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OZET

Biyomedikal Goriintiilerdeki Hareketli Nesnelerin

Derin Ogrenme Yontemleri Ile Sekil Ve Yoriinge
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Bu tez, kisirlik tanisinda erkek faktoriiniin degerlendirilmesinde kullanilan sperm
sekil ve hareket analizlerini derin 6g8renme tabanli yaklagimlar ile iyilestirmeyi
amaclamaktadir. Gorsel degerlendirme (GD) olarak adlandirilan manuel sperm
degerlendirmesi, zaman alici, hata yapmaya acik, subjektif ve biiylik oOlciide
degerlendiricinin uzmanlhi§ina baglh bir yontem olarak goriilmektedir.  Bu
eksiklikleri gidermek amaciyla, bilgisayar destekli sperm analiz (BDSA) sistemleri
geligtirilmigtir.  Ancak mevcut BDSA sistemleri, yiiksek maliyetleri ve erisim
kisitlamalar1 nedeniyle klinik uygulamalarda yaygin olarak kullanilmamaktadir.
Son yillarda, makine Ogrenmesi ve derin 0grenme tabanli yontemler, sperm
sekli (morfoloji) ve hareketliliginin otomatik analizi i¢in umut vadeden ¢oziimler

sunmaktadir.

Tez kapsaminda sperm morfoloji analizi i¢in Vision Transformer (ViT) tabanh
bir sistem Onerilmis ve HuSHeM ile SMIDS veri setlerinde sirasiyla %93,52
ve %92,5 dogruluk elde edilmistir. Acik erisim veri setlerine ek olarak, tez
kapsaminda olusturulup yeni yayimlanan Hi-LabSpermMorpho veri setinde de
EfficientNet-V2 mimarisi kullanilarak deneyler gerceklestirilmistir. Bu dogrultuda,
BesLab, Histoplus ve GBL veri setlerinde sirasiyla %65,05, %67,42 ve %63,58

dogruluk oranlarina ulasilmistir.
Tez calismasimin bir diger fazini olusturan sperm hareket analizi icgin ise
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Hi-LabSpermTracking veri seti olusturulmusg, 12 farkli hastadan alinan, 60 saniye
uzunlugunda ve 1920x1080 ¢oziiniirliigiinde toplam 66 video, iki uzman biyolog
tarafindan detayli sekilde etiketlenmisti. ' YOLOv8 ve RT-DETR modelleri
egitilerek sperm tespiti gerceklestirilmis, MEAN topluluk yontemi ile birlestirilerek
%87,87 F1-Skor ve %86,55 mAPS50 degerlerine ulagilmigtir.  Takip islemi
DeepSORT yontemi ile gerceklestirilmis, HOTA, MOTA ve IDF1 metrikleri
kullanilarak degerlendirilmistir. MEAN yontemi, sirasiyla %66,60 HOTA, %76,42
MOTA ve %85,79 IDF1 degerleri ile en basarili sonuglart vermistir.

Son olarak, sperm hareket ozellikleri (VCL, VSL, VAP, LIN, STR) cikarilarak
Diinya Saglik Orgiitii (WHO) kriterlerine gore motilite seviyeleri belirlenmis,
MEAN yo6ntemi ile elde edilen sonuglarin Ground-truth (GT) motilite seviyeleri

ile biiyiik 6l¢iide uyumlu oldugu dogrulanmustir.

Tez kapsaminda olusturulan veri setleri ve gelistirilen yontemler, sperm morfoloji
ve motilite analizine dnemli katkilar saglamus, literatiirdeki mevcut yaklagimlardan

daha bagaril1 analizler sunmustur.

Anahtar Kelimeler: Kisirlik teshisi, sperm sekil ve hareket analizi, sperm tespiti

ve takibi, derin 6grenme, gorii doniistiiriici
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Objects In Biomedical Images With Deep Learning
Methods
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This thesis aims to improve sperm morphology and motility analysis used for the
assessment of male factors in infertility diagnosis by using deep learning based
approaches. Manual sperm evaluation, referred to as visual assessment (VA),
is considered a time-consuming, error-prone, subjective method that is highly
dependent on the expertise of the expert. Computer-assisted sperm analysis (CASA)
systems have been developed to overcome these shortcomings. However, the high
costs and accessibility limitations of existing CASA systems have prevented their
widespread use in clinical applications. In recent years, machine learning and
deep learning-based methods have emerged as promising solutions for automated

analysis of sperm morphology and motility.

Within the scope of the thesis, a Vision Transformer (ViT) based system was
proposed for sperm morphology analysis and an accuracy of 93.52% and 92.5%
was obtained in HuSHeM and SMIDS datasets, respectively. In addition to the open
access datasets, experiments were carried out using EfficientNet-V2 architecture
on the Hi-LabSpermMorpho dataset, which was created within the scope of the
thesis and recently published. Accordingly, accuracy rates of 65.05%, 67.42% and
63.58% were achieved in BesLab, Histoplus and GBL datasets, respectively.

For sperm motility analysis, which constitutes another phase of the thesis study,

Hi-LabSpermTracking dataset was created, and a total of 66 videos taken from

XX



12 different patients, 60 seconds long and 1920x1080 resolution, were labelled
in detail by two expert biologists. YOLOv8 and RT-DETR models were trained
to detect sperm and combined with the MEAN ensemble method to achieve
87.87% F1-Score and 86.55% mAPS50 values. Follow-up was performed with the
DeepSORT method and evaluated using HOTA, MOTA and IDF1 metrics. MEAN
method achieved the most successful results with 66.60% HOTA, 76.42% MOTA
and 85.79% IDF1 values, respectively.

Finally, sperm motility characteristics (VCL, VSL, VAP, LIN, STR) were extracted
and classified according to the World Health Organization (WHO) maotility levels.
The results obtained using the MEAN method were remarkably consistent with the
Ground-Truth (GT) motility levels.

The datasets and methods developed in this thesis contribute significantly to sperm
morphology and motility analysis, leading to systems that outperform existing

studies both in practical applications and theoretical advancements.

Keywords: Infertility diagnosis, sperm morphology and trajectory analysis, sperm

detection and tracking, deep learning, vision transformer
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GIRIS

1.1 Literatiir Taramasi

Diinya tarihinde infertilite, ilk kez Asur donemine ait bir evlilik sozlesmesinin
parcas1 olarak 4000 yil oOnce hazirlanmig bir kil tablette bahsedilmektedir
[1]. Kisirlik, 12 ay boyunca diizenli ve korunmasiz ’cinsel iligki’ sonrasinda
gebeligin gerceklesememesi durumu olarak tamimlanmaktadir [2].  Diinya
Saghk Orgiitii'niin (World Health Organization - WHO, DSO) son raporuna
gore, diinya genelinde her alti yetigkinden biri, yani yaklasik %17,5’1 kisirlik
sorunu yasamaktadir [3|].  Ciftlerdeki kisirlik sorununun %50’sinden erkek
faktorlerinin sorumlu oldugu diistiniilmektedir [4]]. Bu nedenle, kisirlik tedavisinde
erkek bireylerdeki problemin belirlenmesi olduk¢a Onemlidir.  Spermiogram
testi, sperm hiicrelerini degerlendirmek ve erkek kisirhigina iligkin sorunlar
teshis etmek icin kullanilan tibbi bir inceleme yOntemidir.  Bu inceleme
sirasinda seminal plazmanmin hacmi, pH degeri, likidifikasyon siiresi ve
viskozitesi olciilerek kaydedilmektedir. 1Ilk incelemenin ardindan, spermlerin
yogunlugu, hareketliligi ve morfolojisi mikroskop altinda analiz edilmektedir. Bu
inceleme temel olarak iki ana asamadan olusmaktadir. Ilk asamada, uzmanlar
hastalardan toplanan sperm oOrnekleri iizerinde hem fiziksel hem de kimyasal
analizler gerceklestirmektedir. Degerlendirilen 6zellikler arasinda spermin rengi,
akiskanlig1, kokusu, hacmi ve pH degeri bulunmaktadir. ikinci asamada ise semen
orneginin yogunluk, morfolojik yap1 ve hareketlilik gibi karakteristik 6zellikleri
mikroskop kullanilarak manuel olarak incelenmektedir. Gorsel degerlendirme
(GD) olarak adlandirilan bu manuel sperm degerlendirmesi, zaman alici, hata
yapmaya acik, subjektif ve biiylik oOlciide degerlendiricinin uzmanlhgina bagh
bir yontem olarak goriilmektedir [S]. Gorsel degerlendirmede sonucu etkileyen
en onemli faktor uzmanlarin deneyimi oldugundan, farkli biyologlar ayni hasta
icin farkli inceleme sonuclari sunabilmektedir; bu durum literatiirde gozlemci
degiskenligi (observer variability) problemi olarak adlandirilmaktadir [6]. Insan

kaynakli hatay1 azaltmak icin bilgisayar destekli sperm analiz (BDSA) sistemleri



geligtirilmigtir. BDSA sistemleri, gorsel degerlendirmeye gore daha hizli ve
tarafsiz sonuclar saglasa da, yiliksek maliyet, mevcut laboratuvarlara entegrasyon
zorluklari ve egitimli gozlemciler gerektirmesi gibi dezavantajlara sahiptir. Ayrica,
genellikle sperm morfolojisinden ziyade sperm hareketliligini degerlendirmek icin
kullanilmaktadirlar. BDSA sistemlerinin morfolojik analiz i¢in sonuglar tutarsiz
ve/veya yetersiz kalmaktadir [7-9]]. BDSA sistemlerinin sonuglar1 ile GD sonuglari
karsilagtirildiginda, BDSA sistemlerine ait sonuglarin standart sapmalarinin GD
sonuglarina gore daha yiiksek oldugu deneysel calismalar ile gdzlemlenmistir [10]].
Bu nedenle, ozellikle sperm morfoloji analizi icin sinirlamalari ortadan kaldiran,

daha etkili ve tamamen otomatik sistemlere ihtiya¢ duyulmaktadir.

Bu boliimde, literatiirde sperm morfoloji ve hareketlili§i kapsaminda olusturulan
veri setlerinin analizi, sperm morfoloji analizi {lizerine yapilan calismalar ile
sperm tespiti ve takibi iizerine gerceklestirilen arastirmalar detayli bir sekilde
incelenmigtir. Bu kapsamda, ilgili ¢alismalarin avantajlari, dezavantajlart ve

literatiirdeki eksiklikler ayrintili bir sekilde ele alinmistir.

1.1.1 Acik Kaynak Sperm Analiz Veri Setleri

Geleneksel olarak sperm morfoloji analizi, normal morfolojik 6zelliklere sahip
sperm yiizdesinin belirlenmesine odaklanmaktadir. Ancak, son yillarda yapilan
calismalar, tedavi stratejilerinin normal dist (anormal) siniflara bagli olarak
degisebilecegini vurgulamaktadir [11]. Bu bulgu, spermlerin morfolojik olarak
ayrintili bir sekilde incelenmesini gerekli kilmaktadir. Anormal sperm morfolojisi,
cevresel faktorler, genetik yatkinliklar ve edinilmis davraniglarla 6nemli Olgiide
iligkilendirilmektedir [12H14]. Sperm hiicreleri, bas, orta parca (mid-piece) ve
kuyruk olmak iizere iic ana boliimden olugsmaktadir. Morfolojik olarak normal
kabul edilebilmesi i¢in sperm hiicresinin tiim boliimleri, DSO tarafindan belirlenen
spesifik standartlara uygun olmalidir. Bu yonergelere gore, tipik bir sperm baginin
uzunlugunun 3,7 ile 4,7 mikrometre, genisliginin ise 2,5 ile 3,2 mikrometre
arasinda olmas1 ve diizgiin bir akrozom ile kaplanmis oval bir sekle sahip olmasi
gerekmektedir [[15]. Orta par¢anin uzunlugunun 3,3-5,2 mikrometre, genisliginin
ise 1,3-1,8 mikrometre araliginda olmasi1 gerekir. Orta parcadan daha ince olan
kuyruk, yaklagik 45 mikrometre uzunlugunda olmal1 ve bagin uzunlugunun yaklagik
10 kat1 kadar bir boyuta sahip olmalidir. Bu referans degerlerine uymayan sperm
hiicreleri anormal olarak kabul edilmektedir. Bu anormallikler, bas, orta parca,
kuyruk ve sitoplazmik kalint1 olmak lizere dort ana kategoriye ayrilmaktadir [2].
Her bir kategori, daha ayrintili morfolojik analiz gerektiren c¢esitli alt siniflari

icermektedir. Bu anormalliklerin detaylar1 Sekil [I.1fde gorsellestirilmistir.
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Sekil 1.1 Insan sperminde cesitli anormal ve normal morfolojiler (a)konik, (b)
armut, (c) yuvarlak, (d) sekilsiz, (e) vakuollii, (f) kiiciik akrozomal alan, (g) biikiik
boyun, (e) asimetrik boyun, (i) kalin baglanti noktasi, (j) ince boyun, (k) kisa
kuyruk, (1) biikiik kuyruk, (m) kivrilmis kuyruk, (n) asir1 artik sitoplazma [2]

Sperm morfolojisi, kisirlik ile ilgili durumlar hakkinda degerli bilgiler saglasa
da, sperm hiicrelerinin fonksiyonel kapasitesini tam anlamiyla yansitmamaktadir.
Erkek fertilitesini daha kapsamli bir sekilde degerlendirebilmek icin sperm
hareketliliginin de incelenmesi onemlidir. Sperm hareketliliginin degerlendirilmesi,
diizglin dogrusal hareket kabiliyetine sahip sperm hiicrelerinin yiizdesine
dayanmaktadir. Sperm hareketliligi, DSO tarafindan yayinlanan el kitabina gore
sirastyla diizgiin dogrusal hareketli (Grade A), hareketli (Grade B), dogrusal
olmayan hareketli (Grade C) ve hareketsiz (Grade D) olarak tanimlanan dort
kategoriye ayrilmaktadir [2]. Ayni el kitabina gore, sperm konsantrasyonundaki
toplam sperm hiicrelerinin en az %40’ 1nin hareketli olmasi ve 6lgiilen hareketli
sperm hiicrelerinin en az %4’liniin diizgiin dogrusal hareket tipinde (Grade
A+B) olmasi gerekmektedir.  Diisilk sperm hareketliligi (astenoozospermi),
testikiiler hasar [16], sperm mitokondriyal disfonksiyonu [|17]] veya varikosel [18]]
gibi durumlara isaret edebilmektedir. Derin 6grenme yontemleri kullanilarak
sperm analiz sistemlerinin gelistirilmesinde karsilasilan en biiyiik zorluklardan
biri, modellerin egitimi i¢in gerekli olan etiketlenmis ve agik kaynakli veri
setlerinin yetersizligidir. Literatiir incelemesi, mevcut a¢ik kaynakli sperm analizi
veri setlerinin genellikle sperm morfolojisine odaklandigini ve agirlikli olarak

siniflandirma problemlerinde kullanildigimi ortaya koymaktadir. Bu bdliimde,



literatiirde yer alan agik kaynakl veri setleri kronolojik sirayla sunulmaktadir.

Yi ve arkadaslar tarafindan olusturulan sperm morfoloji veri seti, 12 farkli bireyden
elde edilen 640x480 c¢oziiniirliigiinde yaklasik 300 goriintii icermektedir. Bu
calismada, Fourier ve dalgacik doniisiimleri kullanilarak sperm bagi konturlar
yeniden yapilandirilmis ve sperm baglar1 dort farkli kategoriye ayrilmistir: normal,
kiiciik, uzun ve biiyiik [19]. Dalgacik doniisiimii, konturun yerel detaylarini ve
genel formunu ortaya koymak i¢in de kullanilmistir. Siniflandirma i¢in her bir
goriintii ile anormallik sinifi arasindaki ortalama kare hatasi kullanilmistir. Bu
veri setindeki siniflar, boyutlar1 bakimindan birbirinden kolayca ayirt edilebilir
oldugundan simmiflandirma performansi yiiksektir. Baska bir kiigiik veri setinde ise
512512 ¢oziiniirliigiinde 160 normal ve 430 anormal sperm olmak iizere iki sinifa
ait toplam 590 goriintii bulunmaktadir [20]. Ramos ve arkadaglari, bu veri seti
tizerinde bilgisayar destekli karyometrik goriintii analiz programi kullanarak sperm

analizi gergeklestirmistir.

Baska bir calismada, Abbiramy ve arkadaslari, kiigiik bir veri seti {izerinde ii¢
farkli yapay sinir ag1 tabanli simiflandirict kullanarak insan sperm goriintiilerini
simniflandirmayr amaglamiglardir  [21]. DSO laboratuvar kilavuzuna gore
etiketlenmis toplam 91 goriintii, ikili stniflandirma i¢in kullanilmigtir. Siniflandirma
isleminden Once, goriintiiler iizerinde cesitli 6n isleme adimlar1 uygulanarak
goriintii iyilestirme islemi yapilmistir. Normal ve anormal 6rnekler, leriye Dogru
Sinir Ag1 (Feed Forward Neural Network), Dairesel Tabanli Sinir Aglar (Radial
Basis Neural Network) ve Elman Geri Yayilim Sinir Ag1 (Elman Back Propagation
Neural Network) adi verilen ii¢ ag§ modeli kullanilarak simiflandirilmigtir.  En
yiiksek dogruluk orani, gri seviye es-olusum matrisi 6zellikleri (Grey Level
Co-occurrence Matrix) ile egitilen Ileriye Dogru Sinir Aglar1 yontemiyle %75
olarak elde edilmistir.

Spermlerin morfolojik 6l¢iimlerini yapmak icin Aksoy ve arkadaslan [22]’da 67
hastadan alinan sperm 6rneklerinden olusan kiigiik bir veri seti olugturmustur. Bu
calismanin amaci, morfolojik Ol¢iimleri almak icin bir BDSA sistemi kullanarak
sperm morfoloji analizinde en iyi boyama yontemini belirlemektir. Sonuclar,
sperm uzunluklarinin boyama islemine bagl olarak degisebilecegini gdstermistir.
BDSA’ne dayali bir bagka calismada, 250 hastadan alinan Orneklerden olugan
bir veri seti, otomatik BDSA sistemlerini (SQA-V GOLD ve CASA CEROS)
dogruluk ve kesinlik agisindan geleneksel manuel degerlendirme yontemleriyle
karsilagtirmak i¢in kullanilmistir [23]. Bu ¢alismada sperm morfolojisine ek olarak
motilite ve yogunluk da degerlendirilmistir. Sonug¢ olarak, BDSA sistemleri ile

gorsel degerlendirme arasinda istatistiksel olarak anlamli bir fark gozlenmemistir.



Ghasemian ve arkadaglari, 235 hastadan alinan 1457 sperm goriintiisiinden
olusan ve 576x764 coziiniirliige sahip olan Human Sperm Morphology Analysis
Dataset (HSMA-DS) adi verilen daha biiyiik bir veri seti iizerinde deneyler
yapmuslardir [24]. Calismada, sperm morfoloji analizi (SMA) ad1 verilen bir sistem
geligtirilmigtir. SMA sisteminde, ilk asamada goriintiilerin kontrasti iyilestirilmig
ve ardindan giiriiltii bilesenleri kaldirilmistir. On isleme sonrasinda, sistem sperm
orneklerinin bag ve kuyruk gibi farkli parcalarini tespit etmis ve her bir tespit edilen
parcay1 sekil ve boyut agisindan analiz etmigtir. Son olarak, sistem her bir spermi
normal ya da anormal olarak siniflandirarak, sperm anormallik siniflandirmasinda

%90’1n lizerinde bir dogruluk oranina ulagmustir.

Insan sperm bagsi anormalliklerine odaklanan Human Sperm Head Morphology
(HuSHeM) veri setinde, Shaker ve arkadaslar sozliikk 6grenme teknigi kullanarak
sperm anormalliklerini siiflandirmislardir  [7]]. Bu veri seti, 131x131
coziniirligiinde 216 goriintiiden olugmakta ve dort farkli simifa ayrilmaktadir:
Normal, Konik (Tapered), Priform (Pyriform) ve Amorf (Amorphous). HuSHeM
veri seti, bir¢ok derin Ogrenme c¢alismasinda yontemlerin birbirleri ile

karsilagtirilmasi icin referans olarak kullanilmigtir [25-28].

HuSHeM veriseti ile benzer sinif yapilarina sahip olan SCIAN-MorphoSpermGS
veri seti, insan sperm baglarin1 siniflandirmay1 standartlastirmak amaciyla Chang
ve arkadaslar1 tarafindan olusturulmugtur [29]]. SCIAN-MorphoSpermGS veri
setinde bes sinif bulunmaktadir: Normal, Konik (Tapered), Priform (Pyriform),
Kiiciik (Small Head) ve Amorf (Amorphous). Spermlerin etiketlenmesi, uzman
goriislerine dayanarak ¢cogunluk oyu ile gerceklestirilmistir. Veri seti, 35 %35 piksel
coziiniirliigiinde toplam 1132 gri tonlamali goriintii icermektedir. Bu veri setinde,
siniflandirma temel performanslarini gostermek amaciyla dort farkli denetimli
ogrenme yontemi (Destek Vektor Makinesi (Support Vector Machines - SVM) [30],
Karar Agaclart (Decision Tree -DT) [31], Saf Bayes (Naive Bayes - NB) [32] ve
K-En Yakin Komsu (k- Nearest Neighbors - KNN) [33]]) ve ii¢ farkli sekil temelli
tanimlayict (Hu momentleri, Zernike momentleri ve Fourier) karsilagtirilmistir.
SCIAN-MorphoSpermGS, HuSHeM veri setine benzer sekilde, sperm morfoloji
siniflandirmasi tizerine yapilan bir¢cok calismada referans olarak kullanilmaktadir
[7,125-27].

Javadi ve arkadaslar1 tarafindan, sperm morfolojisini analiz etmek amaciyla
HSMA-DS [24]] veri setinin degistirilmis bir versiyonu olusturulmustur [34]]. Sperm
baglarinin manuel olarak isaretlendigi ve goriintiilerin sperm baglar1 merkeze
almacak sekilde kirpildig: bu yeni veri seti, "Modified Human Sperm Morphology
Analysis Dataset (MHSMA)" olarak adlandirilmistir. MHSMA veri seti, 128x128



piksel ¢oziiniirliigiinde toplam 1540 gri tonlamal1 goriintli icermekte olup sperm
basi, kuyruk-boyun, akrozom ve vakuol anormalliklerini icermekte, her bir 6rnek
normal veya anormal olarak siniflandirilmaktadir. Ancak, detayli anormal siniflart
etiketlenmemistir. Tasarladiklar1 evrigimli sinir ag1 ( Convolutional Neural Network
- CNN) mimarisi kullanilarak, akrozom, bas ve vakuol anormallikleri i¢in sirasiyla
984,74, %83,86 ve %94,65 F-skor degerleri elde edilmistir.

Mohammed ve arkadaslari, kendi olusturduklar1 veri setini kullanarak insan sperm
bag1 goriintiilerini Twin SVM ve sinir aglar1 yardimiyla siniflandirmigtir [35].
Bu veri seti, her biri 20x20 piksel ¢oziiniirliigiinde 60 sperm goriintiisiinden
secilen 192 normal ve 192 anormal sperm basi goriintiisii icermektedir. Onerilen
Yapay Sinir Ag1 (YSA) modeli bu veri setine uygulanarak %100 dogruluk orani
elde edilmistir.  Bagka bir calismada, sperm DNA kalitesini tahmin etmek
amactyla CNN mimarisi kullanilarak farkli bir sperm goriintii veri seti incelenmistir
[36]. Calismada, DNA kalitesi uzmanlar tarafindan etiketlenmis 1000 sperm
hiicresi goriintiisii iizerinde, derin 6grenme tabanli modellerle DNA kalitesinin
tahmin edilmesine yonelik egitim ve test siirecleri gerceklestirilmis, ayrica sperm
hiicresinin morfolojik ve hareket ozelliklerinin DNA kalitesiyle olan iligkisi
incelenmistir. Sonuclar, sperm goriintiileri ile DNA kalitesi arasinda orta derecede

bir korelasyon oldugunu gostermistir.

Ilhan ve arkadaslari [37], 190x170 ¢oziiniirliige sahip ve normal, anormal
ve sperm olmayan olmak iizere ii¢ smifta toplam 3.000 Ornek iceren Sperm
Morphology Image Data Set (SMIDS) verisetini tanitmiglardir. Calisma
kapsaminda, sperm morfoloji siniflandirma sistemi gelistirmek amaciyla geleneksel
makine Ogrenimi yoOntemleri ve derin Ogrenme yaklasimlari uygulanmistir.
Dalgacik tabanli (wavelet-based) istatistiksel 0zellik ¢ikarimi ve tanimlayici tabanlt
(descriptor-based) mekansal 6zellik ¢ikarimi yontemleri kullanilarak, cesitli makine
O0grenimi ve topluluk 68renme yoOntemlerine beslenecek giirbiiz 6zellikler elde
edilmistir. Ayrica, VGG19, InceptionV3 ve MobileNet gibi evrisimli sinir agi
mimarileri ile SMIDS veriseti lizerinde siniflandirma gerceklestirilmistir. Sperm
morfoloji alaninda 6nemli bir yere sahip olan SMIDS veri seti, bir¢cok ¢alismada
yontemlarin birbirleri ile kiyaslanmasi acisindan standart bir referans olarak
kullanilmuastir [26-28), 14 3]].

Sperm morfolojisine dayali anormalliklerin siniflandirmasinin yani sira, sperm
ve kirlilik goriintiilerin siniflandirmasi icin yeni bir veri seti olan Sperm Videos
and Images Analysis (SVIA) veri seti olusturulmustur [38]]. SVIA, ii¢ farkli
alt kiime olarak yapilandirilmistir: Alt kiime-A, alt kiime-B ve alt kiime-C. Alt

kiime-C’de, 698x528 ¢oziiniirlige sahip 121.401 sperm simnifina ait goriintii ve



Tablo 1.1 Literatiirde bulunan sperm morfoloji ve hareket verisetleri

Yaym

Veriseti Ad1

Problem

Goriintiiler Videolar

Ozet

Yi ve ark. (1998) [19]

Siniflandirma

300

Veri seti, 12 farkl bireyden toplanan
640480 ¢ozuniirlikte 300 goriintii
icermektedir.

Ramos ve ark. (2002) [20]

Siniflandirma

590

Veri seti 512x512 ¢oziiniirlitkte 590
goriintiiden olugsmaktadur.

160 normal ve 430 anormal

sperm goriintiisii icermektedir ve ikili
(iki sinifl1) Smiflandirma problemleri
igin kullanilmaktadir.

Abbiramy ve ark. (2011) [21]

Siniflandirma

91

Veri kiimesi 86 x 100 ¢ozuniirliikte 91
goriintii icermektedir.

Ghasemian ve ark. (2015) [24]

HSMA-DS: Human Sperm
Morphology Analysis DataSet

Siniflandirma

1457

Veri seti, 235 hastadan elde edilen
ornekleri iceren 576 x 764

¢oziiniirliige sahip toplam 1457
goriintiiden olugsmaktadur.

Bag ve kuyruk gibi sperm

yapilarinin normal veya anormal

olarak etiketlenmesiyle olusturulmustur.

Shaker ve ark. (2017) [7

HuSHeM: Human
Sperm Head Morphology

Siniflandirma

216

Bu veri seti 131x 131 ¢oziiniirliikte
216 sperm bag1 goriintiisii igerir ve
dort simifa ayrilmaktadir.

Chang ve ark. (2017) [29

SCIAN-MorphoSpermGS

Siniflandirma

1132

Bu veri seti, bes farkli sperm
anormallik sinifina ait 35x35,
¢oziiniirliikte toplam

1132 goriintiiden olugmaktadir.

Javadi ve ark. (2019) [34]

MHSMA: Modifed Human
Sperm Morphology Analysis
Dataset

Siniflandirma

1540

Bu degistirilmis veri seti
128x 128 ¢oziiniirlikte toplam 1540
goriintii icermektedir.

Mohammed ve ark. (2020) [35]

Siniflandirma

384

Veri seti, 2020 ¢oziiniirliige
sahip 384 sperm head
goriintiisiinden olugsmaktadir.

Ilhan ve ark. (2020) [37]

SMIDS: Sperm Morphology
Image Data Set

Siniflandirma

3000

Bu veri kiimesi 190x 170
¢oziiniirliikte toplam 3000
goriintiiden olugsmaktadir

ve li¢ simifa ayrilmugtir:

normal, anormal ve non_sperm.

Chen ve ark. (2022) |38

SVIA: Sperm Videos and
Images Analysis dataset

Tespit,
Segmentasyon,
Siniflandirma

4041

101 (1-2 sec)

Subset-A 101 video klipten
olusur ve toplam 125.000
nesne konumu igerir.
Subset-B, her biri 451 temel
gergek segmentasyon maskesi
iceren 10 video igerir.
Subset-C kirpilmig
goriintiilerden olugmaktadir ve
iki kategori mevcuttur:
impurity ve sperm.

Yuzkat ve ark. (2023) [39

SeSViD: Semen Specimen
Video Dataset

Tespit

1250

12 (20-30 sec)

Her biri 20 ila 30 saniye
arasinda degisen 12 video igerir.
Toplam kare sayisi yaklagik
1250°dir.

Haugen ve ark. (2019) [40]

VISEM

Regresyon

85

VISEM veri seti, 18 yasin
iizerindeki toplam 85 hastadan
elde edilen verilere dayanmaktadir.
Siireleri 2 ila 7 dakika

arasinda degisen videolar
640x480 ¢oziiniirlitkte
kaydedilmisgtir.

Thambawita ve ark. (2023) [41]

VISEM-Tracking

Tespit,
izleme,
Regresyon

29196

20 (30 sec)

Veri kiimesindeki videolar
30 saniye uzunlugunda,
640x480 ¢oziiniirliigiinde
ve toplam 29.196 kare
icermektedir.

Tez Kapsamu (2024) [42]

Hi-LabSpermMorpho

Siniflandirma

49345

Veri kiimesi, 3 farkli
boyama teknigi kullanilarak
elde edilen 18 farkli

sinifa ait 49345 goriintii
icermektedir.

Tez Kapsamu (2024)

Hi-LabSpermTracking

Tespit,
Tracking

41808

66 (60 sec)

Veri kiimesindeki videolar

60 saniye uzunlugunda,

1920x 1080 ¢oziiniirliigiinde,
ve toplam 41.808 kare igeriyor.

4.479 kirlilik (impurity) sinifina ait goriintii bulunmaktadir. Ancak, simif dengesini
saglamak amaciyla, 0grenme modellerinin olusturulmasinda yalnizca rastgele
secilen 5.058 sperm goriintiisii ve 4.479 safsizlik goriintiisii kullanilmigtir. Kirlilik
sinifina ait goriintiiler, sperm hiicreleri disinda yer alan ve modelin dogrulugunu
etkileyebilecek sperm olmayan hiicreler, yabanci partikiiller, siv1 kalintilar1 veya

analizdeki diger kirleticiler gibi unsurlari temsil etmektedir. Calismanin temel



amaci, sperm smiflandirmasinda kullanilan farkli CNN ve Gorii Doniigtiiriicii
(Vision Transformer, ViT) mimarilerinin, giiriiltiilii senaryolarda performanslarini
karsilastirmaktir. Bu baglamda, 12 farkli CNN mimarisi ve 6 farkli ViT mimarisi
egitilmis ve elde edilen sonuglar ayrintili bir sekilde analiz edilmistir.

Sperm morfoloji analizi i¢in normal veya anormal olarak siniflandirmay1 hedefleyen
farkl bir verisetinde, Yang ve arkadaslar1 ¢esitli CNN mimarilerini kullanmislardir
[44]. Calismada, sperm baslari, kuyruklar1 ve orta kistmlar1 segmentlere ayrilmis
ve normal ya da anormal olarak siniflandirilmistir. Uzmanlar tarafindan toplamda
30.000 goriintii normal veya anormal olarak etiketlenmis ve sperm morfoloji
analizi i¢in kullanilmigtir. Arastirmacilar, siniflandirma islemini gerceklestirmek
icin EfficientNetBO [45] mimarisini kullanmis ve sistemin sonuglarimin manuel

degerlendirme bulgulari ile yiiksek derecede tutarli oldugunu bildirmistir.

Yiizkat ve arkadaslari, spermlerin tespitini otonom olarak gergeklestirebilmek
amaciyla Semen Specimen Video Dataset (SeSViD) adli veri seti olusturmuslardir
[39]. SeSViD, yaslar1 19 ile 37 arasinda degisen 12 farkli hastadan toplanan 12
videodan olugmaktadir. Baslangigta 30 fps (frame per second) hizinda kaydedilen
videolar, etiketleme amaciyla 5 fps’ye disiiriilmiistiir.  Orijinalde 1920x 1200
cOziiniirliigiinde olan videolar, derin 6Zrenme tabanli tespit algoritmalarinda
model gerekliliklerini saglamak amaciyla 640 x 640 piksel ¢oziiniirliigiine yeniden
Olceklendirilmigtir. Yaklagik 1250 kareden olusan bu veri seti, hem literatiirde yer
alan teorik veri boliitleme yontemlerinde hem de gercek diinya test senaryolarini
simiile eden, tamamen birbirinden ayrilmig egitim ve test videolar1 kullanilarak

olusturulan pratik sistemlerde kullanilabilmektedir.

Haugen ve arkadaslan tarafindan sunulan VISEM veri seti, 18 yasin lizerindeki
85 hastadan toplanan veriler kullanilarak olusturulmustur [40]. Orijinal videolar,
her biri 2 ila 7 dakika arasinda degisen siirelerde ve 640x480 ¢oziiniirliigiinde
kaydedilmistir. Bu videolarin her birinden 250 kare cikarilmig ve uzmanlar
tarafindan saglanan semen_analysis_data ile eglestirilerek veri setinin bir regresyon
gorevi olarak kullanilmasi saglanmistir. Toplamda 21.250 goriintii iceren veri seti,
tic kath capraz dogrulama yontemi kullanilarak de8erlendirilmistir. Haugen ve
arkadaglari tarafindan olusturulan VISEM veri setindeki videolar1 kullanarak, Vajira
ve arkadaglar1 VISEM-Tracking veri setini olusturmuglardir [41]. Orijinal VISEM
videolarindan 20’si detayl etiketleme i¢in secilmis ve bu videolardan 30 saniyelik
klipler ¢ikarilmigtir. Bu islem sonucunda toplam 29.196 etiketli kare elde edilmistir.
Coziiniirliik (640x480) orijinal VISEM veri setiyle aym kalmugtir. Onceki veri
setinden farkli olarak, VISEM-Tracking veri seti bireysel sperm hiicreleri i¢in

sinirlayict kutu koordinatlar1 ve kimlik bilgilerini icermektedir. Hem kimliklerin



hem de sinirlayici kutularin etiketlenmesiyle VISEM-Tracking veri seti, hem tespit

hem de takip gorevlerini destekleyen faydali bir kaynak haline gelmistir.

Tablo [I.1] literatirde yaygin olarak kullanilan agik erisimli sperm verisetlerinin
Ozetini sunmaktadir. Mevcut verisetlerinin ¢ogu, genellikle sperm morfolojisini
vurgulamakta olup, ¢ofunlukla simmiflandirma gorevleri icin kullanilmaktadir [7,
1921, [24, 29| [35, 37, [38, 42]. Incelenen caligmalar, sperm morfoloji alaninda
belirli verisetlerinin siklikla kullamildigin1 gostermektedir [7, 29, 37]. Bu
verisetleri, yontem karsilastirmalar1 acisindan bir¢cok calismada referans noktasi
olarak kullamilmistir [7, [25H28, 43].  Ancak, smirli smif sayis1i [24, (37,
38|, kiiciik orneklem boyutlar1 [7, 29]], simif dengesizligi [38] ve sperm basgi
anormalliklerine odaklanilmasi [29] gibi sinirlamalar, kapsamli analiz sistemlerinin
gelistirilmesini engellemektedir. Mevcut veri setlerinin ¢ogu en fazla beg siif
icermekte ve genellikle orta parca ve kuyruk bozukluklari i¢in ayrintili etiketleme
saglamamaktadir. Ayrica, farkli boyama tekniklerinin sperm morfolojisi iizerindeki
etkileri manuel olarak degerlendirilmis olmasina ragmen, bu teknikleri tam
otomatik sistemler kullanarak karsilastirmaya olanak taniyacak bir veri kiimesi

literatiirde mevcut degildir [22].

Mevcut sperm tespiti ve takibi verisetleri incelendiginde, SeSViD verisetinin
sperm tespiti lizerine odaklandig1 ve etiketli tespit verileri sundugu, ancak bireysel
sperm hiicrelerinin takibini gerceklestirebilmek icin gerekli kimlik etiketlerini
icermedigi gozlemlenmistir [39]. Bir diger veriseti VISEM de ise, sperm tespiti
ve takibine odaklanmak yerine problem bir regresyon gorevi olarak ele alinmistir
[40]. VISEM-Tracking veriseti, detayli sinirlayict kutu ve kimlik etiketlerini
icerse de [41], yalnizca 20 video ile sinirlidir ve her biri yalmzca 30 saniyedir.
Kisa kayitlar, sperm hareketliligini ve davranigini uzun siireli analiz etmeyi
kisitlamaktadir.  Uzun siireli videolar, takip algoritmalarinin etkinliini daha
dogru bir sekilde degerlendirmek icin kritik 6neme sahiptir. Ayrica, verisetindeki
bazi videolarin (6rnegin, 14, 15, 21, 23, 35, 47, 54, 82) iki farkli videonun
birlestirilmesiyle olusturuldugu, digerlerinin (6rnegin, 29, 52, 60) ise ii¢ farkh
videonun birlestirilmesiyle olusturuldugu belirlenmistir. Bu durum, bir sperm
hiicresinin biitiin video boyunca izledigi rotay1 tutarli bir sekilde analiz etmeyi
imkansiz hale getirmektedir. Ayrica, VISEM-Tracking verisetindeki videolar, 400 x
biiylitme ile kaydedilmis ve 640x480 ¢oziiniirliige sahiptir. Bu teknik 6zellikler,
sperm hiicrelerinin dar bir goriis acisiyla kaydedilmesine yol agmakta ve bunun
sonucunda sperm yoriingelerinin detayli ve genis acili analizini sinirlamaktadir.
Ayrica, hem VISEM hem de VISEM-Tracking, erkek lireme fonksiyonlar iizerinde
asirt kilo ve obezitenin etkilerini incelemek amaciyla tasarlanmigtir. Bu durum

genetik ve biyolojik cesitliligi sinirlamaktadir. Daha kapsamli ve genellenebilir
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bilgiler elde edebilmek icin, yalnizca belirli bir rahatsizliga sahip bireylerle sinirli
kalmay1p, genel popiilasyondan alinan verileri temsil eden daha genis veri setlerinin

kullanilmasi1 oldukga faydali olacaktur.

1.1.2 Sperm Morfoloji Analiz Yontemlerine Genel Bakis

Manuel sperm morfoloji analizi, hem zaman alicidir hem de uzman kisinin
deneyimine biiyiikk Olciide baglidir [5]. Bu nedenle, insan faktoriiniin en aza
indirildigi ve taninin otomatik olarak gerceklestirildigi sistemlerin gelistirilmesine
yonelik artan bir ihtiya¢ bulunmaktadir. Sperm morfoloji analiz sistemleri,
geleneksel (klasik oOzellik ¢ikarimi ve makine Ogrenimi) ve derin O8renme

yaklagimlar1 olmak iizere iki kategori altinda incelenmistir.

1.1.2.1 Geleneksel Sperm Morfoloji Analiz Yontemleri

IIk sperm morfoloji verisetleri, derin a8 mimarilerini egitmek icin yeterli
etiketlenmis goriintii  icermemekteydi. Bu nedenle, arastirmacilar sperm
hiicrelerinin morfolojik ©zelliklerini c¢ikarmak igin geleneksel ozellik c¢ikarim

yontemlerini kullanmiglardir.

Alegre ve arkadaslari, geleneksel 0zellik ¢ikarim yOntemlerini kullanarak sperm
morfoloji siniflandirmasi gergeklestirmistir [46]]. Otsu esikleme yontemi ile sperm
konturlarini tespit etmis ve tespit edilen spermleri Haralick ve kontur ozellikleri
kullanarak smiflandirmiglardir.  Simiflandirict performansini degerlendirmek igin
Ilgi Ogrenmeli Vektor Niceleme (Relevance Learning Vector Quantization -
RLVQ), smif kosullu ortalamalar ve KNN yontemlerini kullanarak capraz
dogrulama uygulamiglardir.  En 1iyi sonuclar, gradyan biiyiikligii verileri
kullanilarak elde edilmis ve toplam test hatas1 yalmizca %1 olarak rapor edilmistir.
Bir diger calismada, Alegre ve arkadaglar1 aym veri seti iizerinde sperm
doku ozelliklerini ¢ikararak bir simiflandirma gergeklestirmistir [47]. Sperm
dokuya dayali 6zellikler, birinci dereceden istatistikler ve es-olusum matrisinden
tiiretilmistir. Cikarilan doku 6zellikleriyle beslenen Cok Katmanlh Algilayict (Multi
Layer Perceptron - MLP) ve KNN simniflandiricilar ile %94 dogruluk oranina
ulagilmistir. Sperm bas, orta parca ve kuyruk olarak segmente edilerek baglatilan
bir yaklasimda; biiyiik ve kiiciik eksenler, bolgesel alan ve cevre uzunlugu gibi
uzamsal Ozellikler kullanilarak, bulanik mantik ifadelerinin tanimlandig1 ayrintili

bir anormallik siniflandirmasi gerceklestirilmistir [48].

Olalla ve arkadaslari, faz kontrast mikroskopisi ile elde edilen gri tonlamali sperm

goriintiilerini akrozom-intakt ve akrozom-hasar gormiis olarak simiflandirmistir
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[49]. Otsu esikleme, bolgesel minimumlar ve watershed doniisiimii kullanarak
sperm baslarin1 boliitlemis ve hizalamiglardir. Smiflandirma islemini ise
en kiiciik kareler algoritmast ve lineer c¢ekirdek destekli SVM yoOntemiyle

gerceklestirmiglerdir. Bu yontemle %99,13 F1-skoru elde edilmistir.

[lhan ve arkadaglari, SMIDS veri seti ile yaptiklar1 calismalarinda, sperm
goriintiilerine klasik ayrik dalgacik doniisiimii (Discrete Wavelet Transform - DWT)
ve ¢ift aga¢ karmagik dalgacik doniisiimii (Dual-Tree Complex Wavelet Transform
- DTCWT) yontemlerini uygulayarak Oznitelik cikarimi gerceklestirmislerdir
[50]. Dalgacik katsayilarindan istatistiksel Oznitelikler elde etmis ve bu
Oznitelikleri stniflandirmak icin farkl ¢ekirdek fonksiyonlariyla SVM algoritmasini
kullanmuglardir. Sonuglar, DTCWT nin kayma de8ismezligi ve daha 1yi yon se¢imi
ozellikleri sayesinde geleneksel DWT’ ye kiyasla daha yiiksek dogruluk ve F-skor
metrikleri sagladigini gostermistir. Ayrica, Ilhan ve arkadaslari, sperm morfoloji
goriintiilerini, betimleyici tabanli o6znitelikler (Kecskés-Azencott-Zhang-Ecole
(KAZE) [51]], Hizlandirilmis Saglam Oznitelikler (Speeded Up Robust Features -
SURF) [52], Maksimum Stabil Ekstremal Bolgeler (Maximally Stable Extremal
Regions - MSER) [53]) ve doku oznitelikleri (DWT, DTCWT) kullanarak
siniflandirmay1 hedeflemislerdir [[37]]. Bu 6znitelikler, geleneksel makine 6grenmesi
yontemleri (SVM, DT, KNN) ve topluluk 6grenme yontemleri (Adaboost, Bagging,
RusBoost) ile siiflandirilmistir.  Geleneksel oznitelik c¢ikarim yoOntemlerinde,
dalgacik ve betimleyici tabanli Ozniteliklerle beslenen SVM ile sirasiyla %80,5
ve %83,8 en yiiksek dogruluk degerlerine ulasilmistir. Bunun yani sira, 6znitelik
cikarimi ve manuel miidahale gerektirmeyen tamamen otomatik caligan derin
ogrenme mimarileri (VGG19, Inception, MobileNet) ile yapilan deneylerde
sirastyla %86, %87,27 ve %87 dogruluk degerleri elde edilmistir.

1.1.2.2 Derin Ogrenme Tabanh Sperm Morfoloji Analiz Yontemleri

Geleneksel Oznitelik cikarimi yOntemleri ve sonrasinda Ogrenme modelleriyle
gerceklestirilen sperm morfoloji analizleri, tam otomatik siniflandirma yapilmasini
miimkiin kilmamaktadir. Yukarida yer alan cesitli caligmalarda goriildiigii iizere,
goriintiiler simiflandirilmadan once ©6n isleme adimlarindan gecirilerek ozellik
cikarimi igsleminin yapilmasi gerekmektedir. Ancak, derin 6grenme yOntemleri,
ek Oznitelik c¢ikarimi adimi olmaksizin tamamen otomatik calisan sistemlerin
tasarlanmasina olanak tanimaktadir. Derin 6grenme mimarileri, ¢calisma prensipleri
geregi biiylik miktarda veriye ihtiya¢c duymaktadir. Sperm morfoloji veri setlerinde
etiketli ornek sayisinin artmast, bu alanda derin 6§renme mimarilerinin kullanimini
miimkiin kilmigtir.  Derin 6grenme yontemleriyle yapilan sperm morfoloji

siniflandirmasiyla ilgili dikkat ¢ceken bazi ¢calismalar bu baslik altinda 6zetlenmistir.
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Riordon ve arkadaslari, HuSHeM [7] ve SCIAN-MorphoSpermGS [29] sperm
morfoloji verisetlerinde simiflandirma yapmak i¢cin VGG16 agim1 kullanmislardir
[25]. Model, baslangicta 100 epoch boyunca egitilmis ve ardindan 200 ek epoch
ile ince ayar yapilmistir. Egitim 6ncesinde, goriintiiler ¢esitli yontemlerle artirilmis
ve manuel olarak sperm baslari aym1 yone bakacak sekilde dondiiriilmiistiir. Bu
manuel miidahale, benzer desenlerin model tarafindan daha iyi algilanmasin1 ve
daha anlamli Ozniteliklerin ¢ikarilmasimi saglayarak 68renme siirecine katkida
bulunmaktadir. Béylece, modellerin siniflandirma dogrulugu artirilmustir. Onerilen
yontemle sirastyla HuSHeM ve SCIAN-MorphoSpermGS veri setlerinde %94,1 ve
962 dogruluk degerleri elde edilmistir.

Tortumlu ve arkadaslari, HuSHeM ve SMIDS veri setlerini kullanarak sperm
morfoloji siniflandirma performanslarini karsilastirmiglardir [54]].  Calismada,
hesaplama giicii sinirlt platformlarda yaygin olarak kullanilan MobileNet-V1 ve
MobileNet-V2 modelleri siniflandirma yontemleri olarak secilmistir. Ayrica, veri
arttirma, e8itim siiresi ve modellerin yakinsama saglamak icin gereken epoch sayisi
gibi hiperparametreler detayli bir sekilde karsilagtirilmistir. MobileNet-V1 modeli
ile SMIDS veri seti iizerinde %88, MobileNet-V2 modeli ile ise HuSHeM veri seti

tizerinde %77 dogruluk oranlarina ulagilmistir.

Spencer ve arkadaglari, sperm bagi anormalliklerini siniflandirmak i¢in meta
siiflayicilarla birlestirilmis topluluk derin 6grenme yontemlerini kullanmislardir
[55]. HuSHeM ve SCIAN-SpermMorphoGS veri kiimeleri iizerinde VGG16,
VGG19, modifiye ResNet-34 ve DenseNet-161 mimarilerini kullanarak 6nerdikleri
yaklagimin sperm morfoloji performansim1 Ol¢miiglerdir.  Bu derin 68renme
modelleri ile elde edilen oOzellik vektorleri birlestirilerek nihai tahminler icin
meta siniflayicilar beslenmistir. [25]’e benzer sekilde, tiim sperm baslarinin ayni
yone bakmasini saglamak icin sperm goriintiileri manuel olarak dondiiriilmiis ve
kirpilmigtir. Bu yari manuel veri artirma yaklasimi ile HuSHeM veri kiimesi i¢in
9%98,2, SCIAN-SpermMorphoGS veri kiimesi i¢in ise %63,3 dogruluk degerleri
elde edilmistir.

Yiizkat ve arkadaslari, alti farkli CNN mimarisini topluluk 6grenme yontemleriyle
birlestirerek sperm morfoloji siniflandirmasi gerceklestirmistir [28]]. Sonuglar,
olasiliga dayali (soft voting) ve ¢cogunluga dayali (hard voting) oylama yontemleri
kullanilarak birlegtirilmisti. ~ HuSHeM, SMIDS ve SCIAN-MorphoSpermGS
veri kiimelerinde sirasiyla %90,73, %85,18 ve %71,91 dogruluk degerleri elde
edilmistir.  Fiizyon fikrine dayanan bir bagska calismada, Ilhan ve arkadaslari
VGG16 ve GoogleNet modellerini karar seviyesinde olasiliga dayali (soft voting)

ve cogunluga dayali (hard voting) oylama ile birlestirerek yeni bir yaklasim
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Tablo 1.2 Sperm morfoloji siniflandirmasinda geleneksel 6zellik ¢ikarma ve derin
0grenme yontemlerinin performans karsilastirmasi

Déondiirme

Yontemler ve Kirpma Yaym Yontem Dogruluk (%)
Uygulanmadi Alegre ve ark. DWT,MLP ve KNN ile 6zellik ¢ikarma 94
2012 [47]
Uveulanmad Alegre ve ark. Otsu egikleme + Haralick ve Kontur Ozellikleri, 99
ygulanmadi 2013 [46] RLVQ, sinif kosullu ortalamalar ve KNN
Otsu esikleme, bolgesel minimumlar ve watershed
Ollalla ve ark. RN o .
Uygulanmadi doniisiimii, en kiiciik kareler algoritmas1 ve SVM 99
2015 [49]
= siniflandirmast
E
<
£
5] Chang ve ark. Fourier tanimlayicist ile 6zellik ¢ikarimi ve SVM
5] : .
g Manuel 2017 29 simflandirmast SCIAN: 49
3
=~
Gn Fourier, Zernike ve sekil tanimlayicilari toplulugu
=} Manuel g(};f;‘([és‘:‘ ark. ile 6zellik ¢ikarimi, SVM simiflandirmasi SCIAN: 58
B toplulugu
Q
Manuel 23?‘;0[1—7\‘/(: ark. Renk alani doniistiirme ve sozliik 6grenimi SCIAN: 62
Elle sperm bas1 dondiirme ve kirpma
Manuel g(l;zlil;e[;\‘/e ark. 50 x 76 piksel renk uzayina doniistiirme HuSHeM: 92,2
sozlitk 6grenme
g Ilhan ve ark. DWT, DTCWT ve DVM ile 6zellik ¢ikarimi ve .
O 2018 [50] SVM siniflandirmast SMIDS: 82,33
Ihan ve ark KAZE, SURF, MSER, DWT ve DTCWT ile 6zellik
Otomatik 4 ¢ikarma SVM, DT, KNN, Adaboost, SMIDS: 83,8
2020 [37] ;
Bagging, RusBoost
Riordon ve ark. HuSHeM: 94,1
MR 2019 [25] VGale SCIAN: 62
Tortumlu ve ark. . ; SMIDS: 88
Uygulanmadi 2020 {54] MobileNet-V1, MobileNet-V2 HuSHeM 77
g
'§ Yuzkat ve ark. pMIDS: 85,18
[; Uygulanmadi 2021 {28 ¥ 6 CNN mimarisi ile Topluluk 6grenme yontemleri HuSHeM: 90,73
E SCIAN: 71,91
B
:8“ Yari-Manuel Spencer ve ark. VGG16, VGG19, ResNet-34, DenseNet-161 + HuSHeM: 98,2
5 an-vianue 2022 [55) Meta-Classifier SCIAN: 633
a
SMIDS: 90,87
Tlhan ve ark. Olasiliga ve ¢cogunluga dayalt §
Uygulanmadi oo . HuSHeM: 92,1
2022 [26] oylama ile VGG16 ve GoogleNet modelleri SCIAN: 732
Uveul d Mahali ve ark. Uygunsuz Veri Artirimi SMIDS: 91,7
ygulanmadi 2023 [43] SwinTransformer, MobileNetv3 ve Otomatik kodlayici HuSHeM: 97,6
Jabbari ve ark. Lo .
Uygulanmadi 2023 57] Kapsiil sinir aglari + GAN HuSHeM: 97,8
Aktas ve ark SMIDS: 89,43
Uygulanmadi ) Vision Transformer, CNN HuSHeM: 90,85

2023 [27] SCIAN: 65,90

onermislerdir [26]. Modelleri sperm morfoloji goriintiilerine daha iyi uyarlamak
icin iki asamali bir ince ayar siireci uygulanmigti. ~SMIDS, HuSHeM ve
SCIAN-MorphoSpermGS veri kiimeleri iizerinde yapilan deneysel calismalarda
strastyla %90,87, %92,1 ve %73,2 dogruluk degerleri elde edilmistir.

Literatiir incelendiginde, sperm morfoloji analizi alaninda daha Onceki veri
setlerinin kisitlamalarindan arindirilmis kapsamli bir veri setine ihtiya¢ duyuldugu
ortaya ¢ikmaktadir. Ozellikle, geleneksel 6zellik ¢ikarim yontemlerinde kullanilan
manuel On igleme, tam otomatik sperm analiz sistemlerinin gelistirilmesini

engellemektedir. Derin 0grenme tabanli sistemler, hedef kaliplar1 etkili bir
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sekilde genellestirebilmek i¢in biiyiikk veri kiimelerine ihtiya¢ duysa da, c¢ogu
calisma, sperm morfoloji analizi literatiiriinde halka acik veri kiimelerinin azlig
nedeniyle boyutlar1 sinirli olan HuSHeM, SMIDS ve SCIAN-MorphoSpermGS
gibi veri setlerinde gerceklestirilmistir [26] 28, 34, 55]. Bazi c¢aligmalarda [34,
55|, derin 6grenme yontemlerinde daha anlamli 6zellikler ¢ikarmak ve bdylece
sonug¢lar iyilestirmek i¢in dondiirme ve kirpma gibi manuel 6n isleme adimlariyla
birlestirilmistir. Ancak bu manuel yaklagim, sistemlerin tam otomatik olmasim
kisitlamaktadir. Literatiirdeki mevcut sperm morfoloji analiz caligmalarinin detayli
ozeti Tablo [1.2fde sunulmustur.

1.1.3 Sperm Tespit ve Takip Yontemlerine Genel Bakis

Bu baghik altinda, literatiirdeki sperm tespiti ve takip sistemleri sistematik
bir sekilde incelenmis, alandaki son gelismeler vurgulanarak mevcut arastirma

bosluklar1 belirlenmistir.

Dewan ve arkadaslari, calismalarinda sperm konsantrasyonu ve toplam hareketliligi
tahmin etmeyi amac¢lamiglardir [58]. Calismada her bir karede sperm hiicreleri,
blob algilama yoOntemi ile tespit edilmis ve bu spermlerin hareketini temsil
eden yoriingeler olusturulmustur. Sperm konsantrasyonu, her bir karede tespit
edilen sperm sayisina gore hesaplanmistir.  Yoriingelerin sperm hiicrelerine
ait olup olmadigin1 belirlemek icin, aragtirmacilar tarafindan geligtirilen CNN
modeli kullamilmistir. Ayrica, ¢ikarilan yoriingeler video stabilizasyonu i¢in de
kullanilmistir.  Ancak calismada bazi kisitlar bulunmaktadir. ilk olarak, nesne
onerilerini belirlemek i¢in kullanilan blob algilama yontemi, sperm 6rneklerindeki
kalintilar ve aydinlatma kosullarindan etkilenebilmektedir. Hareket tahmininde
ise belirli bir esik degerine dayali sert esikleme uygulanmisti. Bu yaklasim,
sperm hareketlerinde meydana gelen ince farklar1 géz ardi ederek siniflandirma
dogrulugunu sinirlamaktadir. Calismada kullanilan veri seti, 100°den fazla hastadan
elde edilen toplam 3.800 adet, 50x50 boyutlarinda goriintiiler icermektedir.
Bununla birlikte, yapilan deneysel calismalarin sonuglar1 incelendiginde, onerilen
yontemin performansini degerlendirirken olduk¢a énemli olan Coklu Nesne Takip
Dogrulugu (Multiple Object Tracking Accuracy - MOTA) veya Daha Yiiksek
Mertebe Takip Dogrulugu (Higher Order Tracking Accuracy - HOTA) gibi

metriklerin sunulmadig1 gézlemlenmistir.

Thambawita ve arkadaslari, sperm hareket tiirii ve sekil bozukluklarini tahmin
etmek icin derin 6grenme tabanli iki agamali bir yontem 6nermislerdir [59]. Ilk
asamada, sperm videolarindan zamansal 6zellikleri ¢ikarmak icin bir otokodlayici

(autoencoder) kullanilmistir. Bu 6zellikler, zamansal bilgileri uzamsal bir alana
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yansitarak "Ozellik-goriintiileri" adi verilen formatlara doniistiiriilmiistiir. Ikinci
asamada ise, olusturulan 6zellik-goriintiileri tizerinde transfer 6grenme kullanilarak
onceden egitilmis bir ResNet-34 modeli ince ayar ile yeniden egitilmistir. Hareket
ve sekil analizini bir regresyon problemi olarak ele alan arastirmacilar, hareket
tahmini i¢in 9,427, sekil anormalligi tahmini i¢in ise 5,606 ile en diisiik Ortalama
Mutlak Hata (Mean Absolute Error - MAE) degerlerini elde etmislerdir.

Hicks ve arkadaglari, calismalarinda hem geleneksel hem de modern
makine Ogrenimi tekniklerini kullanarak sperm hareketliligini tahmin etmeyi
amaclamiglardir [60]. Calismada ii¢ farkli 6zellik ¢cikarim yontemi kullanilmis ve
sperm hareket tahmini bir regresyon problemi olarak ele alinmistir. Kullanilan
yontemler arasinda ham kareler (raw frames), seyrek ve yogun optik akis (sparse
and dense optical flow) oOzellikleri ve her iki Ozelligin birlesimi yer almaktadir.
Basit dogrusal regresyondan CNN tabanli derin 0grenme mimarilerine kadar
cesitli modeller degerlendirilmistir. En etkili sonu¢, ResNet-50 aginda optik
akig ozelliklerinin kullanilmasiyla elde edilmis ve Ortalama Mutlak Hata (Mean
Absolute Error - MAE) degeri 8,740 olarak rapor edilmistir.

Bagka bir calismada, Thambawita ve arkadaslari, onceki calismalarina benzer
sekilde, sperm hareket ve sekil bozuklugu tahminini ham video kare yiginlari
ve optik akis tabanli temsiller kullanarak gerceklestirmislerdir [61]. Hicks ve
arkadaslarinin [60] ham kareler ile optik akigi birlestirdigi yaklagimdan farkli
olarak, Thambawita ve arkadaslar1 bu yontemleri ayr1 ayr1 degerlendirmislerdir. ik
ham veri isleme yaklagiminda, dokuz ardisik gri tonlamali kare bir araya getirilerek
bir yigin olusturulmus, ikinci yaklagimda ise farkli adimlarda hesaplanan RGB
kareler ve optik akis haritalarin1 entegre eden karmagik bir temsil kullanilmistir.
En iyi performans, ikinci yaklagimi takip ederek, MLP’yi dropout ile bir ResNet-34
modeline entegre eden 0zel bir derin sinir agiyla elde edilmistir. Bu 6zel ag ile
hareket analizi i¢in 8,825 ve sekil analizi i¢in 5,293 MAE degerleri elde edilmistir.

Valiuskaite ve arkadaslari, sperm motilitesini de8erlendirmek i¢in Bolge Tabanh
CNN (Region based -CNN) yaklasimmna dayali bir derin 6grenme yontemi
gelistirmislerdir [62]. VISEM veri setinin (elle etiketlenmis 650 kareden olusan bir
alt kiime) kullanildig1 bu yontemde, ilk olarak sperm baglar1 segmente edilerek elde
edilen spermler ardisik kareler (frames) boyunca izlenmektedir. Kimlik atamalari,
Oklid mesafesine dayali bir esikleme yontemi ile gerceklestirilmektedir. Onerilen
yontem, sperm baslar1 i¢in %91,77’lik bir tespit dogrulugu elde etmis olsa da,
VISEM veri setinin ¢ok kiiciik bir alt kiimesi lizerinde test edilmis ve spermlerin
carpisma veya Ortiismesi senaryolarinda ortaya cikabilecek kimlik degisim (ID

switching) problemini kapsamli bir sekilde ele almamistir. Bu nedenle, yontemin
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gercek hayat problemlerinde pratik uygulanabilirligi sinirli kalmustir.

VISEM veri setini kullanan bir diger ¢calismada, Ottl ve arkadaslari, videolardan
yer degistirme Ozelliklerini ve hareket istatistiklerini ¢ikarmak i¢in denetimsiz
izleme algoritmalarimi (Lucas-Kanade ve Crocker-Grier yontemleri) kullanmigtir
[63]. Bu ozellikler, cesitli sinir aglarini ve destek vektor regresyonu (Support Vector
Regression - SVR) modellerini egitmek icin kullanilmigtir. Calismada en iyi sonug,
her bir sperm hiicresi icin bireysel yer degistirme 6zelliklerinin temsili ile egitilen

dogrusal bir SVR modeli ile elde edilmis ve MAE degeri 7,31 olarak raporlanmustir.

Benzer sekilde, Adinugroho ve Nakazawa, sperm hareketliligi ve anormal sekilleri
tahmin etme problemlerini regresyon problemleri olarak ele alarak MotionFlow
adinda yeni bir hareket temsili teknigi 6nermislerdir [64]. Tiim cerceve i¢in akigi
hesaplayan geleneksel optik akis yontemlerinin aksine MotionFlow, boliitlenmis
her bir sperm hiicresi icin optik akis vektorlerini hesaplamaktadir. Spermleri
arka plandan ayirmak i¢in VISEM-Tracking veri setinden 10.000 goriintii (29.196
gorlintii arasindan secilen) kullanilarak semantik bir bdliitleme yontemi olan
U-NET, 49 epoch egitilmistir. Ardindan, ResNet3D-18 modeli, hareketliligi ve
morfolojiyi tahmin etmek amaciyla U-Net ve MotionFlow yontemleri ile elde edilen
hareket vektorleri kullanilarak egitilmistir. Egitim sonunda ResNet3D-18 modeli ile
hareketlilik i¢in 6,842 ve morfoloji icin 4,148 MAE degerleri elde edilmistir.

IThan ve arkadaslari, sperm analizi icin maliyet ve modiilerlik acisindan avantajlar
sunan hibrit bir uzman sistem gelistirmiglerdir [[65]]. Mikroskoba entegre edilmis
akilli telefon tabanli veri toplama yaklagimi kullanarak sperm analizini daha
taginabilir, modiiler ve pratik hale getirmeyi amaglamislardir. Onerdikleri veri
toplama yontemini kullanarak 6 bireyden 18 farkli video elde etmis ve toplam
86.438 sperm yoriingesi dort farkli kiimeye ayrilmistir. Videolar Speeded-Up
Robust Features (SURF) tabanli eslestirme teknigi kullanilarak stabilize edilmis
ve izleme icin Kalman filtreleme uygulanmigstir. Alternatif bir uzman sistemle
(SQA-Vision) karsilagtirildiginda, 6nerilen yontem ile Grade A, Grade B ve Grade

C spermler i¢in sirastyla %2,1, %7,4 ve %3,3 hata oranlar1 elde edilmistir.

Zhu ve arkadaglari, sperm tespit performansini iyilestirmek amaciyla modifiye
edilmis bir YOLOvSs tabanli model olan YOLOvS5s-SA’y1 gelistirmiglerdir [66].
Modelin baglangicinda bulunan omurga agindaki bazi geleneksel evrisimsel
katmanlar, derinlemesine ayrilabilir evrisimsel yapilarla degistirilerek dogruluk
korunurken parametre sayist azaltilmistir. Modelin tespit kabiliyetini gelistirmek
icin, Ozellik haritalarindaki konumsal bilgileri ve ayrintili 6zellikleri kullanmak

tizere cok oOlgekli bir fiizyon modiilii tasarlanmistir. Son olarak, cikis ozellik
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haritalarindan 6nce boyun agina, ozellik haritas: kanallar1 arasindaki korelasyonu
giiclendiren ve ayrintili ozelliklerin daha iyi fiizyonunu saglayan bir Uzamsal
Dikkat (Spatial Attention - SA) mekanizmasi eklenmistir. Bu calismada, 10 farkl
hastadan toplanmig 10 farkli sperm videosu kullanilmistir. Videolarin uzunlugu
10 ila 130 saniye arasinda degismektedir. Videolar 1280x960 piksel ¢oziiniirliige
sahiptir. 1k 6 hastadan alinan videolarin ilk 100 karesi egitim ve dogrulama setlerini
olusturmak i¢in kullanilmigtir. Karelerin %801 (480 kare) egitim icin, kalan %20’si
(120 kare) ise dogrulama i¢in kullamilmistir. Diger 4 hastanin her bir videosundan
rastgele secilen 30 kare test seti olarak kullanilmistir. Onerilen YOLOVS5s-SA
modeli %87,5 ortalama dogruluk degeriyle YOLOv3, YOLOv3-spp, YOLOVSs ve
YOLOvS5m modellerine kiyasla sirasiyla %18,1, %15,2, %6,9 ve %1,9 daha iyi

performans gostermistir.

Tablo 1.3 Literatiirde bulunan sperm tespit ve hareket analiz yontemleri

Yaym Veri seti Gorev(ler) Problem Yontem Performans
Pearson Coefficient
0,818 (toplam motilite)

Dewan ve ark. (2018)[58] Kendi Veri seti Motilite Tahmini Regresyon  Siiriiklenme tespiti ve tahmini

Goriintii 6zellik ¢ikarimu igin

Thambawita ve ark. (2019)[59] VISEM Motilite Tahmini Regresyon Autoencoder +ResNet-34 MAE (9,427)
ve Motilite Tahmini
OpticalFlow + ResNet50

Hicks ve ark. (2019) [60] VISEM Motilite Tahmini Regresyon goriintii dzelligi ¢ikarma MAE (8,740)
ve Motilite Tahmini
Stacking OpticalFlow +

Thambawita ve ark. (2019)[61]  VISEM Motilite Tahmini Regresyon <coNet-34 + MLP ile MAE (8,825)

ozellik ¢ikarimi ve
hareket tahmini
Stacking OpticalFlow +
Valiuvskaite ve ark. (2020) [62] VISEM Sperm tespiti Tespit Sperm kafa tahmini igin 91,77 Acc.
Faster R-CNN
Makine Ogrenmesi Algoritmalar
Ottl ve ark. (2022) [63] VISEM Motilite Tahmini Regresyon igin Lucas-Kanade ve MAE (7,31)
Crocker-Grier algoritmalari
Goriintii 6zellik ¢ikarimi
Adinugroho ve ark. (2024) [64] VISEM Motilite Tahmini Regresyon i¢in MotionFlow ve motilite MAE (6,842)
tahmini i¢in ResNet3D-18
Rekiirsif Kalman Filtresi

Ilhan ve ark (2021) [65] Kendi Veri seti Motilite Tahmini  Izleme ve Macar Algoritmast ile Ort. Hata 4,93
motilite tahmini
Zhu ve ark. (2023) [66] Kendi Veri seti Sperm Tespiti Tespit Sperm tespiti icin YOLOvS5s-SA 87,5 mAP
Sperm tespiti i¢in
Yuzkat ve ark. (2023) [39 SeSVid Sperm Tespiti  Tespit Model birlegtirme 85,2 mAP
i (YOLOVS5 + Mask RCNN + ”
Detectron2)
Tespit
Thambawita ve ark. (2023) [41] VISEM-Tracking Sperm Tespiti Regresyon Sperm tespiti i¢in YOLOvVS 22,31 mAP
Takip
) Sperm Tespiti  CPIC Sperm tespit ve takibi 74303 HOTA
Zhang ve ark. (2024) (67 VISEM-Tracking Sperm Takibi ?:f;;by"“ igin YOLOVSE-TrackEVD 71.167 MOTA
Sperm tespit, takip
. . Sperm Tespit Tespit ve yoriinge analizi 66.60 HOTA
Tez kapsam Hi-LabSpermTracking sgerm Takli)p Takli)p igi: loplugluk yontemi 76.42 MOTA

(YOLOV8+ RT-DETR+ DeepSORT)

Yiizkat ve arkadaslari, derin O0grenme tabanli nesne algilama algoritmalarini
birlestirerek sperm algilama dogrulugunu ve tutarliligini artirmay1 amag¢lamiglardir
[39]. SeSVid veriseti kullanilarak derin 6grenme modelleri iki farkli senaryo
altinda test edilmistir. Ik senaryoda, veri setindeki her bir video icin
farkli egitim/test oranlariyla nesne tespiti algoritmalar1 egitilmis ve modellerin
bireysel performanslar1 analiz edilmistir. Bu senaryoda, model performanslarini

degerlendirmek icin hasta odakli bir yaklasim benimsenmistir. Ilk senaryoda en
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diisitk mean average Precision (mAP) degerlerine sahip videolar, ikinci senaryo icin
hedef videolar olarak secilmistir. Ikinci senaryoda, diisiik mAP degerlerine sahip
zorlu videolardaki tespit performansini artirmak amaciyla, hasta odakli bir yaklagim
olmaksizin, diisik mAP degerine sahip videolar digindaki tiim diger videolar
birlestirilerek modeller egitilmistir. Bu yontemle, farkli videolardan elde edilen
goriintiiler sayesinde daha giirbiiz ve genellestirme kapasitesi yiiksek modeller
egitilmistir. Ayrica, yazarlar modellerin tespit performansini gelistirmek amaciyla
topluluk 6grenme yontemlerini kullanarak birlestirme islemi gerceklestirmistir. Bu
yaklasim sonucunda, test setindeki iki videoda sirasiyla %86,1 ve %84,3 mAP
skorlar1 elde edilmistir. Sadece YOLOvVS kullanilarak elde edilen sonuglarla
karsilastirildiginda, 6nerilen yontemin sirasiyla %1,5 ve %0,8 oraninda daha yiiksek

mAP degerleri sagladigi goriilmiistiir.

Zhang ve arkadaglari, sperm tespiti ve takibi i¢in YOLOV8E-TrackEVD modelini
gelistirmislerdir. Model egitiminde VISEM-Tracking veri kiimesinin artirilmig
versiyonu, MHSMA veri kiimesiyle birlestirerek kullanilmistir [67]. Orijinal
VISEM-Tracking veri seti, 29.196 goriintiiden olusmakta olup, 19.530 egitim,
5.580 test ve 2.790 dogrulama goriintiisiine ayrilmigtir. Bu kiimeler, MHSMA
verl kiimesi kullanilarak 6nemli dl¢iide veri artinmi yapilmig ve 459.291 egitim,
128.707 test ve 65.110 dogrulama goriintiisii elde edilmistir. Veri artirimi yalnizca
egitim setine degil, ayn1 zamanda dogrulama ve test setlerine de uygulanmstir; bu
durum, yanlilia yol acabilecek ve yapay olarak yiiksek performans tahminlerine
neden olabilecek bir yaklasim olarak degerlendirilmektedir. Onerilen yontemle
VISEM-Tracking veri setinde sirasiyla %74,303 HOTA ve %71,167 MOTA
degerleri elde edilmesine ragmen, bu metrikleri elde etmek icin hangi videolarin
kullanildig1 calismada belirtilmemistir. Egitim asamasinda tiim VISEM-Tracking
videolar1 kullanildig1 icin bagimsiz bir test seti bulunmamaktadir. Bu durum,
bildirilen HOTA ve MOTA degerlerinin gercek diinya performansini dogru sekilde
yansitmadigina isaret etmekte olup, gercek bir test setinin olmamasi, asirt uyum

(overfitting) ve yaniltict sonuglar konusunda ciddi endiselere neden olmaktadir.

Bu baglik altinda, mevcut sperm hareketliligi calismalarina ve bunlarin analiz
sistemlerine dair kapsamli bir genel bakis sunulmus ve alandaki eksiklikler
vurgulanmigtir. Sperm tespit ve takip yontemlerinde yapilan incelemeler, net bir

karsilagtirma ve ayrintili bir perspektif sunmak amaciyla Tablo[I.3]de 6zetlenmistir.
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1.2 Tezin Amaci

Erkek faktorlii kisirlik tedavilerinde problemin tespiti i¢in uygulanan temel
prosediirlerden biri spermiogram testidir. Spermiogram testi, erkek bireylerden
alman semen Orneklerinin, belirli kriterler dogrultusunda laboratuvar ortaminda
uzman kigiler tarafindan degerlendirilmesi iglemidir. ~ Bu test kapsaminda
aliman semen Orneklerinin pH, viskozite ve renk gibi fiziksel 6zelliklerinin yani
sira, mikroskop altinda sperm hiicrelerinin sekilsel ve hareket analizleri de
gerceklestirilmektedir.  Mikroskop altinda gerceklestirilen analizlerde, GD ve
BDSA olmak iizere iki temel degerlendirme yontemi kullanilmaktadir. GD
yonteminde, sperm hiicreleri mikroskop altinda manuel olarak bir laboratuvar
asistani, biyolog veya medikal doktor tarafindan incelenmektedir. Bu yontem,
pratik ve sezgisel bir yaklasim sunmasina ragmen, degerlendirme sonuglar1 biiyiik
Olciide incelemeyi yapan kisinin deneyimine ve uzmanlik diizeyine bagh olarak
degiskenlik gosterebilmektedir. GD yontemine alternatif olarak gelistirilen BDSA
sistemleri, daha objektif ve tutarli sonuglar sunmaktadir. Ancak, bu sistemler
yiiksek maliyetli olup, genellikle sperm hareket analizlerinde kullanilmaktadir.
Ayrica, dogru kullamim i¢in egitimli personel gereklilifi bulunmaktadir. Bu
nedenle, tamamen insandan bagimsiz bir sistem olarak nitelendirmek uygun
degildir.

Son yillarda, BDSA ve GD sperm analiz sistemlerine alternatif olarak, hem
sperm morfoloji analizinde hem de sperm tespiti ve takibi alanlarinda derin
o0grenme yontemleri kullanilarak pek cok calisma gelistirilmistir.  Literatiir
taramas1 kisminda, bu alanlarda sistem gelistirilmesine yonelik olusturulmug acik
kaynakli verisetleri, sperm morfoloji ve motilite analiz sistemleri ayrmtili bir
sekilde sunulmustur. Mevcut veri setlerinin genellikle sperm morfoloji alaninda
siniflandirma problemleri icin tasarlandig1 gozlemlenmektedir. Ancak bu veri
setlerine bakildiginda da, simirlhi sayida smif, kiiciik orneklem boyutlari, siniflar
arasindaki dengesizlik ve ozellikle sperm basi anormalliklerine odaklanilmasi
gibi smirlamalarin, kapsamli analiz sistemlerinin gelistirilmesini engelledigi
goriilmektedir. Ote yandan, sperm tespiti ve takibi ile ilgili olusturulmus veri
setleri incelendiginde, acik kaynak olarak sunulmug veri setlerinin sayisinin
oldukca smirli oldugu gozlemlenmektedir.  Bu veri setleri incelendiginde,
VISEM-Tracking veriseti disinda, diger tiim veri setlerinde yalnizca spermlere
ait sinirlayici kutularin etiketlendigi goriilmektedir. VISEM-Tracking veri setini
olusturan videolar incelendiginde ise, bu videolarin birden fazla video kaydinin
kesilip birlestirilmesiyle olusturuldugu ve sperm takibi ile sperm yoriingelerinin

cikarilmasi konusunda yetersiz kaldig: goriilmektedir.
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Bu tez calismasinda, literatiirdeki eksiklikler dikkate alinarak, sperm morfoloji
smniflandirma alaninda kullamilmak {iizere Hi-LabSpermMorpho ve sperm
tespiti ile takibi alaninda kullanilmak iizere Hi-LabSpermTracking veri setleri
olusturulmustur. Ozellikle sperm tespiti ve takibi problemlerinde, CNN tabanli
sperm tespit yontemleri ile Transformer tabanli sperm tespit yontemleri, tez
kapsaminda Onerilen cesitli topluluk 68renme yaklagimlari ile birlestirilmis ve
bu birlesimin spermlere ait yoriingelerin cikarilmasindaki etkileri ayrintili bir
sekilde analiz edilmistir. Ayrica, literatiirde yaygin olarak kullanilan veri setlerinin
yam sira, tez kapsaminda olusturulan verisetleri de kullanilarak CNN tabanh
ve Transformer tabanli mimariler hem sperm morfoloji hem de sperm tespit ve
takip alanlarinda uygulanmis; bu dogrultuda, GD ve BDSA sistemlerine alternatif

olabilecek ¢oziimler gelistirilmesi amaglanmistir.

1.3 Hipotez

Bu tez caligmasinda, GD ve BDSA sistemlerine alternatif olarak, daha ucuz,
giivenilir, tarafsiz ve daha dogru sonuclar saglayabilen derin 68renme tabanli
sperm morfoloji ve hareket analiz sistemlerinin gelistirilebilecegi hipotez olarak
ortaya konulmustur. Tez kapsaminda sunulan hipotezler, asagida detayli bir sekilde

listelenmistir.

* GD ve BDSA sistemlerine alternatif olarak, cep telefonu tabanli goriintiileme
yontemleri kullanilarak sperm tespiti ve takibi i¢in derin 6grenme tabanl

sistemler gelistirilebilir.

* Literatiirde yaygin olarak kullanilan sperm morfoloji veri setleri, CNN
ve Transformer tabanli smiflandirici modeller ile egitilerek, sperm
morfoloji alaninda hangi modellerin daha basarili performans sergiledigi
detayli bir hiperparametre konfigiirasyonu ve karsilastirmali analiz ile

degerlendirilebilir.

e Veri setlerindeki simmif dengesizligi ve veri yetersizligi problemlerinin
model performansina etkisini degerlendirmek amaciyla, farkli veri artirma
tekniklerinin ve Ol¢eklerinin model sonuglarina olan etkileri karsilagtirmali

bir sekilde analiz edilebilir.

* Geleneksel makine o©grenmesi ve CNN tabanli mimarilerin yerine,
Transformer tabanli mimariler kullanilarak daha basarili ve etkili sperm

morfoloji analiz sistemleri gelistirilebilir.
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Literatiirde mevcut sperm morfoloji analiz veri setleri, hem nitelik hem de
nicelik acisindan 6nemli 6l¢iide yetersizdir. Bu eksikliklere alternatif olarak,
sperm basi, boynu ve kuyrugundaki anormallikleri kapsayan daha kapsamli

ve detayl bir veri seti olugturulabilir.

Sperm morfolojik yapilarinin mikroskop altinda detayli bir sekilde
incelenmesi sirasinda farkli boyama maddeleri kullanilmaktadir. Bu boyama
yontemleriyle elde edilen goriintiiler, derin 6grenme yontemleri kullanilarak
morfoloji analizi acisindan degerlendirilerek, hangi boyama yonteminin daha

etkili oldugu sinif bazinda istatistiksel yontemlerle analiz edilebilir.

Derin 0grenme yoOntemleriyle hem sperm tespiti hem de takibini
gerceklestirme imkani saglayan yeni ve kapsamli bir veri seti olusturulabilir.
Bu calisma, sperm hareket analizi literatiirline 6zgiin ve benzersiz bir katki

sunma potansiyeline sahiptir.

CNN tabanli sperm tespit yontemleri ile Transformer tabanli sperm tespit
yontemleri, cesitli topluluk 6grenmesi yaklagimlariyla birlestirilerek, daha
giirbiiz ve daha yiiksek dogruluk oranina sahip sonuclar iiretebilen yeni bir

cerceve tasarlanabilir.

Sperm tespit yontemleriyle tespit edilen spermler, tiim video boyunca
kimliklendirilerek spermlere ait yoriingeler elde edilebilir. Bu yoriingeler
tizerinden, spermlerin hareket tiirleri tamamen otomatik bir sekilde

siniflandirilabilir.

Tez kapsaminda olusturulan veri setleri, acik kaynak olarak sunularak diinya
capinda arastirmacilara sperm morfoloji ve motilite alaninda daha kapsamli

ve etkili sperm analiz sistemleri gelistirme imkani taninabilir.
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Tez c¢aligmasi kapsaminda, spermlerin hem sekilsel yapilar1 hem de hareket
yoriingeleri detayli bir sekilde incelenmistir. Literatiir taramalar1 sonucunda, sperm
sekil ve hareket analizi ile ilgili ¢esitli acik kaynak veri setlerinin bulundugu
goriilmiistiir.  Ancak, sperm hareketiyle ilgili veri setlerinde genellikle yalnizca
sperm tespitine yonelik sinirlayict kutularla etiketleme yapildigr gdzlemlenmistir.
Sperm morfoloji alaninda, sperm hareketliligine kiyasla daha fazla veri seti bulunsa
da, belirli kisitlamalar mevcuttur. Bu baglamda, tez kapsaminda hem sperm
morfoloji hem de hareketi alanlarinda daha kapsamli veri setleri olusturulmus ve
literatiire 6nemli katkilar saglanmisti. Bu dogrultuda, Hi-LabSpermMorpho ve
Hi-LabSpermTracking adinda iki yeni veri seti olusturulmustur. Veri setlerinin
olusturulmasindan once, literatiirde yaygin olarak kullanilan veri setleri cesitli
derin 6grenme yoOntemleriyle degerlendirilmis ve bu analizler sonucunda alanin
ihtiyac duydugu eksiklikler tespit edilmistir. Yeni veri setleri, bu eksiklikler goz
oniinde bulundurularak olusturulmus ve literatiirdeki mevcut sinirlamalarin agilmasi

amaglanmugtir.

Bu baglik altinda, tez kapsaminda kullanilan agik kaynakli veri setlerinin yam
sira olusturulan veri setleri detayl bir sekilde agiklanmaktadir. Veri setlerinin
olusturulmasinda kullanilan numune alma, inceleme ve veri toplama teknikleri
ayrintili bir bicimde sunularak, elde edilen veri setlerinin bilimsel gegerliligi ve

kapsami1 vurgulanmaktadir.

2.1 Sperm Morfoloji Analizi Veri Setleri

Tez kapsaminda, sperm morfoloji analizi i¢in literatiirde yaygin olarak kullanilan
SMIDS [37]], HuSHeM [7]] ve SCIAN-Morpho [29] veri setleri tercih edilmistir.
Bu veri setleri, literatiirdeki bir¢ok ¢alismada sunulan yontemlerin kargilastiriimasi
icin referans olarak kullanilan giivenilir ve yaygin sekilde kabul gormiis kaynaklar

olmalar1 nedeniyle tercih edilmistir.
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Bunlara ek olarak, tez c¢alismasi kapsaminda 0zel olarak olusturulan
Hi-LabSpermMorpho veri seti, sperm morfoloji analizi caligmalarinda
kullanilmigtir.  Hi-LabSpermMorpho veri seti ile literatiirdeki mevcut veri
setlerinin eksiklikleri giderilmis ve sperm morfoloji analizi alaninda daha kapsamli
calismalar yapilmasina olanak taninmigtir. Bu dogrultuda, hem literatiirdeki mevcut
veri setlerinin degerlendirilmesi hem de yeni olusturulan veri setinin performans ve

kapsam ac¢isindan katkilart detayl bir sekilde incelenmistir.

2.1.1 Acik Erisim Veri Setleri
2.1.1.1 HuSHeM

Shaker ve arkadaglar1 ilk olarak HuSHeM’i insan sperminin bas kisimlarini
simniflandirmak i¢in yaptiklar1 ¢alismada tanitmiglardir [7]. Veri kiimesi toplam
216 goriintiiden olusmaktadir ve 4 smf icermektedir: normal (54), pyriform
(57), tapered (53) ve amorphous (52). Goriintiiler Olympus BX50 mikroskobuna
entegre edilmis bir kamera sistemi kullanilarak elde edilmigstir.Uzmanlarin sperm
goriintiilerini daha kolay analiz edebilmesi icin, goriintiiler elde edilmeden 6nce
Diff-Quik boyama yontemi kullanilarak sperm hiicrelerinin morfolojik 6zellikleri
belirginlestirilmistir. ~ Mikroskop yakinlagtirma olgegi kayit sirasinda 20x’e
ayarlanmistir.  Veri setindeki ham goriintiiler, karigik kuyruklar, birden fazla
sperm bagi, giiriilti ve bozulmus sperm sekilleri gibi unsurlar icermektedir.
Bu tiir goriintiiler, simiflandirma basarisin1 olumsuz yonde etkileyebileceginden,
aragtirmacilar tarafindan manuel ©n isleme siireci ile diizenlenmistir. ~ On
isleme agamasinda, istenmeyen 0gelerin ortadan kaldirilmasi icin sperm govdeleri
kirpilarak yalnizca sperm baslarina odaklanilmis ve ardindan tiim sperm baslari,
analiz i¢in uygun hale gelmesi amaciyla sola dondiiriilmiistir. Bu islemlerden
sonra, goriintiilerden elde edilen Ozellikler daha belirgin ve anlamli hale
getirilmis, boylece siniflandirma ve analiz siirecleri i¢cin daha uygun bir veri
seti olugturulmusgtur [7, |25]]. Literatiirde bulunan bir¢ok calisma, bu tiir manuel
on isleme adimlar1 uygulayarak daha yiiksek performansli modeller gelistirmeyi
hedeflemistir [7, [25, 55]. Ancak, veri setinin bu sekilde manipiile edilmesi,
tamamen otomatik bir sperm morfoloji analiz sistemi tasarimini olumsuz yonde
etkilemektedir. Bu nedenle, tez kapsaminda HuSHeM veri seti ham haliyle

kullanilmig ve herhangi bir manuel 6n igslem uygulanmamastir.

2.1.1.2 SMIDS

Halka acik bir bagka veri seti olan SMIDS, ilk olarak Ilhan ve arkadaslari
tarafindan [68] calismasinda akilli telefon tabanli bir veri toplama yodntemi
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kullanilarak olusturulmustur. SMIDS’in hazirlanmasi sirasinda ilk olarak, akilli
telefon tabanli veri toplama yaklasimi kullanilarak daha az sayida sperm Ornegi
iceren kiiciik bir versiyon elde edilmistir. Daha sonra, SMIDS’in tam siiriimii,
[37]°de tamtilan sperm morfoloji analiz sisteminin tasariminda kullanilmak iizere
olusturulmustur. Bu sistemde, uzmanlarin goriintiileri etiketlemesi icin ham
sperm goriintiilerinden Ilgi Bolgesi (Region of Interest - ROI) ¢ikarilmistir.
Etiketleme siirecinin ardindan, sperm olmayan (974), anormal (1005) ve normal
(1021) olmak tizere ti¢ simifa ayrilmis 3000 goriintiiden olusan SMIDS’in tam
stirimii olusturulmustur. HuSHeM’e benzer sekilde, SMIDS de 190x170 piksel
coziiniirliigiinde, cesitli boyutlardaki RGB formatinda goriintiiler icermektedir.
SMIDS veri setinde giiriiltii, karisik kuyruk ve coklu sperm bagi goriintiileri
de bulunmaktadir. Veri setinin olusturulma asamasinda etik kurallar titizlikle
gozetilmistir.  Istanbul Universitesi Tip Fakiiltesinde gerceklestirilen calisma,
Istanbul Universitesi Etik Kurulu onayiyla yiiriitiilmiistiir. Ayrica, veri toplama
stirecinde drnek veren bireylerden bilgilendirilmis onam alinmustir. Standart bir
prosediiriin uygulanabilmesi amaciyla, bireylere 6rnek alinmadan Once 2 ila 7
giin arasinda cinsel perhiz yapmalar1 ve 6rneklerini sabah saat 9 ile 11 arasinda
vermeleri gerektigi konusunda bilgilendirme yapilmigtir. Bu yaklagimla, veri
setinin kalitesi ve tutarliligl artirlarak daha giivenilir sonuglar elde edilmesi

amaclanmstir.

2.1.1.3 SCIAN-Morpho
V. Chang ve arkadaslar1 [29] tarafindan olusturulan veri seti, toplamda 1132 adet

sperm goriintiisiinden olugsmaktadir. Veri setinde, normal (100), tapered (228),
pyriform (76), amorphous (656) ve small (72) olmak iizere saglikli ve 4 farkh
morfolojik bozukluk iceren toplam 5 sinif bulunmaktadir. Goriintiiler gri 6lcekli
formatta ve 35x35 piksel ¢oziiniirliigiinde kaydedilmistir. Ancak veri setindeki
ornek-sinif dagiliminin dengesiz olmasi ve goriintii ¢oziiniirliigiiniin oldukcga diisiik
seviyede olmasi, literatiirde bu veri seti lizerinde yapilan calismalarda diisiik

basarimlarin elde edilmesine yol agmustir [27, 37, |55].

Tez kapsaminda kullanilan ti¢ farkli verisetine ait 6rnek goriintiiler Sekil [2.1]de
sunulmugtur. Bu goriintiiler, veri setlerinin yapisint ve igerdikleri Srneklerin
cesitliligini gorsel olarak anlamak i¢cin 6nemli bir referans saglamaktadir. Ayrica,
her bir veri setindeki 6rnek dagilimlari ve toplam 6rnek sayilart ise Tablo [2.1]de
detayl bir sekilde sunulmustur.
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Sekil 2.1 SMIDS, HuSHeM ve SCIAN-Morpho veri setleri i¢in ornek goriintiiler

Tablo 2.1 SMIDS, HuSHeM ve SCIAN-Morpho veri setlerinin siniflara gore

dagilimlar
SMIDS HuSHeM SCIAN-Moprho
Etiket Goriintii Sayis1 | Etiket Gorlintii Sayist | Etiket Gorlintii Sayis1
Normal 1021 Normal 54 Normal 100
Abnormal 1005 Tapered 53 Tapered 228
NonSperm 974 Pyriform 57 Pyriform 76
Amorphous 52 Small 72
Amorphous 656
Toplam 3000 Toplam 216 Toplam 1132

2.1.2 Ozgiin Veri Seti: Hi-LabSpermMorpho

Sperm morfoloji alanindaki en biiyiik zorluklardan biri, kamuya agik veri setlerinin
cok fazla olmamasidir. Sperm morfoloji goriintiilerini elde etmek mikroskobik
Olceklerde calismayi gerektirmektedir. Sperm hiicreleri 151tk mikroskobu altinda
seffaf olduklarindan, sekillerini ayrintili olarak gorsellestirmek icin c¢esitli 6n
hazirlik iglemleri gerekmektedir. Bu zahmetli hazirlik adimlari nedeniyle, bas,
boyun, orta parca, kuyruk ve sitoplazma anormallikleri gibi detaylarla etiketlenmis
ve farkli boyama yontemleri ile boyanmig bir veri kiimesi olusturmak oldukc¢a
zordur. Bu tez kapsaminda, otomatik siniflandirma sistemlerinin gelistirilmesinde
kullanilmak iizere olusturulmug olan Hi-LabSpermMorpho [42]] sperm morfoloji
veri seti tanmitilmaktadir. Asagidaki bolimlerde, numune hazirlama yontemleri,
goriintii alma ekipmanlari, On isleme ve etiketleme siirecleri, sperm numune

kaynaklar1 ve veri setinin ayrintili analizi ele alinmaktadir.
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2.1.2.1 Ornek Hazirlama Prosediirleri

Hi-LabSpermMorpho veri setini olusturmak icin 2021 yilinda DSO tarafindan
yayimlanan rehberler ve Oneriler takip edilmistir [2]. Sperm morfolojisinin
detayli bir sekilde incelenebilmesi icin fiksasyon ve boyama islemleri gereklidir;
bu islemler, anormalliklerin vurgulanmasi acisindan biiyiik 6nem tasimaktadir.
Aksoy ve arkadaslarinin calismasinda da deginildigi gibi, farkli boyama yontemleri
spermatozoa morfolojisini 6nemli Olgiide etkileyebilmektedir [22]. Bununla
birlikte, mevcut veri setlerinin hicbirinde farkli boyama teknikleri kullanilarak
elde edilmis ve hassas bir sekilde etiketlenmis sperm morfoloji goriintiileri
bulunmamaktadir. Bu nedenle, tez kapsaminda farkli boyama yontemlerinin sperm
sekilleri iizerindeki etkilerini incelemek amaciyla ii¢ farkli Diff-Quick boyama
seti—BesLab, Histoplus ve GBL— kullanilarak goriintiiler elde edilmistir. Bu
boyama setleri, metanol i¢inde ¢oziinmiis triarylmethane iceren bir fiksatif ¢ozeltisi,
eozinofilik xanten iceren boyama ¢ozeltisi 1 (reaktif 1) ve bazofilik tiazini igeren
boyama cozeltisi 2 (reaktif 2) icermektedir. Boyama ¢ozeltileri benzer iceriklere
sahip olmakla birlikte, dozajlarindaki farkliliklar nedeniyle renk yogunluklarinda

degisiklikler meydana gelmektedir.

Ornek hazirlama sirasinda, hava ile kurutulmus sperm yaymasi, Diff-Quick fiksatif
cozelti kitine daldirilmistir. Bu islem, her saniye daldirma ve geri cekme seklinde
toplam 10 saniye boyunca tekrarlanmigtir. Ardindan lamlar, fazla c¢ozeltinin
stiziilmesi i¢in emici filtre kagidi tizerine dikey olarak yerlestirilmistir. Fiksatif
isleminden sonra, sperm yaymasi hizli boyama c¢ozeltisi 1’e (reaktif 1) 8 saniye
boyunca daldirilmig, ayn1 daldirma ve ¢ikarma iglemi her saniyede uygulanmstir.
Bu iglem, hizli boyama ¢ozeltisi 2 (reaktif 2) icin de tekrarlanmistir. Her boyama
adiminin ardindan, lamlar fazla boyanin siiziilmesi icin emici filtre kagidi iizerine
dikey olarak yerlestirilmistir. Son olarak, fazla boyayi temizlemek amaciyla
lamlar 1 dakika boyunca musluk suyu altinda yikanmis ve kurumaya birakilmistir.
Kuruduktan sonra, gozlem icin daha net goriintiiler elde edebilmek amaciyla

lamlarin iizerine immersion yag1 uygulanmistir.

2.1.2.2 Goriintiilerin Elde Edilmesi

Sperm morfolojisinin ayrintili goriintiilerini elde etmek i¢in yaygin olarak
kullanilan parlak alan mikroskop ekipmaninin bir uzantisi1 olan ZEISS AXIO LAB
Al ve Olympus BX43 mikroskoplar1 goriintii elde etme siirecinde kullanmilmistir.
Spermler parlak alan optikleri kullanilarak 100X biiylitmede goriintiilenmistir.
Goriintli alma islemi, numune hazirlandiktan sonra mikroskobun okiilerine entegre

edilmis 6zel tasarim bir aparat ile cep telefonu monte edilerek gerceklestirilmistir.
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Sekil 2.2 (a) Ozel tasarim aparat ve (b) mikroskop okiilerine entegre edilmis
aparata takili cep telefonu

Bu veri toplama yaklagimi Sekil 2.2]de gosterilmektedir. Veri toplama siireci,
BesLab, Histoplus ve GBL boyama yontemleri i¢in ayr ayr tekrarlanmis ve elde
edilen ham veriler, uzak bir sunucuda DB1 adiyla depolanmistir. Goriintiiler,
hasta tanimlayicis1 olmadan, verilerin anonimlestirilmesi saglanarak sirali bir
kimlikle uzak sunucuya kaydedilmigstir. DB1 veri kiimesindeki ham goriintiiler
RGB renk uzayinda 3024 x4032 ¢oziintirlige sahipti. DB1 veri kiimesi, 1001
hastanin (379 BesLab, 321 Histoplus, 301 GBL) boyanmigs sperm 6rneklerinin farkl
bolgelerinden elde edilen toplam 14.916 goriintiiden (5995 BesLab, 4852 Histoplus,
4096 GBL) olugmaktadir. DB1 veri kiimesine ait 6rnek goriintiiler, Sekil 2.3] nin ist
kisminda gosterilmektedir.

2.1.2.3 On Isleme Adimlan ve Etiketleme Prosediirii

DBI veri seti, 14916 bolgesel sperm gozlem goriintiisii icermektedir ve uzmanlar
tarafindan DSO standartlarina uygun olarak etiketlenmistir. ~ Ancak, veri
toplama sirasinda cep telefonu kullanildigindan, kayitlar sirasinda Sekil [2.3]iin
ist kisminda gosterildigi gibi yuvarlak bir bolge goriinmektedir ve bu bolgenin
konumu telefonun acisina bagl olarak degisebilmektedir. Bu sorunu gidermek i¢in,
etiketli goriintiilerin siyah bolgeleri kirpilarak yalnizca okiiler bélgenin goriintiileri
korunmus ve bu islenmis goriintiiler DB2 olarak bulut sunucusunda depolanmaistir.
Kirpma ve hizalama islemi sirasinda, okiiler goriintii alanin1 tespit etmek i¢in basit
bir histogram tabanli esikleme kullamlmistir. Ardindan, 1440 x 1440 piksel pencere,
bu bolgeyi kapsayacak sekilde merkezlenmis ve tiim goriintiilerde bu alanin

disindaki kisimlar kaldirilmigtir.  Bu 6n isleme, DB2’deki etiketli goriintiilerin
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@ Etiketleme

Sekil 2.3 DB1 veri setinden DB2 veri setini olugturma adimlar1
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Sekil 2.4 BesLab boyama i¢in elde edilen DB3_v1 (18 sinif) veri kiimesinden
etiketlenmis siniflara ait 6rnek goriintiiler

boyutlarinin, Sekil 2.3[iin alt kisminda gosterildigi gibi 1440x 1440 piksel olarak
sabitlenmesini saglamaktadir. Sekil tic boyama yonteminden elde edilen ornek

goriintiiler tizerinde yapilan 0n isleme ve etiketleme adimlarin1 géstermektedir.

Veri seti olugturma siirecinin son asamasinda, literatiirdeki mevcut sperm morfoloji
veri setleri, HuSHeM [7]], SMIDS [37]], SCIAN-MorphoSpermGS [69] ve MHSMA
[34] gibi veri setleri ayrintili bir sekilde incelenmistir. DB3 veri seti, bu veri
setlerinin yapisina benzerlik gosterirken, ayni zamanda mevcut veri setlerinin
karsilasti81 sinirlamalar: ortadan kaldiracak sekilde olusturulmustur. DB3 veri seti,
iki uzmanin belirledigi etiket bilgilerine gore kategorize edilmis bireysel sperm
hiicrelerini (sperm yamalar1) icermektedir. Sperm yamalari, DB2 veri setindeki
gozlem goriintiilerinden, iki uzmanin sagladig: etiket koordinatlarina dayanarak
cikarilmigtir. DB3 veri seti, GBL, Histoplus ve BesLLab boyama kitlerinin her biri
icin olusturulmustur ve iki siirim halinde diizenlenmistir. DB3_v1 veri kiimesi,
18 detaylt morfolojik anormallik sinifi icerirken, DB3_v2 veri kiimesi, tanimlanan
tim morfolojik anormallikleri bag, boyun ve kuyruk ana kategorileri altinda
birlestirerek, normal ornekleri de dahil eden 4 sinifl1 bir yap1 olarak sunulmustur.
DB3_v1 ve DB3_v2 veri setlerinden 6rnek goriintiiler sirasiyla Sekil [2.4] ve Sekil
2.5de sunulmaktadir.
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Sekil 2.5 BesLab boyama i¢in elde edilen DB3_v2 (4 sinif) veri kiimesinden
etiketlenmis siniflara ait 6rnek goriintiiler

2.1.2.4 Hastalardan Semen Ornegi Toplama Prosediirii

Sperm o6rnekleri, Rize’de bulunan Recep Tayyip Erdogan Universitesi Egitim ve
Aragtirma Hastanesi Androloji Laboratuvari’na kisirlik sikayetleri ile basvuran
ve belirli kriterleri kargilayan hastalardan toplanmistir. Ornekler alinmadan 6nce
her katilimciya ayrintili bilgi verilerek, bilgilendirilmis onam veren goniilliilerden

ornekler alinmigtir. Katilim kriterleri asagidaki gibidir:

Katilimcilarin 20-40 yas araliginda olmasi gerekmektedir.

* En az bir y1l diizenli cinsel iliskiye ragmen ¢ocuk sahibi olamama.
* En az bir yildir kontraseptif kullanilmamis olmas.

» Kisirlik sikayetleri disinda tirogenital sistem hastaligi olmamasi.

* Kisirlik diginda sistemik hastalik olmamasi.

* Kisirlik nedeniyle daha once herhangi bir cerrahi operasyon gegirmemis
olmak.

* Daha once kisirlik i¢in herhangi bir tibbi tedavi almamig olmak.
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Sekil 2.6 Boyama kitlerine (BesLab, Histoplus ve GBL) dayal1 dagilimlar (a)
calismaya dahil edilen hasta sayis1 ve (b) okiiler goriintii sayisi.

* Sistemik hastaliklar nedeniyle uzun siireli ilag kullanmamig olmak.

Tiim katilimcilar icin standart bir prosediir olarak, semen Ornegi ii¢ giinliikk
cinsel perhiz dénemini takip eden dordiincii giiniin sabahinda, saat 9-11 arasinda
toplanmistir. Toplanan ornekler, sicaklik dalgalanmalarindan kaynaklanan olumsuz

etkileri onlemek amaciyla 37 santigrat derecede inkiibatérde tutulmustur.

2.1.2.5 Hi-LabSpermMorpho Veri Setinin Yapisi

Yukaridaki teknikler kullanilarak, ii¢ farkli boyama kiti ile toplam 1001 hastadan
sperm goriintiisii elde edilmistir. Sekil[2.6]a, dahil edilen hastalarin dagilimini, Sekil
[2.6]b ise bu hastalardan toplanan cesitli semen bolgelerinin okiiler gériintiilerinin

sayisin1 boyama materyallerine gore gostermektedir.

DSO tarafindan tanimlanan neredeyse tiim sperm morfoloji anormallik siniflarini
iceren DB3_v1 veri kiimesinin 18 sinif i¢in kirpilmig sperm goriintiilerinin dagilima,
Sekil de gosterilmektedir. Ug farkli boyama kiti kullanilarak elde edilen
goriintiiler 18 sinifta etiketlenerek {ic ayr1 DB3_v1 veri kiimesi elde edilmistir:
DB3_v1_GBL, DB3_vl1_Histoplus ve DB3_v1_BesLab.

Ornek toplama sirasinda, hastalar arasindaki farkliliklar nedeniyle belirli bir
morfolojik anormallik tipine ait sperm yamalarimin sayisinda degisiklikler
gozlenmistir. Bu durum, sperm yamalarinin anormallik siniflar1 arasinda dengesiz
dagilimina yol agmaktadir. Bas anormallikleri arasinda en sik gozlenen tip
amorphous olmugtur. Boyun anormalliklerinde ise Thick ve Twisted Neck’lere
sikca rastlanmigtir. Kuyruk anormalliklerinde ise Twisted Tail onemli bir gogunlugu
olusturmustur. Uygulanan boyama kitlerine gore DB3_v1 veri setindeki toplam

ornek sayist Tablo[2.27de sunulmustur.

Her ne kadar 18 simifli DB3_v1 veri kiimesi detayli morfolojik analizlerin oniinii

acsa da, anormallik tiirlerindeki yiiksek cesitlilik, derin 6grenme modellerinin
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Sekil 2.7 DB3_v1 veri setinde boyama materyali tabanl siniflar i¢indeki bireysel
sperm yamalarinin dagilimi: (a) BesLab, (b) Histoplus, (c) GBL

8

egitimi i¢cin dengesiz bir veri dagilimina yol a¢cmistir. Bu sorunu gidermek
amaciyla, benzer morfolojik anormallikler spermin temel bilegenleri olan bas,
boyun ve kuyruk kategorileri altinda gruplandirilarak daha dengeli bir veri kiimesi
olan DB3_v2 olusturulmugtur. Literatiirde de benzer yaklasimlar benimsenmis
olup, bazi veri kiimeleri bolgesel anormallikleri bir arada ele almistir (6rnegin,
HuSHeM ve SCIAN-MorphoSpermGS [29]).  Sekil [2.8] DB3_v2 veri
kiimesinin kullanilan boyama malzemelerine gore 6rnek dagilimini géstermektedir.
DB3_vl1’de oldugu gibi, farkli boyama kitlerine dayali olarak ii¢ ayr1 DB3_v2 veri

kiimesi olusturulmustur.

Kullanilan ii¢ boyama kiti gorsel olarak karsilastirildiginda, standart uygulamada
yaygin olarak kullanilan Sekil [2.9]a.’daki BesLab boyasinin daha yumusak gecisler
sagladig1 ve dolayisiyla daha az giiriiltilye neden oldugu gozlemlenmistir. Ancak,
bazi durumlarda belirli sperm yapilarinin BesLab ile boyanmadan kalabilecegi
tespit edilmigtir. Sekil 2.9]c.’de gosterildigi gibi, GBL boyasi daha sert gegcisler
yaratarak sperm baslarinda asir1 emilime yol agcmakta ve daha koyu yapilara neden
olmaktadir. Bu, belirli bag anormalliklerini 6ne ¢ikarirken, diger anormalliklerde
yanlig bilgilere yol agabilmektedir. Histoplus boyasmin kullaniminda, Sekil

[2.9]b’de arka planda semen sivisinda yogun sedimantasyon (¢okelme) oldugu ve
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Tablo 2.2 DB3_vl1 veri setlerine dahil edilen toplam 6rnek sayilar

Benzersiz Sperm

Boyama Yontemi e
y Gortintii Sayis1

BesLab (DB3_v1_BesLab) 18456

Histoplus (DB3_v1_Histoplus) 18260

GBL (DB3_vl_GBL) 12629

Toplam 49345
10000 @Normal l:x @Normal @Normal

m Bas Bozukluklan 8000 m Bas Bozukluklan ™ Bas Bozukluklan
8000 @Boyun Bozuld uklan D Boyun Bozukluklan 5000 @ Boyun Bozukiuklar

@Kuyruk Bozukluklan :x B Kuyruk Bozukluklan 00 EKuyruk Bonukdukian

° Iél i n m: & " i ‘°": & i I
@ (b) (c)

Sekil 2.8 DB3_v?2 veri setlerindeki sperm yama dagilimlari: (a)BesLab, (b)
Histoplus, (c) GBL

bunun da goriintiiyli daha karmasik hale getirdigi goriilmektedir. Sperm sayisi
yiiksek olan 6rneklerde, Histoplus boyasinin kullanimindan kaynaklanan artefaktlar
(kalintilar) daha belirgin hale gelmektedir. Bununla birlikte, sperm tarafindan
boyanin emilme derecesi, kuyruk anormalliklerinin belirlenmesinde 6nemli bir rol

oynayabilmektedir.

2.2 Sperm Yoriinge Analizi Veri Setleri
Bu tez kapsaminda sperm morfoloji analizinin yani sira sperm yoriinge
analizi de yapilmistir.  Literatiirde yer alan sperm tespit ve takip verisetleri

incelendiginde, ¢cogunlugunun yalnizca sperm tespiti problemi i¢in olusturuldugu
gozlemlenmektedir 60]. Literatiirde yaygin olarak kullanilan VISEM

' v

e 3 ' \
o -
@) (b) (©)

<

Sekil 2.9 DB3’te (a) BesLab, (b) Histoplus ve (c) GBL boyalarinin 6rnek
goriintiileri
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[40] veri seti incelendiginde ise sperm tespiti ve takibi problemlerinin regresyon
problemi olarak ele alindig1 goriilmektedir. VISEM veri setinde bulunan 20
adet video kullanilarak olusturulan VISEM-Tracking veri seti, hem tespit hem de
takip problemlerinde kullanilabilen, acik kaynak olarak sunulmug 6nemli bir veri
setidir [41]. Ancak, veri setinde bulunan videolarin kisa siireli olmasi ve birden
fazla videonun birlestirilerek elde edilmesi gibi sperm yoriinge analizini olumsuz
yonde etkileyen ozellikler veri setinin kullanim alanlarin1 oldukga kisitlamaktadir.
Literatiirde bulunan bu boglugu doldurmak amaciyla, sperm tespiti ve takibi
alanlarinda kullanim imkani saglayan Hi-LabSpermTracking veri seti bu tez

kapsaminda olusturulmustur.

2.2.1 Ozgiin Veri Seti: Hi-LabSpermTracking

Hi-LabSpermTracking, sperm tespiti ve takibi iizerine calisan derin 0grenme
modelleri icin yiiksek kaliteli kaynak saglamayir amaglayan kapsamli bir video
veri setidir. Bu veri seti, Recep Tayyip Erdogan Universitesi Egitim ve Arastirma
Hastanesi (Rize, Tiirkiye) Androloji Laboratuvari’na bagvuran 523 hastadan alinan
teshis numuneleri kullanilarak olusturulmustur. Her hasta icin, arastirma ekibimiz
tarafindan gelistirilen akilli telefon tabanli goriintiileme sistemi ile dort video
kaydedilmistir. Ayrica ayn1 hastadan, geleneksel laboratuvar mikroskobuna entegre
edilmis kamera kullanilarak ek dort video daha elde edilmistir [65]. Akilli telefon
tabanl sistem ile ¢ekilen videolar, gelismis laboratuvar ekipmanlarina duyulan
ihtiyaci en aza indirerek, sperm hareketliligi analizi i¢in erisilebilir, uygun maliyetli
ve taginabilir bir ¢oziim sunma potansiyeline sahiptir. Bu yOniiyle, mikroskop
tiirleri arasinda kiiresel uyumluluk saglamaya yonelik ¢oziimler gelistirilmesine
katki sunarak, farkli klinik ve arastirma ortamlarinda sistemin uygulanabilirligi
artmaktadir. Onerilen veri toplama yontemleri ile calisma kapsaminda toplam 4.184
video elde edilmistir. Hi-LabSpermTracking, hem akilli telefon hem de mikroskoba
entegre edilmis goriintileme sistemlerinden elde edilen verileri icermesiyle,
hiicre algilama ve izleme yontemlerinin karsilagtirmali degerlendirmelerine olanak
tanimaktadir. Bu yonleriyle veri seti, Metodoloji bdliimiinde detaylandirilacagi
izere, sperm hareketlilik analizi tizerine yapilan calismalar i¢in dnemli bir referans

olacaktir.

Tablo 2.3 Hi-LabSpermTracking veri setine ait video 6zellikleri

Tanim TIf. Kameras: Videolart TIf. Kameras: Test Videolar1 Mik. Kameras1 Videolar1
Etiketlenmis Video 30 6 30

FPS 10 10 10
Etiketlenmig ¢ergeveler 18.876 3.989 18.943

En az bir sperm olan ¢gerceveler 18.876 3.989 18.943
Smirlayici kutular 275.778 116.666 334.849
Kimliklendirilmis Sperm 588 248 736
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Videolar elde edilmeden o©nce tiim katilimcilara kapsamli bilgi verilmis ve
bilgilendirilmis onamlari alinmigti. ~ Semen Ornekleri, dordiincii giin sabah
09:00 ile 11:00 arasinda oOrnek toplanmadan once ii¢ giinliikk cinsel perhiz
donemini igeren standartlagtirilmig bir protokol izlenerek elde edilmistir. Sicaklik
dalgalanmalarinin etkisini azaltmak i¢in numuneler ya oda sicakliginda (20-37°C)
ya da 37°C’de inkiibatorde muhafaza edilmistir. Her bir semen Orneginden 5
uL’lik bir alikot, lam ve lamel kullanilarak, 100x biiyiitmeli Olympus BX43
mikroskobuna entegre edilmis akilli telefon tabanli goriintiileme sistemi ile
kaydedilmistir. Videolar baglangicta 30 fps hizinda kayit edilmistir. Ancak, ardisik
kareler arasindaki minimum degisiklikler gereksiz verilere ve etiketleme siiresinin
artmasina neden olmaktadir.Bu nedenle, kare hizi 10 fps’ye diisiiriilmiis olup,

coziiniirlikk 1920x 1080 piksel olarak korunmustur.

Elde edilen videolardaki sperm hiicreleri iki uzman tarafindan yogun ve zahmetli
bir siirecle manuel olarak etiketlenmistir. Bu etiketleme siirecinin son derece zorlu
ve zaman alic1 olmasi nedeniyle, mevcut tiim videolarin etiketlenmesi miimkiin
olmamigtir. Hi-LabSpermTracking veri setini olugturmak i¢in 14 hastadan toplam
66 video (36’s1 akilli telefonla c¢ekilmis ve 30’u mikroskoba entegre kamera
kullanilarak elde edilmis) titizlikle etiketlenmistir. Her karedeki biitiin sperm
sinirlayict kutular kullanilarak etiketlenmistir. Ayrica, her bir sperm hiicresine
benzersiz bir kimlik atanmig ve bu kimliklerin tiim karelerde ayni hiicreyle tutarl
kalmast saglanmistir. Bu yapilandirma, veri kiimesini hem nesne algilama hem
de nesne izleme gorevleri i¢in degerli bir kaynak haline getirmektedir. Tablo
[2.3[te veri kiimesi hakkinda ayrintili bilgiler saglanmaktadir.  Sekil [2.10[da
Hi-LabSpermTracking veri setinin olusturulma asamalar1 akis diyagrami olarak
verilmigtir. Spermlerin etiketlenerek kimliklendirildigi 6rnek bir cerceve Sekil
[2.117de sunulmustur.
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Sperm Ornegi Hazirlama ve Video Kayit Sperm Etiketleme ve Kimliklendirme :

Sperm Ornegi Hazirlama

: | Mikroskop Kamerasi ile Elde Telefon Kamerasi ile Elde Edilen
: [ Edilen Videolar Videolar

\
1

,"Mikroskop Kamerasi*,
. ile Elde Edilen
Videolar

Sekil 2.10 Hi-LabSpermTracking veri setinin olusturulma siirecine iligkin akig
diyagrami

1D _et 8k ¢ —pASperm
e

1D XZYZ_qpbSm,Sperm

Sekil 2.11 Hi-LabSpermTracking veri setinde bulunan etiketlenmis 6rnek bir video
karesi
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3

DERIN OGRENME YONTEMLERI iLE
MORFOLOJI ANALIZI

Sperm hareketliligi, konsantrasyonu ve morfolojisi, yumurtanin dollenmesinde
onemli bir rol oynamaktadir. Ozellikle anormal morfolojiye sahip spermler, diisiik
dollenme ve gebelik oranlariyla dogrudan iligkilidir [/0]. Bu nedenle, spermiogram
testinde sperm morfolojisinin dogru ve tutarl bir sekilde degerlendirilmesi, kisirlik
tanisinda oldukca onemlidir. DSO’ne gore, yiiksek dogruluk ve giivenilirlikte
bir teshis koymak icin en az 200 spermatozoanin incelenmesi gerekmektedir
[71]. Ancak, 200 spermin gorsel olarak degerlendirilmesi, zaman acisindan
cok maliyetlidir ve gorsel yorumlamanin basarisi, uzman kisinin deneyimine
bagh olarak degiskenlik gosterebilmektedir. Bu nedenle, uzmanlar genellikle her
bir hastanin sperm morfolojisini genel olarak degerlendirmek amaciyla 50’den
az spermatozoay! incelemektedir. Ancak, bu tiir degerlendirmelerin sonuglari

incelendiginde, dramatik bir degiskenlik ve hata oldugu gézlemlenmistir [[72].

Bu sorunlarin iistesinden gelmek ve sperm morfoloji analizini otomatiklestirmek
icin makine Ogrenimi ve derin Ogrenme mimarileri yaygin bir sekilde
kullamilmaktadir [7, 27, 29, 34, 42, |50, |56, [73]]. Gorsel degerlendirme ile
kargilastirildiginda, derin 6grenme yaklagimlarr daha tutarli, daha ucuz, daha hizli
ve daha objektif sonuglar vermektedir [26]]. Geleneksel makine 6grenimi ve CNN
tabanli derin 6g8renme yaklasimlarina ek olarak, son yillarda popiiler hale gelen
Gorii Doniistiiriicti (Vision Transformer - ViT) [74] mimarileri de morfoloji analizi

alaninda kullanilmaya baslanmustir [27].

Sperm morfoloji alaninda agik erigsim olarak sunulan veri setlerinden SMIDS,
HuSHeM ve SCIAN-Morpho veri setleri kullanilarak tez kapsaminda CNN
mimarileri ve ViT mimarileri detayli bir sekilde istatistiksel yoOntemler ile
kargilastirilmistir.  Elde edilen bulgular dogrultusunda, veri artirma ol¢eklerinin
ViT mimarileri tizerindeki etkisi, hiperparametre konfigiirasyonlarinin detayli bir

analizi ile incelenmistir. Sonuclar sperm morfoloji analizi alaninda literatiirde yer
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alan en giincel yontemlerle (state-of-the-art, SOTA) karsilastirilarak kapsamli bir
sekilde degerlendirilmistir. Tez kapsaminda olusturulan Hi-LabSpermMorpho veri
seti tizerinde 33 farkli CNN modeli ve iki farklt ViT modeli egitilerek verisetine
ait siniflandirma temel ¢izgisi (baseline) olusturulmustur. Kullanilan derin 6grenme
yontemleri, egitim siirecleri, performans metrikleri ve elde edilen sonuglar detayli

bir sekilde analiz edilerek ilerleyen basliklarda sunulmustur.

3.1 Acik Erisim Sperm Morfoloji Veri Setlerinin Simiflandiril-
masl

3.1.1 CNN ve ViT Mimarilerinin Karsilastirmah Analizi

Derin 6grenme yontemlerindeki gelismeler, bircok farkli alanda goriintii isleme
uygulamalarinin gelistirilmesine olanak saglamistir. ~ Bu yontemler, sperm
hiicrelerinin siniflandirilmasi, tespiti ve takibi gibi alanlarda yaygin bir sekilde
kullanilmaktadir. Literatiirdeki mevcut ¢alismalar incelendiginde, sperm morfoloji
siniflandirma alaninda genellikle geleneksel derin 6grenme yontemlerinin tercih
edildigi goriilmektedir. VGG-16, VGG-19[75]], DenseNet[76], ResNet[/7] gibi
CNN mimarileri bu yontemler arasinda 6n plana ¢ikmaktadir. Bununla birlikte, son
yillarda popiilerlik kazanan ViT mimarilerinin sperm siniflandirma ¢aligmalarinda

kullaniminin ise nispeten daha yeni oldugu goriilmektedir [[74].

Bu basghik altinda, CNN ve ViT mimarilerinin sperm siiflandirma alanindaki
performanslar1 karsilagtirnlmigti.  HuSHeM, SCIAN-Morpho ve SMIDS veri
setleri iizerinde, transfer 6grenme yontemi kullanilarak geleneksel CNN ve ViT
mimarilerinin performans analizi yapilmistir. Bu sayede, her iki mimarinin
sperm siniflandirma gorevindeki etkinligi karsilastirilarak alandaki mevcut bosluk

doldurulmustur.

3.1.1.1 Kullanilan Modeller

CNN mimarileri, ilk kullanimlarindan itibaren ozellikle goriintii siniflandirma
alaninda biiytik bir popiilarite kazanmisti. ~ Ekran karti teknolojilerindeki
ilerlemeler sayesinde daha karmasik ve hesap giicii gerektiren modeller
tasarlanabilmis ve sinir ag1 mimarilerinde daha detayli ve verimli tasarimlar
yapilabilmigtir. ImageNet [[78] veri seti lizerinde gerceklestirilen yarigmalar, CNN
mimarilerine olan ilgiyi artirmistir. ImageNet iizerinde egitilen modellere ait
agirliklar, farklh veri setlerinde baglangi¢ agirligr olarak kullanilabilmektedir. Bu
yontem, transfer 6grenme olarak adlandirilmakta olup, egitim siirelerinin dramatik

sekilde kisalmasini saglamaktadir [[79].
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CNN mimarilerinin yani sira, ViT mimarileri, dogal dil igleme alanindaki dikkat
tabanli modellerden [80] esinlenerek gelistirilmis ve goriintii siniflandirma alaninda
kullamlan yeni bir derin 6grenme yaklasimi olarak dikkat ¢ekmistir. Ozellikle
cok boyutlu veri setlerinde, ViT mimarilerinin CNN modellerine kiyasla daha
iyi sonuclar verdigi gozlemlenmistir [74]. Ancak, sperm veri setleri iizerinde
ViT mimarilerinin genel performans degerlendirmesine dair bir ¢alisma literatiirde

bulunmamaktadir.

Tez kapsaminda, hem CNN mimarilerinde hem de ViT mimarilerinde, ImageNet
tizerinde egitilen modellere ait agirliklar kullanilarak sperm veri setleri {izerinde

ince-ayar (fine-tuning) iglemi yapilmis ve stniflandirma gerceklestirilmistir.

* VGG16: VGG16 ag1 [75]], 13 evrisimsel katman ve 3 tam bagli katman olmak
lizere toplamda 16 katmandan olusan bir CNN mimarisidir. Bu mimari,
3x3 boyutunda kiiciik evrisimsel filtreler kullanarak, daha derin ve daha
verimli bir ag yapis1 olusturmay1 basarmistir. VGG16, kendi zamaninda, en
derin yapay sinir aglarindan biri olmay1 basarmis ve goriintii isleme alaninda

onemli bir kilometre tag1 olmustur.

* VGG19: VGGI19 ag [[75], VGGI16 agiyla benzer bir yapiya sahip olup,
aralarindaki temel fark, katman sayisinin farkli olmasidir. VGGI19, 16
evrisimsel katman ve 3 tam bagli katman olmak ilizere toplamda 19
katmandan olugmaktadir. Bu ek katmanlar, daha derin 6zellikleri 6grenme
kapasitesini artirarak, agin daha karmagsik gorsel bilgileri islemeye olanak

tanimaktadir.

* DenseNetl121: DenseNet mimarisinde [76]], her bir katman diger tiim
katmanlarla ileri beslemeli bir sekilde birbirine baghdir. Geleneksel CNN
mimarilerinde, L adet katman varsa L adet baglanti bulunurken, DenseNet
modelinde bu say1 L(L+1)/2’dir, yani her bir katman tiim 6nceki katmanlarla
dogrudan baglanti kurmaktadir. Bu yogun baglantilar, 6zniteliklerin ag
boyunca daha verimli bir sekilde kullanilmasim saglayarak kaybolan gradyan
problemi hafifletilmektedir. Bu yapi, daha derin aglarda bile etkili 6grenme

saglayarak modelin performansini artirmaktadir.

* ResNet50: CNN mimarilerinde, katman sayisinin artmasina ragmen test
verilerindeki basar1 oran1 diisiis gostermekteydi. Bu sorunu ¢ozmek amaciyla,
her iki onceki katmanda elde edilen vektorler, ileriye dogru birikimli
bir sekilde aktarilarak Oznitelik kaybi azaltilmig ve ResNet mimarileri
geligtirilmisgtir.  Bu yaklasim, agin derinlesmesiyle birlikte 6zniteliklerin

daha etkin bir sekilde korunmasina olanak tanimis ve kaybolan gradyan
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problemine karsi bir ¢oziim sunmustur. Elde edilen ¢ok katmanli kalintili
aglar, aym sayida katman iceren diiz aglara gore ¢ok daha iyi sonuclar
vermektedir [77].

EfficientNetB7: EfficientNet, CNN mimarilerindeki katmanlarin genislik,
derinlik ve goriintii ¢oOziiniirligli 6zelliklerini daha verimli bir sekilde
kullanmak amaciyla gelistirilmis mimarilerdir. ~ Geleneksel yontemlerin
aksine, bu mimari her bir boyutu (genislik, derinlik ve ¢oziiniirlikk) keyfi
bir sekilde degistirmek yerine, her boyutu sabit bir kat sayi ile esit oranda
Olceklendirmektedir [45]. Bu sayede, afin performans: ve verimliligi

artirtlirken, hesaplama maliyetleri de optimize edilmektedir.

ViT-L16: ViT-L16 modeli, dogrudan BERT [81] modelinden tiiretilmis bir
Vision Transformer (ViT) varyantidir. Ismindeki "L16", giris goriintiisiiniin
16x 16 boyutlarinda yamalar (patches) olarak boliindiigiinii "Large" ise
varyantiz1 ifade etmektedir. Bu mimaride giris goriintiisii, 16x16
boyutlarinda kiiciik yamalara (patches) ayrildiktan sonra, her bir parca
diizlestirilerek egitilebilir dogrusal projeksiyona verilerek, yamalarla konum
bilgileri birlestirilmektedir. ~ ViT-L16 modeli, toplamda 24 katmandan
olugsmaktadir.  Her katmanda 1024 gizli boyut ve 16 dikkat kafasi
bulunmaktadir. ~ Modelin, 4096 boyutunda c¢ok katmanli algilayiciya
sahip olmasi ve toplamda 304 milyon parametreye sahip olmasi, modelin

kapasitesini ve hesaplama kabiliyetini yansitmaktadir [82].

ViT-B16: ViT-B16 modeli toplamda 12 katmandan olugsmaktadir. 768
gizli boyuta sahip olup, 12 adet dikkat kafas1 bulunmaktadir. Modelin ¢ok
katmanl algilayici boyutu 3072’dir ve toplam parametre sayis1 86 milyondur
[82]. Bu yapi, modelin orta 6lgekli bir kapasiteye sahip oldugunu ve daha

biiyiik veri setlerinde etkili bir sekilde calisabilecegini gostermektedir.

ViT-S16: ViT-S16 modeli, diger Vision Transformer (ViT) modellerine
kiyasla daha kiiciik bir mimariye sahiptir. Toplamda 8 katmandan olusan bu
model, 1000 gizli boyuta sahip olup, 10 adet dikkat kafasindan olugsmaktadir.
Modelin ¢ok katmanl algilayici boyutu 1024°diir ve toplam parametre sayisi
21 milyondur [82]. Bu 6zellikler, ViT-S16 modelinin daha az hesaplama giicii
gerektiren, daha hizli egitim ve tahmin siireclerine olanak tanityan kompakt

bir yapiya sahip oldugunu gostermektedir.
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3.1.1.2 Veri Artirmm

Veri setlerinin incelenmesi sonucunda, Ozellikle HuSHeM veri setinde Ornek
sayisinin oldukca diisiik oldugu tespit edilmistir. Egitim asamasinda modellerin
asir1 0grenmesini Onlemek amaciyla cesitli veri artirnmi teknikleri uygulanmustir.
Bu teknikler arasinda dondiirme, yatay ve dikey cevirme gibi yOntemler
bulunmaktadir. ~ Veri artinm isleminden Once, veri setleri 5 katli capraz
dogrulama yontemiyle egitim ve test setlerine ayrilmistir. Veri artirnmi sadece
egitim verileri iizerinde uygulanmig ve test verilerinde herhangi bir artirnm
yontemi uygulanmamigtir.  Veri artirim sonrasinda, HuSHeM veri setindeki
egitim Orneklerinin sayis1 40 katina, SMIDS ve SCIAN veri setlerindeki egitim
orneklerinin sayis1 ise 10 katina ¢ikarilmigtir. Bu yOntem, modellerin daha
genellenebilir 6zellikler 6grenmesine olanak saglamistir.  Ug farkli veri seti
iizerinde gerceklestirilen veri artirma yontemleri, Sekil [3.1fde detayl bir sekilde
gosterilmektedir. Bu islemler arasinda (a) dikey kaydirma ve kesme, (b) yatay
cevirme ve yakinlastirma, (c) yatay ve dikey kaydirma, (d) yatay ve dikey cevirme,
(e) dondiirme ve (f) dikey kaydirmay: temsil etmektedir. Goriintiilerin kalitesini
korumak amaciyla, yakinlastirma, kesme ve kaydirma islemleri, her ii¢ veri seti igin
orijinal goriintii boyutlar sirastyla SMIDS, HuSHeM ve SCIAN-Morpho i¢in %10,

%35 ve %15 oranlari ile sinirlandirilmagtir.

¢ “‘Jr&

Veri Artirma
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Orjinal Griintiiler (a) (b) (c) (d) (e) (f)

Sekil 3.1 Uygulanan veri artirma tekniklerinin her biri farkli bir veri setinden
alinan 6rnek goriintiiler tizerindeki etkileri

3.1.1.3 Deneysel Sonuclar

Modeller, bes kath capraz dogrulama uygulanan veri setleri iizerinde ayr1 ayri
egitilmistir. Egitim siirecine dair islem siireleri ve parametre sayilari, Tablo [3.1fde
verilmistir. HuSHeM-40x veri seti i¢in 25 epoch, SMIDS-10x ve SCIAN-10x veri
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setleri i¢in ise toplam 50 epoch boyunca egitim yapilmistir. Tabloda yer alan toplam
stireler, belirtilen epoch sayilart dogrultusunda hesaplanmistir. Egitim islemleri,
NVIDIA 4070-Ti ekran karti ile ger¢eklestirilmistir.

Tablo 3.1 Modellere ait parametre sayilari ve egitim siireleri

HuSHeM-40x
Model Parametre Sayis1 | Siire (sn)* T. Siire (dk)**

Vggl6 14,9M 8 3
Vggl9 20,2M 9 3
DenseNet201 18.9M 10 3
ResNet-50 24 2M 7 2
EfficientNetb7 64,8M 27 9

ViT-L16 304M 37 13
ViT-s16 21M 5 2
ViT-b16 86,4M 13 5

Tablo 3.1 Modellere ait parametre sayilar1 ve egitim siireleri (devam)

SCIAN-10x SMIDS-10x

Model Siire (sn)* T. Siire (dk)** | Siire (sn)* T. Siire (dk)**
Vggl6 22 15 26 18
Vggl9 29 20 29 20
DenseNet201 37 26 36 25
ResNet-50 23 16 22 15
EfficientNetb7 86 60 98 68
ViT-L16 124 86 137 95
ViT-s16 16 11 18 13
ViT-b16 39 27 46 32

*Ilgili veri setinde 1 epoch egitim icin harcanan siire
*Tlgili veri setinde 5 kat egitim i¢in harcanan toplam siire

Tablo 3.2 T-test sonucunda elde edilen skor tablosu

Model | V-16 | V-19 | D-201 | R-50 | Eff-7 | V-L16 | V-S16 | V-B16

V-16 - 0/3/0 | 0/2/1 | 0/2/1 | 1/2/0 | 2/1/0 | 0/2/1 | 1/1/1
V-19 | 0/3/0 - 0/2/1 | 0/2/1 | 0/3/0 | 2/1/0 | 0/3/0 | 0/3/0
D-201 | 1/2/0 | 1/2/0 - 172/0 | 1/2/0 | 2/1/0 | 1/2/0 | 1/2/0
R-50 | 1/2/0 | 1/2/0 | 0/2/1 - 172/0 | 1/2/0 | 1/2/0 | 1/2/0
Eff-7 | 0/2/1 | 0/3/0 | 0/2/1 | 0/2/1 - 172/0 | 0/2/1 | 0/3/0

V-L16 | 0/1/2 | 0/1/2 | 0/1/2 | 0/2/1 | 0/2/1

- 0/172 | 0/1/2
V-S16 | 1/2/0 | 0/3/0 | 0/2/1 | 0/2/1 | 1/2/0 | 2/1/0

-~ 030
V-B16 | 1/1/1 | 0/3/0 | 0/2/1 | 0/2/1 | 0/3/0 | 2/1/0 | 0/3/0 | -
K 1 2 0 1 1 12 2 3
B 13 | 17 | 13 | 14 | 16 9 17 17
Kyp | 4 2 8 6 1 0 2 1

Model egitim siirecinin tamamlanmasinin ardindan, elde edilen modeller test veri

setleri lizerinde siniflandirma islemleri gerceklestirilmistir. Her bir veri seti i¢in
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Tablo 3.3 HuSHeM-40x veri seti dogruluk degerleri

HuSHeM-40x
katl kat2 kat3 kat4 kat5 Ort
Vggl6 0,8440 | 0,8000 | 0,7670 | 0,9048 | 0,8780 | 0,8388
Vggl9 0,7556 | 0,7556 | 0,8372 | 0,9048 | 0,8537 | 0,8214

DenseNet201 | 0,6444 | 0,5778 | 0,7209 | 0,9286 | 0,8049 | 0,7353
ResNet-50 0,7333 | 0,7556 | 0,8837 | 0,9524 | 0,9286 | 0,8507
EfficientNetb7 | 0,7111 | 0,7556 | 0,7907 | 0,8810 | 0,8780 | 0,8033

ViT-L16 0,8222 | 0,9111 | 0,9302 | 0,9524 | 0,9268 | 0,9085
ViT-s16 0,7333 | 0,6889 | 0,8140 | 0,9048 | 0,8780 | 0,8038
ViT-b16 0,8222 | 0,8222 | 0,8605 | 0,8810 | 0,8537 | 0,8479

Tablo 3.4 SMIDS-10x veri seti dogruluk degerleri

SMIDS-10x
kat1 kat2 kat3 kat4 kat5 Ort
Vggl6 0,8731 | 0,8719 | 0,8633 | 0,8583 | 0,8683 | 0,8670
Vggl9 0,8798 | 0,8819 | 0,8717 | 0,8600 | 0,8633 | 0,8713

DenseNet201 | 0,8397 | 0,8419 | 0,8200 | 0,8300 | 0,8600 | 0,8383
ResNet-50 0,8497 | 0,8619 | 0,8433 | 0,8567 | 0,8633 | 0,8550
EfficientNetb7 | 0,8932 | 0,8669 | 0,8833 | 0,8800 | 0,8850 | 0,8817

ViT-L16 0,8831 | 0,8935 | 0,8967 | 0,8833 | 0,9150 | 0,8943
ViT-s16 0,8731 | 0,8636 | 0,8667 | 0,8567 | 0,8767 | 0,8674
ViT-bl6 0,8932 | 0,8785 | 0,8800 | 0,8583 | 0,8967 | 0,8813

Tablo 3.5 SCIAN-10x veri seti dogruluk degerleri

SCIAN-10x
kat1 kat2 kat3 kat4 kat5 Ort
Vggl6 0,6578 | 0,6594 | 0,6608 | 0,6637 | 0,6533 | 0,6590
Vggl9 0,6311 | 0,6507 | 0,6388 | 0,6814 | 0,6400 | 0,6484

DenseNet201 | 0,6267 | 0,6026 | 0,6872 | 0,708 | 0,6667 | 0,6582
ResNet-50 0,6667 | 0,6245 | 0,6388 | 0,5973 | 0,6756 | 0,6406
EfficientNetb7 | 0,6311 | 0,6201 | 0,6432 | 0,6150 | 0,6978 | 0,6414

VIT-L16 0,6933 | 0,6332 | 0,6300 | 0,6549 | 0,6756 | 0,6574
ViT-s16 0,6400 | 0,6026 | 0,6211 | 0,6195 | 0,6667 | 0,6300
ViT-bl6 0,6356 | 0,6114 | 0,6344 | 0,6239 | 0,6440 | 0,6299

modellerin dogruluk (accuracy) degerleri, %90 giiven diizeyinde iki kuyruklu
t-testi analizi ile karsilagtirilmistir. Bu analiz, modeller arasinda istatistiksel olarak
anlamli farklar olup olmadigini belirlemek amaciyla yapilmistir. Istatistiksel olarak
anlaml bir fark tespit edilen modeller i¢in, daha basarili olma durumlarina gore
"Kazanma", "Kaybetme" ve "Berabere" skorlari hesaplanmistir. Tiim modellerin
birbiriyle kiyaslanmasindan elde edilen bu skorlar, Tablo[3.2]de 6zetlenmistir. T-test
analizinde kullanilan HuSHeM, SMIDS ve SCIAN veri setlerine ait dogruluk
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degerleri ise sirasiyla Tablo[3.3] [3.4] ve [3.5] te sunulmustur.

3.1.1.4 Sonuclar

Tablo [3.2)incelendiginde, ViT-L16 modeli ile VGG-16 modelinin karsilastirmasina
iliskin olarak "2/1/0" veya "0/1/2" ifadeleri goriilebilmektedir. Ornegin, "2/1/0"
hiicresi degerlendirildiginde, analiz edilen ii¢ veri setinden ikisinde ViT-L16
modelinin VGG-16 modeline iistiinliik sagladigi, bir veri setinde iki model arasinda
istatistiksel olarak anlamli bir fark bulunmadigi icin "beraberlik" oldugu ve ViT-L16
modelinin VGG-16 karsisinda higbir veri setinde basarisiz olmadigi (0 kayip)

goriilmektedir.

Tablo [3.2/deki genel sonuglar incelendiginde, ViT-L16 modeli, HuSHeM veri
setinde 12 kazanma (K), 9 beraberlik (B) ve 0 kayip (KYP) ile, en iyi CNN
mimarisinden yaklasik %6, SMIDS veri setinde ise yaklasik %2 daha bagarili
oldugu gozlemlenmigstir.  Bununla birlikte, SCIAN veri setinde Tablo
degerlendirildiginde, VGG-16’n1n en yiiksek ortalama dogruluga ulastig1 tespit
edilmistir.  Ancak, yapilan t-test analizine gore, ViT-L16 modeli ile VGG-16
modeli arasinda istatistiksel olarak anlamli bir fark bulunmadig1 i¢in bu iki model

"berabere" olarak degerlendirilmisgtir.

ViT-L16 Modeli ile HuSHeM-40x Veri Seti Karmasiklik Matrisi
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Sekil 3.2 ViT-L16 modeli HuSHeM-40x veri seti karmasilik matrisi
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ViT-L16 Modeli ile SMIDS-10x Veri Seti Karmasiklik Matrisi
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Sekil 3.3 ViT-L16 modeli SMIDS-10x veri seti karmasilik matrisi

ViT-L16 Modeli ile SCIAN-10x Veri Seti Karmasiklik Matrisi
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Sekil 3.4 ViT-L16 modeli SCIAN-10x veri seti karmasilik matrisi
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En bagaritlh mimari olan ViT-L16’min 5 katin her birinde sifirdan egitilen
modellerinin, test verileri tahminlerine gore karmagiklik matrisleri olusturulmus
ve birlestirilmisti.  HuSHeM, SMIDS ve SCIAN-Morpho veri setlerine ait
karmagiklik matrisleri sirastyla Sekil [3.2] [3.3|ve 3.4] te sunulmustur. Bu karmagiklik
matrislerinin en sag siitununda sinif bazinda Kesinlik (Precision) degerleri, en alt
satirinda sinif bazinda Duyarlilik (Recall) degerleri ve en alt sag hiicresinde genel

dogruluk oranlar1 verilmistir.

Yapilan deneysel calismalar sonucunda, ViT mimarilerinin 6zellikle yiiksek
cOzuiniirliikli goriintii veri setlerinde CNN mimarilerine kiyasla daha {istiin
performans sergiledigi tespit edilmistir. Ancak, ¢oziiniirliigiin 35x35 piksel oldugu
SCIAN-Morpho veri setinde, ViT-L16 modelinin diger CNN mimarileri ile benzer
sonuglar verdigi gozlemlenmistir. Calisma zaman agisindan degerlendirildiginde,
ViT modellerinin egitimi i¢in CNN mimarilerine oranla daha fazla hesaplama
kaynagi ve islem siiresi gereksinimi oldugu belirlenmistir.  Bu durum, ViT
modellerinin uygulanabilirligi acisindan dikkate alinmasi gereken ©Onemli bir
faktordiir.

3.1.2 Sperm Morfoloji Analizinde Vision Transformer Mimarilerinin

Simiflandirma Analizi

Literatiir taramas: boliimiinde, HuSHeM, SMIDS ve SCIAN-Morpho veri
setlerini siniflandirmada agirlikli olarak CNN mimarilerinin kullanildigi, buna
karsin ViT mimarileri kullanan caligmalarin nispeten daha az oldugu ortaya
konmustur.Bu durum, ViT modellerinin performansinin, 6zellikle sperm morfoloji
siniflandirmas1 baglaminda, daha derinlemesine ve titizlikle degerlendirilmesi
gerekliligini ortaya koymaktadir. Bir onceki baglikta yaygin olarak kullanilan
CNN mimarileri ile ViT mimarileri her ii¢ veriseti kullanilarak kargilagtirilmigtir.
Deneysel calismalar, ViT mimarilerinin diisiik ¢oztiniirliiklii goriintiilerde etkili bir
performans sergilemedigini ortaya koymaktadir. Bu nedenle, ViT mimarilerinin
daha kapsamli bir analizinin yapildig1 bu baglik altinda, SCIAN-Morpho veri setine
kiyasla daha yiiksek ¢oziiniirliikte goriintiiler iceren HuSHeM ve SMIDS veri setleri

kullanilmustr.

ViT [74], BeiT [81] ve DeiT [83] gibi son teknoloji ViT mimarileri ve bunlarin
varyasyonlari, farkli optimizasyon yontemleri ve 6grenme oranlart kullanilarak
secilen iki veri seti iizerinde egitilmistir. Bu modellerin performanslari, hem
birbirlerine karg1 hem de literatiirdeki mevcut ¢alismalarla karsilastirmali olarak
kapsamli bir sekilde degerlendirilmistir. Bu cercevede, tez kapsaminda, ViT

mimarilerinin sperm morfoloji siniflandirmasindaki etkinligi detayli bir bicimde
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analiz edilmistir.

Literatiirde bulunan diger yaklasimlarin sinmirlamalart ve eksiklikleri, asagida

belirtilen iyilestirmeler Onerilerek ele alinmstir:

* Literatiirde ilk kez, en bagarili 6grenme mimarisini belirlemek amaciyla, iki
farkl1 halka agik ¢ok sinifli RGB sperm morfoloji veri setine, bu kadar cesitli

ViT modeli seti sistematik bir sekilde uygulanmistir.

* ViT mimarileri i¢in farkli optimizasyon yontemleri, 68renme oranlar
ve veri artirma oranlari, kapsamli bir hiperparametre analiz siireci ile

gerceklestirilmistir.

* ViT modellerinin, ¢cok smifli sperm morfoloji analizinde CNN modellerine

karg iistiinliigii ayrintili bir gekilde ortaya konulmustur.

3.1.2.1 Materyal ve Yontem
* Deneysel Kurulum:
Kurulum detaylari, bu calismayr tekrar etmek veya iizerine insa etmek
isteyenler icin oldukca onemlidir. Isletim sistemi, donanim bilesenleri ve

ilgili yazilim kiitiiphaneleri gibi teknik ozellikler, Tablo[3.6]da 6zetlenmistir.

Tablo 3.6 Deneysel kurulum 6zellikleri

Kategori Detaylar

Isletim Sistemi Ubuntu 22.04 LTS

CpPU AMD Epyc 7313, 3.0GHz 16 Core /32 Thread

GPU NVIDIA GeForce RTX 4090 24 GB GDDR6X x 2

RAM Samsung 128 GB DDR4 3200 MHz

Python Versiyon 3.10

Kiitiiphaneler ve Versiyonlari pytorch 2.4.0, transformers 4.10.0, datasets 1.11.0,
scikit-learn 0.24.2, matplotlib 3.4.3, seaborn 0.11.2

Egitim Cercevesi Huggingface Transformer Modeller ve Verisetleri

* Veri Artirnma:
Androloji alaninda, sperm hiicrelerini iceren tibbi goriintli veriseti
hazirlamak, mikroskobik boyutlar nedeniyle olduk¢a zor bir istir [84].
Spermlere ait elde edilen goriintii 6rneklerinin, uzmanlar tarafindan dikkatlice
kontrol edilip etiketlenmesi gerekmektedir. ~ Bu nedenle c¢ok sayida
etiketlenmis insan sperm goriintiisii igeren acik erisimli sperm morfoloji
veriseti bulmak oldukca zordur. Sperm morfoloji analizinde derin 6g8renme

yontemleri uygulandiginda, acik kaynak sperm morfoloji veri setlerinin
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sinirli 6rnek sayisi, asirt uyum (overfitting) sorununa yol acabilmektedir 27,
50]. Derin 6grenme modellerinde, derin katman mimarilerinin kullanimi
ile gerceklestirilen hiyerarsik Ogrenme siireci, iyi bir sekilde optimize
edilmesi gereken cok sayida model agirligina sahiptir. Bu nedenle, sinirl
veri ile egitilen derin aglar, asir1 uyum (overfitting) yapma egiliminde
olup, test veri setinde diisiik performans gostererek genelleme yeteneklerini
olumsuz yonde etkileyebilmektedir. CNN’ler gibi, ViT mimarileri de
veriye a¢ olan mimarilerdir. Steiner ve ark. ViT modellerinde veriseti
boyutunun model performansini nasil etkileyebilecegini arastirmiglardir [|82]].
Bu aragtirmanin bir bulgusu olarak, veri artirma yontemlerinin modelin
genelleme yetenegi lizerinde 6nemli olumlu etkiler yaratti81 gozlemlenmistir.
Veri artirma [85], 0grenilmeye calisilan desenlerin Ozelliklerini koruyarak
bir veri setinde sentetik ornekler iiretme siirecidir. Bu siire¢, ham 6rnekler
izerinde uygulanan yatay ¢evirme, yansitma, dondiirme, kirpma ve yeniden
Olceklendirme gibi cesitli islemlerle saglanabilmektedir.  Veri artirma
sonucunda, modelin genelleme kapasitesini arttiracak daha iyi model uyumu
saglayacak yeni bir egitim seti elde edilmektedir. Bu sayede olas1 asiri
uyum senaryolar1 dnlenebilmektedir [55]]. Her iki veri setinde de siiflara ait
ornek sayisinin dagilimi dengeli oldugundan, siniflar arasinda herhangi bir
ek dengeleme islemi yapilmadan dogrudan veri artirma islemi uygulanmistir.
HuSHeM veri seti icin artirma iglemi 1 x ile 40x arasinda gerceklestirilmistir.
1 x orijinal veri setini, 40X ise toplam Ornek sayisinin, yeni sentetik drnekler
dahil olmak tizere 40 kat artt11 yeni veri setini ifade etmektedir. Ayn1 artirma
islemi SMIDS veri seti icin de uygulanmis ve artirma oranlar1 1x ile 10x
arasinda degismektedir. ViT modelleri, orijinal ve artirilmis veri setleriyle
ayr1 ayr1 egitilerek, goriintii artirma 6l¢ceginin model basarisi tizerindeki etkisi

analiz edilmistir.

Onerilen Yaklagim:

CNN mimarileri, LeCunn ve arkadaglarmin [86] el yazis1 karakterlerini
simniflandirmak icin ilk kez kullandig1 giinden bu yana bilgisayarla gérme
alaninda yaygin olarak kullanilmistir.  AlexNet modeli, Krizhevsky ve
arkadaslari tarafindan [87] bilyiik 6l¢ekli goriintii siniflandirma veri setlerinde
(6rnegin, ImageNet) geleneksel makine 6grenmesi ve s1g katmanli yapay sinir
aglarina kiyasla daha iyi performans gosterdikten sonra CNN mimarilerine
olan 1ilgi artmugtir. CNN mimarilerinde, her katmanda goriintiiler
evrisim isleminden gecirilmekte ve bir sonraki katmana aktarilmaktadir.
Goriintiilerdeki her bir yama (patch), ayni adirliklarla eslenmektedir. Bu

islem, insan beyninin belirli bir uyarana tepki veren gorsel korteksinin
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calisma prensibiyle benzer sekilde calismaktadir [86]. CNN mimarileri, her
smif i¢in goriintii temsillerini 6Zrenebilmekte ve gorsel korteksin calisma
prensibiyle paralel olarak calismaktadir [88]. Bu benzerlik sayesinde,
ozellikle gorsel gorevlerde, geleneksel makine O68renmesi yontemlerine
kiyasla onemli Ol¢iide daha i1yi performans sergilemislerdir [87]. Ancak,
agirliklar ve yamalar arasindaki bu yerel baglanti, modellerin genelleme
kapasitesini diisiirebilmektedir. Bu tiir problemlere 6rnek olarak, CNN
mimarilerinin goriintii siniflandirmada bir nesnenin sekli yerine dokusuna
odaklanmas1 verilebilir [89]. Cao ve arkadaslari, her RELU katmanina
geri besleme katmani ekleyerek bu tiir problemleri ortadan kaldirmaya
calismiglardir [90]. Asagidan yukariya ve yukaridan asagiya olmak iizere
her iki yonde de noron tepkisini aktive edebilen bir kontrol {initesi
olusturmuglardir. Asagidan yukariya dogru isleyis, RELU katmanlarinin
calisma prensibini olusturmaktadir ve baskin ozellikler secilerek bir sonraki
katmana aktarilmaktadir. Geri besleme katmanlar ise, yiiksek diizeydeki
semantik bilgilerin yukaridan asagiya dogru yayilmasini kontrol ederek,
gorlintii temsilleri ile geri beslenmektedir. Ancak yalmizca belirli hedef
noronlarla iligkili kapilar aktif edilmektedir. Bu sekilde, agirliklar ve
yamalar arasindaki yerel baglanti, belirli hedef etiketler bazinda kontrol
edilebilmektedir.

Transformerlar ilk duyuruldugundan bu yana dogal dil isleme (Natural
Language Processing - NLP) alaninda kayda deger bir basar1 gostermislerdir.
Konugma tanima [91]], metinden konugmaya ceviri [92]] ve dogal dil iiretimi
[93] gibi cesitli NLP alanlarinda arastirmalar yapilmistir.  Transformer
mimarilerin NLP’deki yiiksek performanslari ile birlikte belirli problemlere
Ozgli 6zel mimariler tasarlanmaya baslanmistir. The Bidirectional
Encoder Representations from Transformer (BERT) [81] ve The Generative
Pre-trained Transformer (GPT-3) [94]] cesitli NLP problemlerini ¢dzmek
icin kullanilan sadece iki popiiler ornektir. Bilgisayarla gérme alaninda,
CNN mimarileri ve tiirevleri oldukg¢a basarili performanslar elde etmis olsa
da, goriintiilerdeki nesnelerin yerel olmayan korelasyonlar1 gibi uzun vadeli
bagimliliklar genellikle ihmal edilmektedir [95]. Buna karsin, transformer
mimarileri, 0©zellikle uzun vadeli bagimhliklart 68renme konusunda
CNN mimarilerine kiyasla daha yiiksek bir yatkinliga sahip olup, bu
ozellikleriyle dikkat cekmektedir. Dosovitskiy ve arkadaslar [74], NLP’deki
doniistiiriiclilerin  {istiin  performansindan esinlenerek ViT mimarilerini
gelistirmigtir. ~ Onerdikleri yontemde, goriintiiller yamalara (bolgelere)
boliinmiis ve goriintiideki uzun vadeli bagimlhiliklar1 yakalayabilen bir dizi

goriintii dizisi elde edilmistir. Bu yaklasim, modelin odagini, goriintiilerdeki
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nesnelerin dokusunu Ogrenmekten, nesnelerin sekillerine odaklanarak bu
sekiller arasindaki bagimliliklar1 daha etkili bir sekilde temsil etmeye
kaydirmaktadir [96]].

Tibbi goriintii siniflandirmanin ¢esitli alanlarinda, ViT modelleri giiclii
bir 6grenme aracit olarak kullanilmaktadir [95]. COVID-19 teshisinde
biiyiik 6neme sahip olan X-Ray goriintillemede ViT tabanli simiflandirma
yaklagimlarindan faydalamilmugtir.  Ornegin Liu ve arkadaslari, X-Ray
goriintiilerinde siniflandirma yapmak i¢in ViT tabanli bir simiflandirma
yaklagimi olan vision out-looker (VOAT) yoOntemini gelistirmistir [97]].
Ayrica, Than ve arkadaglar1 [98] bilgisayarli tomografi ile elde edilen
goriintiiler tizerinde COVID-19 ve hastalikli akciger siniflandirmasi icin
kullanilan ViT modellerinde yama boyutunun siniflandirma iizerindeki
etkisini arastirmigtir. ~ Sperm morfoloji analizi baglaminda, Mahali ve
arkadaslar1 insan sperm baslarin1 simiflandirmak icin Swin Transformer ve
MobileNetV3 modellerini birlestirerek Swin-Mobile modelini tasarlamigtir
[43]]. Ayrica, Aktas ve arkadaslar1 ViT modellerinin farkli varyasyonlarinin
ve geleneksel CNN mimarilerinin insan spermini smiflandirmadaki
performansimi karsilagtirmistir [27]. Chen ve arkadaslari, giiriiltiilic sperm
goriintii siniflandirmasi icin CNN ve Transformer mimarilerinin kapsamli bir

karsilagtirmasini yapmiglardir [99]].

Yapilan literatiir taramasi sonucunda ViT mimarilerin cesitli tibbi goriintii
veri kiimelerine uygulandig1 goriilmiistiir [95]]. Insan sperminin morfolojik
analizi alaninda ise literatiirde genellikle CNN mimarilerinin kullanildig:
goriilmektedir. Ancak, CNN ve VIiT mimarileri nesne siniflandirma
problemlerinde karsilastirildiginda, ViT modellerinin  goriintiilerdeki
nesnelerin dokusundan ziyade sekline daha bagimli oldugu yapilan
calismalar ile gosterilmistir [96]. Sperm morfoloji analizinde, spermin
dokusundan ziyade sekline odaklanmak cok daha onemlidir. Anormallikler
dogrudan sperm yapilarinin sekli ile iligkilendirilirken, benzer dokuya sahip
sperm Ornekleri farkli anormallik tiiriine ait olabilmektedir. Sperm baslarinin
biiyiikliigii, kuyrugun govdeye baglanma sekli, akrozom yapis1 ve sperm
govdesinin nasil birlestigi gibi morfolojik bagimliliklar sperm morfoloji

siniflandirmasinda olduk¢a énemlidir.

CNN ve Transformer mimarileri karsilastirilirken iki husus dikkate
almmalidir; 1) CNN mimarileri evrisim katmanlart aracilifiyla bir
goriintiideki uzamsal iligkileri ortaya ¢ikarabilir, ancak genellikle uzun vadeli
bagimliliklar1 goz ardi etmektedirler. Ote yandan Transformer mimarileri,

dikkat mekanizmasi aracilifiyla uzun vadeli bagimhiliklar1 daha etkili bir
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sekilde ele almaktadir. Bu nedenle, dokudan ziyade nesnelerin sekil
bilgilerinin daha 6nemli oldugu veri kiimelerinde Transformer mimarilerinin
kullanilmasi1 daha iyi sonuglar vermektedir. ii) CNN mimarileri evrisim
katmanlarina dayandig: i¢in Transformer mimarilerine kiyasla daha kati
bir yapiya sahiptir. ~ Fakat, Transformer mimarileri evrisim katmani

kullanmadiklar icin farkli boyutlardaki girdi verileriyle ¢alisabilecek esnek

bir yapiya sahiptir.
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Sekil 3.5 Onerilen Transformer tabanli sperm morfolojisi siniflandirma
yaklagiminin akis semasi

Yukarida belirtilen kapsam dogrultusunda, HuSHeM ve SMIDS gibi halka
acik veri setlerinde sekiz farkli Transformer modeli kullanarak sperm
morfoloji smiflandirma analizi yapilmistir. Sunulan c¢alismanin akig
diyagramini Sekil [3.5]de gormek miimkiindiir. — Transfer 6grenme ile
kullanilan modeller veri artirma 6lcegi, optimizasyon yontemi ve dgrenme
oranlar1 bakimindan detayli bir sekilde analiz edilmistir, boylece optimal
model ve hiperparametre iligkisi belirlenmistir. Imagenet iizerinde 6nceden
egitim yapilarak elde edilen tiim agirliklar, her iki veri seti i¢in ayr ayri
egitim Ornekleriyle ince ayar edilmistir. Bu ¢alismada kullanilan modeller

ve ¢alisma prensipleri asagidaki alt bagliklarda sunulmaktadir;

— ViT Mimarisi:
Dosovitskiy ve arkadaglar1 tarafindan Onerilen ViT modeli [74],
NLP alaninda kullanilan Transformer’larin temel mimarisini gorsel
siniflandirma problemleri icin uyarlamaktadir. ViT modelinde, ham
gorseller bir dizi kiicik yamalara (patch) boliinmektedir. Bu
yamalarin uzamsal bilgileri, uzamsal kodlama yontemi kullanilarak

elde edilmektedir. Bu uzamsal gomiiler (positional embeddings),
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yamalara eslenerek Transformer Encoder beslenmektedir. Multi-head
self attention (MHSA), Transformer’in yamalar ve ek Ogrenilebilir
sinif belirteci ile egitilmesiyle hesaplanmaktadir. BERT’te kullanilan
orijinal Doniigtiiriici mimarisine yakin bir mimari saglamak icin
goriintii temsili olarak kullanilan ekstra bir 6grenilebilir sinif belirteci
eklenmektedir. Bu belirteclerin ciktisi, daha sonra tek gizli katmanlh
ve dogrusal olmayan tanh fonksiyonu ile calisan MLP kullanilarak
sinif tahminine doniistiirilmektedir. Egitim sonrasinda Transformer,
yamalara ait 68renilmis gomme (embedding) degerlerini ¢cikartmaktadir.
ViT modelinin ¢iktisindaki sinif belirtecleri, gorsellerin temsili olarak
kullanilmaktadir. Son asamada, ViT ile elde edilen bu temsiller, MLP ile
siniflandirilmaktadir. Sperm morfoloji goriintiilerinin siniflandirilmasi

i¢cin uyarlanan modelin akig semasi Sekil [3.6/da goriilmektedir. ViT nin
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Sekil 3.6 ViT akis semasi [[74]]

omurgalarinda kullanilan parametre sayisina gore farkli isimlere
sahip farkli varyasyonlar1 bulunmaktadir. ViT-L16, ViT-B-16 ve
ViT-S16 olarak adlandirilan mimariler sirasiyla 304M, 86.4M ve 21M
parametreye sahiptir. Bu calismada, bu iic modelin her biri farklh
optimizasyon yontemleri ve 6grenme oranlari ile HuSHeM ve SMIDS
tizerinde egitilmistir.

— The Data efficient Image Transformer (DEiT) Mimarisi:

ViT modelleri, 300 milyon goriintiiden olusan ve 0zel olarak
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etiketlenmis en biiyiik veri kiimelerinden biri olan JFT-300M
veri kiimesinde siniflandirma performansinda ©nemli bir iyilesme
saglamigtir [100]. Literatiirde, ViT modellerinin iyi bir genelleme
yapabilmesinin ancak yeterli miktarda veri ile egitildiklerinde miimkiin
olduguna dikkat cekilmistir [74].  Ancak, biiyilk veri kiimeleri
iizerinde uygulanan egitim siireci onemli miktarda hesaplama giicii
gerektirmektedir. Bu sorunu ¢dézmek i¢in Touvron ve arkadaglari,
farkli bir egitim stratejisi ve yeni bir damitma teknigi kullanan
Data-efficient Image Transformer (DEiT) mimarisini tanitmistir [83]].
DEIT mimarisinin temel amaci, ViT mimarisini temel alarak daha az
miktarda egitim verisi kullanarak daha iyi 6grenme performansi elde
etmektir. DEiT mimarisinde yapilan gelismeler ile temel ViT modelinin
veri bagimliligr azaltilmistir. DEiT mimarisi, bilgi damitma yontemini
kullanarak iki ag arasinda bilgi aligverisini kolaylastirmaktadir. Daha
biiyiik, daha giiclii ve Onceden egitilmis olan ilk ag Ogretmen,
rastgele baslatilan agirliklara sahip ikinci ag ise Ogrenci ag1 olarak

kullanilmaktadir.

Bilgi damitma siirecinde, algoritmanin odak noktast Ogretmen
modelinin tahminlerinden 6grenme yapmaktir. ViT mimarisinden
farkli olarak DEiT mimarisi, bir sinif (CLS) belirtecine benzer sekilde
islev goren rastgele baslatilmis bir damitma belirteci kullanmaktadir.
Bu belirtecin amaci, 6gretmen modeli tarafindan tahmin edilen sabit
etiketi cogaltmaktir. Ogretmen modelinin iirettigi sonuglar, iki farkl
damitma yontemi kullanilarak cikarilmaktadir: yumusak (soft) ve
sert etiket (hard-label) damitma. Yumusak damitma yoOnteminde
etiket degeri, 0gretmen ve Ogrenci modellerinin softmax sonuglar
arasindaki Kullback-Leibler farkliligir [101, |102] en aza indirilerek
elde edilmektedir.  Sert etiketli damitmada ise softmax ile elde
edilen olasilik degerleri yerine Ogretmen modelinin nihai (sert)
karar1 gercek etiket olarak kullanilmaktadir. Damitma belirtegleri,
bu yoOntemler kullamilarak elde edilmektedir. ~ Elde edilen tiim
belirtecler, model ciktilarini iiretmek i¢in ii¢ adet kodlayici blogundan
gecirilmektedir. DEIiT mimarisi parametre sayisina gore farkli
varyasyonlarda kullanilabilmektedir. Bu ¢alismada sirasiyla 5M, 22M
ve 86M parametreye sahip DEiT-Tiny, DEiT-Small ve DEiT-Base
mimarileri kullanilmigtir. DEiT mimarisinin daha iyi anlagilmasi icin

Sekil [3.7]de akis diyagrami sunulmustur.

The BERT Pre-training of Image Transformer (BEiT) Mimarisi:
Devlin ve arkadaglar1 tarafindan gelistirilen BERT, NLP alaninda
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Sekil 3.7 DEIT akis semasi [83]]

olaganiistii basarilar elde etmistir [81]. BERT yonteminin temelini
olusturan Maskeli Dil Modeli (Masked Language Modeling -
MLM), once bir climlenin rastgele bir kismim1i maskelemektedir.
Ardindan, bu bozulmug ciimle kullanilarak Transformer modeli
beslenmekte ve maskelenmis belirtegler, kodlama vektorlerine
gore geri yiiklenmektedir.  Bu yontem temel alinarak, Bao ve
arkadaglar1 tarafindan ViT modellerini Onceden egitmek amaciyla
BERT Pre-training of Image Transformer (BEiT) gelistirilmistir [103].
Ancak, BERT mimarisinin dogrudan gorsel verilere uyarlanmasi,
goriintii pargalart arasinda kelimelerin ciimleleri olusturma sirasindaki
gibi bir iligki bulunmamasi nedeniyle zorlu bir gérevdir. Bu sorunu
cozmek icin, NLP yontemindeki maskelenmis kelimelerin tahmin
siireci, maskelenmis parcalardan ham piksellerin tahmin edilmesi
problemine doniistiiriilmiistiir. Ancak, bu piksel diizeyinde yapilan

iyilestirme, modelin kapasitesini israf etme egilimindedir. BERT’ten

54



ilham alan Bao ve arkadaglari, 6n egitim gorevini gerceklestirmek
icin Maskelenmis Goriinti Modeli (Masked Image Modeling -
MIM) yontemini sunmusglardir [103]. Bu yontemde, ViT modelinin
giris kismima uyacak sekilde, goriintii 1zgarayla boliinmektedir.
Rastgele secilen parcalar, Blockwise masking yontemi kullanilarak
maskelenmektedir. Maskelenmis parcalar, orijinal parcalar ve konumsal
gomme (positional embeddings) vektorleri hep birlikte doniistiiriiciiye
gonderilmektedir.  Buna paralel olarak, ham goriintiilerden, gizli
degisken oto kodlayiciya ait (Variational Auto Encoder - VAE)
[104] gizli kodlar kullanilarak, ayrik gorsel belirtecler iiretilmektedir.
Sonug olarak, orijinal goriintii iki farkli sekilde temsil edilmektedir.
Kod c¢oziicli, gorsel belirtecleri kullanarak orijinal goriintiiyii
yeniden olusturmay1 6grenmekte ve maskelenmis belirtecler MIM
kullanilarak geri yiliklenmektedir. Bu kendi kendine denetimli
yaklasim, doniistiiriiciilerin daha az veri bagimlilig1 ile 6n-egitilmesini
saglamaktadir. Diger doniistiiriicti mimarileri gibi, BEiT mimarisinin
de farkli varyasyonlari bulunmaktadir. Bu calismada, sirasiyla 86M
ve 307M parametreye sahip BEiT-Base ve BEiT-Large mimarileri
kullanilmigtir.  SMIDS’ten sperm morfoloji goriintiisityle uyarlanan
BEiT mimarisi Sekil [3.8]de goriilmektedir.
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Sekil 3.8 BEIT akis semasi [[103]

Uc farkli doniistiiriici mimarisinin farkli parametre ayarlarina sahip alt

varyasyonlart kullanilarak sperm morfoloji siniflandirma verisetleri tizerinde

detayli bir ¢alisma gerceklestirilmistir. Tablo[3.7]bu ¢calismada kullanilan tiim
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Tablo 3.7 Kullanilan transformer mimarilerin ImageNet top-1 dogruluk degerleri

Model ImageNet top-1 Acc. Parametre
ViT-S16([74] 80.4 21M
ViT-B16][74] 84.0 86M
ViT-L16[74] 85.7 307M
BEiT-Base[103] 83.2 86M
BEiT-Large[103] 85.2 307M
DEiT-Tiny[83] 72.2 SM
DEiT-Small[83] 79.9 22M
DEiT-Base[83] 81.8 86M

mimarilerin parametre sayilarin1 ve ImageNet [78]] tizerindeki ilk-1 (top-1)

dogruluklarim gostermektedir.

* Performans Metrikleri:
Karmagiklik matrisi, derin 6grenme modellerinin siniflandirma performansini
degerlendirmek amaciyla kullanilan temel bir aragtir. Ornek bir karmagiklik
matrisi, Sekil 3.9/da sunulmaktadir. Bu matris, modelin tahmin ettigi
simiflarla gercek smiflar arasindaki iligkiyi Ozetleyerek, dogru ve yanlis
siniflandirmalarin  ayrintili bir analizini saglamaktadir. Smiflandirma
problemlerinde yaygin olarak kullanilan karmasiklik matrisi, smif bazh
dogruluk ve hata oranlarinin degerlendirilmesi ag¢isindan kritik bir rol

oynamaktadir.

Matris, modelin performansini dort temel bilesenle ifade etmektedir: gercek
pozitif (True Positive, TP) ve gercek negatif (True Negative, TN) degerleri
dogru tahminleri temsil ederken, yanlis pozitif (False Positive, FP) ve yanlig
negatif (False Negative, FN) degerleri hatali tahminleri gostermektedir. Bu
bilesenlerden hareketle, modelin genel dogruluk degeri ile birlikte sinif bazl
Kesinlik (Precision, P), Duyarlilik (Recall, R) ve F1-skoru (F1) gibi 6nemli

performans metrikleri hesaplanabilmektedir.

Modellerin test setlerinde elde ettikleri dogruluk degerleri, ViT mimarilerinin
bagarisin1 degerlendirmek i¢in ana performans 0l¢iitii olarak kullanilmigtir.
Esitlik [3.1]de gosterildigi gibi dogruluk, dogru smiflandirilan pozitif (TP)
ve negatif (TN) oOrneklerin toplaminin, veri kiimesindeki tiim orneklerin
toplamina boliinmesiyle hesaplanmaktadir. Bagka bir ifadeyle, dogruluk

degeri, modelin genel siniflandirma performansini ve tiim veriseti tizerindeki

56



GERCEK DEGERLER

Pozitif Negatif Toplam

Pozitif TP FP Tahmin Pozitif
TAHMIN Sayisl
DaciHLEx Negatif FN TN Tahmin Negatif
Sayisi

Toplam Gergek Pozitif Gergek Negatif

Sayisi Sayisi

Sekil 3.9 Ornek karmagiklik matrisi

dogrulugunu ifade etmektedir.

TP +TN
Dogruluk = 3.1
e TP Y TN T FP+ FN G-1)

Ancak, dogruluk metrigi, 6zellikle dengesiz veri kiimeleri iizerinde test
edilen modeller icin tek basina yeterli olmamaktadir. ~ Bu nedenle,
kesinlik, duyarlilik ve F1-skoru gibi ek metrikler, modellerin performansi
hakkinda daha ayrintili bilgi saglamak amaciyla destekleyici Olgiitler
olarak kullanilmaktadir. Esitlik [3.2]de tammlandig:1 gibi kesinlik, modelin
tahmin ettidi pozitif ornekler arasinda gercekten pozitif olanlarin oranim
ifade etmektedir. Kesinlik, dogru pozitif (TP) 6rneklerin, tahmin edilen
toplam pozitif orneklere boliinmesiyle elde edilmekte ve modelin pozitif

tahminlerindeki giivenilirligi gostermektedir.

TP
Kesinlik = ————— 2
esinli TP+ FP 3.2)

Duyarlilik ise, Esitlik [3.3]te gosterildigi gibi, gergek pozitif Grneklerin
ne kadarmin dogru bir sekilde tespit edildigini 6lgmede kullanilmaktadir.
Duyarlilik, dogru pozitif (TP) 6rneklerin, gercek pozitif (TP) ve yanlis negatif
(FN) orneklerin toplamina orani ile hesaplanmaktadir. Bu metrik, modelin

kacirdig pozitif ornekleri degerlendirmede olduk¢a dnemlidir.

TP
D ik = ——— 33
uyarlili TP+ FN 3.3)

Esitlik [3.4te tanimlandig1 iizere F1-skoru, kesinlik ve duyarlilik degerlerini
tek bir Olciit altinda degerlendirmek icin kullanilmaktadir.  Bu skor,
kesinlik ve duyarliligin harmonik ortalamasi1 olarak hesaplanmakta ve
dengesiz veri kiimelerinde modelin performansini daha adil bir sekilde

yansitmaktadir. Ayrica, Fl-skoru, egitilen modelin saglamligin1 ve genel
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basarisini vurgulayan énemli bir Olciittiir.

Kesinlik x Duyarlilik

F1-Skor = 2 x —
Kesinlik + Duyarlilik

(3.4)

3.1.2.2 Deneysel Sonuclar

Tez kapsaminda, ViT mimarileri kullanilarak otomatik sperm morfoloji analizine
olanak saglayan bir sistem tasarlanmasi1 amag¢lanmistir. Bu amagla, son zamanlarda
goriintii stniflandirma alaninda kullanilan ViT, BEIiT ve DEiT mimarilerinin farkl
varyasyonlarindan sekiz farkli ViT, iki farkli veri kiimesi iizerinde sperm morfoloji
siniflandirmasin1 analiz etmek icin kullanilmistir.  Transformer modellerinin
egitimi sirasinda, en uygun optimizasyon yontemi, 6grenme orani ve veri artirma
Olcegini belirlemek i¢in ayritili bir hiperparametre analizi siireci yliriitiilmiigtiir.
IIk adim olarak, sekiz farkli ViT mimarisi Adamax, SGD ve RMSProp
optimizasyon yontemleri kullanilarak orijinal veri kiimeleri iizerinde egitilmistir.
Her optimizasyon yontemi igin 1073, 10~* ve 10~ olmak iizere ii¢ dgrenme orani
secilmistir. Her bir veri kiimesi i¢in toplam 72 farkli egitim siireci tamamlanmustir.
Optimizasyon yontemlerinin ve 6grenme oranlarinin ayrintili analizinden sonra, her
optimizasyon yontemi i¢in en iyi iki model ve ilgili 6grenme orani, ayrintili bir veri
artirma Olgegi analizi yapmak i¢in secilmistir. Uygulanan veri artinm 6l¢ek analizi
ile sadece veri artirma Olgeklerinin ViT mimarilerinin performansi iizerindeki
etkisinin degerlendirilmesi degil, ayn1 zamanda son teknoloji CNN mimarileri ile
karsilastirildiginda en iyi performans: gosteren ViT mimarilerinin secilmesi de
amaclanmigtir. Hiperparametre analizinde kullanilan parametre araliklar1 Tablo
[3.8]de listelenmistir.

Tablo 3.8 Test edilen hiperparametre listesi

Parametre Konfigiirasyon

HuSHeM \ SMIDS
Optimizasyon Y ontemi Adamax, SGD, RMSProp
Artirim Olcegi 1x (Orijinal), 5x, 10x, 40x ‘ 1 x (Orijinal), 3%, 5x, 10x
Ogrenme Oram 107=3,107%,107°
Kay1ip Fonksiyonu Categorical Crossentropy
Epoch 50

Adil bir kargilagtirma yapmak i¢in, ¢esitli ViT mimariler k-kat ¢capraz dogrulama
semas1 kullanilarak de8erlendirilmistir. Veri kiimesindeki ornekler rastgele K esit
parcaya boliinerek her katta ayni 6rnek sayist dagilimina sahip bir yapilandirma
elde edilmistir. K degeri literatiire uygun olarak 5 olarak secilmistir [26-28,
S0, [105]].  Veri setinin %?20’si test i¢in kullanilirken, orneklerin kalan %80inin

modellerin egitimi icin kullanildig1 K-kat capraz dogrulama tabanli egitim/test
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seti ayrim1 5 kez tekrarlanmistir. Bu ¢apraz dogrulama islemi sonucunda, her
tekrarda verilerin %20’1ik farkli bir kismu test i¢in segildiginden, veri kiimesindeki
tiim Orneklerin en az bir kez test kiimesine dahil edilmesi saglanmistir. Her bir
katin egitiminde, herhangi bir onyargidan kacinmak icin doniistiiriiciiler rastgele
agirliklarla baglatilmistir.  Ayrica, farkli mimarilerin ayni verilerle egitilmesini
saglamak i¢in, egitim-test boliimleme islemi baslangicta bir kez gerceklestirilmig
ve her tekrar i¢in ilgili K-kat yapilar1 kaydedilmigtir. Bu yaklagim, her modelin
ayni kattaki aymi goriintiiler iizerinde egitilmesini ve test edilmesini saglayarak
doniigtiiriiciilerin hem kendi aralarinda hem de literatiirdeki diger calismalarla

objektif ve anlaml bir sekilde karsilagtirilmasina olanak saglamaktadir.

Deneysel calismalar, sperm morfoloji siniflandirmasi i¢in en iyi performansa sahip
doniistiiriicli mimarisini bulmak amaciyla her iki veri kiimesi tizerinde modellerin
egitilmesiyle baglamigtir. Optimum hiperparametre secim prosediirii, hangi ViT
mimarisinin hangi optimizasyon yontemi ve 6grenme orani ile en iyi sonuclari
verdiginin belirlenmesi ile baslamistir. Bu se¢im siireciyle elde edilen her bir
optimizasyon yOntemi i¢in en basarili iki doOniistiiriicii, veri artirma oOlgeginin

siniflandirma performans: tizerindeki etkisini incelemek i¢in kullanilmustir.

SMIDS i¢in, sekiz farkli Transformer mimarisi ile her bir optimizasyon yontemi
icin ayr ayr1 24 farkli egitim iglemi gerceklestirilerek, toplamda 72 egitim siireci
gerceklestirilmisti.  SMIDS iizerinde gerceklestirilen egitim siireglerine ait test
dogruluk grafikleri Sekil 3.10fun sag siitununda goriilmektedir. Egitim sirasinda
ic optimizasyon yontemi kullanilmistir: Adamax, SGD ve RMSProp. Her bir
optimizasyon yonteminde ii¢ farkli 6grenme orani kullanilarak elde edilen sonuglar
analiz edilmistir. Adamax optimizasyon sonuglart incelendiginde en yiiksek
dogruluk degeri %91,33 olarak BEiT Large mimarisi ile 10~* 6grenme oram
kullamlarak elde edilmigtir. Ayn1 mimari 107> 6grenme orani ile %91,1 ile ikinci
en iyi sonucu elde etmigstir. SGD optimizasyon yontemi ile elde edilen sonuglarin
Adamax kadar iyi olmadig1 goriilmektedir. SGD icin en bagarih iki sonu¢ 1073
ogrenme orani ile elde edilmistir. En basarili iki model olan BEiT Large ve
DEIT Small mimarileri sirastyla %89,33 ve %86,07 dogruluk orani elde edilmistir.
RMSProp sonuglarina gore, en bagarili iki model 10™° 6grenme oram kullanilarak
elde edilmistir. BEiT Large mimarisi, Adamax yontemine yakin sonuglar elde eden
RMSProp ile %91,23 dogrulukla en basarili mimari olmustur. BEiT Base modeli
%90,80 dogruluk oraniyla ikinci en 1iy1 model olmugstur. SMIDS iizerinde ti¢ farkl
optimizasyon yontemi kullanilarak elde edilen en bagarili altt mimarinin sonuglari
Sekil 3.11]in sag tarafinda ayrintili olarak gosterilmistir. Sekil [3.11fde mimariler

sonuclar1 elde ettikleri en uygun hiperparametrelere gére adlandirilmistir.
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Sekil 3.10 Transformer mimarilerinin Adamax (a,d), SGD (b,e) ve RMSProp (c,f)
optimizasyon yontemleri ve ¢esitli 68renme oranlari kullanilarak orijinal (ORG)
HuSHeM(a,b,c) ve orijinal (ORG) SMIDS(d,e,f) veri kiimeleri tizerindeki
dogruluklari

SMIDS veri setinde gerceklestirilen islemler, HuSHeM veri setinde de
uygulanmigtir. ~ HuSHeM’in test dogruluklari Sekil [3.I0fun sol siitununda
goriilmektedir. Adamax sonuglarina gore en yiiksek dogruluk degeri olan %88,43,
10~* 6grenme orani kullanan BEiT Base mimarisi ile elde edilmigtir. Bunu 107°
ogrenme orani kullanarak %84,72 dogrulukla BEiT Large modeli takip etmektedir.
SMIDS veri setinde oldugu gibi, SGD optimizasyon yontemi HuSHeM veri setinde
de cok bagarili olamamustir. SGD igin en basarith sonug, 10~% 6grenme orani
kullanilarak %74,32 dogrulukla ViT-L16 mimarisi tarafindan elde edilmigtir. Ayni
o0grenme oranini kullanan ViT-B16 mimarisi ise %56,16 dogruluk degeri ile en
bagarili ikinci model olmustur. SGD ile elde edilen sonuglar cok tatmin edici
olmasa da, veri artirma Olcegi ile iliskilerini incelemek icin sonraki siireclerde

kullamlmistir. RMSProp ile elde edilen sonuglara gore BEiT Base mimarisi 10~°
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Sekil 3.11 a, c)Her ii¢ optimizasyon yontemindeki en iyi iki model i¢in optimum
hiperparametre yapilandirmalar1 ve dogruluk degerleri, b) ORG-HuSHeM
lizerinde egitilen BEiT Base-RMSProp-10~° modelinin karmagiklik matrisi, d)
ORG-SMIDS iizerinde egitilen BEiT Base-RMSProp-10~—° modelinin karmagiklik
matrisi

ogrenme orani kullanilarak elde edilen %88,43 dogruluk ile en basarili yontem
olmustur. ViT-L16, 10~3 6grenme oraniyla %86,29 ile ikinci en yiiksek dogrulugu
elde etmistir. HuSHeM veri seti i¢in en basarili alti mimarinin sonuglar1 Sekil
B.11]in sol tarafinda goriilmektedir.

Cesitli  Olcekler kullanilarak veri artirrminin  uygulanmasinin = siniflandirma
performansi iizerindeki etkisi, orijinal veri kiimeleri iizerinde gerceklestirilen
optimum parametre se¢im siirecinden elde edilen hiperparametreler ve mimariler
kullanilarak analiz edilmistir.  SMIDS, orijinal (ORG) egitim veri kiimesinin
3 katin1 temsil eden 3x, 5 katim1 temsil eden 5x ve 10 katim temsil eden
10x kadar artirlmigti.  SMIDS igin segilen alti mimari, Sekil [3.11nin
sag tarafinda gosterildigi gibi, en uygun optimizasyon yontemi ve Ofrenme
orantyla her bir biiyiitme Olceginde ayr1 ayn egitilmistir.  Orijinal verilerin
egitimi sirasinda kullanilan aynm K-kat capraz dogrulama semas: bu egitim
stirecleri icin de kullamlmistir. SMIDS i¢in veri artirma siirecinin sonunda,
orijinal veri kiimesine ek olarak ti¢ farkli artinlmig egitim veri kiimesi elde

edilmistir. Secilen alt1 6grenme mimarisi bu ii¢ artirllmig veri kiimesi iizerinde
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Tablo 3.9 BEiT Base-RMSProp-10—°"in Sekil ve den elde edilen
karmagiklik matrisi tabanl performans 6l¢iitleri bakimindan degerlendirilmesi

HuSHeM SMIDS
Normal Tapered Pyriform Amorphous Normal Abnormal Non-Sperm
Kesinlik 0,89 0,85 0,87 0,92 0,86 0,97 0,9
Orijinal  Duyarlilik 0,94 0,87 0,88 0,85 0,88 0,95 0,9
Veriseti F1 Skor 0,92 0,86 0,88 0,88 0,87 0,95 0,9
Dogruluk 88,43% 90,80%
Artirilmis Kesinlik 0,91 0,96 0,88 0,98 0,90 0,97 0,91
Veriseti Duyarlilik 0,98 0,92 0,89 0,94 0,89 0,96 0,93
(40x-10%) F1 Skor 0,94 0,94 0,88 0,96 0,89 0,96 0,92
Dogruluk 93,52% 92,5%

en uygun parametre ayarlart kullanilarak egitilmis ve 18 farkli egitim siireci
gerceklestirilmistir. Veri artirma Olgegine gore SMIDS i¢in elde edilen
sonuglar Sekil [3.12Jmn sag tarafinda goriilmektedir. Adil karsilagtirmalar
yapabilmek icin her bir 0grenme modeli, daha Once orijinal veri kiimesinin
egitim siirecinde ayarlanmig olan ayni optimizasyon yontemi ve d0grenme orant
kullanilarak esit sayida epoch kadar (50) egitilmistir. En yiiksek dogruluk
artist DEiT Small-SGD-10"% mimarisinde %86,07’den %89,6’ya sicrama olarak
gozlemlenirken, %92,5’lik en yiiksek dogruluk degeri BEiT Base-RMSProp-10—"°
mimarisi tarafindan elde edilmistir. Neredeyse tiim modellerde, veri artirma
Olcegi arttikca mimarilerin bagarisi da artmisti.  Bu egilimin tek istisnasi,
BEIT Large-RMSProp-10~° modelinde, artirma 6lgegi 5x’dan 10x’a degistiginde
9%0,3’1liik ihmal edilebilir bir diisiis olarak gozlemlenmigtir. En iyi performansla
ilgili olarak, 5x veri artirma ol¢eginde en yiiksek deger olan %92,4 dogruluga
ulagan BEIiT Large-RMSProp-10~° mimarisi hari¢, neredeyse tiim &grenme
modellerinde 10x veri artirma 0Olceginde en yiiksek dogruluk degerleri elde
edilmistir. En bagarili iki 6grenme modelinin performans: karsilagtirildiginda,
BEIiT Large-RMSProp-10~° mimarisi ile Beit Base-RMSProp-10~° mimarisi
arasinda sadece %0,1’lik bir fark oldugu goriilmiistiir. Ancak, model karmasiklig
kargilagtirildiginda, BEIiT Large-RMSProp-10~> mimarisi 307M parametreye
sahipken, BEiT Base-RMSProp-10~° mimarisi sadece 86M parametreye sahiptir.
Bu nedenle, sperm morfoloji siniflandirmasi igin Beit Base-RMSProp-10—°

mimarisini secmek daha uygun olacaktir.

Her iki veri kiimesi {lizerinde elde edilen sonuglar incelendiginde BEIT
Base-RMSProp-10~° mimarisinin sperm morfoloji siniflandirmasi i¢in en bagarili
model oldugu goriilmektedir. Tablo [3.9, Sekil [3.11] ve Sekil [3.12]de
verilen karmagiklik matrisleri kullanilarak olusturulmustur. Tablo [3.97da BEiT
Base-RMSProp-10~° mimarisi ile egitilen modellerin hem orijinal veri kiimesi
tizerinde hem de 10x veri ile artirilmig SMIDS ve 40x veri ile artirilmis HuSHeM

tizerinde P, R ve F1 degerleri sunulmustur. Pozitif tahmin degeri olarak da
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Sekil 3.12 a, ¢) Optimum hiperparametre secim siireciyle elde edilen alt1
mimarinin veri artirma 6lgeklerine gore siniflandirma dogrulugu degerleri, b)
40 x -HuSHeM iizerinde egitilen BEiT Base-RMSProp-10~° modelinin
karmagiklik matrisi, d) 10 x-SMIDS iizerinde egitilen BEiT Base-RMSProp-10—°
modelinin karmasiklik matrisi

adlandirilan P skorlar1 karsilastirildiginda, en uygun optimizasyon yontemi ve
O0grenme orani ile egitilen Beit Base mimarisi her iki veri kiimesinde de iyi

performans gostermistir.

HuSHeM’de en yiiksek artis %11 ile Tapered anormallik sinifinda elde edilirken,
SMIDS’de artirilmis veriler kullanildiginda en yiiksek artis %4 ile Normal sinifinda
elde edilmistir. HuSHeM’deki Amorf anormallik sinifinda da kesinlik skorunda
umut verici bir iyilesme elde edilmistir. Orijinal ve artirilmis testler arasindaki
duyarhlik skorlarindaki fark incelendiginde, Normal smifi icin yanlhs negatif
degerleri 6nemli ol¢iide azaltilarak HuSHeM i¢in en yiiksek duyarlilik degerine
ulagilmistir.  Ote yandan, duyarhilik degerinde en yiiksek artis %9 ile Amorf
sinifinda elde edilmistir.  SMIDS ile ilgili olarak, tiim siiflarda duyarlilik
degerlerinde bir artis gozlenmistir.  Fl-skorlar1 incelendiginde, HuSHeM’de
Pyriform sinifi hari¢ tiim siniflarda anlaml bir artis elde edilmistir. SMIDS veri
setinde ise tiim siniflarda F1-skor artis1 saglanmistir. Genel dogruluk degerleri,
artinlmis veri kullamlarak HuSHeM i¢in %5,09 ve SMIDS i¢in %]1,7 artig
gostermektedir. Elde edilen sonuclar 1s181nda, veri artirim 6l¢eginin model basarisi

tizerinde olumlu bir etkiye sahip oldugu goriilmektedir.
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3.1.2.3 Tartisma ve Sonug¢

Sperm morfoloji analizi, kisirlik tamisinda kritik 6neme sahiptir.  Kliniklerde
iki degerlendirme yontemi kullanilmaktadir: GD ve BDSA degerlendirmeleri.
Geleneksel yontem olarak kabul edilen GD bagaris1 biiyiik 6lgiide uzmanlarin
deneyimine baglhdir ve bu da potansiyel 6znelliklere ve yanligliklara yol agmaktadir.
BDSA tabanli degerlendirmeler gorsel degerlendirmeye kiyasla daha tutarli ve
tarafsiz analizler saglayabilmektedir. Bununla birlikte, bu sistemlerin ¢ogu sperm
morfoloji analizi i¢in tam otomatik bir ¢oziime sahip degildir. Bu sorunlar1 ele
almak i¢in, son yillarda sperm morfoloji analizi alaninda 6nemli arastirmalar
yapilmaktadir. Bu kapsamda, geleneksel gorsel degerlendirme yontemlerine ve
geleneksel derin 6grenme yaklagimlarina alternatif olarak daha dogru siniflandirma

performansina sahip ViT tabanl bir analiz sistemi 6nerilmektedir.

Geleneksel makine Ogrenmesi ve derin O68renme yontemleri tibbi goriintii
siniflandirma alaninda yaygin olarak kullanilmaktadir. Ancak son yillarda dikkat
mekanizmas1 tabanli ViT mimarileri, geleneksel CNN mimarilerine alternatif
cOziimler sunarak goriintii siniflandirma alaninda popiilerlik kazanmaya baglamisgtir.
Sperm morfoloji analizinde, ¢esitli anormallik tiirlerini ayirt etmek i¢in spermlerin
dokularindan ziyade sekilleri daha onemlidir. ViT mimarileri, CNN mimarileri
ile karsilagtiran deneysel calismalar, ViT mimarilerin goriintii simiflandirmada
dokuya bagli olmaktan cok sekle bagh oldugunu ortaya koymaktadir [89]. Bu
nedenle, bu tez calismasinda sperm morfoloji siniflandirmast i¢in ViT mimarilerin
performanslar1 detayli bir sekilde analiz edilmistir. ~ ViT mimariler, CNN
mimarileri gibi veriye a¢ mimarilerdir ve Oriintii 6grenme siirecinde Onemli
miktarda veri saglanmasi gerekmektedir. Ayrica, modellerin egitimi sirasinda
secilen hiperparametreler modelin basarisint 6nemli Olciide etkileyebilmektedir.
Bu baglamda, ViT mimarilerinin egitim siirecindeki en uygun hiperparametreler
belirlenmis ve veri artirim Olcegi ile performanslari arasindaki iligki detayli bir

sekilde analiz edilmistir.

Sperm morfoloji analiz sistemlerinin performansini etkileyen en Onemli
faktorlerden biri modelin genelleme yetenegidir. Modellerin farkli veri
kiimeleri iizerindeki yiiksek dogrulugu, modelin giiclii genelleme kapasitesini
gostermektedir.  Sunulan c¢alismanin deneylerinde literatiirde yaygin olarak
kullanilan sperm morfoloji veri setleri olan HuSHem ve SMIDS kullanilmistir.
Deneyler sonucunda, RMSProp optimizer ve 10™° dgrenme oranina sahip Beit
Base mimarisi, HuSHeM ve SMIDS iizerinde sirasityla %93,52 ve %92,5 dogruluk
degerleri elde ederek literatiirdeki en gelismis makine 6grenmesi ve derin 6grenme

yontemlerinden daha iyi performans gostermigtir.  Literatiirdeki c¢alismalarin
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morfoloji siniflandirmasinin karsilagtirilmasi

Tablo 3.10 Onerilen yaklagim ile literatiirdeki yaklasimlar arasinda sperm

Ve:glen I;’ﬁ’g‘:;: ]3:';2:5:1“: Yayin Yontem Dogruluk (%)
Manuel olarak Sperm Bag1 Déndiirme
Shaker ve ark. ve 50 x 76 piksele kirpma
Manuel 2017 [7] Renk Uzay: Déniistiirme 922
Sozlitk Ogrenme
. Ilhan ve ark. Otomatik Y6nlii Maskeleme
Otomatik 19 {561 k-NN siniflandirmast 574
Riordon ve ark. Veri Artirma
Manuel VGG16 (ImageNet) kullanarak 94
2019 |25 R
Transfer Ogrenimi
Uyarlanabilir Giiriilti Giderme
Ortiigen Grup Kiigiiltme
. Tlhan ve ark. Goriintii Gradyan1
Otomatik 502 {1051 Yonli Maskeleme 866
MSER tanimlayicist ile Ozellik Cikarma
SVM Siniflandirma (dogrusal olmayan Cekirdek)
Yuzkat ve ark. . Veri Artirma -
Uygulanmadi CNN Mimarileri Kullanarak Transfer Ogrenme 85,18
. " 2021 28! e
= 216 Sperm Goriintiisii Karar Seviyesi Fiizyonu
2 13.‘1 x 131 Coziiniirlik Ihan ve ark Veri Artirma .
2 Ust iiste bindirilmis Uygulanmadi 2021 {26 } VGG16 ve GoogleNet (ImageNet + SMIDS) kullanarak Transfer Ogrenimi 92,13
= Dért Sperm Sinifi Karar Seviyesi Fiizyonu (VGG16 + GoogleNet)
Veri Artirma
Spencer ve ark. Transfer Ogrenme
Yari-Manuel 2822[55, VGG16, VGG19, Resnef34 ve DenseNet-161 98,2
Meta siniflandiric
Uygunsuz Veri Artirimi
Uyeul d Mabhali ve ark. Transfer Ogrenmesi 976
ygulanmadt 2023 |43 SwinTransformer, MobileNetV3 ve Otomatik kodlayici ’
Fiizyon modelleri (SwinMobile)
Aktas ve ark. Segrarma
Uygulanmadi 2023 [27 Transfer Ogrenme 90,85
CNN’ler ve Transformerlar
- Veri Artirimi
Uygulanmadi ;)(;1262‘11611 Tez Cahismast Transfer Ogrenme 93,52
ViT, DEIT ve BEIT varyasyonlar
536 Sperm Yamast ;l(})lan vcoarkA Cift Agasg: Karma§&k Igalgaak Trans. 823
190 x 170 Coziiniirliik w 1815 i 'V‘M.s.lm landirmast
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Uygulanmadi Tlhan ve ark. Bulanik-C Araglar1 Kiimeleme 87
2020 |37 Veri Artirma
MobileNet ile Siniflandirma
Uyarlanabilir Gis Giderme
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4 Tlhan ve ark. Goriintii Gradyan
Otomatik 4 {1051 Yonl Maskeloms 85,7
MSER tanimlayicist ile Ozellik Cikarma
DVM Siniflandirmasi (dogrusal olmayan Cekirdek)
8 3000 Sperm Yamast Yuzkat ve ark Veri Artirma .
=) 190 x 170 Coziiniirlitk Uygulanmadi : CNN Mimarileri Kullanarak Transfer Ogrenme 90.73
= N AT 2021 |28 e T
17} Ust iiste bindirilmig Karar Seviyesi Fiizyonu
Ug Simif Veri Artirma
Ilhan ve ark. A
Uygulanmadi 2021 {26 VGG16 ve GoogleNet (ImageNet) kullanarak Transfer Ogrenimi 90,87
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ViT, DEIT ve BEiT varyasyonlari
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sonuglari ile 6nerilen ¢alisma ile elde edilen sonuclarin detayl bir kargilagtirmasi
Tablo da sunulmustur.

Sozliik 6grenme yontemi kullanilarak %92,2 dogruluk elde edilen HuSHeM ile
ilgili ilk ¢aligma 2017 yilinda Shaker ve arkadaglari tarafindan gerceklestirilmistir
[7]. Bir bagka calismada Riordon ve arkadaslari transfer 68renme yontemiyle
VGG-16 modelini kullanarak %94 dogruluk elde etmislerdir [25]. Ancak, her iki
calismada da HuSHeM veri setine manuel dondiirme ve kirpma 6n isleme adimi
uygulanmig ve bu da onlar1 tam otomatik sperm analiz sistemlerinin gelistirilmesi
icin uygunsuz hale getirmistir. Ilhan ve ark. [105] bu sorunu ¢dzmek igin
yonlii maskeleme teknigi ile yeni yaklagimlar kullanarak %86,6 dogruluk elde
etmistir. Bu yaklasim manuel miidahale gerekliligini ortadan kaldirsa da, veriler
tizerinde rotasyon gibi On islemlerin uygulanmasi hala devam etmektedir. 2021
yilinda ilhan ve arkadaslart VGG16 ve GoogleNet mimarilerini karar seviyesinde
birlestirerek yeni bir yaklasim ortaya koymustur [26] . Bu ydntemde, modelleri
sperm goriintiilerini siniflandirmaya daha uygun hale getirmek i¢in iki asamali bir
ince ayar islemi gerceklestirilmistir. Tam otomatik ve On isleme gerektirmeyen
sistemler arasinda, HuSHeM iizerinde %92,13 dogrulukla en modern yaklagimi
elde etmislerdir.  Spencer ve arkadaglart [55] geleneksel CNN mimarilerini
birlestirerek sperm morfoloji siniflandirmast yapmis ve %98,2 dogruluk elde
etmigtir, ancak goriintiiler [7, 25] caligsmalarinda oldugu gibi manuel olarak
kirpilmig ve dondiiriilmiistiir. Diger calismalardan farkli olarak, sperm baglart sola
doniik oldugundan, veri biiyiitme i¢in yalnmzca dikey ¢evirme kullanilmigtir. Bu
nedenle tam otomatik olarak kullanilamamaktadir. Mahali ve arkadaglart CNN
mimarileri ile ViT mimarilerini birlestirerek SwinMobile yontemini onermislerdir
[43]. HuSHeM iizerinde %97,6 dogruluk elde etmelerine ragmen, calismalarinda
veri artirma isleminin test verileri lizerinde de uygulandigi belirtilmistir. Test
verisi iizerinde veri artirma isleminin uygulanmas1 6grenme siirecindeki yanliligi
artirmakta ve modelin gercek¢i ve giivenilir olmayan yiiksek dogruluk degerlerine
ulagmasinm1 saglamaktadir. Aktas ve arkadaglar1 sperm morfoloji analizinde CNN
ve ViT mimarilerinin performanslarini karsilagtirmislardir.  ViT-L16 modeli ile
HuSHeM iizerinde %90,85 dogruluk degerine ulagilmistir. Onceki calismalarda
HuSHeM veri setine uygulanan manuel 6n-iglem adimlar1 ve uygunsuz veri artirma
yontemlerinin aksine, bu ¢alisgmada 10~° 6grenme oram konfigiirasyonuna sahip
RMSProp ile optimize edilmis Beit Base mimarisi kullanilarak, son teknoloji
yaklagimlara kiyasla %93,52 dogruluk oraniyla en yiiksek performans elde
edilmigtir. Boylece, yanlilik icermeyen ve tam otomatik bir sperm morfoloji analiz

sistemi Onerilmistir.
SMIDS ile ilgili ¢calismalar incelendiginde, SMIDS-small veri kiimesi iizerinde

66



ilk caligma 2018 yilinda ilhan ve arkadaglar tarafindan yapildig1 goriilmektedir
[SO]. SMIDS verisetinin genisletilmis bir versiyonu ilk olarak [37]’de tanitilmis ve
MobileNet kullanilarak %87 dogruluk elde edilmistir. Geleneksel makine 6grenimi
yontemlerine alternatif olarak, Ilhan ve arkadaslar1 [26] SMIDS iizerinde karar
diizeyinde fiizyon gerceklestirmis ve %90,87 gibi daha yiiksek bir dogruluk degeri
elde etmiglerdir. Benzer sekilde, Yiizkat ve arkadaslari coklu CNN mimarilerini
olasilik (soft) ve cogunluk (hard) oylama topluluk yontemleriyle birlestirmis ve
%90,73 dogruluk elde etmislerdir [28]. HuSHeM’de goriilen Onyargiya benzer
sekilde, Mahali ve arkadaglar1 [43] SMIDS iizerinde de uygunsuz veri artirimi
gerceklestirmis ve %91,7 dogruluk elde etmislerdir. Aktas ve arkadaglart SMIDS
tizerinde ViT-L16 doniistiiriicii mimarisi ile %89,43 dogruluk elde etmis, bu da
literatiirde daha once sunulan son teknoloji CNN tabanli ¢oziimlerden daha iyi
performans gosterememistir. Bu calismada, 10~° 6grenme orami ayarlarma sahip
RMSProp tarafindan optimize edilen BEiT Base modeli, literatiirdeki en yiiksek
dogruluga sahip yontemden yaklasik %2 daha iyi olan %92,5 dogruluk elde
etmistir. Sperm morfoloji veri kiimelerinde sperm, sperm baginin sekline gore farkl
kategorilerde simiflandirilmaktadir. Siniflandirmada spermin dokusundan ziyade
sekli daha ayirt edici bir ozelliktir. ViT mimarileri yapisal olarak goriintiilerdeki
nesnelerin dokularindan ziyade sekillerine daha ¢ok bagimhidir. Bu da Onerilen
yaklagimi SMIDS iizerinde ¢aligilan sperm morfoloji analiz problemi i¢in en iyi
performansh tam otomatik ¢oziim (herhangi bir manuel 6n isleme adimi olmadan)

haline getirmektedir.

3.1.2.4 Smirlamalar ve Gelecek Calismalar

Optimizasyon yontemleri ve Ogrenme oranlari incelendiginde RMSProp ve
Adamax yontemlerinin SGD yontemine gore daha basarili oldugu gbzlemlenmistir.
Adil bir karsilagtirma saglamak amaciyla tim yontemlerde ayni epoch sayisi
kullanilmistir.  Ancak, SGD optimizasyon yontemi, her iic 0grenme oraninda
da belirlenen epoch siiresi boyunca diger yontemlere kiyasla anlamli bir
yakinsama goOsterememigsti. RMSProp ve Adamax optimizasyon yoOntemleri
degerlendirildiginde, her iki yontemin de en bagarili sonuglari sirastyla 107 ve 1074
o0grenme oranlarinda elde ettigi goézlemlenmistir. Bu bulgu, farkli optimizasyon
yontemlerinin ve 6grenme oranlarinin model basarisi iizerinde onemli bir etkiye
sahip oldugunu ortaya koymaktadir. Bu dogrultuda, gelecekteki calismalarda
daha fazla optimizasyon yontemiyle kapsamli bir deneysel siire¢ tasarlanarak,
optimizasyon stratejilerinin ViT mimarilerinin 6grenme siireclerine etkisi daha
ayrintili bir sekilde incelenecektir. Deneysel bulgular, ViT mimarilerinin artan

veri artirma 0l¢egi ile pozitif bir iligkiye sahip oldugunu gostermektedir. Mevcut
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veri kiimelerinin artirilmasiyla, daha yiiksek performans sergileyen modellerin
olusturulmasi hedeflenmektedir. Geleneksel veri artirma teknikleri, veri ¢esitliligini
belirli bir noktaya kadar artirabilmekte olup, 6zellikle HuSHeM gibi sinirli sayida
ornek iceren veri kiimelerinde, dondiirme ve yansitma gibi yontemler belirli bir
esigin Otesinde cesitliligi Onemli Ol¢iide artiramamaktadir. Bu nedenle, veri
kalitesini 1yilestirmek ve daha fazla sayida Ornek iceren yeni veri kiimeleri
olusturmak amaciyla Cekismeli Uretici Aglar (Generative Adversarial Networks
- GAN) [108]] gibi ileri diizey iiretici modellerin kullanilmasi Onerilmektedir.
Modellerin daha cesitli veri kiimeleriyle egitilmesi, farkli senaryolar i¢cin daha
saglam ve genellenebilir c¢oziimler sunan modellerin gelistirilmesine olanak
taniyacaktir. Ayrica, ViT mimarilerinin kendi aralarinda ve CNN mimarileri ile
birlestirilerek farkli veri kiimeleri iizerindeki performanslarimin karsilastirilmasi
hedeflenmektedir. Bu yaklasim ile CNN mimarisinin genelleme yetenegi ve ViT
mimarilerinin gekil bagimli 6grenme kapasitesinin bir araya getirilmesiyle daha
yiiksek dogruluk oranlarmna ulagilabilecegi ongoriilmektedir. Ek olarak, Ilhan ve
arkadaglari tarafindan onerilen iki asamali ince ayar siirecinin [26]] ViT mimarilerine
uygulanarak model basarisi tizerindeki etkilerinin detayli bir sekilde analiz edilmesi

planlanmaktadir.

3.2 Hi-LabSpermMorpho Verisetinin Simflandirilmasi

Sperm morfoloji analiz alaninda 6nemli ilerlemeler kaydedilmis olmasina ragmen,
her tiirde sperm anormalligini tam otomatik olarak analiz edebilen kapsamli bir
sistem hala gelistirilememistir [26} 27, 29, 34, 38,69, (106, 107,|109]]. Temel sorun,
yiiksek genelleme kabiliyetine sahip modellerin egitilmesinin Oniinii acabilecek
yeterli veri setinin heniiz literatiirde mevcut olmamasidir. Mevcut ¢alismalar var
olan veri setleri iizerinde basarili sonuclar verse de, var olan veri setlerindeki
etiketli sinif sayisinin kisith olmasi nedeniyle farkli anormallik tiirlerini tespit
etme konusunda siirli kalmaktadir. Literatiirdeki ¢cogu veriseti yalnizca sperm
bas anormalliklerine odaklanmaktadir [7, |19, [29]. Diger anormallik tiirleri
(orta parca ve kuyruk) icin ayrintili etiketlenmis veri kiimeleri mevcut degildir.
Ancak, Rousso ve arkadaglar1 pyriform bagh spermler ile biikiilmiis boyunlu ve
kivrilmis kuyruklu spermler arasinda anlamli bir pozitif korelasyon oldugunu
calismalarinda vurgulamaktadir [[110]. Ayrica, Menkveld ve arkadaglari, kisirlik
tedavi yontemlerinin anormallik tiirline bagli olarak farklilik gdsterebilecegini
belirtmistir [11]. Bu dogrultuda, genis kapsamli bir anormallik smifi iceren
veri setlerinin olusturulmasi, tam otomatik sperm morfoloji analiz sistemlerinin

gelistirilmesi agisindan biiyiik 6nem tagimaktadr.
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Mevcut veri setleri ya tek tip boyama ya da boyama yapilmayan yOntemler
kullanilarak elde edilmistir [7, 21, 29, 37]. Katz ve arkadaglari, Papanicolaou
ve 1slak preparat boyama yontemlerinin sperm morfolojisi iizerindeki etkilerini
manuel degerlendirme yoluyla karsilastirmisgtir. Papanicolaou boyamasinin
1slak preparasyon konfigiirasyonlarina kiyasla sperm bagsinin kiigiilmesine neden
oldugu gozlemlenmistir [111]. Benzer sekilde, Aksoy ve arkadaslari, manuel
degerlendirme siirecinde farkli boyama yontemlerinin spermin ¢esitli bolgelerini
daha belirgin hale getirdigini gostermigtir [22]. Ancak calismalarinda,
derin O68renme modellerinin egitimi i¢in ayrintili ve yeterli bir veri seti
olusturmamiglardir. Bu tez ¢aligmasinin motivasyonlarindan biri, derin 6grenmeye
uygun farkli boyama teknikleri kullanilarak olusturulan bir veri setinin, literatiirdeki
calismalarin bulgularimi dogrulamak ve genisletmek adina degerli bir kaynak
saglayacak olmasidir 11,122,110, /111].

Mevcut veri setlerinin Orneklem biiyiikliigli, etiketlenmis sperm anormallik
tiirlerinin  ¢esitliligi ve tek tip boyama teknigine dayanmasi gibi sinirlamalar
nedeniyle, daha kapsaml bir veri seti olusturmaya 6nemli bir ihtiya¢ vardir. Bu
tez kapsaminda, bu ihtiyaclar1 karsilamak icin “HiLab-SpermMorpho” veri seti
olusturulmustur [42]. Bu yeni veri seti, daha fazla sayida sperm ornegi sunarak,
genis bir yelpazede sperm morfoloji anormallik tiirlerini kapsamakta ve birden fazla
boyama teknigi kullanarak mevcut veri setlerinde goriilen eksiklikleri gidermeyi
hedeflemektedir. Bu veri seti, sperm morfoloji siniflandirmasi i¢in tam otomatik
sistemler olusturmayr amaglayan arastirmacilar icin degerli bir kaynak gorevi
gorecektir. HilLab-SpermMorpho, sperm morfoloji analizi alaninda kullanilmak
iizere DSO standartlarina gére uzmanlar tarafindan etiketlenmistir. Ug farkli
Diff-Quick tabanli boyama yontemi (BesLab, Histoplus ve GBL) kullanilarak
olusturulmus ve dort ana kategoride 18 sinifa ayrilmis toplam 49.345 goriintiiden
olugmaktadir: bas, orta par¢a (boyun), kuyruk ve normal. Bas kategorisinde
amorphous, tapered, double, pyriform, pin, vacuolated, narrow acrosome area
ve round yer almaktadir. Boyun kategorisi thin, thick, twisted ve asymmetrical
olanlar1 kapsamaktadir. Kuyruk kategorisi double, curly, long, short ve twisted
siniflarindan olugmaktadir.  Dordiincii kategori normal sperm hiicrelerinden
olugsmaktadir. Veri setinin kullanilabilirligini gostermek amaciyla 35 farkli derin
o0grenme mimarisi kullanilarak siniflandirma calismalar gerceklestirilmis ve temel

performans sonuglar1 sunulmustur.

3.2.1 Materyal ve Yontem

Tez kapsaminda, Hi-LabSpermMorpho veri seti i¢in siniflandirma performansi

temel performans olusturmak amaciyla 35 farkli derin O68renme mimarisi
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degerlendirilmistir. ~ Bu modeller, literatiirde yaygin olarak kullanilmalari,
yiiksek performans gostermeleri, hesaplama verimlilikleri ve sperm morfoloji
siniflandirma calismalarindaki kullanim durumlarina dayanarak secilmistir.
Hi-LabSpermMorpho veri setinin detayli anlatimi bir 6nceki kisim olan Bolim [2]

Materyaller kisminda sunulmustur.

3.2.1.1 Kullamilan Modeller

AlexNet, 2012 ImageNet yarismasini kazanan ve derin 6grenme alaninda devrim
yaratan oncili mimarilerden biridir [87]. Modern mimarilere gore daha az katmana
sahip olmasina ragmen, daha derin mimarilerle karsilastirma yapmak i¢in baglangi¢
noktasi olarak tercih edilmistir. AlexNet’ten daha derin olan VGG16 ve VGG19,
sadelik ile performans arasinda bir denge sunmaktadir [75]. DenseNet mimarisi
ise, her bir katmanin 6nceki katmanlardan gelen 6zellik haritalarina erigmesine
olanak taniyarak gradyan akisini iyilestirmekte ve 6zelliklerin yeniden kullanimini
saglamaktadir [76]. DenseNetl121 ve DenseNet201 gibi varyantlarla temsil edilen
bu yapi, tibbi goriintiileme ve biyoinformatik gibi alanlarda etkili ve hassas

sonuglar1 nedeniyle yaygin olarak kullanilmaktadir.

ResNet mimarileri, ResNetl8, ResNet50, ResNetl01 ve ResNetl52 gibi
varyantlariyla, cok derin aglarda karsilagilan gradyan kaybolmasi gibi sorunlari
cozmek icin artik Ogrenme (residual learning) kavramini tamitmistir [112].
Daha derin katmanlara sahip olmalarina ragmen, bu mimariler artik baglantilar
(residual connections) aracilifiyla verimli 68renmeyi saglamaktadir. ResNeXt50
ve ResNeXtl01 mimarileri, 0zellik ¢ikarimimi ve genel performansi artirmak
amaciyla mevcut mimarilere paralel yollarin sayisin1 belirleyen kardinalite
adli bir hiperparametrenin eklenmesiyle olusturulmugstur [113]. Benzer
sekilde, WideResNet50 ve WideResNet101 mimarilerinde katmanlar genisletilerek

parametre sayis1 ve 0zellik ¢ikarim kapasitesi artirilmistir [114].

GooglLeNet (InceptionV1) [115] ve InceptionV3 [116], daha derin ve genis
aglarin performansini degerlendirmek amaciyla secilmistir. Inception modiilleri
ile karakterize edilen bu modeller, farkli olceklerde 6zellik ¢ikarimi yaparak ¢ok
siifl1 veri setlerinde basarili sonuglar elde etmektedir. Verimlilik ve performans
arasinda denge saglamak i¢in EfficientNet modelleri de degerlendirmeye dahil
edilmistir. EfficientNetB0-B7 [45] ve EfficientNet-V2 Small, Medium ve Large
[117] varyantlari, farkli hesaplama kisitlar1 altinda optimize edilmis performans

sunan Olceklenebilir yapilariyla bilinmektedir.

ShuffleNetV2 varyantlar1 (ShuffleNetV2, ShuffleNetV2 x1.5 ve ShuffleNetV2
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x2), hafif ve hizli performanslar1 sayesinde mobil ve diisiikk giic gereksinimi
olan uygulamalar ic¢in ideal bir se¢cim olarak degerlendirilmigtir [118]]. Farkli
genislik faktorleri ile esneklik ve performans sunan bu modeller, mobil cihazlar
ve gomiilii sistemler gibi kaynak kisitli ortamlar i¢in optimize edilmistir. Benzer
sekilde, MobileNet varyantlari, MobileNetV3 Small, MobileNetV3 Large [119]
ve MobileNetV2 [[120]], mobil ve gomiilii cihazlar i¢in optimize edilmis yapilari
nedeniyle calismaya dahil edilmistir. Ayrica, AlexNet seviyesinde dogruluk elde
ederken 50 kat daha az parametre kullanan SqueezeNet modeli de degerlendirmeye

alinmistir [121]).

ViT-Base ve ViT-Large modelleri [[74], 6zellikle tibbi goriintiilemede karmagik veri
setlerindeki kiiresel bagimliliklar1 yakalamadaki iistiin performanslar1 nedeniyle
calismaya dahil edilmistir. ViT-Base, dogruluk ve verimlilik arasinda bir denge
saglayarak daha hizli ¢ikarim i¢in uygun bir secenek sunarken, ViT-Large,
daha genis model kapasitesiyle dogruluk oranmini artirmaktadir. Bu modeller,
siniflandirma gorevinde ileri diizey derin Ogrenme tekniklerinin sagladigi

avantajlar1 kesfetmek amaciyla calismaya dahil edilmistir.

Bu calisma, c¢esitli kullanim alanlar1 ve 6zelliklere sahip genis bir derin 6grenme
mimarisi yelpazesini kapsamaktadir. AlexNet, VGG16 ve VGGI19 gibi klasik
modeller; ResNet ve DenseNet gibi derin ve karmasik mimariler; MobileNet,
ShuffleNet ve SqueezeNet gibi mobil ve gomiilii cihazlar i¢in optimize edilmig
hafif modeller; ve EfficientNet serisi gibi yliksek verimli mimariler ¢alismaya
dahil edilmistir. Bu mimari cesitlilik, 6nerilen veri setinin farkli 6zelliklerini ve
zorluklarm etkili bir sekilde yakalamay1 ve farklit CNN ve ViT mimarilerin temel
performansini degerlendirmeyi amac¢lamaktadir. Uygulanan her bir mimari, mobil
cihazlar, biiyiik veri setleri ve yliksek coziiniirliiklii goriintiiler gibi belirli bir alanda
optimal performans sunmaktadir. Bu genis mimari yelpazesi, genel siniflandirma
performansin1 degerlendirmek ve farkli uygulama ihtiyaclarina en uygun modeli

belirlemek ag¢isindan kritik bir oneme sahiptir.

3.2.1.2 Uygulama Detaylar

Deneylerimizde, ii¢ farkli boyama teknigi kullanilarak olusturulan DB3_v1 veri
setlerinde, 35 farkli derin 6grenme mimarisi egitilerek 18 smf i¢in dogruluk
degerleri elde edilmistir.  Modellerin egitimi i¢in en uygun optimizasyon
yontemi ve 6grenme oranini belirlemek amaciyla detayli bir hiperparametre analizi
gerceklestirilmistir.  Bu baglamda, Adamax, SGD ve RMSProp algoritmalari
secilmistir. Her bir optimizasyon yontemi igin 1073, 10~ ve 10~ olmak iizere iig

farkli 6grenme orani test edilmistir. Her bir DB3_v1 veriseti (BesLab, Histoplus,
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GBL) i¢in 297 farkli egitim siireci tamamlanmis ve ¢alisma kapsaminda toplamda
891 egitim siireci gerceklestirilmistir.  Optimizasyon yOntemleri ve 6grenme
oranlarina yonelik detayl analizler sonucunda, DB3_v2 veri setinde siniflandirma
icin her li¢ boyama tekniginde en iyi sonuclari saglayan modeller ve hiperparametre

konfigiirasyonlar1 belirlenmistir.

3.2.2 Deneysel Calismalar

Adil bir kargilastirma saglamak amaciyla, veri setleri K-katli ¢apraz dogrulama
yontemi kullanilarak egitim ve test setlerine ayrilmistir. Veri setindeki 6rnekler, her
birinin esit sayida ornek icerdigi K katmana rastgele boliinmiistiir. Sperm morfoloji
analizine yonelik calismalarin literatiir incelemesinde K degerinin genellikle 5
olarak belirlendigi goriilmektedir [26-28), 50, [105]. Bu nedenle, ¢calismamizda da
K degeri 5 olarak belirlenmistir. K-katli capraz dogrulama siirecinde, veri setinin
%20’s1 test icin, kalan %801 ise egitim i¢in kullamlmigtir. Bu siire¢, her bir
iterasyonda farkli bir %20’lik kismin test i¢in se¢ilmesi ile bes kez tekrarlanmistir.
Boylece, veri setindeki her bir 6rnek en az bir kez test setine dahil edilmistir.
Her katin egitimi sirasinda modeller, yanlilig1 6nlemek icin rastgele agirliklarla
baglatilmigtir. Ayrica, her modelin ayn1 Ornekler iizerinde egitildiginden emin
olmak i¢in, egitim-test setlerine ayirma islemi baglangicta bir kez gerceklestirilmis
ve ilgili K-kat ismi ile kaydedilmistir. Bu yaklagim, her modelin her katmanda ayni
goriintii seti lizerinde egitilmesini ve test edilmesini saglayarak modeller arasinda

objektif ve anlamli bir karsilagtirmayr miimkiin kilmistir.

3.2.2.1 Model Performanslari

DB3_vl iizerinde uygulanan 35 farkli derin ©grenme mimarisinin detaylh
performans kargsilagtirmasi, dogruluk (Acc), kesinlik (P), duyarhlik (R) ve f1-skora
(F1) iligkin degerler acisindan, farkli optimizasyon yoOntemleri ve Ogrenme
oranlart dikkate alinarak yapilmistir. Elde edilen sonuglar, DB3_v1_BesLab,
DB3_vl1_HistoPlus ve DB3_v1_GBL verisetleri icin sirasiyla Tablo @, Tablo
3.12] ve Tablo [3.13te sunulmustur.

BesLab veri seti iizerinde gerceklestirilen deneylerden elde edilen bulgulara gore,
EfficientNet ailesinin iistiin bir performans sergiledigi goriilmektedir (Sekil [3.13).
EfficientNet V2 medium modeli, %65,05 ile en yiiksek dogruluk oranini elde
etmis, bunu sirasiyla %64’iin iizerinde dogruluk degerleriyle EfficientNet V2 small
ve V2 large modelleri takip etmistir. EfficientNet modellerinin tutarli sekilde
yiiksek performans sergilemesi, BesLab boyama yontemiyle elde edilen morfolojik

varyasyonlar1 etkili bir sekilde isleyebilme kabiliyetlerini vurgulamaktadir. Benzer
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Tablo 3.11 DB3_v1_BesLab veri seti kullanilarak farkli siniflandiricilarin goriintii
siniflandirma sonuclarinin karsilastirilmasi

BesLab
Model Ad1 Opt. Lr. P R F1 Acc.
o | e | | R I VR T
ot | o | 10| T e
o | sap || WS vk ket
ot | sop || | s |
| sap || W v wns |
DenseNet121 Adamax | 1073 l\v/\l/: Z;:gg %ﬁ Zizg &: Zi:gg 64,27
DenseNet201 RMSProp | 107° I\V/\I,: 2(2):;2 h\f,ﬁ ggﬁg 1\\}4\/: ggg; 63,19
ShuffieNet V2 x1 | RMSProp | 10~ l\v/\[,: 2;:}3 1\\)/\1[2 ggzzg I\V/éﬁ gég;‘ 60,16
ShuffleNet V2 x1.5 | Adamax | 1073 I\V/\I,i 23:23 1\\& gigg I\V/éﬁ ggi? 61,06
ShuffleNet V2 x2 SGD | 1073 1\\:\[,2 2::2? 1;/1& gg:g; l\v/éﬁ gz:g 59,63
MobileNet V3 S Adamax | 10~ l\v’éi 2‘7‘:82 l\v’éﬁ ‘5‘3‘% 1\\& ;g?? 58,73
MobileNet V3L | RMSProp | 10~ l\vf,i 251;:?1431 1;4&[2 Zg:gg’ l\v/éﬁ 2?:2(5) 62,27
osavs | sop || AT A ||
woe | sa || M | una |
wan | s || M el v
eso || WSt Mo |
ResNext101 Adamax | 1074 1\\:\[]: 2(3)(])2 %: g;:ig I\\f]: Zg:gg 63,42
o | sop || S| s |
Wide Resnet101 SGD | 1073 h\f,: Zigé 1\\}/\1}2 §§§§ 1\\;\1}: g;ﬁ 62,52
o | s | | W8 | |
EfficientNet b0 RMSProp | 10~ I\V/\I,i 2?:2‘7‘ %ﬁ 2;:‘7‘3 l\\fvﬁ gg:gg 62,80
EfficientNet bl RMSProp | 10~ I\V/\I,ﬁ 22% 1:;4&/2 2;:88 l\v/éﬁ gizgg 62,90
EfficientNet b2 RMSProp | 10~ l\\gfi Zg:g; 1;/1&[2 Z;':;; l\v/éﬁ Zggg 63,99
EfficientNet b3 Adamax | 107 &i 23;71411 I\Vf,i Z;gg l\vf,ﬁ gggg 63,09
EfficientNet b4 RMSProp | 10~* 1:,4&,2 22:32 I\Vf,i zggg l\vf,ﬁ 2;2‘3‘ 63,65
EfficientNet b3 RMSProp | 10~ 1\\:\1}2 Z;;i l\v’{,ﬁ 2‘3‘238 ]\v/\lzi ggzgj 63,99
EfficientNet b6 RMSProp | 10~ l\vf,ﬁ Zg:gg l\v’{,ﬁ 2?:?8 I\v/{,ﬁ ggzg? 63,10
EfficientNet b7 RMSProp | 107* l\vf,ﬁ ggg “vf,’/: giﬁg 1&[}: ggigf 64,15
EfficientNet V2S | SGD | 107% 1:’[,‘,: ig:zla: 1;’[‘,: zg:g; “V’:,: 22:32 65,02
EfficientNet V2M | SGD | 1073 l::[v: gizgg l;/[vi i:zgg l\v/:': zgg; 65,05
EfficientNet V2L | RMSProp | 10-° 1‘\;[‘,: ggzgg l::[v: i::g l\v/:': iggg 64,51
o | s || W38 |
i | s || 01| 0 |
Vi | e || | |
o | st | e MG M |
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Tablo 3.12 DB3_v1_Histoplus veri seti kullanilarak farkli siniflandiricilarin
goriintii siniflandirma sonuglarinin karsilastirilmasi

Histoplus
Model Ad1 Opt. Lr. P R F1 Acc.
o | adam | 0| S ST M
| s || S M |
| sop || W M|
ot | sop | | e |
i | s || e s
DenseNet121 Adamax | 1073 l\v/\l/: 22:;3 %ﬁ ggzgg &: Zgjg 66,85
DenseNet201 RMSProp | 107° I\V/\I,: ggzgg h\f,ﬁ 2212 1\\}4\/: ggg? 66,13
ShuffieNet V2 x1 | RMSProp | 10~ l\v/\[,: 2%2 1\\)/\1[2 2(3):;2 I\V/éﬁ Ziiiz 63,29
ShuffleNet V2 x1,5 | Adamax | 1073 I\V/\I,i 22:?; 1\\& 22?3 I\V/éﬁ 2235 63,57
ShuffieNet V2x2 | Adamax | 1073 I\V’jﬁ gig l\v’éﬁ Zg?g 1\\& 2‘2‘:2? 63,18
MobileNet V3S | RMSProp | 10~ l\vf,i Zzzgg 1;/1&[2 Zg:gg l\v/éﬁ Zg(ﬁ 63,53
MobileNet VAL | Adamax | 10~ 1:,4&,2 gg:§§ 1\\;\1}2 Zi:gg 1\\& 21:2: 64,65
MobileNet V2 Adamax | 1073 1:;62 Zg:;‘g’ l\v/éﬁ 2:51:4112 l\\flﬁ zizgg 64,44
vots | s || WA | sl ke
was | s | Mt e v gy
eso || W Mot 3|
oo | sap || WS s |
s | sop | AT AT S
Wide Resnet101 Adamax | 10~ h\f,: Zﬁé 1\\}/\1}2 gizgg 1\\;\1}: gi;g 64,59
| sap || WS bt ||
EfficientNet b0 Adamax | 1073 I\V/\I,i ggég %ﬁ ggﬁ‘l‘ l\\fvﬁ ggéz 65,71
EfficientNet bl RMSProp | 10~ I\V/\I,ﬁ 2;38 1:;4&/2 ggfj I\V/éﬁ gg?g 65,41
EfficientNet b2 Adamax | 1073 l\\gfi Zﬁg; 1;/1&[2 Zgg; l\v/éﬁ gzzgg 65,98
EfficientNet b3 Adamax | 107 &i gézzi I\Vf,i Zzgg l\vf,ﬁ 223? 65,97
EfficientNet b4 RMSProp | 10~* 1:,4&,2 gizzj I\Vf,i zzgg l\vf,ﬁ gggg 66,08
EfficientNet b3 Adamax | 107 1\\:\1}2 2;:2?; l\v’{,ﬁ 22:(9)‘9‘ ]\v/\lzi 22:‘718 66,09
EfficientNet b6 Adamax | 1073 l\vf,ﬁ 2;:32 1\&1}2 2222 I\v/{,ﬁ 22:28 65,69
EfficientNet b7 Adamax | 107 l\vf,ﬁ ggzgg “vf,’/: 2232 1&[}: gzigg 66,26
EfficientNet V2S | SGD | 107% 1:’[,‘,: 22:2411 1;’[‘,: zz:gﬁ “V’:,: 22:2? 67,00
EfficientNet V2M | RMSProp | 10~° l::[v: 2:7’:(7)3 l;/[vi ig:i; l\v/:': 2;:; 67,42
EfficientNet V2L | RMSProp | 10-° 1‘\;[‘,: ggzg l::[v: ig:gg l\v/:': gizgg 67,07
o | || AN MG M |
i | oo 7| YA M7
e | s || Y2 D b
ot | st || MRS M
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Tablo 3.13 DB3_v1_GBL veri seti kullanilarak farkli siniflandiricilarin goriintii
siniflandirma sonuclarinin karsilastirilmasi

GBL
Model Ad1 Opt. Lr. P R F1 Acc.
o | ada | -] ST M M0
ovats | na || WA AR v
a0 | s || AT A 31 A
ot | oo e A R o
et | s e A TR R
DenseNet121 Adamax | 1073 l\v/\l/: Zigé %ﬁ g:gg &: 2?:23 62,29
DenseNet201 RMSProp | 107° I\V/\I,: Zgzzg h\f,ﬁ gg:gg 1\\}4\/: gg:gg 63,39
ShuffieNet V2 x1 | RMSProp | 10~ l\v/\[,: 22; 1\\)/\1[2 gzgg I\V/éﬁ ;‘é:g? 57,93
ShuffieNet V2 x1,5 | RMSProp | 10~ I\V/\I,i 22% 1\\& ;‘;:gg I\V/éﬁ ;‘zg; 58,83
ShuffleNet V2x2 | Adamax | 10~ 1\\:\1[2 gggi 1;/1& gg:gi I\V/éﬁ ggzg 59,24
MobileNet V3S | RMSProp | 10~ l\vf,i 2222 1;/1&[2 ;‘g:;g l\v/éﬁ ;géi 59,37
MobileNet V3 L Adamax | 10~ l\vf,i zg:(ﬁ I\V’éﬁ gg:gg l\v/éﬁ g;ig 59,42
MobileNet V2 Adamax | 107 &ﬁ 2323‘1‘ hvf,i ggﬁg l\vf,ﬁ gggg 60,37
voots | sap || A e it il
s | s | Mt v |
e | s | 10| A 0| o x|
ool | b || YA a1
s | sop | AL ST T
Wide Resnet101 SGD | 1073 h\f,: 2333 1\\}/\1}2 2(5):;3 1\\;\1}: ;‘g:gé 60,22
| s |00 S S 2
EfficientNet b0 Adamax | 1073 I\V/\I,i 2?:}‘3‘ 1:)4\/22147‘; l\\fvﬁ gf;g 61,78
EfficientNet bl RMSProp | 10~ I\V/\I,ﬁ 2(5):2? %ﬁgﬁ; I\V/éﬁ 2(3):25 61,12
EfficientNet b2 RMSProp | 104 hv@i Zfzzg l\v’éﬁ 232 l\v/éﬁ Z?;‘; 62,32
EfficientNet b3 Adamax | 107 &i Ziig I\Vf,i Zigg 1\\:\1}2 giég 61,99
EfficientNet b4 RMSProp | 10~* 1:,4&,2 Zgg; I\Vf,i zggé 1\\& 23:2(1) 62,76
EfficientNet b3 Adamax | 107 1\\:\1}2 ggﬁg l\v’{,ﬁ 252? ]\v/\lzi 2;;2 62,67
EfficientNet b6 Adamax | 107 l\v’f,i Z?:gg 1\&1}2 giﬁ 1&1}2 2?:2421 62,11
EfficientNet b7 Adamax | 107 l\vf,ﬁ 23:;2 “vf,’/: ggzg? 1&[}: 2;2; 62,91
EfficientNet V2S | SGD | 107% 1:’[,‘,: 2;:33 1;’[‘,: zgzgg “V’:,: 2;:‘1];1‘ 63,58
EfficientNet V2M | RMSProp | 10~° l::[v: ggzzg l;/[vi igﬁ; l\v/:': gﬂg 63,46
EfficientNet V2L | RMSProp | 10-° 1‘\;[‘,: zgﬁf l::[v: g:gg l\v/:': igzgg 63,54
o | || AT AT M1
i | |0 AT M0 M
W | g | MR M
i | | W S
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EfficientNet V2 medium 65.05%
EfficientNet V2 small 65.02%
EfficientNet V2 large

DenseNet121
EfficientNet b7

EfficientNet b5 63.99%
EfficientNet b2 63.99%
EfficientNet b4 63.65%
ResNeXt101 63.42%
DenseNet201 63.19%

EfficientNet b6
EfficientNet b3
Inception V3
EfficientNet bl
ResNeXt50
EfficientNet b0
ResNet50
ResNet101
GoogleNet
ResNet152
Wide Resnet101 62.52%
ViT-L

MobileNet V3 large
Wide Resnet50
VGG19

ViT-B

MobileNet V2
ShuffleNet V2 x1.5
VGG16
ShuffleNet V2 x1
ShuffleNet V2 x2

S
g
S :

62.34%

ResNet18 58.75%
MableNet V3 small |11 s
Mever [ 281,
squezenet |ABIBIN
47% 49% 51% 53% 55% 57% 59% 61% 63% 65%

Sekil 3.13 DB3_v1_BesLab iizerinde derin 6grenme mimarilerinin siniflandirma
dogrulugu

sekilde, Histoplus veri seti sonuglari (Sekil [3.14) EfficientNet V2 medium, V2
large ve EfficientNet V2 small modellerinin sirasiyla %67,42, %67,07 ve %67,00
ile en yiiksek dogruluk oranlarimi elde ettigini gostermektedir. Bu sonuglar,
Histoplus boyama yoOntemiyle yakalanan ayrintili ozelliklerin, daha derin ve
karmagik EfficientNet modelleri tarafindan etkin bir sekilde kullanildigini ortaya
koymaktadir. Ayrica, %66’ nin iizerinde dogruluk degerleri elde eden DenseNet121,
DenseNet201 ve ResNextl0l modelleri de iistiin performans gostermistir. Bu
modellerin yogun baglantilar1 ve artik 6grenme (residual learning) yetenekleri,

gelismis Ozellik ¢ikarimi ve model egitimi verimliligi ile iligkilendirilebilmektedir.

Sekil B.15[te goriildiigii gibi, GBL veri seti i¢in en yiiksek dogruluk orani,
yaklasik %63,58 ile EfficientNet V2 Small ve V2 Large modelleri tarafindan elde
edilmistir. Bu sonuglar, diger boyama tekniklerinden elde edilen bulgularla tutarh
olup, EfficientNet modellerinin farkli boyama yontemleri karsisinda gosterdigi ¢cok
yonliiliik ve saglamlig1 ortaya koymaktadir. DenseNet ve ResNext ailesi de genel
olarak %61’in lizerinde dogruluk degerleriyle basarili bir performans gostermistir.
EfficientNet ve DenseNet mimarilerinin varyantlarinda gézlemlenen bu performans
tutarliligl, farkli boyama teknikleri ve morfolojik ozelliklerle etkili bir sekilde

basa cikabilme yeteneklerini ortaya koymaktadir. Cep telefonlari, IoT cihazlar1 ve
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EfficientNet V2 medium 67.42%
EfficientNet V2 large 67.07%
EfficientNet V2 small

DenseNet121
EfficientNet b7
ResNeXt101
DenseNet201
EfficientNet b5
EfficientNet b4
EfficientNet b3
EfficientNet b2
ViT-L

ResNeXt50

Vit-B
EfficientNet b0
EfficientNet b6
EfficientNet b1
GoogleNet
Wide Resnet101
ResNet152
MobileNet V3 large .
Inception V3
Wide Resnet50
MobileNet V2
ResNet101
ResNet50
ShuffleNet V2 x1.5
MobileNet V3 small
VGG19
ShuffleNet V2 x1
ShuffleNet V2 x2
VGG16 63.12%
ResNet18
SquezeNet
AlexNet

“‘ 2.
|||||§x||||||‘
8222
£gg5s

52% 54% 56% 58% 60% 62% 64% 66% 68%

§

Sekil 3.14 DB3_v1_Histoplus iizerinde derin 6grenme mimarilerinin siniflandirma
dogrulugu

EfficientNet V2 small 63.58%

EfficientNet V2 large 63.5
EfficientNet V2 medium
DenseNet201
EfficientNet b7
EfficientNet b4 62.76%
EfficientNet b5 62.67%

ViT-B 62.49%

ViT-L 62.33%

EfficientNet b2 62.32%
DenseNet121
EfficientNet b6
ResNeXt50
EfficientNet b3
ResNeXt101
EfficientNet b0
Inception V3
EfficientNet b1
GoogleNet
ResNet152
ResNet101
MobileNet V2
Wide Resnet50
Wide Resnet101
VGG19
ResNet50
MobileNet V3 large
MobileNet V3 small
ShuffleNet V2 x2
VGG16
ShuffleNet V2 x1.5
ShuffleNet V2 x1
ResNet18
SquezeNet
AlexNet

‘ ha
b3

‘ 2
“““S
m g
RE
R

57.93%

8
2
R

64%

52% 54% 56% 58% 6

[
Q
X

Sekil 3.15 DB3_v1_GBL iizerinde derin 6grenme mimarilerinin siniflandirma
dogrulugu



tabletler gibi u¢ cihazlarda islem yapilmasini saglayan hafif modeller arasinda yer
alan MobileNet ve ShuffleNet mimarilerinin sonuglar: incelendiginde, MobileNet
V3 Large modelinin BesLab ve Histoplus boyama teknikleri icin sirasiyla %62,27
ve %64,65 dogruluk ile en yiiksek performansa ulastigi gozlemlenmigstir. GBL
boyama teknigi icin ise MobileNet V2 modeli %60,37 dogruluk oram elde
etmistir. Deneysel ¢alismalar, daha az sayida parametreye sahip olmalarina ragmen

hafif modellerin, diger modellere kiyasla etkileyici sonuclar sundugunu ortaya

koymustur.
AlexNet
VILL ResNet18 =i BesLab
ViT-B ResNet50 o- Histoplus
Inception o 66% ResNet101
(o] =@ GBL
GoogleNet 64% ° ResNet152

67.07% o (o]
EfficientNet V2 large

67.42% “
EfficientNet V2 medium 6!

DenseNet121

DenseNet201

ShuffleNet V2 x1

67.00%

EfficientNet b7 o ShuffleNetV2x1.5

EfficientNet b6 o ShuffleNet V2 x2

EfficientNet b5 MobileNet V3 small

EfficientNet b4 MobileNet V3 large

EfficientNet b3 MobileNet V2

EfficientNet b2 VGG16

EfficientNet b1 © VGG19

EfficientNet b0 ResNext50

SquezeNet ResNext101
Wide Resnet101 Wide Resnet50

Sekil 3.16 Ug farkli boyama yontemiyle elde edilen DB3_v1 veri setleri icin
siniflandirma dogrulugunun radar grafigi

Tablo[3.11},[3.12] ve [3.13] te sunulan sonuglar incelendiginde, optimizasyon yontemi

ve 6grenme orani se¢iminin model performansi tizerinde 6nemli bir etkisi oldugu
goriilmektedir. Ornegin, Adamax ve RMSProp, sirastyla 107* ve 10~° 6grenme
oranlari ile farkli mimarilerde genellikle SGD optimizatoriine kiyasla daha etkili

olmustur.

3.2.2.2 Boyama Tekniklerinin Karsilastirmali Analizi

Sekil [3.16] olarak verilen radar grafigi, dogruluk performans Olgiitii olarak
kullanildiginda, 35 farkli derin 6grenme mimarisinin ii¢ farkli boyama teknigindeki
(BesLab, Histoplus, GBL) performansini karsilagtirarak ilgin¢ bir bulguyu

vurgulamaktadir. 35 derin 6grenme modelinin tiimii i¢in Histoplus boyama teknigi
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84.5%
@BesLab QOHistoplus @GBL

84.0% 84.20%

83.5%

83.0% 83.31%

82.5%
82.0%

81.5%

81.0% 81.25%

81.09%
80.92%

EfficientNet V2 small EfficientNet V2 medium EfficientNet V2 large

80.5%

80.0%

Sekil 3.17 DB3_v2 veri seti i¢in siniflandirma dogruluklari

en yiiksek dogrulukla sonu¢lanmaktadir. Bu tutarl iistiin performans, s6z konusu
mimarilerin sperm 6rneklerinin morfolojik 6zelliklerine iligkin bilgileri 6grenmeleri
icin histoplus boyama tekniginin daha ayirt edilebilir ozellikler sagladiginm
gostermektedir. Ote yandan, hem BesLab hem de GBL boyama teknikleri makul
siniflandirma performansi sergilemis olsa da, BesLab bazi modellerde GBL’yi
geride birakirken Histoplus boyama teknigine gore daha diisiik bir performans

sergilemigtir.

3.2.2.3 Bas, Boyun ve Kuyruk Gruplari (DB3v2) Analiz Sonuclari

DB3_vl veri kiimesi iizerinde yapilan deneysel calismalar sonucunda en
bagarili modellerin EfficientNet V2 ailesinin small, medium ve large mimarileri
oldugu goriilmiistiir. DB3_v1’deki basarilarindan dolayir bu modeller DB3_v2
veri kiimesindeki ana kategorileri siniflandirmak icin kullanilmigtir.  Sonuglar
incelendiginde, DB3_v1 veri kiimesine benzer sekilde DB3_v2 veri kiimesinde
de en yiiksek dogruluk degerlerinin Histoplus boyama teknigi ile elde edildigi
goriilmiistiir. BesLab ve GBL boyama tekniklerinin sonuglar karsilastirildiginda,
bu iki yontem arasindaki performans farki DB3_v2’de DB3_vl1’e kiyasla %1’in
altina diigmiistiir. Ayrica, siniflandirma dogruluklart DB3_v1’e kiyasla %60’tan
%80’in iizerine ¢ikmistir. BesLab ve GBL boyama teknikleri i¢in en yiiksek
dogruluk sirastyla %81,78 ve %81,33 ile EfficientNet V2 small modeli kullanilarak
elde edilmistir. Histoplus boyama teknigi icin en yiiksek dogruluk degeri ise
9%84,20 dogrulukla EfficientNet V2 medium modeli kullanilarak elde edilmistir.
DB3_v2 veri kiimesi i¢in ayrintili deneysel sonuglar Sekil [3.17]de sunulmustur.
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Sekil 3.18 18 simifli DB3_v1_BesLab (a) ve DB3_v1_Histoplus (b) iizerinde
egitilen EfficientNet v2 medium’un karmagiklik matrisleri, ¢) 18 sinifl1
DB3_v1_GBL iizerinde egitilen EfficientNet V2 small’un karmasiklik matrisi

3.2.2.4 Yanhs Smiflandirma Analizi

Tablo [3.11] [3.12] ve [B.I3teki sonuglara gore, EfficientNet V2 medium
DB3_v1_BesLab ve DB3_v1_Histoplus veri kiimeleri icin en iyi dogrulugu elde
ederken, EfficientNet V2 small DB3_v1_GBL veri kiimesi i¢in digerlerinden
daha iyi performans goOstermistir. Bu modellerin karmasiklik matrisleri Sekil
B.18de sunulmustur. Ayrica, bu karmagiklik matrislerinden elde edilen sinif
bazinda kesinlik, duyarlilik ve Fl-skor degerleri Tablo [3.14te ayrintili olarak
sunulmustur. ~ Sekil [3.18[de gosterilen karmagiklik matrisleri incelendiginde,
AmorfHead sinifinin her iic boyama yonteminde de siklikla NarrowAcrosome,
PyriformHead, TaperedHead, ThickNeck, TwistedNeck ve VacuolatedHead siniflari
ile yanlis simiflandirildig: tespit edilmistir. Bu yanlis simiflandirma, amorf sperm
hiicrelerinin diger siniflara kiyasla belirli bir morfolojik bozulma derecesiyle

biitiinlesmemesi ve ¢esitli morfolojik anormalliklerin amorf olarak tanimlanmasina
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yol agmast nedeniyle meydana gelmektedir (Sekil [I.I). Sonug olarak, amorf
sperm hiicreleri benzer uzamsal oranlar1 paylasan bu siniflarla ortak 6zellikler
sergilemektedir.  Benzer sekilde, curly tail, short tail ve normal siniflari,
her iic boyama yonteminde de agirlikli olarak twisted tail sinifi olarak yanlis
siiflandirilmigtir.  Ayrica, boyun ile iligkili siniflarin, muhtemelen sperm basina
yakin uzamsal yakinliklar1 nedeniyle, kendi aralarinda degil, bas anormallikleri
ile daha sik yanlis siniflandirildig: gézlemlenmistir. Sperm goriintiileri elde etmek
icin kullanilan boyama yontemleri de yanlis siniflandirma modellerini etkilemede
onemli bir rol oynamisti. GBL boyama yontemi, daha sert gecisler ve daha
koyu goriintiilerle sonu¢lanmig, bu da morfolojik 6zellikleri genellikle gizleyerek
siniflar arasinda karigikligin artmasina yol acmugtir. Buna karsilik, BesLab ve
Histoplus boyamalari, daha net gorsellestirmeler sunmus, bu da genellikle daha iyi
siniflandirma performansi ile sonuglanmistir. Ancak, dogal biyolojik benzerlikler
nedeniyle baz1 ¢akismalar devam etmistir.

Tablo 3.14 Sekil deki karmagiklik matrislerinin sinif bazinda ayrintili
performans olciitleri

BesLab Histoplus GBL
Class Name P (%) R (%) F1(%) Destek | P(%) R (%) F1(%) Destek | P(%) R (%) F1(%) Destek
AmorfHead 56,84 57,70 57,27 3572 58,08 57,33 57,70 2859 | 51,75 50,1 50,91 1537
AsymmetricNeck | 22,22 07,65 11,38 366 28,02 22,15 24,74 492 21,64 19,00 20,23 458
CurlyTail 86,39 84,48 8542 1443 83,64 84,97 84,3 1384 | 76,92 7225 74,51 955
DoubleHead 66,67 08,33 14,81 48 58,82 28,57 38,46 35 71,43 48,08 57,47 52
DoubleTail 81,36 72,00 76,39 200 80,86 71,58 75,94 183 72,22 48,15 57,78 81
LongTail 42,11 19,05 26,23 42 4533 26,56 33,5 128 48,94 21,70 30,07 106
NarrowAcrosome | 59,6 71,81 65,14 2054 | 60,43 65,56 62,89 1992 | 60,97 65,83 63,31 1355
Normal 73,81 85,79 79,35 598 67,97 64,20 66,03 433 68,45 67,37 67,90 380
PinHead 98,46 98,21 98,34 782 98,33 97,64 97,98 423 199,01 84,75 91,32 117
PyriformHead 54,51 54,40 54,45 978 66,79 70,96 68,81 1842 | 60,92 67,32 63,96 1123
RoundHead 46,06 29,57 36,02 257 54,43 50,36 52,32 415 44,52 3234 3746 201
ShortTail 84,54 76,69 80,42 991 77,66 69,14 73,16 538 64,60 4930 55,92 359
TaperedHead 59,86 59,26 59,55 1399 62,90 60,77 61,82 1356 | 60,30 62,09 61,18 1150
ThickNeck 60,78 61,46 61,12 1977 | 56,98 56,04 56,51 1340 | 51,17 51,50 51,33 934
ThinNeck 25,76 08,85 13,18 192 37,12 28,32 32,13 173 43,41 31,11 36,25 180
TwistedNeck 72,01 77,12 74,48 1154 | 7553 77,46 76,48 1566 | 70,92 70,18 70,55 855
TwistedTail 66,12 62,775 64,39 706 83,71 86,99 85,32 2498 | 81,84 89,46 85,48 2277
VacuolatedHead | 58,62 60,28 59,44 1697 | 51,29 5248 51,88 604 | 50,38 5147 50,92 509
P: Precision R: Recall F1: F1-Score

Sekil 3.19 a, c¢) 4 sin1fli DB3_v2_BesLab ve DB3_v2_GBL iizerinde egitilen
EfficientNet v2 small’in karmagiklik matrisleri, b) 4 sinifli DB3_v2_Histoplus
tizerinde egitilen EfficientNet V2 Medium’un karmagiklik matrisi

Tablo 3.15 Sekil daki karmagiklik matrislerinin detayli performans metrikleri

BesLab Histoplus GBL

Smuf Isimleri P (%) R (%) F1(%) Destek | P(%) R (%) F1(%) Destek | P(%) R (%) F1(%) Destek
HeadAbnormalities | 85,68 88,18 86,91 10789 | 83,88 91,65 87,59 9529 | 80,15 89,03 84,35 6045
NeckAbnormalities | 64,74 58,74 61,60 3690 | 71,45 5420 61,64 3571 | 64,41 47,51 54,68 2427

Normal 69,94 82,11 75,54 598 68,51 54,27 60,57 433 68,05 56,05 61,47 381
TailAbnormalities 88,47 86,46 8745 3384 | 93,21 94,57 93,88 4736 | 92,44 93,28 92,86 3778
P: Precision R: Recall F1: F1-Score

Tablo[3.14] e gore, diger anormalliklere kiyasla daha belirgin karakteristik dzellikler
sergileyen PinHead, ShortTail, CurlyTail, DoubleTail, TwistedNeck ve TwistedTail
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gibi anormallikler tipik olarak %70 veya iizerinde F1 skorlarina sahiptir. Sonuclar
umut verici olsa da, sinif dagilimindaki dengesizlikler DoubleHead, LongTail ve
ThinNeck gibi belirli simiflar icin dogrulugun azalmasina neden olmustur. Bu
sorunu hafifletmek icin 4 sinifli DB3_v2 veri kiimeleri olusturulmus ve en iyi
performans gosteren EfficientNet V2 kiiciik, orta ve biiyilk modelleri DB3_v2 veri
kiimeleri kullanilarak egitilmistir. En basarili modeller i¢in karmagsiklik matrisleri
BesLab, Histoplus ve GBL boyama teknikleri i¢in sirastyla Sekil 3.19a., [3.19]b.
ve [3.19]c.’de gosterilmistir. Simif bazinda kesinlik (P), duyarlilik (R) ve F1-skor
(F1) degerleri karmagiklik matrislerinden elde edilmistir ve Tablo [3.15]te kapsamli
bir sekilde detaylandirilmigtir. Karmagiklik matrisleri incelendiginde, DB3_v1 veri
kiimelerine benzer sekilde, DB3_v2 veri kiimelerinde de HeadAbnormalities ve
NeckAbnormalities siniflarinin birbirleriyle yanlis siniflandirildigi goriilmektedir.
Ayrica, Normal sinifina ait orneklerin genellikle TailAbnormalities sinifi ile yanlis

siniflandirildigr tespit edilmistir.

3.2.2.5 ANOVA ve Tukey HSD ile Boyama Yontemlerinin Simf Bazinda Is-

tatistiksel Olarak Karsilastirilmasi

Tablo[3.16| [3.17] ve [3.18 BesLab, Histoplus ve GBL boyama yontemleri arasindaki
sirastyla Kesinlik, Duyarlilik ve F1-Skoru performans oOlgiitleri iizerinde Tukey

HSD testleri ile ANOVA kullanilarak yapilan istatistiksel karsilagtirmalar temsil
etmektedir. Ilk olarak, ii¢ boyama yontemi arasinda istatistiksel olarak anlamli
farkliliklar olup olmadiginm belirlemek icin ANOVA kullanilmigtir. Daha sonra,
hangi spesifik boyama yontemlerinin performansta onemli farkliliklar sergiledigini
belirlemek i¢in Tukey HSD testi yapilmistir. Her bir anormallik sinifi ve her bir
boyama yontemi cifti i¢in tablolarda su bilgiler verilmistir: i) P degeri: Gozlenen
farkliliklarin sans eseri meydana gelme olasiligi, ii) Reject: Sifir hipotezinin
(boyama yontemleri arasinda fark yoktur) o = 0.05 anlamllik diizeyinde reddedilip
reddedilmedigini (True) veya (False) gostermektedir. Toplam-Simif satirlari,
o kategorideki toplam karsilagtirmalardan anlamli farkliliklarin (True) sayisini
Ozetlemekte ve Toplam satirlart ise tiim smiflar icin genel bir 6zet sunmaktadir.
Tablolara iligkin yorumlar ve detayl bilgiler, bir sonraki alt baglik olan *Tartisma

ve Sonu¢’ boliimiinde sunulacaktir.

3.2.3 Tartisma ve Sonug

Sperm morfoloji analizi, kisirlik tani1 ve tedavisinde kritik bir éneme sahiptir.
Kliniklerde uzmanlar tarafindan kullanilan iki temel degerlendirme yontemi, BDSA

ve gorsel degerlendirme, kisirlik tanisinda yaygin olarak uygulanmaktadir. Gorsel
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Tablo 3.16 Kesinlik (Precision) degerlerine dayali boyama yontemleri arasinda
istatistiksel karsilastirma: Tukey HSD ile ANOVA sonuglari

Kesinlik
BesLab-HistoPlus ~ BesLab-GBL  Histoplus-GBL
Class Pvalue Reject Pvalue Reject Pvalue Reject TOTAL
AmorfHead 0,0046 True 0 True 0 True 3\3
DoubleHead 0,9942  False 0,0003 True 0,0002 True 2\3
NarrowAcrosome 0,8661 False 0,0058 True 0,0012 True 2\3
PinHead 0,992 False 0 True 0 True 2\3
HEAD PyriformHead 0 True 0 True 0,0001 True 3\3
RoundHead 0 True 0,6888 False O True 2\3
TaperedHead 0,1785 False 0,9987 False 00,1955 False 0\3
VacuolatedHead 0 True 0 True 0,0002 True 3\3
Toplam-Smif - 48 - 6\8 - gAY 17\24
AsymetricNeck 0 True 0 True O True  3\3
ThickNeck 0,027 True 0 True 0 True 3\3
NECK ThinNeck 0 True 0,0001 True 0,0087 True 3\3
TwistedNeck 0 True 0,0011 True 0 True 3\3
Toplam-S1mif - 4\4 - 4\ - 4\4 12\12
CurlyTail 0,0703 False 0 True 0 True 2\3
DoubleTail 0,9912 False 0 True 0 True 2\3
TAIL LongTail 0,0191 True 0,9004 False 0,0054 True 2\3
ShortTail 0 True 0 True 0 True 3\3
TwistedTail 0 True 0 True 0,9991 False 2\3
Toplam-Simif - 3\5 - 45 - 45 11\15
Normal Normal 0 True 0 True 0,531 False 2\3
Toplam - 12\18 - 15\18 - 15\18 42\54

degerlendirme yonteminin basarisi bilyiik ol¢ciide uzmanlarin deneyimine baghdir.
Insan faktoriiniin 6nemli bir rol oynadig1 bu yontem, subjektif teshislere ve yiiksek
oranda yanlishiga yol acabilmektedir. BDSA sistemleri gorsel degerlendirmeye
kiyasla daha tutarli ve tarafsiz analizler saglayabilmektedir. Bununla birlikte, bu
sistemlerin cogu sperm morfoloji analizinden ziyade sperm hareketlilik tahmini i¢in
kullanilmaktadir. Bu sorunlari ele almak i¢in son yillarda sperm morfoloji analizi
alaninda bir¢ok calisma yiiriitiillmektedir. Bilgisayar destekli tam otomatik sperm
morfoloji analiz sistemleri tasarlamak i¢in arastirmacilarin ihtiya¢ duydugu en
onemli kaynak 1yi hazirlanmig veri kiimeleridir. Sperm morfoloji analiz alanindaki
veri setlerinin yayginlagmasi, bu alana olan ilgiyi 6nemli dl¢iide artirmistir. Ancak,
literatiirde analiz edilen veri kiimeleri arasinda, gelismis derin 6grenme modellerini
yeterince destekleyen ve farkli sperm bolgelerindeki anormallikler i¢in olduk¢a
genellestirilebilir siniflandiricilarin gelistirilmesine olanak taniyan herhangi bir veri
setine rastlanmamugtir. Bu tez kapsaminda, ¢ok daha fazla sayida anormallik
simifina ve ii¢ farkli boyama teknigiyle elde edilen Ornek goriintiilere sahip
olan Hi-LabSpermMorpho veri kiimesi, kapsamli, iyi etiketlenmis ve cesitli bir
yap1 saglayarak mevcut sinirlamalar1 ortadan kaldirmak amaciyla sunulmustur.
Bu veri setinin olusturulmasi, yiiksek kaliteli ve tutarli veriler saglamak icin

sistematik goriintii toplama ve On isleme adimlarinin ardindan titiz hazirlik ve
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Tablo 3.17 Duyarlilik degerlerine dayali boyama yontemleri arasinda istatistiksel
karsilastirma: Tukey HSD ile ANOVA sonuglari

Duyarlilik
BesLab-HistoPlus ~ BesLab-GBL  Histoplus-GBL
Class Pvalue Reject Pvalue Reject Pvalue Reject TOTAL
AmorfHead 1 False 0 True 0 True 2\3
DoubleHead 0,8201 False 0 True 0 True 2\3
NarrowAcrosome 0,2618 False 0,1904 False 0,0036 True 1\3
PinHead 0,316 False 0 True 0 True 2\3
HEAD PyriformHead 0 True 0 True 0,0125 True 3\3
RoundHead 0 True 0 True 0 True 3\3
TaperedHead 0,4996 False 0,0037 True 0,0837 False 1\3
VacuolatedHead 0 True 0 True 0,0053 True 3\3
Toplam-Sinif - 3\8 - N8 - N8 17\24
AsymetricNeck 0 True 0 True 0,9999 False 2\3
ThickNeck 0 True 0 True 0 True 3\3
NECK ThinNeck 0 True 0 True 0,9991 False 2\3
TwistedNeck 0,1615 False 0 True 0 True 2\3
Toplam-S1mif - 3\4 - 4\ - 2\4 o2
CurlyTail 0,002 True 0 True 0 True 3\3
DoubleTail 0,1489 False 0 True 0 True 2\3
TAIL LongTail 0 True 0,1999 False O True 2\3
ShortTail 0 True 0 True 0 True 3\3
TwistedTail 0 True 0 True 0,6954 False 2\3
Toplam-Simif - 425 - 45 - 45 12\15
Normal Normal 0 True 0 True 0,8987 False 2\3
Toplam - 11\18 - 16\18 - 13\18  40\54

boyama siireclerini icermektedir. Olusturma asamasinda, ¢esitli anormallik tiirleri
icin farklilik gosterebilecek cok cesitli morfolojik ayrintilart yakalamak amaciyla
tic farkli Diff-Quick boyama seti (BesLab, Histoplus ve GBL) kullanilmistir.
Farkli boyamalarin sperm anormalliklerinin goriiniirliigiinii ve siniflandirilmasim
etkiledigi gozlemlenmistir. Siniflandirma sonuglarindan Histoplus boyasimin en
ayirt edilebilir 6zellikleri sagladig1 ve tiim mimarilerde daha yiiksek siniflandirma

dogruluklar elde edildigi gozlemlenmistir.

Sperm Ornegi kayit asamasinda, ham goriintiileri yakalamak i¢in gelismis parlak
alan mikroskoplar1 ve laboratuvarimiz tarafindan tasarlanan yenilik¢i bir goriintii
toplama sistemi kullamilmistir. Goriintii elde etmek icin cep telefonu kullanima,
sperm morfoloji analizini daha erisilebilir ve 6l¢geklenebilir hale getirerek, onerilen
sistemin Onemli bir avantajim1 olusturmustur. Bu sayede, standart mikroskoplar
ve Ozel kamerasi olmayan cihazlarla bile sperm Orneklerinin yiiksek kaliteli
goriintiileri elde edilip, otomatik sperm morfoloji analizi yapilabilir.  Ayrica,
cogu merkezde yetersiz uzman istthdami nedeniyle kisirlik tedavisinde kargilagilan
uzmanlik eksikliginin, onerdigimiz otomatik sperm morfoloji analiz ¢ercevesiyle

asilabilecegine inanmaktayiz.

84



Tablo 3.18 F-Skor degerlerine dayali boyama yontemleri arasinda istatistiksel
karsilagstirma: Tukey HSD ile ANOVA sonuglari

F-Score
BesLab-HistoPlus ~ BesLab-GBL  Histoplus-GBL
Class Pvalue Reject Pvalue Reject Pvalue Reject TOTAL
AmorfHead 0,1184 False 0 True 0 True 2\3
DoubleHead 0,7848 False 0 True 0 True 2\3
NarrowAcrosome 0,3725 False 0,0012 True 0 True 2\3
PinHead 0,5003 False 0 True 0 True 2\3
HEAD PyriformHead 0 True 0 True 0,0009 True 3\3
RoundHead 0 True 0,0006 True 0 True 3\3
TaperedHead 0,2485 False 0,1155 False 0,9201 False 0\3
VacuolatedHead 0 True 0 True 0,0008 True 3\3
Toplam-Sinif - 3\8 - N8 - N8 17\24
AsymetricNeck 0 True 0 True 0,271 False 2\3
ThickNeck 0 True 0 True 0 True 3\3
NECK ThinNeck 0 True 0 True 0,5453 False 2\3
TwistedNeck 0,0005 True 0 True 0 True 3\3
Toplam-S1mif - 4\4 - 4\ - 2\4 10\2
CurlyTail 0,0092 True 0 True 0 True 3\3
DoubleTail 0,4599 False 0 True 0 True 2\3
TAIL LongTail 0 True 0,0748 False O True 2\3
ShortTail 0 True 0 True 0 True 3\3
TwistedTail 0 True 0 True 0,9339 False 2\3
Toplam-Simif - 425 - 45 - 45 12\15
Normal Normal 0 True 0 True 0,745 False 2\3
Toplam - 12\18 - 16\18 - 13\18 41\54

Onerilen ¢alismanm model egitimi asamasinda, 35 farkli derin 6grenme mimarisi
kullanilarak ayrintili hiperparametre analizi ile simiflandirma temel performansi
olusturulmustur. Bu 35 modelin secimi, sperm morfoloji simiflandirma
literatiirlinde yaygin olarak benimsenmis olmalari, performanslari, hesaplama
verimlilikleri ve kullanimlart gibi kriterlere dayanmaktadir. Literatiirdeki onceki
coziimlere bakildiginda, tibbi goriintii simiflandirmasinda geleneksel 6zellik
cikarma yontemlerinin yaygin olarak kullanildig1 goriilmektedir. KAZE, SURF,
MSER gibi tamimlayici tabanlh 6zellikler ve DWT, DTCWT gibi doku 6zellikleri
manuel olarak elde edilmekte ve geleneksel makine Ogrenmesi yOntemlerinde
cesitli simiflandirma problemleri icin kullanilmaktadir [50, (106]. Ancak, bu
yontemlerle gelistirilen sistemler manuel 6n isleme gerektirdigi i¢in tam otomatik
bir sekilde kullanilamamaktadir.  Geleneksel Oznitelik c¢ikarma yoOntemlerine
alternatif olan derin 6grenme yontemlerinde ise 0znitelik ¢ikarma i¢in herhangi bir
on isleme gerekliligi bulunmamaktadir. Derin 6grenme yontemleri veriye oldukca
ac mimarilerdir ve yiiksek genelleme kapasitesine sahip modellerin egitilebilmesi
i¢in Oriintii 6grenme siirecinde 6nemli miktarda verinin saglanmasi gerekmektedir.
Ayrica, egitim siirecinde segilen hiperparametre konfigiirasyonu modelin egitimini
onemli Olciide etkilemektedir. Bu tezde, derin 6grenme mimarilerinin egitim

siirecinde en uygun hiperparametre yapilandirmasini belirlemek igin cesitli
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optimizasyon yontemleri ve 6grenme oranlari kullanilmistir.

Sperm morfoloji analiz sistemlerinin performansim1 etkileyen en Onemli
faktorlerden biri modellerin genelleme kapasitesidir. Yiiksek genelleme
kapasitesine sahip modeller, egitim verilerindeki performanslarina benzer
sekilde, gercek diinya verileri iizerinde asirt uyum gostermeden iyi performans
gostermektedir.  Veri kiimesindeki ornek sayisi ve smif cesitliligi, modellerin
genelleme kapasitesini etkileyen faktorler arasindadir. Sperm morfoloji alaninda
yaygin olarak kullanilan veri kiimelerine iligkin bilgiler Tablo|[I.1]de ayrintili olarak

sunulmustur.

Bu alandaki [19] adli ¢calismada, Yi ve arkadaglart 640x480 piksel c¢oziiniirliikte
yaklagik 300 sperm bag1 goriintiisii iceren bir veri kiimesi olusturmuslardir. Bu
veri kiimesi toplam 4 sinif icermektedir: Normal, Small, Elongated ve Megalo
olmak iizere toplam 4 sinif iceren bu veri kiimesi, goriintiiler arasindaki ortalama
kare hatasina gore siniflandirilmistir. Benzer bir calismada Ramos ve arkadaslari
512x512 piksel ¢oziiniirliikte toplam 590 sperm bas1 goriintiisii iceren bir veri
kiimesi olusturmuglardir [20]. Sperm bas1 goriintiileri bilgisayar destekli bir
karyometrik goriintii analiz programi kullanilarak analiz edilmis ve normal ve
anormal olmak iizere iki kategoride siniflandirilmistir. Bu iki ¢alismadan farkhi
olarak Abbiramy ve arkadaglari [21]] calismalarinda ti¢ farkli yapay sinir ag1 tabanlt
siiflandiric1 kullanarak kiiciik bir veri kiimesi iizerinde siniflandirma yapmustir.
DSO laboratuvar kilavuzundaki goriintiiler kullanilarak olusturulan veri kiimesi,
86x100 piksel ¢oziiniirlikkte sadece 91 sperm basi goriintiisiinden olugmaktadir.
Normal ve anormal olarak kategorize edilen etiketli goriintiiler ikili siniflandirma
problemi olarak ele alinmistir. Bu ¢alismalarda kullanilan her ii¢ veri kiimesi de
yalnizca sperm basi goriintiilerinden olugsmaktadir. Ayrica, bu veri kiimelerindeki
goriintli sayis1 otomatik sperm morfoloji analiz sistemleri gelistirmek i¢in yeterli
degildir. Bu ¢alismalarin aksine, [22] ve [23] arastirmacilar1 gorsel degerlendirme
ve BDSA sistemlerini kullanmiglardir.  Aksoy ve ark. [22] farkli boyama
tekniklerinin sperm morfolojisi lizerindeki etkilerini aragtirmak i¢in 67 hastadan
alman oOrnekleri kullanarak bir veri seti olusturmustur. Gorsel degerlendirme
yonteminin kullanildig1 ¢calisma, sperm uzunluklariin kullanilan boyama teknigine
gore degisebilecefini gosterse de, veri seti tam otomatik sperm morfoloji analiz
sistemleri olusturmak i¢in uygun degildir. Lammers ve arkadaslari, geleneksel
manuel degerlendirme ile BDSA sistemlerini karsilastirmak icin 250 hastanin
orneklerini kullanarak bir veri seti olusturmustur [23]. Ancak bu veri kiimesi de

tam otomatik sistemler gelistirmek i¢in uygun degildir.

Goriintiileme teknolojisindeki gelismeler, sperm morfolojisindeki veri setlerini
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hem kalitatif hem de kantitatif iyilestirmelerle zenginlestirmistir. Ghasemian ve
arkadaslar1, 235 hastadan elde edilen 576 x764 piksel ¢oziiniirliikte toplam 1457
sperm goriintiisii igeren HSMA-DS veri setini olusturmustur [24]]. SMA sistemi ile
baz1 6n iglemlerden sonra, spermin bag ve kuyruk gibi farkli kisimlar tespit edilmis
ve normal ve anormal olarak simiflandirnlmistir. Javadi ve arkadaglar1 aym veri
kiimesini degistirerek MHSMA veri kiimesini olusturmuslardir [34]. HSMA-DS
[24] veri setinden farkli olarak, sperm baglar1 manuel olarak isaretlenmis ve
goriintiiler sperm bagi tam merkezde olacak sekilde kirpilmigtir. 128 <128 piksel
coziiniirliikte 1540 goriintii iceren veri kiimesi, sperm basi, kuyruk-boyun, akrozom
ve vakuol kategorileri altinda normal ve anormal olmak iizere iki sinif icermektedir.
Bu iki veri kiimesi biraz daha fazla goriintii icermesine ragmen detayli bir
anormallik simiflandirmasi icermemektedir. Ozellikle spermlerin manuel olarak
belirli bir formata getirildigi MHSMA veri kiimesi, gercek diinya problemlerine
uygulanabilecek tam otomatik bir sperm analiz sistemini egitmek i¢in uygun
degildir.

Literatiirde mevcut veri kiimeleri incelendiginde, en fazla beg farkli anormallik
siifinin etiketlendigi ve bu smiflarin sadece kafa anormalliklerine ait oldugu
goriilmiistiir [[69]]. Veri kiimelerindeki Ornek sayist ile ilgili olarak, daha az sinifa
sahip veri kiimeleri nispeten daha fazla 6rnek igerirken [20} 21} 24, 34} [35] 38, 44,
103]], tigten fazla sinifa sahip veri kiimelerinin genellikle az sayida ornek icerdigi
tespit edilmigtir [7, |19, 29]. Nispeten ¢ok sayida numune iceren veri kiimelerinde,
ayrintili anormallik siiflariin etiketlenmedigi ve sperm numunelerinin normal
ve anormal olmak {izere yalnizca iki ana sinifa ayrildig: siklikla gdzlemlenmistir.
Boyama tekniklerinin sperm morfolojileri iizerindeki etkilerini inceleyen gorsel
degerlendirme yontemlerine ragmen, Ozellikle otomatik sperm analiz sistemleri

gelistirmek i¢in higbir veri seti olusturulmamastir [22]].

Bu tez kapsaminda, Onerilen veri toplama yOntemi kullanilarak
Hi-Lab-SpermMorho adi verilen kapsamli bir sperm morfoloji analiz veri
seti olusturulmustur. Elde edilen goriintiiler, iki uzman tarafindan normal sinif
da dahil olmak iizere toplam 18 sinif olarak kapsamli bir gsekilde etiketlenmistir.
Sperm basi kategorisi toplam 8 sinif igcermektedir: amorphous, tapered, double,
pyriform, pin, vacuolated, narrow acrosome area ve round. Boyun kategorisi thin,
thick, twisted ve asymmetrical olmak iizere 4 siniftan, kuyruk kategorisi ise double,
curly, long, short ve twisted olmak {iizere 5 siniftan olusmaktadir. Sonug olarak,
Hi-Lab-SpermMorpho veri kiimesi normal sinif da dahil olmak iizere toplam 18
farkl sinif icermektedir. Onerilen veri kiimesi, literatiirdeki diger veri kiimelerine
kiyasla benzersiz ve cesitlilik acisindan zengindir. Boyama yontemlerinin sperm

morfolojisi iizerindeki etkileri incelenerek, Histoplus Diff-Quick boyama yontemi
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ile elde edilen goriintiilerin tam otomatik bir sperm morfoloji analiz sistemi
gelistirilmesinde daha etkili oldugu gosterilmistir. Literatiirde derin 0grenme
yontemleri i¢in kullanilabilecek farkli boyama yontemleriyle elde edilmis tek
veri kiimesidir. Ayrica, kamuya agik Hi-LabSpermMorpho_v1 veri setindeki
goriintiiler ana basliklar altinda kategorize edilerek cesitli senaryolarda kullanilmak
tizere 4 smifli Hi-LabSpermMorpho_v2 veri seti olusturulmustur. Geleneksel
makine Ogrenimi yoOntemlerinin ve geleneksel oOzellik ¢ikarma tekniklerinin
tam otomatik sperm morfoloji analiz sistemleri gelistirmedeki sinirlamalari
gdz Oniinde bulundurularak, 35 farkli derin 68renme yontemi kullanilarak
cesitli senaryolara uygun temel siiflandirma performanslari olusturulmustur.
Onerilen Hi-LabSpermMorpho_v1 ve Hi-LabSpermMorpho_v2 veri kiimelerinin

kullanilabilirligi ayrintili olarak sunulmustur.

Uygulanan tiim derin 6grenme mimarilerinin Kesinlik, Duyarlilik ve F1-Skoru
gibi performans metrikleri ile yapilan istatistiksel analiz, boyama yOntemi
seciminin sperm anormalligi simiflandirma sistemlerinin performansini onemli
Olciide etkiledigini gostermektedir. Elde edilen istatistiksel analiz sonuglari
Tablo [3.16, [3.17] ve [B.18[de sunulmaktadir.  Ozellikle, BesLab ile GBL
ve Histoplus ile GBL arasindaki kargilastirmalar, Tukey HSD sonuclariyla

ANOVA'nin Toplam satirlarinda gosterildigi gibi, tiim Ol¢iimler ve anormallik
siiflar1 arasinda en yiiksek sayida anlamli farklilik gostermektedir. Bu, GBL
boyama yonteminin siniflandirma performansi iizerindeki etkisinin, hem BesLab
hem de Histoplus’tan belirgin sekilde farkli oldu§unu ve GBL’'nin genellikle
daha diisiik performans gosterdigini ortaya koymaktadir. Toplam-Sinif satirlarina
odaklanildiginda, boyama yonteminin etkisinin farkli anormallik kategorilerine
gore degistigi goriilmektedir. Boyun anormallikleri i¢in, boyama yoOntemleri
arasindaki tiim karsilastirmalar, Kesinlik ve F1-Skoru acisindan anlamlidir. Bu
durum, boyama yontemlerinin bu kategorideki siniflandirma performansini énemli
Olciide etkiledigini vurgulamaktadir. Benzer sekilde, kuyruk anormallikleri i¢in
yapilan karsilastirmalarin ¢ogu, ozellikle GBL’yi icerenler, onemli farkliliklar
gostermektedir. Bu durum, boyama yonteminin kuyruk anormalliklerinin tespitini
ve siniflandirilmasini 6nemli dlciide etkiledigini gostermektedir. Bununla birlikte,
bag anormallikleri i¢in BesLab ve Histoplus arasindaki karsilastirmalarda daha
az Onemli farkliliklar gozlenmistir. Bu durum, Bas anormalliklerinin BesLab
ve Histoplus arasindaki se¢cimden daha az etkilendigini, ancak GBL boyama
yonteminden olumsuz olarak etkilendikleri gostermektedir. Bag anormallikleri
icinde ise Tapered Head sinifiyla ilgili ilging bir gbzlem ortaya ¢ikmaktadir. Diger
siiflarin aksine, Tapered Head sinifi istatistiksel testlerde yiiksek sayida “Yanlig”

sonug¢ gostermistir, bu da boyama yontemleri arasindaki performans metriklerindeki
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farkliliklarin bu smif igin istatistiksel olarak anlamli olmadigin1 gostermektedir.
Bu da Tapered Head anormalligi i¢in simiflandirma performansinin her iic boyama
yonteminde de nispeten tutarli oldugunu gostermektedir. Onemli farkliliklarin
olmamasi, kullanilan boyama tekniginden bagimsiz olarak tutarli bir sekilde
yakalanan Tapered Head spermin farkli morfolojik 6zelliklerinden kaynaklaniyor
olabilir. Bununla birlikte, tutarli performans ol¢iitlerine ragmen, Tapered Head
sinifi kayda deger yanlis simiflandirma oranlar1 sergilemistir. Ornekler siklikla
Amorf Head, Narrow Acrosome, Pyriform Head ve Thin Neck olarak yanlis
siniflandirilmigtir.  Bu durum, Tapered Head anormalliklerinin bu smiflarla
morfolojik benzerlikler paylastigini ve siniflandirma siirecinde karisikliga yol
actigin1 gostermektedir. Bu anormallikler arasindaki sekil ve yapi benzerlikleri,
uygulanan boyama yoOnteminden bagimsiz olarak derin 6g8renme modellerinin
bunlar1 dogru bir sekilde ayirt etmekte zorlanmasina neden olmus olabilir. Tapered
Head smifi icin yiiksek sayida “Yanlis” sonug¢, boyama yoOnteminin bu o6zel
anormallik i¢in smiflandirma performansini iyilestirmek icin tek basina yeterli
olmayabilecegini gostermektedir. Bunun yerine, modelin Tapered Head ve benzer
siniflar arasinda ayrim yapma kabiliyetini artirmak icin ek stratejiler yapmak
gerekmektedir. Bu stratejiler arasinda, Tapered Head ve yanlig siniflandirildig:
anormallik tiirleri i¢in egitim verilerinin miktarim1 ve cesitlili§ini artirmak veya
ince morfolojik farkliliklar1 yakalayabilen daha gelismis modelleme teknikleri
kullanmak yer alabilir. Genel olarak bulgular, GBL’in 6nemli farkliliklar1 ve
genellikle daha zayif performans 6l¢iitleri nedeniyle derin 6grenme tabanli otomatik
sperm morfoloji analiz sistemleri i¢in daha az uygun oldugunu gostermektedir.
GBL ile ilgili goriintii kalitesi sorunlar1 (sperm baglarindaki agir1 emilim nedeniyle
asirt kararma ve giiriiltiiye neden olan ve kritik morfolojik 6zellikleri gizleyen
daha sert gecisler gibi), derin 6grenme modelinin sperm anormalliklerini dogru
bir sekilde siniflandirma yetenegini olumsuz yonde etkilemektedir. Buna karsilik,
BesLab ve Histoplus otomatik analiz icin daha etkili boyama yontemleridir. Her
iki yontem de GBL boyama yontemine kiyasla daha yiliksek genel dogruluk
saglamaktadir. Histoplus, 0zellikle boyun ve kuyruk anormallikleri gibi yapilarin
gorliniirligiinii artirmada, gelismis boya emilimi nedeniyle bazi siniflarda hafif
avantajlar sunabilmektedir. =~ Ancak, bu avantajlar tim simflarda tutarli bir
sekilde istatistiksel olarak anlamli degildir. BesLab ve Histoplus arasindaki
secim Ozel ihtiyaclara bagh olabilmektedir. Histoplus, gelismis leke emiliminin
ozellik goriiniirliigiinti artirdi1 siniflarda marjinal faydalar sunabilmekte, ancak
sedimantasyon nedeniyle arka plan karmagiklig1 ortaya ¢ikarmaktadir. BesLab,
daha az arka plan giiriiltiisii ile daha piiriizsiiz goriintiiler saglamaktadir, ancak
yine de Histoplus ile karsilastirilabilir performans sunmasina ragmen bazi sperm

boliimlerini az boyayabilmektedir. Ozel kullanim durumlar1 boyama ydnteminin
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secimini etkileyebilmektedir. Boyun ve kuyruk anormalliklerinin tespit edilmesine
odaklaniliyorsa, Histoplus gelismis boya emilimi nedeniyle biraz daha avantajli
olabilmektedir. Genel amaglar icin veya arka plan karmasiklig1 bir endise kaynagi
oldugunda, BesLab daha piiriizsiiz goriintiileri ve daha az arka plan giiriiltiisii

nedeniyle tercih edilebilir.

Ozetle, istatistiksel analiz, GBL boyama ydnteminin ¢ogu sperm anormallik sinifi
ve performans metrigi agisindan BesLab ve Histoplus boyama ydntemlerinden
anlaml1 derecede farkli oldugunu ve GBL'nin siniflandirma performans: iizerinde
daha diisiik bir etki sagladigin1 gostermektedir. BesLab ve Histoplus, daha az
anlaml farkla birbirlerine daha ¢ok benzemektedir.

3.24 Gelecek Calismalar
Gelecek caligmalarda CNN mimarilerine alternatif olarak kullamilan ViT [74]

mimarileri ile Hi-LabSpermMorpho veri kiimesi tizerinde siniflandirma ¢aligmalari
yapilmasi hedeflenmektedir.  Bir sonraki c¢alismada, yiiksek dogrulukta bir
sperm morfolojisi analiz sistemi tasarlamak amaciyla CNN ve ViT mimarileri,
cesitli topluluk 6grenme yontemleriyle birlestirilecektir.  Ayrica, veri artirma
tekniklerinin veri miktarini artirarak sistem performansini olumlu yonde etkiledigi,
daha onceki calismalarda kanitlanmigtir [26, 27]. Bu nedenle, dondiirme
ve yansitma gibi geleneksel veri artirma yontemleri oOzellikle normal simif
goriintiilerine uygulanacak ve sistem performansina etkileri analiz edilecektir.
Geleneksel veri artirma yontemlerinin yetersiz kaldigi durumlarda, goriintiilerin
hem sayisin1 hem de kalitesini artirmak i¢in Generative Adversarial Networks
(GAN) [108] gibi gelismis modeller kullamilacaktir.  Ayrica Kontrast Sinirli
Adaptif Histogram Esitleme (CLAHE), Parcacik Siirii Optimizasyonu (PSO),
Yapay Art Kolonisi (ABC), Genetik Algoritma (GA), Diferansiyel Evrim (DE)
gibi goriintii iyilestirme algoritmalar1 kullanilacaktir, Simulated Annealing (SA),
Bacteria Foraging Algorithm (BFA), Cat Swarm Optimization (CSO), Dragonfly
Algorithm (DA) ve Black Hole’un goriintii iyilestirmede model performansina
etkilerini incelemek igin kullanilmasi planlanmaktadir [122]. Ozellikle, RMSProp
ve Adamax optimizasyon yontemleri analiz edildiginde, modellerin genel olarak
her ii¢c boyama setinde de 1073 ve 10~° &grenme oranlar1 ile en basarili sonuglari
elde ettigi gozlemlenmistir. Bu gozlem, farkli optimizasyon yontemlerinin ve
0grenme oranlarinin model performansi iizerinde 6nemli bir etkisi oldugunu ortaya
koymaktadir. Bu nedenle, gelecek c¢alismalarda optimizasyon yoOntemlerinin
CNN ve ViT mimarilerinin egitim siireci iizerindeki etkilerini gozlemlemek
icin daha kapsamli bir siire¢ tasarlanacaktir.  Ayrica Onerilen c¢alismamizda

Hi-LabSpermMorpho veri kiimesi ile sperm morfoloji analizi alaninda ImageNet
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benzeri bir [[123]] veri kiimesi olusturulmugtur. Hi-LabSpermMorpho veri kiimesini
kullanarak, Ilhan ve arkadaslari tarafindan [26]’de onerilen iki asamali ince ayar
yaklagimini, performans iyilestirmesi i¢in mevcut diger sperm morfoloji analizi
veri kiimelerine uygulamak amaglanmaktadir. Bu yontemle, ImageNet kullanilarak
olusturulan 6n egitimli modeller gibi sperm morfoloji alanina 6zgii 6n egitimli
modeller iiretilecektir. Bu 6n-egitim modellerinin mevcut ve yeni sperm morfoloji
veri kiimeleri lizerindeki etkileri kargilagtirmali olarak analiz edilecektir. Toplam
35 farkli derin 6grenme mimarisi ile olusturulan siiflandirma temel performansi,
veri setinin ¢esitli calisma alanlarinda uygulanabilirligini géstermektedir. Deneysel
caligmalar incelendiginde MobileNet V2 ve ShuffleNet gibi hafif aglar ile elde
edilen sonuglarin umut verici oldugu goriilmektedir. Bu bulgulardan yola cikarak
TensorFlow Lite, ONNX Runtime, PyTorch Mobile ve ML Kit for Firebase gibi
kiitiiphaneler kullanilarak ug¢ cihazlarda calisabilecek modellerin elde edilmesi
hedeflenmektedir. Bu modeller ile cep telefonu, tablet veya 10T cihazlar1 gibi
uc cihazlar tizerinde tam otomatik sperm morfoloji analizi yapabilen sistemlerin

gelistirilmesi hedeflenmektedir.
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4

DERIN OGRENME YONTEMLERI iLE SPERM
YORUNGE ANALIZI

4.1 Hi-LabSpermTracking Veri Seti ile Sperm Yoriinge Analizi

Sperm analizinde, sperm morfolojisi, konsantrasyonu, DNA biitiinliigii ve
hareketliligi gibi parametreler, kisirlik tanisinda onemli bir rol oynamaktadir.
Ancak, klinik degerlendirmelerde erkek kisirhik teshisi genellikle sperm
konsantrasyonu ve hareketliligi tizerinde yogunlagsmaktadir. Sperm konsantrasyonu,
ejakiilatin birim hacmi basina diisen sperm hiicrelerinin sayisini ifade etmektedir.
DSO tarafindan laboratuvarlardaki test yontemlerini standartlastirmak amaciyla
yayinlanan el kitabina gore, mililitre bagina 15 milyon sperm bulunmasi normal
kabul edilmektedir [2]. Diisilk sperm konsantrasyonu (oligospermi), genetik
anomaliler [[124], spermatogenezdeki fonksiyonel bozukluklar [[125]], inmemis testis

[126] veya azospermi [[127] gibi durumlarin bir gostergesi olabilmektedir.

Sperm konsantrasyonu, potansiyel patolojilerin altinda yatan sebepler hakkinda
onemli bilgiler saglasa da, spermlerin islevsel kapasitesini tam anlamiyla
yansitmamaktadir. Erkek fertilitesine iliskin daha kapsamli bir degerlendirme
yapabilmek icin sperm hareketliliginin incelenmesi biiyiikk énem tasimaktadir.
Sperm hareketliligi, sperm hiicrelerinin hareket ve yoriingelerine dayali olarak
degerlendirilmektedir. Bu baglamda, sperm hareketliligi dort kategoriye
ayrilmaktadir: diizgiin dogrusal hareketli (Grade A), hareketli (Grade B), dogrusal
olmayan hareketli (Grade C) ve hareketsiz (Grade D) [2]. DSO’niin yayinladigi
el kitabina gore, toplam sperm sayisinin en az %40’ nin hareketli olmasi, ayrica
hareketli sperm hiicrelerinin en az %4’liniin diizgiin dogrusal hareketli (Grade
A+B) olmasi gerekmektedir. Ayrica, diisiik sperm hareketliligi (astenozoospermi),
testis hasari [|16]], sperm mitokondriyal disfonksiyonu [[17]] veya varikosel [18] gibi

durumlarin bir gostergesi olabilmektedir.

Giintimiizde sperm analizi 1ki farkli teknik kullanilarak yapilmaktadir. Bunlardan
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ilki olan gorsel degerlendirme, emek yogun ve verimliligi diisiik bir yontemdir.
Sperm hiicreleri, Makler odacigi ve hemositometre gibi tibbi malzemeler
yardimiyla mikroskop altinda incelenerek sayim ve hareketlilik analizi islemleri
gerceklestirilmektedir. Ancak bu yontemle elde edilen sonucglar 6nemli olgiide
godzlemcinin deneyimine ve uzmanlifina baglidir. Bu siireci otomatiklestirmek
icin geligtirilen BDSA sistemleri, gorsel de8erlendirmeye kiyasla daha dogru,
tutarli ve objektif analizler gerceklestirme olanagi saglamaktadir. Bu sistemler,
semen Orneklerinin mikroskobik goriintiileri ve videolarinda sperm hiicrelerini
taniy1p lokalize ederek, sperm konsantrasyonu ve hareketliligini hesaplamak icin
birden fazla spermin izlenmesine olanak tamimaktadir. Ancak, yiiksek kaliteli
mikroskoplara entegre edilmis yliksek performansli bilgisayarlarin kullanilmasi,
veri isleme ve depolama gereksinimlerini onemli Olciide artirmakta ve pahali
ekipmanlar, profesyonel teknisyenlerin istihdamini zorunlu kilmaktadir.  Bu
sebeplerle, BDSA sistemlerinin kiiresel olgekte yaygin bir sekilde uygulanmasi
oldukca zordur [[73]].

Yukarida belirtilen kisitlamalar nedeniyle, erkek kisirliginin ekonomik, erisilebilir,
dogru ve tarafsiz bir sekilde teshis edilmesine duyulan ihtiyag diinya capinda devam
etmektedir [3]. Bu ihtiyaca yanit olarak, son yillarda sperm morfoloji analizi
alaninda cesitli ¢calismalar yapilmaktadir [26-28, |55, 99, 105]. Ancak, kisirlik
tanisinin kritik bir bileseni olan sperm hareketlilik analizine odaklanan ¢aligmalar
hala sinirli kalmaktadir. Bu boslugun temel nedenlerinden biri, sperm hiicrelerinin
hareketlilik ve izleme Ozelliklerini iceren genis, cesitli ve iy1 etiketlenmis acik
kaynak veri setlerinin eksikligidir.  Bu tiir veri kiimelerinin olusturulmasi,
manuel etiketleme siireci ve kontrollii laboratuvar ortamlar1 gereksinimi nedeniyle
onemli zorluklar dogurmakta ve siireci hem zaman alict hem de maliyetli
hale getirmektedir. ~Sperm hareketlili§ini 6l¢cmek icin gorsel degerlendirme
ve BDSA gibi geleneksel yaklagimlar uzun siiredir kullanilmakta olsa da, bu
yontemler tek baglarina giivenilir ve Olgeklenebilir coziimlere yonelik artan
talebi tam anlamiyla karsilayamamaktadir. Sonu¢ olarak, sperm hareketlilik
analizi alaninda etkili, hizli, dogru, uygun maliyetli ve objektif degerlendirmeleri
saglayacak daha gelismis otomatik teknolojilerin gelistirilmesine kiiresel ¢apta
ihtiyac bulunmaktadir. Geleneksel yontemlerle karsilastirildiginda, en yeni derin
o0grenme yaklagimlar1 sperm morfoloji analizi i¢cin uygun maliyetli ve tarafsiz
coziimler sunmaktadir [26-28] 550 99, [105]]. Benzer sekilde, sperm hareketlilik
Olclimii icin derin O0grenme tabanli gelismis tespit ve izleme algoritmalarinin
kullanilmasi, bu mevcut eksikliklerin iistesinden gelmek icin umut verici bir strateji
olarak kabul edilmektedir [39, (41} (62, |64, (65, 67]].

Tez kapsaminda, semen Orneklerinde sperm hiicrelerinin tespiti ve takibi icin
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yeni bir yaklagim sunulmaktadir.  Gelistirdigimiz Hi-LabSpermTracking veri
kiimesi kullanilarak, CNN tabanli You Only Look Once v8 (YOLOvS8) mimarisi
ile doniistiiriicii tabanli Real-Time Detection Transformer (RT-DETR)[128]
mimarisinin sonuclar1 birlestirilerek teorik ve pratik kullanimi iceren ii¢ farklh
senaryoda degerlendirilmistir. Bu c¢alismanin amaci, YOLOv8’in hizli 6zellik
cikarma kabiliyetini RT-DETR ’nin baglamsal analiz giicii ile birlestirerek sahne
icindeki nesne iligkilerinin daha kapsamli bir sekilde incelenmesini saglayan bir
sistem tasarlamaktir. YOLO hizli ve giivenilir birincil tespit saglarken, RT-DETR
tarafindan sunulan derinlemesine analiz, sistemin kapsamliligini artirmaktadir.
Ayrica tez kapsaminda, sperm hiicrelerini izlemek i¢in DeepSORT izleme
algoritmas1 kullanilarak tespit ve izleme metriklerinin analizi yapilmistir. Bu
kombinasyon, tespit ve izleme performansini artirarak kisirlik teshisi ile ilgili

uygulamalar i¢in etkili bir ¢6ziim sunmaktadir.

4.1.1 Materyal ve Yontem

Bu tez kapsaminda olusturulan Hi-LabSpermTracking veri seti tizerinde, literatiirde
yaygin olarak kullanilan teorik veri seti boliitleme yontemlerinin yani sira, gercek
diinya problemlerini simiile eden pratik veri seti boliitleme yontemleri uygulanarak,
tic farkli senaryo altinda sperm tespit ve takip calismalar1 gerceklestirilmistir.
Onerilen sisteme ait akis diyagrami Sekil de sunulmaktadir. Sperm Ornegi
hazirlama ve video kaydi asamasinda, hastalardan alinan sperm Ornekleri
mikroskop altinda incelenmis ve iki farkli goriintii elde etme yontemi kullanilarak
video kayitlart olusturulmustur. Elde edilen videolar, sperm etiketleme ve
kimliklendirme adiminda iglenerek etiketlenmistir. Hi-LabSpermTracking veri
setinin olusturulma siireci, Bolim [2) Materyaller baghig1 altinda ayrintil bir sekilde
aciklanmigtir.  Olusturulan Hi-LabSpermTracking veri seti, iic farkli senaryo
cercevesinde sperm tespit ve takip problemleri iizerinde degerlendirilmistir. Bu
senaryolarda kullanilan yontemler, asagidaki basliklar altinda detayl bir sekilde ele

alinmustir.

4.1.1.1 Sperm Tespit Modiilii

Bu calismada, Hi-LabSpermTracking verisetinde sperm tespiti gerceklestirmek
amaciyla son teknoloji derin 6grenme yontemleri olan YOLOv8 ve RT-DETR
[128] kullanilmistir. Bu modeller, sahip olduklar1 tamamlayic1 yetenekler ve
birbirleriyle yiliksek uyumluluklar1 dikkate alinarak sec¢ilmistir. YOLOVS, nesne
tespitinde hizli ve hafif bir yap1 sunarken, RT-DETR, dikkat mekanizmalarina dayali

daha derin baglamsal analiz yetenekleriyle 6ne cikmaktadir. Bu boliimde, her
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Sperm Ornegi Hazirlama ve Video Kayit Sperm Etiketleme ve Kimliklendirme Sperm Tespit, Takip ve Yoriinge Analizi
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iki modelin mimari tasarimlarinin detayli bir incelemesi yapilmakta, modellerin

Sekil 4.1 Onerilen yonteme ait akis diyagrami

dogal avantajlar1 agiklanmakta ve bu arastirma kapsaminda benimsenmelerinin

arkasindaki bilimsel ve teknik gerekceler analiz edilmektedir.

YOLOVS, *You Only Look Once’ ailesinin en yeni siiriimlerinden biridir ve nesne
algilama, siniflandirma ve segmentasyon gibi gorevler i¢in optimize edilmis bir
derin 6grenme mimarisi sunmaktadir. Model, goriintiilerdeki cok olcekli 6zellik
haritalarim etkili bir sekilde kullanmak icin Ozellik Piramit Ag1 (FPN) ve Yol
Toplama Ag1 (PANet) gibi gelismis mimarileri kullanmaktadir. Bu sayede hem
kiiciik hem de biiyiik nesnelerin tespitinde yiiksek performans gostermektedir.
YOLOVS, nesne konumlarmi ve sinif bilgilerini ¢ikarmak icin girdiyi tek bir
geciste isleyen tek asamali bir algilayicidir. Iki asamali algilayicilarin aksine,
daha basit bir mimari saglayan, hesaplama maliyetlerini azaltan ve énemli olciide
daha hizli caligmayr miimkiin kilan Anchor-free bir tasarim benimsemektedir.
Ek avantajlar1 arasinda hizli bir egitim siireci, diisiik gecikme siiresi ve cesitli
veri kiimelerinde giiclii genelleme yetene§i bulunmaktadir. Bununla birlikte,
yogun ve karmagik sahnelerde veya simif dengesizligi olan veri kiimelerinde
performansi sinirl kalabilmektedir. Ornegin, YOLOVS trafik senaryolarinda kiigiik
ve tikali nesneleri tespit etmekte zorlanmakta, bu da yogun niifuslu sahnelerdeki
dogrulugu etkilemektedir. Ayrica, aydinlatma kosullarindaki degisiklikler de
algilama performansini akig boyunca siirdiirme becerisini zorlayabilmektedir [[129].
Bu zorluklara ragmen, YOLOVS hiz agisindan 6nemli avantajlar sunarak, 6zellikle
hizin ¢ok 6nemli oldugu senaryolarda gercek zamanli nesne algilama goérevleri igin
oldukca verimli bir se¢im olacaktir [130].

YOLOVS, farkli 6lgekler ve uygulama gereksinimleri i¢in optimize edilmis ¢esitli

varyantlar sunmaktadir. Bu varyantlar bes kategoriye ayrilmistir: Nano (n), Kiigiik
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(s), Orta (m), Biyiik (1) ve Ekstra Biiyiik (x1). Modeller arasindaki temel farklar
kullanilan parametre sayist ve mimarilerinin karmagiklik diizeyidir. Nano model
cok diisiilk parametre sayisi ile one ¢ikmakta, hizli calismasi ve diisilk donanim
gereksinimi nedeniyle kaynak kisith ortamlar ve gercek zamanli uygulamalar icin
uygun bir secenek sunmaktadir. Ote yandan, Ekstra Biiyiik varyant, yiiksek
parametre sayis1t ve artan mimari karmasiklif1 ile daha zorlu gorevlerde yiiksek
dogruluk saglamakta fakat daha yiiksek donanim kapasitesi gerektirmektedir. Bu
baglamda, YOLOVS ailesinin Nano varyanti, kaynak verimliligi ve gergek zamanli

performans avantajlar1 nedeniyle tercih edilmistir.

Bu calismada kullanilan bir diger nesne algilama yoOntemi de doniistiiriicti
mimarisine dayanan RT-DETR [128|] modelidir. Bu model dogruluk ve hiz
arasinda dengeli bir performans saglayarak ozellikle gercek zamanli uygulamalar
icin etkili olmaktadir. RT-DETR, dikkat mekanizmalarina dayali bir mimari
kullanmakta ve ¢ok ol¢ekli 6zellikleri islemek i¢cin Denoising Training yontemini
uygulamaktadir. Bu yaklagim, modelin giiriiltiilii veya yanlis etiketlenmis veri
setleri ve karmagik sahneler iceren videolar karsisinda dayanikliligini artirmaktadir.
RT-DETR mimarisi, farkli uygulama gereksinimlerine uygun cesitli mimari
boyutlar1 sunmaktadir. Bu calismada, nesneler arasindaki baglamsal farkindaligi
daha yiiksek diizeyde saglayan RT-DETR-L modeli tercih edilmistir.

Bu calismada kullanilan nesne tespit yontemleri incelendiginde, YOLOv8-n
modelinin hizli nesne tespiti gerceklestirdigi, RT-DETR-L modelinin ise dikkat
mekanizmas: ile sahne ve nesneler arasindaki baglamsal farkindaligi artirdigi
goriilmektedir. Bu baglamda, her iki modelin c¢iktilarinin birlestirilmesi, giicli
yonlerinin birbirlerinin sinirlamalarini telafi etmesine ve boylece genel algilama

performansinin optimize edilmesine olanak saglamaktadir.

4.1.1.2 Sperm Takip Modiilii

Nesne takibi, Ozellikle biyomedikal goriintiileme alaninda, hareketli nesnelerin
zaman ic¢indeki uzamsal konumlarinin belirlenmesini ve yoriingelerinin siirekli
olarak izlenmesini icerdiginden kritik Oneme sahiptir. ~ Simple Online and
Realtime Tracking with a Deep Association Metric (DeepSORT) [131], nesne
izleme algoritmalar1 arasinda yaygin olarak benimsenmis ve olduk¢a verimli bir
yaklasgimdir. Bu algoritma, gercek zamanli izleme yeteneklerini derin 6grenme
tabanl1 6zellik ¢ikarma ile birlestirerek nesne izleme performansini optimize etmeyi

amaclamaktadir.

DeepSORT, SORT (Simple Online and Realtime Tracking) algoritmasinin
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geligtirilmig bir versiyonudur. SORT algoritmas: temel olarak Kalman filtresi
[132] ve Macar algoritmasi [133] kullanarak nesne izleme gorevini yerine
getirmektedir. Bununla birlikte, SORT algoritmas1 izleme icin yalnizca nesne
algilama yontemlerinden elde edilen geometrik Ozelliklere (6rnegin, sinirlayici
kutu koordinatlar1) dayanmaktadir. Bu yaklasim, benzer goriiniimlere sahip veya
iist liste binen nesnelerle ¢alisirken eslestirme hatalarina yol acabilmektedir. Bu
sinirlamanin iistesinden gelmek icin DeepSORT yontemi, gorsel benzerliklere
dayali bir derin 6grenme yaklagiminin SORT algoritmasina entegre edilmesiyle

gelistirilmigtir [[131].

DeepSORT algoritmasinin ¢alisma prensibi tespit ve takip iligkilendirme
mekanizmasina dayanmaktadir. Her karede, tespit edilen nesneler bir Onceki
karedeki izleme bilgileriyle eslestirilerek nesneler takip edilmektedir. Bu eslestirme
islemi iki ana faktore dayanmaktadir: gorsel oOzellikler ve hareket tahmini.
Gorsel ozellik ¢ikariminda, nesnelerin gomiili 6zelliklerini ¢ikarmak igin derin
ogrenme tabanli yontemler kullanilmaktadir. Bu 6zellikler nesnelerin benzersiz
kimliklerini temsil etmekte ve nesnelerin gorsel benzerligine dayali olarak kareden
kareye dogru eslestirme yapilmasini miimkiin kilmaktadir. Ote yandan hareket
tahmini, nesnelerin uzamsal konumlarini tahmin etmek icin Kalman filtresi
[132] kullanilarak gerceklestirilmektedir.  Eslestirme stratejisinin bir parcasi
olarak, algilama ve izleme bilgilerini iliskilendirmek i¢in bir maliyet matrisi
olusturulmaktadir. Bu matris, nesnelerin gorsel benzerliklerine ve geometrik
uzakliklarina gore hesaplanmaktadir. Macar algoritmasi [[133] bu matristeki en
uygun eslesmeleri belirlemekte ve nesnelerin takibi gerceklestirilmektedir. Buna
ek olarak, DeepSORT un gorsel 6zellik tabanli yaklasimi, nesnelerin gecici olarak
kaybolmasi veya cercevede yeniden goriinmesi durumunda kimlik bilgilerinin
(ID’ler) korunmasina olanak tanimaktadir. Bu mekanizma, izleme dogrulugunu

artirarak uzun siireli nesne takibini daha giivenilir hale getirmektedir.

DeepSORT, goriiniim tabanli eslestirme mekanizmasi sayesinde, sperm video
analizinde yaygin olarak karsilasilan karmasik hareket modellerini ve gorsel
olarak benzer sperm hiicrelerini izlemede olaganiistii performans gostermektedir.
Algoritmanin gercek zamanl calisma kabiliyeti, mikroskobik videolarda hizli
hareket eden sperm hiicrelerinin etkili bir sekilde izlenmesini miimkiin kilmaktadir.
Derin 6grenme tabanli gorsel 6zellik ¢ikarimi ve hareket tahmini gibi 6zellikleriyle
DeepSORT, biyomedikal goriintii islemede yiiksek dogruluk ve giivenilirlik
saglayarak sperm hiicrelerinin takibine onemli bir katkida bulunmaktadir. Bu
yetenekler, algoritmay1 bu alanda gelecekteki arastirmalar icin referans olabilecek

saglam bir yontem haline getirmektedir.
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4.1.1.3 Sperm Yoriinge Analiz Modiilii

Sperm tespit ve takip modiilleri araciligiyla videolardaki her bir sperme
ait yoriingeler elde edilmektedir. ~ Bu yoriingeler {iizerinde hareket analizi
gerceklestirebilmek icin, DSO tarafindan belirlenen bazi ozelliklerin c¢ikarilmasi
gerekmektedir. DSO tarafindan sperm yoriingelerinin degerlendirilmesi amaciyla
tanimlanan parametreler Sekil {.2de sunulmaktadir. Bu sekil incelendiginde,
VAP (Average Path Velocity), VCL (Curvilinear Velocity) ve VSL (Straight-Line
Velocity) parametrelerinin temel bilesenleri olusturdugu goriilmektedir. Diger
hareket parametreleri ise bu iic ana parametre kullanilarak hesaplanmaktadir.
Yoriinge analizi kapsaminda sperm hareketlilik tiiriiniin belirlenmesinde kullanilan

tanimlanmig hareketlilik 6zellikleri asagida siralanmaktadir:

» Curve Linear Velocity (VCL) = Spermin katetmis oldugu toplam yol

kullanilarak elde edilen ortalama hiz parametresidir (pm/s).

» Average Path Velocity (VAP) = Spermin izledigi kavisli yolun
yumusatilmasi sonucu elde edilen yol kullanilarak hesaplanan ortalama hiz

parametresidir (pm/s).

o Straight Line Velocity (VSL) = Spermin baglangic ve bitis noktalart
arasinda kalan dogrusal yol kullanilarak hesaplanan hiz parametresidir
(pm/s).

* Beat Cross Frequency (BCF) = Sperm bagimin, VAP degerini
hesaplamak icin kullanilan yumusatilmis yol ile arasindaki kesisim frekansini

belirtmektedir. Kac adet kesisim yapildigi ile dl¢iilmektedir.

» Straightness (STR) = “//T‘?ILD (%) ile hesaplanmaktadir. Yumusatilmis yol

kullanilarak spermin dogrusallig1 6l¢iilmektedir.

* Linearity (LIN) = 2% (%) ile hesaplanmaktadir. Kavisli yol kullanilarak

spermin dogrusallig1 6l¢iilmektedir.

* Wobble (WOB) = % (%) ile hesaplanmaktadir. Spermin salinimini

Ol¢mek icin kullanilmaktadir.

VCL, spermin izledigi gercek yola ait ortalama hizi belirlemekte olup, dogrusal
olmayan hareketleri de kapsayarak spermin tiim hareketlerini icermektedir. Bu
parametre, spermin hareket tiirlinii belirleme ag¢isindan 6nemli bir 6l¢iit olarak kabul
edilmektedir. VSL, spermin diiz bir ¢izgi boyunca hareket etme hizin1 6lgmekte

olup, hareket karakteristiginin degerlendirilmesinde kritik bir rol oynamaktadir. Bu
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parametre araciligiyla spermin dogrudan ilerleme yetenegi analiz edilmektedir. Bir
diger onemli parametre olan VAP, spermin kavisli yol boyunca ortalama hizini
hesaplamaktadir. Bu parametreler kullanilarak, spermin hareket tiiriinii 6l¢gmek
amaciyla LIN ve STR parametreleri elde edilmektedir. LIN ve STR, spermin
ne kadar diizgiin ve verimli hareket ettigini belirlemek icin kullanilmaktadir.
Ayrica, spermin hareket yoniindeki ani veya kiiciik degisiklikler Wobble olarak
tanimlanmaktadir. Bu deger, VCL ve VAP oran ile hesaplanmakta olup, 1’e ne

kadar yakinsa bu iki degerin birbirine o kadar uyumlu oldugunu gostermektedir

Tiim video boyunca her bir spermin yoriingesi cikarilarak ilgili hareketlilik
parametreleri elde edilmektedir.  Elde edilen parametreler, belirli referans
degerler dogrultusunda sperm hareketlilik tiirlerini belirlemek amaciyla
siniflandirilmaktadir.  Bu simiflandirma, Witkowski ve arkadaglar1 tarafindan
belirlenen referans degerlerine dayanmakta olup, ilgili degerler Tablo [{.TJde
sunulmaktadir [134]).

Sekil 4.2 DSO tarafindan tanimlanmis sperm hareketlilik degerlendirme
parametreleri [3]]

Tablo 4.1 Witkowski sperm hareketlilik parametreleri referans degerleri [[134]

VCL VSL VAP  STR LIN
(um/s) (pm/s) (um/s) (%) (%)

Referans Grade A >25 >75
Referans Grade B <25 >75
Referans Grade C <75
Referans Grade D <5
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4.1.1.4 Performans Metrikleri

1. Tespit Performans Metrikleri
Sperm tespit ve takip problemlerinde modellerin performansi ¢esitli metrikler
ve yaklagimlar kullanilarak degerlendirilmektedir.  Tespit gorevlerinde
modellerin dogrulugunu ve etkinligini 6l¢gmek icin Kesinlik (P), Duyarlilik
(R) ve bu iki metrigin harmonik ortalamasim1 temsil eden F1-Skoru gibi
metrikler kullanilmaktadir. Ayrica, modelin genel tespit performansinin
daha kapsamli bir degerlendirmesini saglayan Ortalama Hassasiyet (mAP)
metrigi de bu ¢alismaya dahil edilmistir. Kesinlik, modelin dogru tespitleri
yapma oranini ifade etmekte ve Esitlik kullanilarak hesaplanmaktadir.
Duyarlilik, dogru tespit edilen pozitif orneklerin toplam gercek pozitif 6rnek
sayisina oranini temsil etmekte ve modelin gercek pozitifleri ne kadar iyi
yakaladigini gostermektedir. Duyarlilik, Esitlik #.2Jde tanimlandig: sekilde
hesaplanir. Bu iki metrigi dengeleyerek modelin genel performansim
degerlendiren F1-Skoru, Esitlik @.3[te gosterildigi gibi her iki metrigin

harmonik ortalamasi alinarak hesaplanmaktadir.

TP
Y - 48 4.1
TP+ FP .1
TP
— 42
R=Tp T FN (4.2)
PxR
Fl_sziR 4.3)
1 n
mAPys =~ AP/ (4.4)
=1
1 n k '
APy 5005 — Z Z AR;IOUZO.5+O.05(]—1) 4.5)

i=1 j=1
mAP, bir modelin genel tespit performansini degerlendirmek i¢in kullanilan
bir metriktir.  Bu metrik, farkli Intersection over Union (IoU) esik
seviyelerinde hesaplanan Ortalama Hassasiyet (AP) degerlerinin ortalamasi
aliarak elde edilmektedir. Bu calismada, literatiirde yaygin olarak kullanilan
mAP50 ve mAP50:95 metrikleri kullanilmistir. Esitlik #.4/te mAP50, ToU
degeri 0,5 veya daha yiiksek olan tespitleri dogru olarak tanimlamakta ve
bu esigin altindaki tahminleri yanlig olarak siniflandirmaktadir.  Esitlik
M.5[te verilen mAP50:95 metrigi, IoU esiginin 0,5 ile 0,95 arasinda

0,05’1ik adimlarla degistirilmesiyle elde edilen AP degerlerinin ortalamasini
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hesaplamaktadir. Esitlik 4.4 ve [4.5]te n simif sayisim, AP; ise ¢’inci siif i¢in
ortalama hassasiyeti gostermektedir. Esitlik {.5teki &, IoU esik degerlerinin

sayisini ifade etmektedir.

Senaryo-I'de, iki YOLOv8n modeli, cep telefonu ve mikroskop kamerasina
dayali videolar kullanilarak bagimsiz olarak egitilmis ve tespit performansi
metrikleri elde edilmigtir. Egitilen bu modellerin tespit performanslari
arasinda istatistiksel olarak anlamli bir fark olup olmadigin1 degerlendirmek
icin bir ANOVA (Varyans Analizi) analizi yapilmistir [135]. ANOVA’nin
ardindan, her iki modelle elde edilen 30 farkli videodan olusan test setleri
icin P, R, F1, mAP50 ve mAP50:95 metriklerinde ikili karsilagtirmalar
yapilmigtir. Bu karsilagtirmalar Tukey-HSD testi [136] kullanilarak yapilan
bir post-hoc analiziyle desteklenmistir. Elde edilen sonuclar Deneysel

Sonugclar boliimiinde ayrintili olarak sunulmustur.

. Takip Performans Metrikleri

Nesne izleme senaryolarinda, modellerin  izleme performansini
degerlendirmek i¢in tespit metriklerine ek olarak Multiple Object
Tracking Accuracy (MOTA), Higher Order Tracking Accuracy (HOTA)
ve Identity F1-Score (IDF1) metrikleri kullanilmistir. ~ MOTA, MOT
(Multiple Object Tracking) gorevlerinde algilama ve izleme algoritmalarinin
performansimi 6lgmek i¢in yaygin olarak kullanilan bir metriktir.  Bu
metrik, kacirillan tespitler, yanhis pozitifler ve nesne takibi sirasinda
meydana gelen kimlik degisimleri gibi faktorleri gbz oniinde bulundurarak
performans: degerlendirmektedir. MOTA metrigi Esitlik kullanilarak
hesaplanmaktadir. Bu esitlikte, Yanhs Pozitif (FP) ve Yanlis Negatif (FN)
degerleri, 0,5°lik bir IoU esigi kullanilarak hesaplanmaktadir. Esitlikte ¢
cerceve indekslerini, FN; kacirilan tespit sayisimi, FP; yanlis tespit sayisini,
identity switches (IDSW), kimlik degistirme sayisim ve GT; ise t-inci
cercevedeki temel gercek nesne sayisimi ifade etmektedir. Bu degerler
her cerceve icin ayr1 ayr1 hesaplanarak tim cerceveler i¢in toplam hata
degeri elde edilmektedir. Hesaplanan toplam hata degeri, toplam dogruluk
nesnesi sayisina boliinerek normallestirilmekte ve bu deger 1°den cikarilarak
nihai MOTA metrigi elde edilmektedir. MOTA’ya ek olarak, Multiple
Object Detection Accuracy (MODA) metrigi, kacirilan tespitlere ve yanlis
pozitiflere odaklanarak nesne tespitinin dogrulugunu oOlcerken, Multiple
Object Tracking Precision (MOTP), tespit edilen ve gercek referans deger

(ground truth) nesneleri arasindaki ortalama mesafeyi dikkate alarak tespit
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edilen nesnelerin yerellestirme hassasiyetini degerlendirmektedir.

S, (EN; + FP, 4+ IDSW,)
>, GT,

MOTA =1 — (4.6)
Bir bagka MOT olgiitii ise izleme algoritmalarinin hem dogru eslestirme
hem de kimlik tutarlilifini degerlendirmek i¢in kullanilan IDF1’dir. IDFI,
yanlig tespitler ve gozden kacan nesneler gibi faktorlerden etkilenen takip
edilen nesnelerin kimlik dogrulugunu degerlendirmektedir. Bu metrik,
ozellikle kimlik degisimlerine kars1 duyarlidir ve bu tiir hatalarin algoritmanin

performans iizerindeki etkisini vurgulamaktadir.

IDP x IDR
IDFl =2 x ———— 4.7)
IDP + IDR

Esitlik B.7/de tamimlandigi gibi, IDF1 metrigi Identity Precision (IDP)
ve Identity Recall (IDR) degerlerinin harmonik ortalamasi alinarak
hesaplanmaktadir.  Identity Precision (IDP) dogru eslesmelerin takip
edilen toplam nesne sayisina oranini temsil ederken, Identity Recall (IDR)
dogru eslesmelerin dogru eslesmesi gereken toplam nesne sayisina oranini
temsil etmektedir.  IDF1 metri8i yalnizca nesne tespitinin basarisini
degerlendirmekle kalmaz, ayni zamanda bu nesnelerin kimliklerini dogru
bir sekilde izleme performansini da degerlendirir. Bu 6zellikleri nedeniyle
izleme algoritmalarinin degerlendirilmesinde 6nemli bir metrik olarak one
cikmaktadir. MOTA ve IDF1, MOT calismalarinda yaygin olarak kullanilan

Predicted Detection

. Ground Truth Detection

. (Intersection)
Loc-loU =
g o

Sekil 4.3 Localization Intersection over Union (Loc-IoU) metrik hesaplamasinin

gorsellestirilmesi ||

Olciitler olsa da bazi siirlamalar1 bulunmaktadir. MOTA oncelikle nesne

102



tespitinin dogruluguna dayali bir degerlendirme saglarken, IDF1 nesne
kimliklerinin dogru iligkilendirilmesine odaklanarak daha ayrintili bilgi
sunmaktadir.  Bu iki metrigi daha dengeli bir sekilde temsil etmek
icin J. Luiten ve arkadaglar1 HOTA metrigini gelistirmislerdir [137]].
HOTA, ii¢ farkli IoU skorunun bir kombinasyonu olarak hesaplanmakta ve
izleme performansini ii¢ alt gorevde degerlendiren kapsamli bir yaklasim
sunmaktadir: nesne algilama, kimlik iligkilendirme ve lokalizasyon. Bu
gorevlerin her biri i¢in IoU degerleri hesaplanmakta ve nihai HOTA
degerini elde etmek icin birlestirilmektedir. Boylece HOTA metrigi, izleme
algoritmalarinin daha dengeli ve ayrintili bir sekilde degerlendirilmesi icin

bir firsat sunmaktadir.

Lokalizasyon adiminda, tahmin edilen bir tespit ile gercek referans
deger(grount truth) tespit arasindaki uzamsal uyum degerlendirilmektedir.
Sekil @3] Loc-IoU degerini hesaplama yontemini gorsellestirmektedir.
Esitlik 4.8 de belirtildigi gibi, LocA metrigi, veri kiimesindeki tiim eslesen
gercek referans deger ve tahmin edilen tespit ciftlerinin Loc-IoU degerlerinin
ortalamasi alinarak hesaplanmaktadir. Bu denklemde, |7'P| toplam dogru
pozitif eslesme sayisini temsil ederken, ¢ € T'P dogru eslesen her bir nesneyi
temsil etmektedir. LocA, izleme algoritmalarinin uzamsal dogrulugunu

degerlendirmek i¢in ¢cok 6nemli bir 6l¢iit olarak kullanilmaktadir.

Tespit adiminda, tiim gercek referans de8er tespitler kiimesi ile tiim
tahmin edilen tespitler kiimesi arasindaki hizalama Ool¢iilir.  Esitlik
M.97da tanimlandigr gibi Detection IoU (Det-IoU), detection accuracy
(DetA)’y1 degerlendirmek icin de kullanilmaktadir. DetA hesaplanirken,
gercek referans deger ve tahmin edilen tespitler arasindaki kesisme
oranint belirlemek i¢in belirli bir Loc-IoU esik degeri kullanilmaktadir.
Ancak bu yaklasimda, bir tahmin birden fazla gercek referans degerle
kesisebilmekte veya bunun tam tersi gercekleserek potansiyel belirsizliklere
yol agabilmektedir. Bu tiir durumlarin tistesinden gelmek i¢in, iki set arasinda

bire bir eslesme saglamak icin Macar Algoritmas1 uygulanmaktadir.

Elde edilen eslesmeler Esitlik @.9da TP (Dogru Pozitifler) sembolii
ile temsil edilmektedir. Eglesmeyen tahminler |F'P| (Yanlg Pozitifler)
olarak tanimlanirken, eslesmeyen gercek referans degerler |F'N| (Yanls
Negatifler) olarak adlandirilmaktadir. Veri setindeki Dogru Pozitiflerin
(TPs), Yanhs Pozitiflerin (FPs) ve Yanhs Negatiflerin (FNs) toplam
sayisina gore hesaplanan Det-IoU, genel DetA degerini vermektedir. Bu
sayede algoritmanin tespit adimindaki performansi kapsamli bir sekilde
degerlendirilmis olmaktadir.
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Son olarak, iligkilendirme adiminda, sistemin zaman icinde ayni tespitlere
dogru kimlikler atama yetenegi, veri setinde sunulan gercek kimlik
referanslar1 (ground-truth ID) ve gercek yoriinge referanslari (ground-truth
track) kullanilarak degerlendirilmektedir. ~ Daha ©nce belirtildigi gibi,
bu 0l¢ciim Macar algoritmasi ile tahmin edilen yoriingeler ile gercek
referans yoriingelerinin eslestirilmesi yoluyla gerceklestirilmekte ve tahmin
edilen tespitlerin tiim yoriingeleri ile gercek referans tespitlerin yoriingeleri
arasindaki hizalama hesaplanmaktadir. Esitlik #.10[de tanimlandig: iizere,
True Positive Associations (TPA), tahmin edilen yoriingeler (predicted
tracks) ile gercek yoriinge referanslari (ground-truth tracks) arasindaki dogru
eslesmeleri ifade etmektedir. Ote yandan, tahmin edilen yoriingelerin
bagka bir gercek yoriinge referansi ile hatali eslesmesi veya herhangi bir
yoriinge ile eslesmemesi durumu False Positive Associations (FPA) olarak
adlandirilmaktadir. Benzer sekilde, herhangi bir dogru tahminle eslesmeyen
tiim gercek yoriingeler ve tespitler False Negative Associations (FNA) olarak
tanimlanmaktadir. TPA, FNA ve FPA kavramlarinin gorsel temsilleri Sekil
M.47de sunulmaktadir. Sekilde sol alt kosede yer alan kalin kesik ¢izgili
biiyiik mavi ve agik mavi daireler, gercek referans tespitlerini ve yoriingelerini
gostermektedir. Ince kesik cizgilere sahip kiiciik siyah ve gri daireler ise
tahmin edilen tespitleri ve yoriingeleri temsil etmektedir. Her farkli renkteki
daire, ayr1 bir nesneyi simgelemektedir. Kirmizi kare, eslesmis tahmini
ve gercek referans tespit ¢iftini gosterirken, iki tespit arasindaki iligkinin
niteligini degerlendirmek amaciyla yoriingeler boyunca kesisen tespitler
(yesil kareler) TPA’y1, eslesmeyen tespitler ise sirastyla FPA (sar1 kareler) ve
FNA (kahverengi kareler) olarak gosterilmektedir. Esitlik .11 de belirtildigi
tizere, ortalama Ass-IoU degeri, veri seti genelinde gercek referans ve tahmin
edilen tespitler arasindaki eslesmeler kullanilarak hesaplanmakta ve bu deger,

Association Accuracy (AssA) metriginin belirlenmesinde kullanilmaktadir.

1
LocA = — Loc-ToU(c) (4.8)
Pl 2,
|TP|
Det-A = Det-IoU = 4.9
TP+ |FP| £ |FN| (4.9)
TPA
Ass-IoU = | | (4.10)

|TPA|+ |FPA|+ |FNA|
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1
AssA = gl > Ass-IoU(c) (4.11)

ceTP
1 ITPA(c)|
— 4.12
7P| EZT:P TPA(Q)| + |[FNA(O| +|FPA@)] 12
HOTA, = /DetA,, - AssA, (4.13)
Ass-IoU,,
_ [ e, (©) (4.14)
ITP,| + |FN,| + |FP,|
HOTA = / HOTA,, (4.15)
0<a<l
1 0.95
N — HOTA 4.1

Yukarida bahsedilen lokalizasyon, tespit ve iligkilendirme metrikleri MOT
problemi baglaminda oldukca Onemlidir. Bu iic metrigin birlesimi, bir
sistemin performansinin kapsamli bir degerlendirmesini saglayan HOTA’y1
olusturmakta ve sistemin performansim ii¢ farkli acidan tek bir metrik
degeriyle Olgmek icin yeterli bir ara¢ sunmaktadi.  Esitlik F.I3[te
gosterildigi gibi HOTA, DetA ve AssA degerlerinin geometrik ortalamasi
aliarak hesaplanmakta ve her iki metrigin esit olarak agirliklandirilmasi
saglanmaktadir. DetA ve AssA’nin hesaplanmasi sirasinda, atama islemi i¢in
Macar algoritmasi kullanilmis ve belirli bir Loc-IoU esigi (o) uygulanmugtir.
Ancak, HOTA metrigi hesaplanirken bu («) degeri 0,05 ila 0,95 arasinda
degistirilerek, belirli bir esikle sinirlandirilmadan daha genel bir performans
degerlendirmesi yapilmasina olanak taminmistir. Bu yaklasim, LocA’y1
nihai degerlendirmenin bir parcast haline getirmekte ve HOTA skorunun,
tespit, iligkilendirme ve tespitlerin uzamsal dogrulugu acisindan modelin

performansini kapsamli bir sekilde degerlendirmesini saglamaktadir.

4.1.1.5 Deneysel Senaryolar

Literatiirdeki ¢calismalar incelendiginde, farkli senaryolarda sperm tespiti ve takibi

tizerine c¢esitli caligmalar oldugu goriilmektedir.  Sperm tespitine odaklanan

calismalarda [39, |62, 66, |67]], veri kiimelerinin geleneksel veri boliitleme yontemleri

kullanilarak hazirlandig1, tiim goriintiilerin karistirildigi, belirli bir yiizdenin test

kiimesi olarak ayrildigi, kalan kismin ise egitim ve dogrulama kiimeleri icin

kullanildig1 goriilmektedir. Ote yandan, sperm takibine odaklanan calismalarda [41,
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@ """" @ Predicted

False Positive

' _______ ‘ detections and TP of interest Associations
trajectories (c) FPA(C)
Ground-truth True Positive I I False Negative
detections and Associations I I Associations
trajectories TPA(c) L I FNA(c)

Sekil 4.4 AssA metriginin hesaplanmasinda kullanilan kavramlarin gorsel

gosterimi ||

67]], yukarida bahsedilen yaklasima ek olarak, gercek diinya kullanim senaryolari
dogrultusunda egitim ve test setlerinin tamamen farkli videolardan elde edildigi

yontemlerin de uygulandigi goriilmektedir.

Bu calismada, cep telefonu tabanli veri toplama yontemiyle elde edilen videolar
kullanilarak deneyler gerceklestirilmistir. Videolarin etkinligini degerlendirmek
amactyla, YOLOv8n modeli hem mikroskop kamerasiyla hem de cep telefonu
kamerasiyla kaydedilen videolar iizerinde ayr1 ayri1 egitilmis ve elde edilen sonuglar
istatistiksel olarak karsilastirilmistir. Analizler, iki veri tiirii arasinda anlamli bir
fark olmadiginm1 gostermistir. Bu nedenle, sonraki deneylerde cep telefonu videolari
kullanilmigtir. Elde edilen veriler dogrultusunda, olusturulan veri kiimesi ii¢ farkli

senaryo altinda cesitli performans metrikleriyle degerlendirilmistir.

1. Senaryo-I
Ik senaryoda, literatiirdeki bircok calismada oldugu gibi ,
videolardan cikarilan ¢erceveler karistirilmis ve veri kiimesi %75 egitim ve
9?25 test olarak ayrilmistir. Bu senaryoda, veri kiimesi iizerinde sperm
tespiti gerceklestirilmis ve modellerin P, R, F1, mAP50 ve mAP50:95

degerleri sunulmustur. Bu senaryoda egitim ve test kiimeleri rastgele
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olusturulmustur. Test setindeki kareler rastgele secildigi i¢in bir video akisini
temsil etmemektedir. Ancak sperm takibi yapabilmek ve HOTA, MOTA gibi
metrikleri hesaplayabilmek i¢in ardisik karelerdeki spermleri tespit etmek,
bu spermlere ID atamak ve yoriingelerini belirlemek gerekmektedir. Bu
gereksinimler dogrultusunda ilk senaryoya alternatif olarak ikinci bir senaryo

gelistirilmistir. Senaryo-I’e ait akig semas: Sekil .5 te sunulmustur.

ettt 3
" Senaryo-l !
e = = e e e e e e e e e e == === === 1

Videolar r A M Derin Ogrenme temelli
’ Veri Bolutleme I Nesne Tespiti

----------‘

Vid'l =

Tim videolardan

YOLOVS8-n

Vid-2

v

I
F
I
1
1| cerceveleri ¢ikar
I
I
I
I

Rastgele

Vid-3

Karistir

Tespit Performans
Metrikleri

[Precision Recall ]l

mAP50 llmAPSD:BaJ

________ L_-_-_-_-_-___-_-_-_'i_________J

Sekil 4.5 Senaryo-I akis diyagrami

2. Senaryo-II

Ikinci senaryoda, videolarin ilk 45 saniyesi egitim seti, kalan 15 saniyesi
ise test seti olarak kullamilmistir. Bu yontem her video i¢in uygulanmig
olup, tiim videolarin yaklasik %75°1 egitim, %25’1 ise test kiimesi olarak
ayrilmistir. Bu senaryo kapsaminda egitilen YOLOv8n modeli kullanilarak,
her bir videonun son 15 saniyesi i¢in P, R, F1, mAP50 ve mAP50:95
metrikleri hesaplanmig; ayrica DeepSORT algoritmasiyla MOTA, HOTA
ve IDSW gibi izleme metrikleri degerlendirilmistir. Ikinci senaryoda elde
edilen sonuglar, literatiirde yaygin olarak kullanilan birinci senaryoya kiyasla
daha giivenilir olsa da, gercek diinyadaki kullanim senaryolariyla tam

olarak ortiismemektedir. Ornegin, hastaneye ilk kez basvuran bir hastanin
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videosunun analiz edilmesi bu senaryoda miimkiin degildir. Senaryo-II icin

akis semas1 Sekil 4.6/da sunulmustur.

R e e e e s T e e e e s "
1 Senaryo-ll 1
SR ey up i Ry L S 4
1 | Videolar 5 Veriseti Boliitleme R :
: :' : Tespit Performans :
1 1 1 Metrikleri 1
1] vid-1 % 1 1 1
1 1 I Derin Ogrenme tabani — 1
! : : Nesne Tespiti IPreclsnonll Recall I 1
1| via-2 + i I :
{i N\ - = -
1 : : YOLOVS8-n 1
| v 1
|| Vid-3 + : : [mAPSO ImAP50:95] i
1 1
1 1 Test Seti T l..... i
1| vid-4 1 (Son 15s) 1 ; Bireysel *. 1
1 1 1 *. Tespitler 1
1 1 1 .. Jespiter, . H
1 o ( - ] - 1 1
1 ® 1 Vid-1 || Vid-2 Vid-1 || Vid-2 || 1 Zleme Performans ) !
: ® : : Nesne izleme Metrikleri :
| vid-27 + 1 || via-3 || vid-a Vid-3 || vid-4 || | !
1 1 >
: ! . 4 | DeepSORT i MOTA l HOTA || 1
! vw-zs% ! ° ® J !
1 1 1 IDF1 1
s } v |lvid-27| vid-28|| |[vid-27 | vid-28 | | :
1 1 1 1
1 1 1 1
1| [vid-so ! ||vid-29 [ via-30|| |fVid-29| vid-30/| ! !
1 J ! k 1 1 1
1 W —— ey — Sy —— J 1
U e e e e e T T T e T T T T ae T R WS W J
Sekil 4.6 Senaryo-II akis diyagrami
3. Senaryo-II1

Yukarida aciklanan senaryolar teorik olarak faydali olsa da, gercek hayatta
pratik kullanimlar1 agisindan bazi simirlamalar tagimaktadir. Bunun
temel nedeni, egitim ve test setlerinin ayni videonun farkli karelerinden
olusturulmasidir. ~ Ancak, gercek diinya senaryolarinda modelin egitim
seti, test asamasinda degerlendirilen hastalara ait herhangi bir kare
icermemektedir. Bu nedenle, gercek diinya uygulamalariyla daha uyumlu bir

yaklagimi temsil eden iiciincii senaryo gelistirilmistir.

Uciincii senaryoda, onceki iki senaryoda kullanilan 30 video egitim setine
dahil edilirken, test agsamasi i¢in ek olarak 6 yeni video veri setine eklenmistir.
Bu genisletilmis veri kiimesi, hem YOLOv8n modeli hem de transformator
tabanli bir mimari olan RT-DETR-L modelinin degerlendirilmesi i¢in
kullanilmigtir.  Elde edilen sonuglar incelendiginde, YOLOv8n modelinin
RT-DETR-L modeline kiyasla daha hizli calisti§1 gozlemlenmistir. Ozellikle,
cok sayida sperm iceren videolarda, YOLOv8n modeli RT-DETR-L’ye
kiyasla daha fazla tahmin iiretmektedir. Ancak, kesinlik (precision) degeri
acisindan degerlendirildiginde, YOLOv8n modelinin RT-DETR-L’ye kiyasla
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daha diisiik performans gosterdigi belirlenmistir.  Bunun temel sebebi,
YOLOv8n modelinin sperm icermeyen nesneleri yanliglikla sperm olarak
siniflandirmaya egilimli olmasi ve bunun sonucunda yanlis pozitiflerin (false

positive) artmasidir.

Ote yandan, RT-DETR-L modeli daha yavas ¢alismasina ve daha az tahmin
tiretmesine ragmen, daha dogru ve giivenilir sonuclar vermektedir. Literatiir
incelendiginde, CNN ve transformator tabanli modellerin 6zellikle karmagik
sahnelerde tespit dogrulugunu artirmak amaciyla siklikla birlestirildigi
goriilmektedir [138, (139]. Bu calismada, YOLOv8n ve RT-DETR-L
modellerinin sonuglar ii¢ farkli topluluk yontemi kullanilarak birlestirilmis
ve sperm takibi icin DeepSORT algoritmas: uygulanmisti. Bu yOntemle,
her iki modelin giiclii yonleri bir araya getirilerek daha dogru ve giivenilir

tespitlerin elde edilmesi hedeflenmistir.

Senaryonun sonunda, modellerin performans metrikleri kapsamli bir sekilde

analiz edilmistir. Senaryo-III"e ait akis semas1 Sekil 4. 7]de gosterilmektedir.

5 e il
1 Senaryo-lll 1
B o 4
: Egitim Test Videolari | Derin Ogrenme t_a_banll Nesne izleme Performans :
1| Veriseti Tespiti Metrikleri 1
: . Vid-31][Vid-32 [Vid-33] '
1| vid-1 YOLOvS8-n RT-DETR-L 1
i Vid-34HVid-35 [Vid-36] I MOTA| [HOTA| |
1 1
: [vm-z] ) * > |
1 . IDF1 1
- A\ ¥ -
: _'Bireysel Tespitler':- _Sperm :
1 SRR g | _lzleme | ; I
1 — 1
| vid-4 — |Yoriinge 1
: DeepSORT] Analizi :
b ° BEST MEAN WEIGHTED b
1 [ TJOPLULUK TJOPLULUK JOPLULUK VCcL 1
: o En iyi tespitleri Tespitlerin Tespitleri VSL :
1 | . | secerek modelleri ortalamasini agirhiklandirarak 1
1 vid-27 birlestir alarak birlestir birlestir RO . VAP 1
1 ¢ Topluluk * 1
' RLITTIITIT. ! N R [eeeeeeceed] . Tespitleri .\ & h
1 . & Topluluk s Topluluk S Topluluk % 4k Tepeecseceqe ° 1
[ Vie-28 . Tespiter * Tespiten f Tespiter 17 — -
1 BCF 1
i * * yy'!
1| via-29 Tespit Performans Metrikleri :
1 > 1
: . Precision Recall F1-Score mAPS50 mAP50:95 > REPORT :
1| Vid-30 '
1 1
e e e e e e e e e o e o o e e e e -

Sekil 4.7 Senaryo-III akis diyagrami

4.1.2 Deneysel Sonuclar

Bu boliimde, modeller Hi-LabSpermTracking veri kiimesi kullanilarak belirtilen

iic farkl1 senaryoda egitilmis ve kapsaml bir sekilde analiz edilmistir. Onerilen

cep telefonu tabanl goriintii elde etme yonteminin etkinligini géstermek amaciyla,

senaryolar Oncesinde istatistiksel testler gerceklestirilmistir.
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telefonu videolar1 ve mikroskop kamera videolari, iki farkli YOLOv8n modeli
ile ayn1 ayr egitilmis ve her iki modelin test verileri tizerinde P, R, F1, mAP50
ve mAP50:95 gibi performans metrikleri hesaplanmistir. Elde edilen performans
metrikleri kullanilarak, cep telefonu videolar1 ile mikroskop videolar: arasinda
istatistiksel olarak anlamli bir fark olup olmadigim tespit etmek amaciyla ANOVA
testi ve sonrasinda Tukey’in Diiriistce Anlamli Fark (HSD) post hoc analizi

uygulanmigtir. Sonuglar, Tablo #.2]de 6zetlenmistir.

Telefon Videolar1 ve Mikroskop Videolarmin karsilastirmali analizi, Tablo 4.2]de
sunuldugu gibi, ¢ogu metrikte (P, R, F1 ve mAP50 gibi) p-adj degerlerinin
0,05’ten biiyiik oldugu ve dolayisiyla 6nemli bir fark gdzlenmedigi sonucunu ortaya
koymaktadir. Ancak, mAP50:95 icin istatistiksel olarak anlamli bir fark (p-adj =
0,007) tespit edilmistir; cep telefonu ile kaydedilen videolar, mikroskop kamerasi
ile kaydedilen videolara (0,734) kiyasla daha yiiksek bir ortalama degere (0,778)
sahiptir. Pozitif ortalama fark (MeanDiff = 0,0441), cep telefonuyla kaydedilen
videolarin daha genis bir tespit senaryosu yelpazesini yakalamada iistiin performans
gosterdigini ortaya koymaktadir. Istatistiksel testlerde p-adj, diizeltilmis p-degeri
olup, 0,05’in altindaki degerler anlaml1 bir farki isaret etmektedir. "Reject”, p-adj
< 0,05 oldugunda bos hipotezin reddedildigini belirtmektedir. Alt ve iist sinirlar
ise giiven araligini ve gercek ortalama farkin muhtemel oldugu aralig1 (bu durumda
0,012 ila 0,076) gostermektedir. Bu bulgular, cep telefonuyla kaydedilen videolarin
etkinligini dogrulamakta ve c¢alisma kapsamindaki cesitli senaryolarda daha genis

uygulamalar i¢in potansiyellerinin altin1 ¢izmektedir.

Tablo 4.2 Tukey’in Honestly Significant Difference (HSD) sonuglari: telefon ve
mikroskop kamera tabanli video performansinin degerlendirilmesi

Telefon  Mikroskop

Metrikler Videolar1  Videolart MeanDiff p-adj Lower Upper Reject
P 97,77 98,20 -0,0047 0,31 -0,014 0,004 False
R 98,14 97,90 0,0016 0,69 -0,0065 0,009 False
Fl1 97,90 98,00 -0,0016 0,71 -0,01 0,006 False
mAP50 98,90 98,90 0 0,99 -0,0045 0,004 False
50:95 77,80 73,40 0,0441 0,007 0,0122 0,075  True

4.1.2.1 Senaryo-I Sonuclar

Literatiir incelendiginde, sperm tespit problemini ele alan bircok ¢alismanin veri
kiimesindeki tiim videolardan kareleri rastgele bir sekilde egitim ve test kiimelerine
boldiigii ve oOnerdikleri sistemler i¢cin degerlendirme metriklerini raporladigi
goriilmektedir [39, 62, |65-67]]. Bu baglamda, Senaryo-I i¢in veri kiimesindeki 30

videonun tiim kareleri birlestirilmis ve %751 egitim icin, %25’1 test icin rastgele
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bir sekilde ayrilmistir. Senaryo-I i¢in test sonuglari, Tablod.2] nin Telefon Videolar:
siitununda verilmigtir. Elde edilen sonuglar incelendiginde, modelin Senaryo-I'de
%97,77 Kesinlik, %98,14 Duyarlilik, %97,9 F1-Skor, %98,9 mAP50 ve %77,80
mAP50:95 gibi yiiksek degerler elde ettigi gdzlemlenmektedir. Bu sonuglar, Tablo
[[.3Jde sunulan sperm tespit caligmalarina kiyasla 6nemli olgiide daha yiiksek
performans sergilemektedir. Fakat, test seti goriintiilerinin rastgele secilmesi
nedeniyle izleme metriklerini hesaplamak miimkiin olmamistir. Gergek diinya
senaryolarinda izleme performansini degerlendirmek icin kare sirasinin korunmasi
biiylik bir onem tasimaktadir. Bu durum, modelin video kareleri arasindaki
nesneleri dogru sekilde takip etme yeteneginin etkin bir sekilde degerlendirilmesini
miimkiin kilmaktadir.

4.1.2.2 Senaryo-II Sonuclar:

Senaryo-II kapsaminda gerceklestirilen deneylerin tespit ve takip sonuclar1 Tablo
M.3]de sunulmustur. Bu senaryoda, her bir videonun son 15 saniyesi test seti
olarak ayrilmis ve videolar icin tespit metrikleri YOLOvV8-n modeli kullanilarak
elde edilmigstir. YOLOvS8-n modeli tarafindan tespit edilen spermler, DeepSORT
algoritmas1 ile takip edilmistir. ~ Senaryo-II sonuglari i¢in tespit ve MOT
metriklerinin ortalamalar1 Tablo 4.3[nin son satirinda 6zetlenmistir. Tablo [{.3[de
yer alan GTDets ve GTIDs siitunlari, her bir video i¢in toplam nesne sayisini
ve benzersiz kimlikleri gostermektedir. FElde edilen sonuglara gore, 30 video
icin ortalama tespit metrikleri sirasiyla %92,81 P, %84,19 R, %87,63 F1, %83,88
mAP50 ve %63,98 mAP50:95 olarak bulunmustur. Ayrica, video sekanslarinin son
15 saniyesi test seti olarak kullanildigindan, ayni videolar icin MOT metrikleri
de hesaplanmigtir. Senaryo-II kapsaminda izleme performansi incelendiginde,
30 video i¢in ortalama degerlerin sirasiyla %72,27 HOTA, %77,88 MOTA
ve %86,31 IDF1 oldugu goriilmektedir. Elde edilen tespit ve MOT metrik
performanslari, Hi-LabSpermTracking veri setinin bu alandaki arastirmalar1 onemli
Olciide ilerletme potansiyeline sahip oldugunu gostermektedir. Ancak, bu veri
boliimleme yaklagimi teorik olarak gecerli olsa da, test seti olarak her videonun
son boliimiine giivenmek, modelin daha once karsilasmadig1 hasta videolariyla ilk

kez karsilasacag1 gercek diinya senaryosunu tam olarak temsil etmemektedir.

4.1.2.3 Senaryo-III Bireysel Sonuclari

Senaryo I ve II’de gerceklestirilen deneyler, Hi-LabSpermTracking veri setinin
sperm tespiti ve takibi i¢in teorik olarak son derece uygun oldugunu dogrulamustir.

Ancak, her iki senaryo da hem egitim hem de test setlerinde, ayni hastalardan alinan,
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Tablo 4.3 Senaryo II

metrikleri
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gercek diinya kosullarini tam olarak yansitamamaktadir. Bu sinirlamay ele almak
amaciyla, Senaryo III gercek diinya uygulama senaryosu olarak tasarlanmigtir. Bu
kurulumda, veri kiimesindeki 30 video yalnizca egitim icin kullanilmig ve egitilen
modelleri degerlendirmek i¢in, daha once goriilmemis 6 ek video (4 farkli hastadan
kaydedilmis) eklenmistir. Tablo .4 her videodaki nesne sayisini ve benzersiz
kimlikleri gosteren GTDets ve GTIDs siitunlarini sunmaktadir. Bu alt1 yeni videoda
toplamda 166.666 nesne ve 248 benzersiz kimlik bulunmaktadir. Bu tasarim, sperm
algilama ve izleme modellerinin ilk kez yeni hastalardan alinan veriler iizerinde
test edilmesini saglayarak, gercek klinik uygulamaya daha yakin bir degerlendirme

yapilmasini miimkiin kilmaktadir.

Senaryo-III kapsaminda egitilen bireysel modellerin sonuglar1 Tablo .4/ te ayrintilt
olarak sunulmustur. Modeller Hi-LabSpermTracking veri kiimesi kullanilarak 20
epoch boyunca egitilmistir. Egitim siirecinin ardindan modeller test veri kiimesi
olarak kullanilan videolar iizerinde caligtirilmig ve her bir videoya 0zgii tespit
ve takip performans metrikleri hesaplanmistir. Bu metriklerin hesaplanmasi icin
giiven skoru ve IoU esigi 0,5 olarak alinmistir. YOLOv8n modelinin performansi
degerlendirildiginde, en yiiksek tespit basarisinin, dier videolara kiyasla daha
az nesne (1.783) iceren Vid-35 videosunda elde edildigi gozlemlenmistir. Bu
videoda modelin tespit performansini yansitan metrik degerleri sirasiyla %99,70
P, %98,57 R, %98,98 F1, %98,57 mAP50 ve %78,12 mAP50:95 olarak tespit
edilmistir. Izleme metrikleri incelendiginde Vid-35 videosunun %83,25 HOTA,
%99,38 MOTA ve %99,69 IDF1 elde ettigi goriilmiigtir. Bu videoda tespit
edilen nesneler bagarili bir sekilde kimliklendirilmis ve hicbir IDSW meydana
gelmemigstir. Buna kargilik, en diisiik performans daha fazla sayida nesne (45.998)
iceren Vid-36 videosunda gozlemlenmistir. Bu videoda YOLOv8n modeli %81,80
P, 9%65,04 R, %72,39 F1, %60,47 mAP50 ve %21,13 mAP50:95 tespit performansi
metrikleri elde edilmistir. [zleme metrikleri %49,14 HOTA, %53,16 MOTA ve
965,70 IDF1 olarak hesaplanmistir. Vid-36 videosunda modelin yaklasik 8.000
nesneyi tespit edemedigi ve toplam 84 IDSW yapti§1 goriilmektedir. Modelin
tim videolardaki ortalama performansi incelendiginde, tespit metrikleri %90,19
P, %83,23 R, %86,37 F1-skoru, %81,98 mAP50 ve %47,43 mAP50:95 olarak
elde edilmistir. Izleme problemleri icin ortalama degerler %64,53 HOTA, %74,54
MOTA ve %82,31 IDF1 olmustur. Toplam 106.157 nesne dogru bir sekilde tespit
edilmis ve 149 IDSW meydana gelmistir.

Tablo [4.4te sunulan RT-DETR-L modelinin sonuglari incelendiginde, YOLOv&n
modeline benzer sekilde tespit ve takip performans metriklerinin Vid-35 videosunda
en 1yi degerlerine ulagti1 goriilmektedir. Vid-35 i¢in elde edilen tespit performansi
metrikleri %98,48 P, %96,47 R, %97,20 Fl-skor, %96,47 mAP50 ve %67,56
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Tablo 4.4 Senaryo-III: gériinmeyen test videolar1 i¢in tespit ve MOT metrikleri
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mAP50:95 olarak kaydedilmistir. MOT problemi i¢in metrikler %77,67 HOTA,
%97,98 MOTA ve %98,99 IDF1 degerleri ile oldukca basarili bir performans
gostermistir. Tespit edilen nesne sayisinin (1.769) olmasi gereken nesne sayisina
(1.783) cok yakin oldugu ve video boyunca hicbir IDSW meydana gelmedigi
goriilmektedir. Ancak, YOLOv8n modelinde oldugu gibi, en diisiik tespit ve
takip performansi en fazla sayida nesne iceren Vid-36 videosunda gdzlemlenmistir.
Vid-36’nin analizinde %79,62 P, %61,87 R, %69,56 F1-skoru, %57,44 mAP50 ve
%19,92 mAP50:95 tespit performansi elde edilmistir. izleme performansi agisindan
model %48,11 HOTA, %48,45 MOTA ve %64,57 IDF1 degerleri elde edilmistir.
Modelin Vid-36 boyunca yaklasik 9.000 nesneyi tespit edemedigi ve toplam 113
IDSW yaptig1 gozlemlenmistir. RT-DETR-L modelinin tiim test setindeki genel
performansi incelendiginde, tespit problemleri icin ortalama degerler %91,04 P,
%78,56 R, %84,09 F1, %77,28 mAP50 ve %42,24 mAP50:95 olarak elde edilmistir.
MOT problemi icin ortalama degerler %62,15 HOTA, %72,82 MOTA ve %81,21
IDF1’dir. Tiim videolarda tespit edilen toplam nesne sayisinin 100.181 oldugu ve

toplam 182 IDSW meydana geldigi goriilmiistiir.

Modellerin sonuglari incelendiginde (Tablo[.4]te gosterildigi gibi), her iki modelin
de tiim videolarda tutarli bir performans sergiledigi, ancak bir modelin digerine
gore avantajli ve dezavantajli oldugu bazi durumlar oldugu goriilmiistiir. Modellerin
genel performansi degerlendirildiginde, deneysel calismalar YOLOv8n modelinin
RT-DETR-L modelinden daha iyi performans gosterdigini ortaya koymaktadir.
Ancak sonuglar detayli olarak incelendiginde RT-DETR-L modelinin %91,04 P
degeri ile YOLOv8n modeline kiyasla daha yiiksek bir performans elde ettigi
goriilmiistir.  Her iki modelin toplam tespit (DET) sayilar1 incelendiginde,
RT-DETR-L modelinin YOLOv8n modeline gore yaklasik 6.000 daha az tespit
gerceklestirdigi, ancak yine de daha yiiksek bir P degerine sahip oldugu
goriilmektedir. ~ RT-DETR-L modelinin YOLOv8n modelinden daha yiiksek
bir P degeri elde ettigi Vid-32, Vid-33 ve Vid-34 videolar1 incelendiginde,
YOLOv8n modelinin tespit sayilarinin RT-DETR-L modeline kiyasla GTDets’e
cok daha yakin oldugu, hatta bazi durumlarda (6rnegin Vid-32) daha fazla tespit
gerceklestirdigi goriilmektedir. Bulgular dogrultusunda, RT-DETR-L modelinin
YOLOvV8n modeline kiyasla daha yiiksek bir P oranina ulastigi ve nesneleri (sperm
hiicreleri) dogru sekilde tespit etme konusunda daha iyi bir beceriye sahip oldugu
sonucuna varilabilmektedir. Bununla birlikte, RT-DETR-L modeli R metriginde
yetersiz kalmaktadir, bu da YOLOv8n’e kiyasla karede bulunan nesnelerin daha
kiiciik bir oranmnin tespit edildigi anlami ¢ikarilmaktadir. Bu baglamda, tespit
performansinda P ve R metriklerinin dengesini saglamak amaciyla her iki modelin

avantajlar entegre edilmis ve bu entegrasyonun izleme performans: iizerindeki
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etkisi ayrintili bir sekilde incelenmistir.

4.1.2.4 Senaryo-III Ensemble Modellerinin Sonuclari
Bu senaryoda, hem YOLO hem de RT-DETR modellerinin giiclii yonlerinden

yararlanarak, 6zellikle karmasik ve cesitli senaryolarda tespit dogrulugunu artirmak
amaciyla topluluk yontemleri uygulanmistir. Genel performansi ve saglamligi
iyilestirmeyi hedefleyen bu yaklasimda, bireysel modellerden elde edilen tespit
sonuglarin birlestirmek icin BEST, MEAN ve WEIGHTED olmak {izere ii¢ farkl
topluluk yontemi onerilmistir. Her bir yontem, tespit sonuglarini birlestirmek icin
farkl1 bir strateji benimsemektedir. Onerilen topluluk yontemlerinin stratejilerini
daha iyi agiklamak icin, Sekil .8 de drnek bir ¢erceve iizerinden her bir yonteme
gore birlestirilmis sperm tespitlerinin temsili gosterilmektedir. BEST yonteminde,
her bir karede modeller tarafindan tespit edilen nesneler arasinda en yiiksek giiven
skoruna sahip olan smirlayict kutu dogru kabul edilmektedir. Ornegin, Sekil de
sunulan Sperm-1’de, nesne YOLOv8n modeli tarafindan %65 giiven skoru ile
tespit edilirken, ayni nesne RT-DETR-L modeli tarafindan %93 giiven skoru ile
tespit edilmigtir. BEST topluluk yontemi uygulandiginda, YOLOvV8n modelinin
tespiti yerine RT-DETR-L modelinin tespiti dogru olarak kabul edilerek performans
metrikleri bu se¢ime gore hesaplanmaktadir.

MEAN yonteminde, her iki model tarafindan yapilan tespit edilen sinirlayici
kutularin koordinat degerlerinin ortalamasit alinarak yeni bir sinirlayict kutu
olusturulmaktadir.  Performans Olciitleri bu yeni sinirlayict kutu kullanilarak
hesaplanmaktadir. Ornegin, Sekil de gosterilen Sperm-4 tespitinde, modellere
ait siurlayict kutular mavi ve kirmizi ile gosterilirken, bu kutularin ortalamasi
alinarak olusturulan yeni smrlayici kutu sar ile gosterilmektedir. Son ydntem
olan WEIGHT yonteminde ise modellerin giiven skorlart sinirlayict kutularin
koordinatlarin1 agirliklandirmak icin kullanilmaktadir.  Bu yontemde model
tespitinden elde edilen giiven skorlari normalize edilerek agirliklarin toplaminin
I’e esit olmast saglanmaktadir. Normalize edilmis agirliklar daha sonra modeller
tarafindan tespit edilen sinirlayict kutularin koordinat degerlerine uygulanarak
agirliklandirilmis yeni bir sinirlayict kutu elde edilmektedir. Bu yaklasim, daha
bagarili modellerin nihai sinirlayici kutunun belirlenmesinde daha biiyiik bir etkiye

sahip olmasini saglamaktadir.

Sperm-2 ve Sperm-3’te oldugu gibi, sadece bir model tarafindan tespit edilen
nesneler i¢in, bagka birlestirilecek nesne bulunmadigindan, bu tespitler herhangi
bir ek isleme tabi tutulmadan dogrudan o karedeki tespit edilen nesneler arasina

dahil edilmekte ve performans metrikleri buna gore hesaplanmaktadir. Modeller
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Sperm-1

Sperm-3

Yontem Skor Yontem

YOLOvV8 0.65 3 YOLOv8 0.95
RT-DETR  0.93 RT-DETR Yok

0.95

Mean 0.79

Best 0.93

Sperm-2

0.95

Sperm-4

-

Yontem Skor Yontem
YOLOv8 Yok YOLOv8 0.75
RT-DETR

Best

0.86 RT-DETR 0.60

0.86

0.86

Sekil 4.8 Onerilen topluluk yontemlerinin derin 6grenme tabanli tespit modelleri
ile gosterilmesi

frame:0-315 frame:0-345 frame:0-540 frame:0-575 frame:0-610

MEAN ENSEMBLE Ground Truth

RT-DETR-L

Sekil 4.9 Vid-34 tizerinde YOLO, RT-DETR ve MEAN topluluk yontemi
kullanilarak elde edilen tespit ve yoriinge sonuglarinin karsilastirilmast

tarafindan tespit edilen nesneleri eslestirmek icin IoU (Intersection over Union)
yontemi kullanilmis ve esik degeri 0,5 olarak ayarlanmistir. Birlestirme isleminden
sonra, ayni nesne i¢in birden fazla tespit sonucu varsa, en dogru olani secilmektedir.
Ardindan, birlestirilmis tespitler, DeepSORT algoritmasina verilerek video boyunca
nesnelerin takip edilmesi saglanmistir. Onerilen yontemlerin tespit etme ve izleme
performans metrikleri, Tablo .5 te sunulmaktadur.

Tablo .5 te yer alan topluluk yontemlerinin sonuglar incelendiginde, hem tespit
hem de izleme problemleri acisindan en basarili yontemin, tespitlerin ortalamasini

alarak birlestirme islemini gerceklestiren MEAN yontemi oldugu goriilmektedir.
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Ensemble-metotlarin sonuclari

Tablo 4.5 Senaryo-III

el 81T 11¥ 999911 Q00°LIT | SL'S8 | TT9L Y6'vL PIOL | T1°9L 0T'09 9599 | L90S  6v'98 9818 68°L8 1168 ALHDIAM Suunsopg
€Cl 81C SO¥ 999911 +€S9I1 | 6L°G8 | 0S9L €6'7L 9L | ¥09L TE09 0999 | 6S°0S  SS98  L8'L8 ¥6'L8 60°88 NVAN »
9¢l 8¢ SOv 999011 OIO'LIT | SS'¥8 | 6£°SL 98YL I€CL | €1°€L G8'6S  S¥'S9 | v6'6y  TS98  GL'L8 8L'L8 0088 Lsdd BuIR[RLQO
S8 L6 €91 866°SH  S80°¢hy | ISTL | ¥8°8S 0,99 99°8S | LE'D9 09°9v 66°1S | TL'CT  TS'L9 9TOL LYTL €£08 dALHDIAM 9¢-PIA
0 € € €8L°1 ¥8LT | 08°66 | 19°66 0618 1966 | 8678 P¥L'6L TOTY8 | 98°cL 1066 ¥886 1066 T6°86 AALHOIIM SEPIA
11 143 8C  vESVI  SO8PI | €IV | €6°CL YTSL O8°CL | L8'8L TLLS €LG9 | 096y  6LG8 8,98 1098 +L'L8 AHALHOIAM 7E€-PIA
¢l 9¢ ¥S  9GI°'61  099°81 | 006 | CI‘G8 €LLL GOS8 | €1°08 0099 LEIL | 009S 6868 €L16 T006 ¢T9°c6 AILHOIAM €EPIA
el oy 69 L6T6l  6L61T | L66L | Y619 YL YL L8°19 | 9L'LL LO'TS TSTY | €19y  €IP8 80°c8 1T'L8 9t'6L AALHOIAM CEPIA
4! 8¢ ¥9  86S°S1 L7991 | I8L8 | 98°8L 9¢‘EL 6L8L | 8S‘VL 806S  TL'SY | 89VS  TET6 SY'06 1+'T6 8588 dHLHODIAM 1€-PIA
€L L6 8GI 866°SH  SIOCy | O1°CL | LL'8S 0,99 19°8S | 9%'09 19°9v  €0°CS | L9°€T  98°L9 TTOL 1LTL 8108 NVAN 9¢-PIA
0 € € €8L°1 P8LT | SL'66 | 0S°66 8L18 0566 | 1678 TS'6L 9818 | 0S'€L 1066 886 1066 7686 NVAN SE-PIA
I 143 9  1E8YI GS8¥1 | 80V8 | L8TL 0TSL 6LTL | 18°8L L9LS L9°S9 | IS°6F  88°G8  T898 6098 €L°L8 NVAN YE€-PIA
el 9¢ €S oSI‘6l  8TY'SI | €1°06 | TO°S8 YL LL S6'78 | S86L €8°C9 LI‘IL | TO9S LO06 T8'16 1CT06 09°¢6 NVAN €EPIA
14! (014 0L L6T61  $961T | €6'6L | L8I9 ELYL 0819 | ¥9°LL TOCS L¥PT9 | 019 9198 90°€8 +C'L8 Iv'6L NVdN CEPIA
[14! 8¢ 9  86SSI  88COI | ¥L88 | L608 Sv'eL 0608 | 8SPL 0£09 0¥99 | SLYS TET6  ¥r06 1¥T6 6988 NVHN [€-PIA
8 L6 91  866Cr  660°t¢y | LO'IL | 86°LS L6°99 08°LS | €€°LS +9°9F 66°0S | T6G'EC 0069  TSOL 16TL 6508 Lsdd 9¢-PIA
0 € € €8L°1 P8LT | SL'66 | 0S‘66 $9°€8 0S'66 | 0L°S8 8P'I8 1¥€8 | 868L TI‘66 S6'86 TI66 €0°66 LSd4d SE-PIA
14! 143 8S  PE8VI  698FI | S6°18 | €LIL 89°GL  V¥9°IL | €T'EL O0ELS 0TYY | 668y  LOG8 €198 9¢°G8 80°L8 Lsdd YE-PIA
14! 9¢ S 9SI'61  099°81 | LV'68 | 168 15'9L P8Y8 | TI'SL LSY9 7069 | 9SS 6868 IL16 €006 8S'€6 LSd4d €E-PIA
14! oy 99  L6T'61  8L6'IT | I6°LL | 8S°19 0S‘vL IS19 | OL'€L 8IS  98°09 | €OV OL'€E8 €LT8 9898 ¢€I'6L Lsdd CEPIA
0l 8¢ 79  86S'SI 07991 | €148 | S99L 68°1L 6S°9L | TL'EL STLS $TY9 | SS'IS  TET6  9¥'06 176 8588 Lsdd 1€-PIA
MSAI  SAILD SAI  SRdLD  s1d TAdI | VAOIN dIOIW VIOW | VSSV_ VI VIOH | S6-0S 0SdVW  TA A d LLLLEILIT0) pv
LIdPIPZQ 03PIA 1sueuLi0jRg dojey, ISUBWLIOJId J1dsaf, ynpdog, 0JPIA

118



Ozellikle tespit metrikleri acisindan, topluluk yontemleri arasinda belirgin bir
fark bulunmamaktadir.  Bununla birlikte, elde edilen performans degerleri
birbirine yakin olmasina ragmen, video boyunca spermlere atanan kimliklerin
tutarliligini yansitan IDSW (Kimlik Degistirme) degerinin MEAN yOnteminde
diger yontemlere kiyasla daha diisiik oldugu, dolayisiyla bu yontemin daha tutarl

bir kimliklendirme sagladig1 goriilmektedir.

MEAN yonteminin topluluk yontemleri arasinda en basarilis1 oldugu goz oniinde
bulundurularak, bireysel modeller ile MEAN modeli arasindaki karsilastirma Tablo
@’te sunulmugtur.  Performans metrikleri incelendiginde, MEAN modelinin,
bireysel modellere kiyasla Kesinlik (%88,09) ve Duyarlilik (%87,94) arasindaki
dengeyi koruyarak daha yiiksek bir F1-skoru (%87,87) elde ettigi goriilmektedir.
Ozellikle, temel nesne algilama 6lgiitleri olan mAP50 ve mAP50:95’te MEAN
yontemi, en iyi performans gosteren bireysel model olan YOLOv8n’e kiyasla

sirastyla yaklasik %5 ve %3 oraninda daha iyi performans sergilemektedir.

Izleme performansi agisindan yapilan degerlendirmelerde, ©nerilen MEAN
topluluk yontemi, RT-DETR ve YOLOv8n modellerine kiyasla hem HOTA hem
de MOTA metriklerinde yaklasik %2 oraninda daha iyi sonuglar elde etmektedir.
Ayrica, tiim videolardaki toplam IDSW degerleri karsilastirildiginda, MEAN
topluluk modelinin RT-DETR-L modeline kiyasla 59, YOLOv8n modeline kiyasla
ise 26 daha az kimlik degistirme gerceklestirdigi gozlemlenmektedir. Sonug
olarak, MEAN yontemi ile, RT-DETR-L ve YOLOv8n modellerine kiyasla sirasiyla
yaklasik %5 ve %3 daha yiiksek IDF1 degeri elde edilmistir.

Modellerin Vid-34 iizerindeki tespit ve takip sonuglart Sekil #.97da sunulmustur.
Yontemlerin performansi, 6zellikle sperm carpismalari sirasinda meydana gelen
IDSW’ e bagli olarak degerlendirilmistir. Bu baglamda, Vid-34’ten se¢ilen spermler
kullanilarak ayrmntili bir analiz yapilmistir.  Sekil [4.9[da, sperm hiicrelerinin
GT yoriingeleri ve kimlikleri, onerilen MEAN ensemble yOontemi ve bireysel
modeller ile elde edilen yoriingeler ve kimliklerle birlikte sunulmaktadir. Sekil
M.97un tist kisminda yer alan ’frame0:315° ifadesi baslangictan (frame 0) 315.
kareye kadar olan video segmentini ifade etmektedir. 0-315 cerceve araligi
incelendiginde, MEAN ensemble yoOnteminin spermlere sirasiyla 16, 44 ve 2
kimlik atadig1 goriilmektedir. Diger yontemlerde ise RT-DETR-L 25, 64 ve 3,
YOLOvS8n ise 9, 50 ve 1 numarali kimlikleri aym1 spermlere atamigstir. YOntemler
karsilastirlldiginda, Vid-34’te 44, 64 ve 50 kimlikli spermlerin ayni spermi temsil
ettigi goriilmektedir. Ayrica, bu spermin 0-315 kare araliginda her yontemde
farkli bir yoriinge ¢izdigi goriilmektedir. MEAN ensemble yonteminin olusturdugu

yoriinge, diger bireysel yontemlere kiyasla dnemli 6lciide daha uzundur. Bunun
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(b)

Sekil 4.10 MEAN ensemble yontemi kullanilarak (a) Vid-34 ve (b) Vid-36’da
tespit ve izleme sonuglari (Cerceve: 0-Son)

nedeni, bireysel yontemlerin ilgili sperme ilk karelerde bir kimlik atadiktan sonra
315. frame’e gelene kadar kareler arasinda daha fazla sayida kimlik degisimi

yapmasidir.

GT yoriingesiyle karsilastirildiginda, MEAN ensemble yontemi diger yontemlere
gore daha az IDSW gerceklestirmis ve spermin gercek yoriingesine daha yakin
bir sonu¢ elde etmistir. Ayrica, 315. kare 44, 64 ve 50 numarali spermlerin
2, 3 ve 1 numarali spermlerle carpigsmasindan hemen Onceki ana ait olan kareyi
temsil etmektedir. Sperm carpismasindan sonra IDSW meydana gelip gelmedigini
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gormek icin 0-345 kare araligr incelenmigtir. 0-345 arasi kareler incelendiginde,
MEAN ensemble ve RT-DETR-L yontemlerinde IDSW gozlenmemistir. Ancak,
YOLOV8n yonteminde ID degeri 50 olan sperm ile ID degeri 1 olan sperm arasinda
IDSW meydana gelmis ve ID degeri 50 olan sperm, takibe ID degeri 1 ile devam
edilmistir. Bu siirecte, YOLOv8n yonteminde dnceden ID degeri 1 olan sperme
yeni bir ID atanmistir. Ayrica, 345. karenin en saginda, asagidan yukariya dogru
hareket eden bir sperme ait yoriinge her {i¢ yontem tarafindan da tespit edilmistir.
Tespit edilen sperm, incelenen diger spermlerden daha yukarida konumlandirildig:
icin kimlik bilgisi goriinmemektedir. Bu kimlik bilgisini takip etmek amaciyla,
spermlerin kimlikleri gorsele manuel olarak eklenmis ve sirasiyla 14, 17 ve 13
degerleri, genel video cercevesine bakilarak atanmistir.0-540 cerceve araligina
ilerledikce, MEAN ensemble yonteminde IDSW (Kimlik Degistirme) olusmazken,
RT-DETR-L ve YOLOv8n modellerinin tespit etti§i nesnelerde IDSW olaylar1
gozlemlenmigtir. RT-DETR-L yonteminde, ID 17 olan spermin yoriingesinin artik
karede gortinmedigi; YOLOv8n modelinde ise ayni spermin ID’sinin degiserek
13’ten farkli bir degere sahip oldugu ve bu nedenle yoriingesinin artik ¢izilmedigi
dikkat cekmektedir. Ayrica, YOLOv8n modelinde, bir onceki karede ID degeri 1
olan spermin IDSW nedeniyle ID’sinin 141 olarak degistigi ve bu yeni ID ile takibe
devam ettigi gozlemlenmistir. Carpigsma sonrasi, 0-575 kare araligindaki sperm
ID degerleri incelendiginde, MEAN ensemble yonteminde ¢arpismaya ragmen ID
degerlerinde herhangi bir degisiklik meydana gelmedigi ve ID degerlerinin tutarl
bir sekilde atandig1 goriilmiistiir. Buna karsin, diger bireysel yontemlerde IDSW
gozlemlenmigtir. RT-DETR-L modelinde, daha onceki karelerde ID 64 olarak
atanan sperm artik ID 182 ile devam etmektedir. YOLOv8n yonteminde ise, ID 141
ve 83 arasinda bir IDSW olay1 meydana gelmistir. Vid-34’{in son karesi olan 0-610.
kareler incelendiginde, MEAN ensemble yontemi ile her bir spermin eksiksiz
yoriingelerinin videonun basindan sonuna kadar herhangi bir IDSW olmadan tutarh
bir sekilde elde edildigi goriilmiistiir. Buna karsin, bireysel modellerde hareketsiz
spermler icin bile IDSW go6zlemlenmis ve hareketli spermlerin yoriingeleri tutarlt

bir sekilde elde edilememistir.

En yiiksek GTID ve GTDET sayilarina sahip Vid-36 ve Vid-34’iin sperm
yoriingeleri Sekil {.107da sunulmustur. Sekilde gosterilen tespitler ve izleme
yoriingeleri MEAN Ensemble yontemi kullanilarak elde edilmistir. Sekil {.10[da
kesikli ¢izgiler halinde gosterilmis olan Sekil 4.9 sperm IDSW olayin1 gostermek
icin kesilmistir. Her bir spermin tiim video boyunca izledigi yoriingeler Sekil
4.107da goriilmektedir. Bu yoriingeler incelendiginde, bazi spermlerin herhangi bir
salinim olmaksizin dogrusal hareket ettigi (6rn. Sekild.10p, ID:375), bazilarinin ise
dairesel hareket sergiledigi (6rn, Sekil 4.10p, ID:11) goriilmektedir. Benzer sekilde
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bazilar1 sabit kalirken (6rnegin, Sekil {.10p, ID:2), bazilari da digerlerine kiyasla
daha az yer degistirmektedir (6rnegin, Sekil 4.10p, ID:33). Hi-LabSpermTracking
veri setini olusturmak icin genis a¢ili videolarin kullanilmasi, bu tiir analizler

saglayarak spermin farkli hareketlilik yoriingeleri hakkinda bilgi vermektedir.

4.1.2.5 Sperm Yoriinge Analizi

Tez kapsaminda olusturulan Hi-LabSpermTracking veri seti iizerinde, Onerilen
MEAN ensemble yontemi kullanilarak sperm tespit ve takip siirecleri
gerceklestirilmistir. Bu siireglerin sonunda, test videolarinda yer alan spermlere
ait yoriingeler ¢ikarilmis ve DSO tarafindan tanimlanan parametreler kullanilarak

yoriinge analizi gerceklestirilmisgtir.

Hi-LabSpermTracking veri setinde bulunan test videolarinin her birinin gercek
referans dosyasinda bulunan sperm koordinatlar1 kullamlarak Tablo @.Tfde bulunan
referans araliklarina gore gercek referans Grade seviyeleri elde edilmistir. Her bir
video i¢in elde edilen Grade yiizdelerini Tablo 4.6/da gérmek miimkiindiir. Ayni
tabloda, benzer sekilde MEAN ensemble yontemi kullanilarak videolarda bulunan
spermlerin koordinat ve ID degerlerine gore parametre cikarim islemi yapilarak
Grade ylizdeleri elde edilmistir. Senaryo-III kapsaminda, ornek goriintii olarak
verilen Sekil 4.10[a benzer sekilde, aym videolar (Vid-34 ve Vid-36) kullanilarak
spermlere ait yoriingeler ve VAP, VCL, VSL hesaplamak i¢in cizdirilen yollar,
Sekil @.T1] ve .12]de 6rnek olarak sunulmustur. Sekil #.97da yontemler arasindaki
IDSW’yi gostermek amaciyla sunulan goriintiide bulunan 44 numarali sperme ait
VAP, VCL, VSL, STR, LIN ve WOB degerleri ise Sekil te yer almaktadir.

Tablo 4.6 Onerilen sperm yériinge analizi ile gergek referans degerlerin

kargsilastirilmasi
Gercek Referans (%) MEAN (%)
Grade-A Grade-B Grade-C Grade-D | Grade-A Grade-B Grade-C Grade-D
Vid-31 0,0 13,2 18,4 68,4 0,0 9,4 10,9 79,7
Vid-32 0,0 12,5 20 67,5 0,0 11,4 12,9 75,7
Vid-33 0,0 19,4 19,4 61,1 0,0 15,1 11,3 73,6
Vid-34 0,0 14,7 23,5 61,8 0,0 6,9 15,5 77,6
Vid-35 0,0 0,0 33,3 66,7 0,0 0,0 33,3 66,7
Vid-36 0,0 25,8 14,4 59,8 0,0 24,4 12,8 62,8
Ortalama 0,0 14,3 21,5 64,32 0,0 11,2 16,1 72,7

Test setinde yer alan videolarin gercek referans koordinat ve kimlik bilgileri
kullanilarak, gercek referans hareketlilik seviyeleri elde edilmistir.  Benzer
sekilde, bu calismada sunulan MEAN yontemi ve DeepSORT yontemleri ile
elde edilen sperm yoriingeleri analiz edilerek, video bazli sperm hareketlilik
seviyeleri hesaplanmistir. Her bir video icin elde edilen hareketlilik seviyeleri

Tablo [4.6]de sunulmustur. Videolarin bireysel olarak degerlendirildigi durumlarda,
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Sekil 4.12 Vid-36’ya ait 6rnek sperm yoriinge analizi

en kalabalik ve karmagsik sperm hiicrelerine sahip video olan Vid-36, tiim
hareketlilik seviyelerinde gercek referans degere olduk¢a yakin sonuclar elde
etmistir. Diger taraftan, sperm hiicre sayisinin en diisiik oldugu Vid-35’te ise
referans degerleriyle birebir ortiisen sonuglar elde edilmistir. Diger videolarda
ise bazi farkliliklar gézlemlenmekle birlikte, hareketlilik seviyeleri ve spermlerin
yiizdesel dagilimi incelendiginde, MEAN yonteminin gercek referans degerlerle
paralel sonuglar iirettigi tespit edilmistir. Tiim videolarin hareketlilik seviyelerinin
ortalamalar1 alindi@inda, gercek referans degerleri ile MEAN yoOntemiyle elde
edilen degerler arasinda yiiksek bir tutarlilik oldugu ve bu modelin klinik

calismalarda kullanilabilirliginin saglandig1 anlasilmaktadir.

Sekil B.11] ve .12 de, her bir sperme ait hareketlilik 6zellikleri gosterilmektedir.
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Sekil 4.13 Vid-34’de bulunan 44 ID degerine sahip sperme ait yoriinge analizi

Bu veriler kullanilarak, videolarda bulunan spermlere ait yoriingeler, hareketlilik
seviyelerine gore renklendirilmistir. Videodaki spermlerin hareketlilik seviyelerine
iligkin yiizdesel degerler, videonun sol alt kdsesinde yer alan yazilarla belirtilmis
ve bdylece kullanicilarin video hakkinda bilgi edinmesi saglanmustir. Ornek olarak,
Vid-36’nin son karesi Sekil .14/ de sunulmustur.

Grade-A sperm hareketlilik seviyesine sahip sperm hiicreleri yesil, Grade-B sperm
hiicreleri sar1, Grade-C sperm hiicreleri mavi ve Grade-D sperm hiicreleri kirmizi
renk ile goOsterilmistir. Sperm hiicrelerinin yoriingeleri ve hareketlilik tiirleri
incelendiginde; hareketsiz veya ¢ok yavas hareket eden sperm hiicrelerinin kirmizi,
dairesel hareketler ile kendi eksenlerinde donerek ilerleyen sperm hiicrelerinin
mavi, digerlerine kiyasla daha diiz bir sekilde ve belirli bir hizda ilerleyen
sperm hiicrelerinin ise sar1 renkle smiflandirildigr gozlemlenmektedir. Sperm
hiicrelerinin video boyunca gerceklestirdikleri yoriinge ve hareketlilik siniflari
degerlendirildiginde, tez kapsaminda uygulanan sperm hareket analizinin tutarl

sonuglar verdigi anlasilmaktadir.

4.1.3 Tartisma

Bu tez kapsaminda, CNN ve doniistiiriici tabanli nesne tespit yontemleri
kullanilarak elde edilen tespitler, cesitli topluluk Ogrenme teknikleri ile
birlestirilmis ve DeepSORT nesne takip algoritmasi ile sperm tespit ve takip
problemleri i¢in performans degerlendirmesi yapilmistir. Gergeklestirilen deneyler,
ozellikle sperm tespit ve takip alaninda literatiire onemli katkilar saglamasi
beklenen yeni Hi-LabSpermTracking veri kiimesi iizerinde yapilmistir. Bu veri

kiimesi, 14 farkli hastaya ait toplam 66 video icermektedir ve calismanin bir
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Sekil 4.14 Vid-36 son karesindeki sperm hiicrelerinin yoriingeleri ve hareketlilik
seviyelerine gore renklendirilmesi

parcas1 olarak kamuya acgik hale getirilecektir. Tespit problemleri i¢in bireysel
ve topluluk modellerinin performans degerlendirmesi, P, R, F1, mAP50 ve
mAP50:95 metrikleri kullanilarak yapilmistir. MOT problemleri i¢in ise modellerin
performansi, HOTA, MOTA ve IDF1 metrikleri kullanilarak analiz edilmistir.

Tablo [I.1] literatiirde mevcut olan spermle ilgili veri setlerinin genel bir 6zetini
sunmaktadir. Tablo incelendiinde, mevcut veri kiimelerinin ¢ogunun sperm
morfoloji analizi i¢in olusturuldugu goriilmektedir 19-21), 24, 29 (35,
38|, 42]. Sperm tespit problemleri i¢in gelistirilen veri kiimeleri incelendiginde,
bu ¢alismalarin genellikle sperm hiicrelerinin tespitine odaklandig1 ve spermlerin
yalmizca sinirlayict kutular (bbox) kullanilarak etiketlendigi gozlemlenmektedir
(38l [39, [62, [66, [67]. Bununla birlikte, sperm izleme problemleri i¢in, smirlayici
kutu etiketlerine ek olarak, her spermin tiim karelerde tutarli bir sekilde benzersiz
bir kimlikle iligkilendirilmesi gerekmektedir. Bu ek gereklilik, sperm hiicresi
yoriingelerinin dogru bir sekilde analiz edilebilmesi i¢in kritik 6neme sahiptir.
Literatiirde, sperm izleme problemleri i¢in gerekli olan benzersiz kimliklendirmeyi
ve tim karelerde tutarli etiketlemeyi sunan tek veri seti, VISEM-Tracking veri
setidir [41]]. Bu veri seti, sperm takibi alaninda 6nemli bir kaynak olmasina
ragmen bazi kisitlamalara sahiptir. 1k olarak, veri setindeki videolar yalnizca
30 saniye uzunlugundadir ve bu durum calismanin kapsamimi Onemli Olciide
sinirlandirmaktadir.  Ayrica, veri setindeki bazi videolar (6rnegin, Video 14, 15,
21, 23, 35, 47, 54, 82) iki farkli videonun birlestirilmesiyle, bazilarinin ise
(6rnegin, Video 29, 52, 60) ti¢ farkl1 videonun birlestirilmesiyle olusturuldugu tespit
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edilmistir. Bu durum, bir sperm hiicresinin yoriingesini tiim video boyunca tutarl
bir sekilde izlemeyi imkansiz hale getirmektedir. Ayrica, VISEM-Tracking veri
setindeki videolar 400 biiyiitme ile ¢cekilmis olup 640x480 ¢oziiniirliige sahiptir.
Bu teknik 6zellikler, sperm hiicrelerinin dar bir goriis acisiyla kaydedilmesine neden
olmakta ve bu da yoriingelerinin ayrintili, genis agili bir sekilde analiz edilmesini
sinirlamaktadir. Daha genis bir goriis alani, sperm yoriingelerinin daha genis bir
diizlemde izlenmesini saglayarak daha kapsamli bir perspektif sunmaktadir. Bu
ozellik, DSO’niin Grade A, B, C ve D sperm hareketlilik siniflandirmalart i¢in
gerekli olan VCL (egrisel hiz), VAP (ortalama yol hiz1) ve VSL (diiz ¢izgi hiz1) gibi
sperm hareketlilik siniflandirma metriklerinin giivenilir bir sekilde elde edilmesi
icin olduk¢a 6nemlidir [65)|134].

Bu calisma kapsaminda olusturulan Hi-LabSpermTracking veri seti, herhangi bir
kesinti veya atlama olmaksizin kaydedilen 60 saniye uzunlugundaki videolardan
olugmaktadir. Videolar, 100x biiylitme oranina sahip bir mikroskoba entegre
edilmis bir cep telefonu kullanilarak kaydedilmistir. ~ Bu yaklasim, sperm
hiicrelerinin hareket yoriingelerinin ayrintili analizine olanak taniyan genis bir goriis
alan1 saglamaktadir. Hi-LabSpermTracking, kapsamli etiketleme ve benzersiz
kimlik bilgileri ile hem sperm tespiti hem de sperm takibi sorunlarinda literatiire
onemli katkilar saglama potansiyeline sahiptir.  Bu oOzellikleriyle veri seti,
arastirmacilara sperm hiicrelerinin davraniglarini daha ayrintili olarak inceleme ve

yeni yontemler gelistirme firsati sunmaktadir.

Hi-LabSpermTracking veri kiimesi kullanilarak yapilan deneyler ii¢ farkli senaryo
altinda gerceklestirilmistir.  Senaryo-I'de, literatiirde veri kiimesi boliimleme
icin yaygin olarak kullanilan rastgele egitim-test seti olusturma yontemi
uygulanmigtir.  Bu yaklagimda, tiim videolardan alinan kareler birlestirilmis
ve rastgele karigtirllarak egitim ve test kiimeleri olusturulmugtur [39, 62, 65—
67]. Bu yaklasim kullanilarak YOLOV8n ile %97,77 P, %98,14 R, %97,9 FI,
9%98,9 mAP50 ve %77,80 mAP50:95 gibi cok yiiksek degerler elde edilmistir.
Ancak bu yiiksek sonuglara ragmen, bu yontemin gercek diinya problemleri i¢in
uygun olmadig tespit edilmistir. Bunun temel nedeni, test seti i¢in cercevelerin
rastgele secilmesi nedeniyle, spermin hareketlilik yoriingeleriyle ilgili herhangi
bir metrigin hesaplanmasinin miimkiin olmamasidir. Bu durum, bdliimleme
yonteminin, tespit problemleri icin islevsel oldugunu ancak izleme problemleri
icin yetersiz oldugunu gostermektedir. Bu sorunu ortadan kaldirmak ve daha
gercekei bir senaryo saglamak i¢in Senaryo-II"de farkli bir veri boliimleme yontemi
uygulanmistir. Bu yaklasimla hem tespit hem de takip problemleri icin daha

kapsamli degerlendirmeler yapilabilmesi amaclanmustir.
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Senaryo-II’de tespit metriklerinin yani sira takip metriklerini de hesaplayabilmek
icin veri kiimesindeki videolar son 15 saniyesi test kiimesine, kalan kismi ise
egitim kiimesine ayrilacak sekilde boliinmiistiir. Bu yaklasim, literatiirde yaygin
olarak kullanilan rastgele bolme yonteminden farkli olarak test kiimesinde bir video
sekansi elde edilmesine olanak saglamistir. Video dizileri, algilama metriklerine
ek olarak egitilen model icin izleme metriklerinin hesaplanmasini saglamistir.Bu
senaryoda, YOLOv8n mimarisi kullanilarak elde edilen tespit metrikleri sirasiyla
992,81 Kesinlik, %84,19 Duyarlilik, %87,63 F1-Skoru, %83,88 mAP50 ve %63,98
mAP50:95 olarak belirlenmistir. Izleme problemleri icin ise HOTA, MOTA ve
IDF1 metrikleri sirastyla %72,27, %77,88 ve %86,31 olarak hesaplanmistir. Elde
edilen bu sonuglar, modelin yalnizca tespit islemleri i¢in degil, ayn1 zamanda izleme

problemleri icin de etkili bir sekilde kullanilabilecegini gdstermektedir.

Senaryo-I ve Senaryo-II"de elde edilen performans degerleri, Tablo[I.3[te listelenen
sperm tespiti ve takibi iizerine yapilan ¢alismalarla karsilagtirildiginda oldukga
umut verici sonuglar ortaya koymaktadir. VISEM veri kiimesi videolariin kiigiik
bir alt kiimesini kullanan bir ¢alismada, Valiuskaite ve arkadaglar1 Senaryo-I
veri bolimleme yontemini uygulamis ve %91,77 dogruluk elde etmistir [62].
Benzer sekilde, ayni veri boliimleme yontemini kullanan bir bagka calisma [66]
YOLOV5s modelini kullanarak %87,5 mAPS50 degeri elde etmistir.  Ayrica,
Yiizkat ve arkadaglar ii¢ farkli derin 6grenme tabanli tespit algoritmasini bir
araya getirerek kendi olusturduklar1 SeSVid veri kiimesinde %85,2’lik bir mAP50
elde etmistir [39]. Bu karsilagtirmalar, Hi-LabSpermTracking veri setinin,
Senaryo-I ve Senaryo-II"de kullanilan yontemlerin literatiirdeki mevcut ¢calismalarla
rekabet edebildigini ve baz1 durumlarda daha iyi performans gosterdigini ortaya

koymaktadir.

Zhang ve arkadaslari, VISEM-Tracking veri setinde Onerdikleri izleme
algoritmasiyla birlikte modifiye edilmis bir YOLOv8s modeli kullanmislardir
[67]. Calismalarinda, veri kiimesinden toplam 29.196 kare rastgele boliimlere
ayrilmig ve hem egitim hem de test kiimelerine veri artirma teknikleri uygulanmustir.
Yazarlar, test asamasinda veri kiimesinden hangi videolarin kullanildigin1 acik¢a
belirtmemelerine ragmen %74,303 HOTA ve %71,767 MOTA metrikleri elde
etmiglerdir. Bununla birlikte, hem egitim hem de test verilerine veri artirimi
uygulamak, sonuclarin yanli olabilecegi ve gercek diinya sorunlarini temsil
etmede sinirlamalara sahip olabilecegi anlamina gelmektedir. Bu da modelin

genellenebilirligi konusunda kayda deger bir endise yaratmaktadir.

Gergek diinyada modelin daha 6nce hi¢ karsilasmadigi yeni sperm Ornekleriyle

kargilagsma ihtimali yiiksektir. Bu nedenle Senaryo III’te egitim ve test videolarinin
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birbirinden tamamen ayrildig1 bir veri boliimleme yontemi benimsenmistir. Bu
senaryoda spermler Onerilen topluluk Ogrenme yontemleri kullanilarak tespit
edilmis ve sperm takibi DeepSORT yontemi ile gerceklestirilmistir. Bu yaklagim,
modelin gercek diinyada uygulanabilirligini artirmak ve daha giivenilir sonuclar

elde etmek icin tasarlanmugtir.

Senaryo-III'te egitilen bireysel modeller ii¢ farkli topluluk yontemi ile birlestirilerek
sperm tespit ve takip performanslart degerlendirilmistir. Deneyler sonucunda,
onerilen MEAN ensemble yontemi Hi-LabSpermTracking veri kiimesi iizerinde
9%87,87 F1-Score ve %86,55 mAP50 degerleri ile en basarili tespit performansini
elde etmistir. Benzer sekilde, MOT problemlerinde, MEAN ensemble yontemi
%66,60 HOTA, %76,42 MOTA ve %85,79 IDF1 metrikleriyle en iyi izleme
performansin1 - gdstermistir. Senaryo-III'te kullanilan aymi veri bdliimleme
yontemi Thambawita ve arkadaglar1 tarafindan VISEM-Tracking veri kiimesinde
kullanilmigtir [41]. Bu c¢alismada, veri kiimesinin sperm tespit problemlerine
uygunlugunu gostermek icin YOLOvS modelinin varyantlart kullanilmistir.
YOLOvV5m modeli ile yapilan deneyde en basarili sonuglar %57,12 P, %22,79 R ve
%22,16 mAPS50 metrikleri ile elde edilmigtir. Caligmanin sonuclar1 incelendiginde,
VISEM-Tracking veri setinin sperm tespit problemlerinde cok diisiik performans
sergiledigi goriilmektedir [41]. Bu durum, kullanilan veri setinin sperm tespiti i¢in

yeterli ¢esitlilik ve zenginligi saglamadigini gdstermektedir.

Deneysel bulgularimiz, YOLOv8n ve RT-DETR-L gibi derin 6grenme tabanh
dedektorlerin Hi-LabSpermTracking veri setinde sperm tespiti ve takibi i¢in giiclii
performans elde edebilecegini gostermektedir. Ancak sonuclari yorumlamak i¢in
takip performansinin farkli yonleri arasinda ayrim yapmak gerekir: 1) tespit
(her bir sperm hiicresinin ne kadar iyi bulundugu ve lokalize edildigi) ve ii)
iliskilendirme (her bir sperm hiicresinin kareler arasinda ne kadar tutarl bir sekilde
takip edildigi). HOTA metrigi, bu bilesenleri incelemek ve izleme algoritmalarinin
performansindaki degis tokuslar1 anlamak icin birlestirici bir ¢cerceve sunmaktadir.
HOTA metriginin temel 6ngoriilerinden biri, izleme performansinin hem tespit hem
de iligkilendirme hatalarin1 esit olarak tartmasi gerekliligidir. Bu tez baglaminda:
Senaryo-II bir¢ok videoda yiiksek tespit dogrulugu (Kesinlik, Duyarlilik, mAP)
ortaya koymus ancak giiclii tespite ragmen kimlik tutarliligi (yani diisiik ID
degisimleri) korunmazsa genel takip metriklerinin (MOTA ve IDF1 gibi HOTA
benzeri Olciimler) yine de zarar gorebilecegini gostermisti.  Bu, HOTA'nin
mitkemmel tespitin tek bagina saglam takip ic¢in yetersiz oldugu felsefesiyle
uyumludur; giiclii iligkilendirme de ayni derecede kritiktir.  Egitim ve test
setlerini tamamen farkli videolara bolen (gercek diinya kullanimini taklit eden)

Senaryo-III, bu dengenin altim1 daha da cizmektedir. Hem YOLOv8n hem de
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RT-DETR-L ayn ayn farkli derecelerde tespit basaris1 gdstermistir - bazi videolar
daha yiiksek R ancak orta diizeyde P veya tam tersi elde etmistir. Bununla
birlikte, HOTA’da oldugu gibi, genel izleme basaris1 da kareler arasinda kimlik
tutarliliginin korunmasina baghdir.  Sonuglarimizda, YOLOv8n genel olarak
RT-DETR-L’den daha az cevapsiz tespit (daha yiiksek R) ve daha az toplam
kimlik degisimi iiretmistir. Buna karsilik, RT-DETR-L genel olarak daha fazla
kimlik degistirmis (182 ye kars1 149) ve ayrica zorlu cercevelerde daha fazla sperm
kacirarak daha diisiik ortalama R’ye katkida bulunmugtur. Bu etkilesim, HOTA’ nin
dar bir sekilde tespit (6rn. MOTA) veya iligkilendirmeye (6rn. IDF1) odaklanan
metriklerden kacinma motivasyonunu yansitmaktadir. Benzer sekilde, verilerimiz
tek bagsina tespit veya iligskilendirmeyi vurgulamanin gercek izleme kalitesini yanlis

yansitabilecegini gostermektedir.

HOTA, kisa vadeli kimlik degisimlerinin 6tesine bakmanin ve izlemede uzun vadeli
tutarlilig1 incelemenin 6nemini vurgulamaktadir. Sonu¢larimiz, belirli videolarin -
ozellikle yiiksek sperm yogunluguna sahip olanlarin - ¢carpigsma veya sikismalardan
sonra artan IDSW sergiledigini gostermektedir. Daha basit videolarda (6rnegin,
daha az sperm hiicresi ve minimum Ortiisme olanlar), test edilen modellerimizin
cogu ideale yakin algilama gostermis ve bir sperm hiicresi tanimlandiktan sonra
istikrarli izleme gostererek, kimlik nadiren degismistir. Daha kalabalik videolarda
(6rn.  Vid-36), ortiisen yoriingeler nedeniyle kimlik degisimleri daha sik hale
gelmigtir. Bununla birlikte, ¢cogu spermi tespit etmede iistiin olan (daha yiiksek
R) YOLOv8n, RT-DETR-L’ye (182) kiyasla toplamda daha az kimlik degisimi
(149) ile sonuclanmigtir. RT-DETR-L tespit etmede daha muhafazakar olmasina
ragmen (daha diisiik R), ID degisimlerini beklendigi gibi azaltmamistir. Bu sonug
HOTA’'nin temel Onermesi olan siirekli, uzun vadeli iligkilendirme tutarlili§inin
giiclii tespit kadar kritik oldugunun altim1 ¢izmektedir - tek basina tespitte artan
kazanclar (veya muhafazakar olma girisimleri) uzun bir video dizisi boyunca

mutlaka daha az kimlik hatas1 anlamina gelmemektedir.

Onerilen topluluk stratejilerimiz (BEST, MEAN, WEIGHTED) 6nemli bir ilkeyi
yansitmaktadir: tespit ¢iktilarinin birlegtirilmesi belirli hata tiirlerini azaltabilir,
ancak yanls pozitiflerin sigirilmesinden veya dogru iligskilendirmelerin gézden
kacirilmasindan sakinmak icin dikkatli bir sekilde yapilmalidir. HOTA nin tespit
ve iligkilendirmeyi dengeledigi gibi, topluluk yaklasimimiz da bir modelden gelen
asirt agresif sirlayict kutu tahminlerinin digerinin kesin sinirlayict kutularini
golgelememesini veya tam tersini saglamay1 amaglamaktadir. En iyi performans
gosteren topluluk (MEAN) ID degisimleri siirekli olarak diisiirmiis ve mAP50:95
degerini artirmistir. Bu sinerji, tutarl izleme kimliklerini korurken hem yanlig

tespitleri (P) hem de kagirilan tespitleri (R) azaltmanin daha giiclii bir genel
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performansa gotiirdiigii yoniindeki HOTA bakis acisini yeniden dogrulamaktadir.

4.1.4 Sonuc ve Gelecek Calismalar

Spermiyogram testi, geleneksel gorsel degerlendirme yontemleri ve bilgisayar
destekli sperm analiz sistemleri kullanilarak gerceklestirilmektedir.  Gorsel
degerlendirmenin uygulama acisindan kolay ve maliyet etkin oldugu diisiiniilse de,
bu alanda nitelikli uzmanlarin yetistirilmesi uzun ve maliyetli bir siirectir. Ayrica
bu yontemle elde edilen degerlendirme sonuglari, uzmanlarin deneyimlerine gore
biiyiik olciide degiskenlik gostermektedir. Bir diger degerlendirme yontemi olan
BDSA sistemleri ise yiiksek maliyetleri ve karmagik yapilari nedeniyle yaygin
olarak kullanilmamaktadir. Bu baglamda mevcut yontemlere alternatif olarak ucuz,
kolay erisilebilir ve giivenilir sistemlerin gelistirilmesi 6nemli bir kiiresel ihtiyag

haline gelmistir.

Bu tez kapsaminda, sperm hiicrelerinin otomatik olarak tespit ve takibini
saglayacak derin Ogrenme tabanli sistemlerin gelistirilmesi icin gerekli olan
etiketli Hi-LabSpermTracking veri seti tamitilmakta ve derin 0grenme tabanli
sperm tespit ve takip algoritmalari ile elde edilen temel sonuglar sunulmaktadir.
Mikroskoba entegre cep telefonu tabanli goriintii alma sistemi ile elde edilen
videolardan olusan Hi-LabSpermTracking veri seti, gelistirilen modellerin herhangi
bir ek gelismis goriintiilleme sistemine ihtiya¢ duymadan diinya genelinde bir¢ok
laboratuvarda geleneksel bir mikroskop ve cep telefonu ile kullanilabilmesine
olanak saglamaktadir. Ayrica ¢alismada kullanilan YOLOv8n ve RT-DETR-L
modelleri ii¢ farkli topluluk 6grenme yontemi ile birlestirilerek, elde edilen tespitler
DeepSORT algoritmasi ile takip edilmistir. Calisma sonucunda, 6nerilen MEAN
topluluk yontemi ile tespit ve takipte bireysel modellere kiyasla daha basarili

sonuglar elde edilmistir.

Gelecek calismalarda, c¢alisma kapsaminda egitilen modeller kullanilarak,
zaman acisindan zahmetli ve maliyetli olan etiketleme islemlerinin sozde
(pseudo) etiketleme yontemi ile otomatize edilmesi ve Hi-LabSpermTracking’de
etiketlenen video sayisinin artirilmasi hedeflenmektedir. Bu yontem kullanilarak
etiketlenmemis diger videolarin etiketleme islemleri daha etkin ve sistematik
bir sekilde gerceklestirilecektir. Bu sayede daha iyi genelleme kapasitesine
sahip modellerin elde edilmesi hedeflenmektedir. Olusturulacak veri kiimesi
izerinde farkli sperm tespit ve takip algoritmalar: ile e8itim yapilarak elde edilen
sonuglar sunulacak ve karsilagtirilacaktir. Calisma kapsaminda gerceklestirilen
sperm tespitlerini birlestirme yontemlerine benzer sekilde ByteTrack, BotSort

ve DeepOC-Sort gibi algoritmalar kullanilarak elde edilen sperm yoriingelerinin
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birlestirilmesi planlanmaktadir [140-142]. Buna ek olarak, gelecekteki
calismalarda, VCL, VAP ve VSL gibi temel hareketlilik metriklerini elde etmek
amaciyla derin Ogrenme tabanli modeller araciligiyla cikarilan yoriingelerin
kullanilmasinin yam sira, hastalara ait kan degerleri, kalitsal faktorler, cevresel
etmenler gibi bilgilerin de incelenmesi hedeflenmektedir. Bu bilgilerin,
kisirlik tizerindeki etkilerinin analiz edilmesi, daha kapsamli ve etkilesimli bir

degerlendirme yapmay1 miimkiin kilacaktir.
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SONUC

Bu calismada, spermiyogram analizlerinde geleneksel yontemlerin sinirlamalar
g6z Oniinde bulundurularak derin 68renme tabanli yeni yaklagimlar gelistirilmig
ve sperm tespiti, takibi, yoOriinge analizi ile morfoloji analizi i¢in iki farkli
veri seti olusturulmustur. Geleneksel gorsel degerlendirme yontemlerinin uzman
bagimliligi, subjektif sonucglar ve zaman alic1 olmasi gibi dezavantajlarinin yani sira,
BDSA sistemlerinin yiiksek maliyetleri ve sinirli kullanim alanlari, bu alanda diisiik
maliyetli, erisilebilir ve giivenilir otomatik sistemlerin gelistirilmesini zorunlu
kilmaktadir.

Sperm morfoloji analizi alaninda, literatiirde yeterli cesitlilie ve genelleme
kapasitesine sahip veri setinin mevcut olmamasi nedeniyle, bu eksikligi gidermek
amaciyla Hi-LabSpermMorpho veri seti gelistirilmigtir. Bu calismada, sperm
hiicrelerinin bag, boyun ve kuyruk boliimlerine ait toplamda 18 farkli morfoloji
sinifi tanimlanmig ve bu siniflar, ii¢ farkli Diff-Quick boyama teknigi (BesLab,
Histoplus ve GBL) kullanilarak detayli bir sekilde etiketlenmistir. Bu kapsamda,
sperm morfoloji analizi i¢in 35 farkli derin Ogrenme modeli ile detayl
hiperparametre analizleri gerceklestirilmis ve literatiirde yaygin olarak kullanilan
geleneksel ozellik c¢ikarma yontemlerine kiyasla derin 68renme modellerinin
daha yiiksek dogruluk sagladigi gozlemlenmistir. Elde edilen sonuglar, derin
O0grenme tabanli yaklagimlarin sperm morfoloji analizi alaninda tam otomatik ve
yiiksek dogruluklu sistemler gelistirilmesine onemli katkilar sundugunu ortaya
koymustur. Deneysel calismalar sonucunda, farklt boyama yontemlerinin derin
0grenme modellerinin basarisi iizerindeki etkileri, sinif bazinda detayli bir sekilde
incelenmigtir. Elde edilen bulgular, Histoplus boyama tekniginin diger tekniklere
gore sperme ait daha belirgin 6zellikler sundugunu ve bu sayede daha basarili

siniflandirma sonuglarinin elde edildigini gostermektedir.

Sperm morfoloji analizinin yani sira, sperm hareketlilik analizi de erkek kisirlig
teshisinde onemli bir degerlendirme yontemi olarak 6ne ¢ikmaktadir. Bu baglamda,

sperm hiicrelerinin otomatik olarak tespitini ve takibini gerceklestirebilecek derin
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0grenme tabanli sistemlerin gelistirilmesine olanak saglayan Hi-LabSpermTracking
veri seti olusturulmus ve nesne tespit islemleri YOLOv8n ile RT-DETR-L
modelleri kullanilarak gerceklestirilmistir. Sperm hiicreleri dncelikle her iki model
ile tespit edilmis, ardindan ii¢ farkli topluluk yontemi kullanilarak modellerin
ciktilar1 birlestirilmis ve DeepSORT algoritmasi ile sperm yoriingeleri ¢ikarilmistir.
Yapilan deneysel calismalar, tez kapsaminda Onerilen topluluk yontemlerinin,
bireysel modellere kiyasla daha yiiksek tespit ve izleme performansi sagladigim

gostermistir.

Gelecek calismalarda, sozde (pseudo) etiketleme teknikleri kullanilarak veri
setlerinin genigletilmesi ve yeni sperm tespiti ile takip algoritmalar: gelistirilerek
dogruluk oranlarinin artirllmasi hedeflenmektedir. Ayrica, ByteTrack, BotSort
ve DeepOC-SORT gibi gelismis takip algoritmalarmmin kullanilmasiyla sperm
hiicrelerinin yoriinge analizlerinin birlestirilmesi ve farkli hareketlilik metrikleri
(VCL, VAP, VSL) ile sperm hareketliliginin daha detayl bir sekilde incelenmesi
planlanmaktadir. Bunlara ek olarak, sperm hiicreleri ile hastalara ait klinik verilerin
(kan degerleri, genetik ve cevresel faktorler) entegre edilerek kisirlik iizerindeki
etkilerinin analiz edilmesi, gelistirilen sistemlerin klinik uygulamalarda daha etkin

bir sekilde kullanilmasina katki saglayacaktir.

Sonug¢ olarak, bu c¢alisma, sperm tespiti, takibi ve morfoloji analizi icin derin
0grenme tabanl ¢oziimler gelistirerek, geleneksel yontemlerin sinirlamalarini asan
disik maliyetli, erisilebilir ve giivenilir bir otomatik analiz sistemi sunmayi
amaglamaktadir. Gelistirilen Hi-LabSpermTracking ve Hi-LabSpermMorpho veri
setleri, bu alandaki gelecekteki calismalar icin Onemli bir referans kaynagi
olusturmakta olup, tibbi goriintiileme ve biyomedikal analizlerde yapay zeka tabanli

yaklagimlarin daha yaygin bir sekilde benimsenmesine katki saglayacaktir.

Bu tez kapsaminda olusturulan veri setleri ve gelistirilen analiz sistemleri,

literatiirde mevcut olan asagidaki bogsluklar1 gidermeye yonelik katkilar sunmustur;

* Literatiirde ilk kez bu kadar cesitli ViT modelleri, en basarili 6grenme
mimarisini belirlemek amaciyla halka acik iki farkli ¢cok sinifli RGB sperm

morfoloji veri setinde (SMIDS, HuSHeM) uygulanmustir.

e ViT modelleri i¢in farkli optimizasyon yontemlerinin, 6§renme oranlarinin
ve veri artirma oranlarinin test edilmesini igeren ayrintili bir hiperparametre

analiz prosediirii gergeklestirilmigtir.

* ViT modellerinin CNN modellerine gore istiinliigii, ¢ok simfli sperm

morfoloji analiz sistemleri i¢in detayl bir sekilde gosterilmistir.
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Iki uzman tarafindan DSO standartlarina gore etiketlenmis 18 farkli sperm
morfoloji smifi iceren Hi-LabSpermMorpho veriseti olusturulmustur. Bu

diizeyde ayrintili etiketlenmis veri seti mevcut literatiirde bulunmamaktadir.

49.345 etiketlenmis RGB  goriintiisii  iceren  Hi-LabSpermMorpho

literatiirdeki en biiyiik veri kiimelerinden biri haline gelmistir.

Uc farkli Diff-Quick boyama teknigi kullanilarak elde edilen sperm
goriintiileri, sperm morfolojisi iizerindeki boyama yontemlerinin etkilerinin

detayl bir sekilde analiz edilmesine olanak saglamaktadir.

Hi-LabSpermMorpho veri setinin biiyiikliigii ve ¢esitliligi, yiiksek genelleme

kapasitesine sahip derin 6grenme modellerinin gelistirilmesini saglamaktadir.

Veri setleri ticari olmayan amaclarla kamuya sunularak, arastirmacilarin

algoritmalarin1 dogrulamalarina ve karsilagtirmalarina olanak saglamaktadir.

22.865 goriintii iceren 36 telefon kamerasi tabanli video (her biri ortalama
60 saniye) ve 18.943 goriintii igeren 30 mikroskop kamerasi tabanli video
olmak iizere toplam 41.808 goriintii iceren Hi-LabSpermTracking veri seti

olusturulmustur.

Hi-LabSpermTracking veri seti, derin 6grenme yontemleri ve coklu nesne
izleme (MOT) algoritmalar1 kullanilarak sperm tespiti ve takibi i¢in gerekli
altyapiy1 sunmaktadir. Bu veri seti, sadece sinirlayici kutu etiketleriyle sinirli

kalmayip, ayn1 zamanda her bir sperme ait kimlik bilgilerini de icermektedir.

Kaydedilen videolar, herhangi bir kesinti veya atlama olmaksizin tek bir
kesintisiz 60 saniyelik klip olarak cekilmis ve bu siire zarfinda sperm
yoriingeleri hakkinda kapsamli bilgiler sunmustur. Bu egsiz ozellik, veri
setini digerlerinden (6rnegin, [41]) ayirarak, literatiirde siirekli ve kapsamli

sperm izleme verileri saglayan tek veri seti olmasin1 saglamaktadir.

CNN tabanli YOLO, doniistiiriicli tabanli RT-DETR ve DeepSORT izleme
yontemlerini kullanarak yapilan tespit, izleme ve yoriinge analizi, derin
ogrenme i¢in Hi-LabSpermTracking veri setinin uygunlugunu ortaya
koymustur. Bu yaklasim, sperm tespiti, takibi ve yoriinge analizi konusunda
literatiirde daha once benzeri goriilmemis bir kapsamlilik diizeyinde sonuclar
elde edilmesini saglamigtir.

Tez kapsaminda 6nerilen MEAN topluluk yontemi, hem tespit hem de takip
problemlerinde bireysel modellere oranla daha iistiin sonuglar elde edilmesini

saglamisgtir.
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» Onerilen sperm tespit ve takip yontemleri kullamlarak sperm hiicrelerine ait
yoriingeler elde edilmistir. Bu yoriingeler, detayl bir sekilde analiz edilerek
VCL, VSL, VAP, LIN, STR ve WOB gibi hareketlilik 6zellikleri tamamen
otomatik bir sekilde ¢ikarilmis ve DSO standartlarina gore sperm hareketliligi

siniflandirmasi yapilmistir.

e Cep telefonu tabanli bir video kayit yontemi kullanilarak olusturulan
Hi-LabSpermTracking veri seti, iizerinde egitilen modellerin farkli
mikroskop tiirleriyle evrensel uyumluluk saglamasina olanak tanimaktadir.
Bu yaklasim, mikroskoba entegre edilmis bir akilli telefon aracilifiyla
sperm hareketliligi analizini basitlestirirken, ek bir kamera ihtiyacin1 ortadan
kaldirmaktadir.

» Sperm tespit ve takip veri seti olan Hi-LabSpermTracking, ticari olmayan
amaclarla kamuya sunulmus ve arastirmacilarin algoritmalarini dogrulama
ve karsilastirma imkani saglamigtir. Bu sayede, literatiire onemli bir katki

yapilmusgtir.
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