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OZET

Kapsiil Aglar Ile Derin Ogrenme Tabanh Cok Smifl1
Sperm Morfoloji Analizi

Hossein MOHAMMADI

Bilgisayar Miihendisligi Anabilim Dali
Yiiksek Lisans Tezi

Danigman: Dog. Dr. Hamza Osman ILHAN

Diinya Saglik Orgiitii’'ne gore her alti kisiden biri kisirliktan etkilenmektedir.
Kisirlik, bir yillik korunmasiz cinsel iligki neticesinde hamile kalamama durumu
olarak tamimlanmaktadir. Kisirlik problemleri erkek ve kadin faktorlerine bagh
olarak olusabilmektedir. Erkek faktorlii kisirligin tanisinda en 6nemli faktorlerden
biri sperm morfolojisi olarak kabul edilmektedir. Sperm hiicre morfoloji analizleri
laboratuvar ortaminda belirli kosullar altinda manuel olarak yapilabilece8i gibi
bilgisayar destekli sperm analiz sistemleri kullanarak da yapilabilmektedir.
Spermin morfolojik analizini, yogunlugunu ve karakteristik hareketini inceleyen
Spermiyogram testi manuel olarak yapildiginda hem uzmanin tecriibesine bagl
hem de olduk¢a zaman alici ve maliyetli olmasi nedeni ile bilgisayar destekli
sistemler ve bu sistemlerin basarilarini arttiracak derin 6grenme uygulamalari
kullanilmaya baglanmugtir.

Bu tez ¢alismasi kapsaminda derin 68renme yontemlerinden biri olan kapsiil sinir
aglariin sperm goriintiileri iizerindeki siniflandirma basarilar1 kargilagtirilmistir.
Bununla birlikte, bu tez caligmasinda, sperm morfoloji analizinde kapsiil aglarinin
performansini artirmak ve daha giiclii sonuglar elde etmek amaciyla HiCapsNet
adinda yeni bir derin 6grenme modeli 6nerilmistir. HiCapsNet mimarisi, evrisimsel
sinir ag1 olan EfficientNet yontemi ile iyilestirilmis kapsiil ag modellerinden
olusmaktadir.

Bu tez calismasinda yapilan deneylerde HiCapsNet mimarisinin, hem acik
kaynak olan ve literatiirde bir¢ok derin 6grenme tabanli sperm morfoloji analizi

caligmalarinda kullanilan HuSHeM sperm veri seti tizerinde hem de literatiire yeni
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kazandirilmis ve Diinya Saglik Orgiitii tarafindan belirlenen tiim anormal sperm
siiflarin igerisinde barindirarak daha kapsamli morfolojik analiz yapilabilmesine
olanak sunan Hi-LabSpermMorpho sperm veri setinde onemli Olciide katki

sagladig1 gozlemlenmistir.

Anahtar Kelimeler: Sperm morfoloji analizi, kapsiil aglari, derin 6grenme,

bilgisayar destekli sperm analizi

YILDIZ TEKNIK UNIVERSITESI
FEN BILIMLERI ENSTITUSU
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ABSTRACT

Deep Learning Based Multiclass Sperm Morphology
Analysis With Capsule Networks

Hossein MOHAMMADI

Department of Computer Engineering

Master of Science Thesis

Supervisor: Assoc. Prof. Dr. Hamza Osman ILHAN

According to the World Health Organization, one in six individuals is affected
by infertility. Infertility is defined as the inability to conceive after one year of
unprotected sexual intercourse. Both men and women play a role in infertility. In
diagnosing male infertility, one of the most critical factors is considered to be sperm
morphology. The analysis of sperm cell morphology can be conducted manually
under specific conditions in a laboratory environment or using computer-aided
sperm analysis systems. The spermogram test, which examines the morphological
analysis, density, and characteristic motility of sperm, is highly dependent on
the expertise of the specialist when performed manually. Moreover, it is also
time-consuming and costly. For these reasons, computer-aided systems and deep
learning applications that enhance the accuracy of these systems have started to be
utilized.

In this study, different deep learning methods were analyzed and compared on
the Hi-LabSpermMorpho sperm dataset, which is novel in the literature and
includes all abnormal sperm classes defined by the World Health Organization,
enabling more comprehensive morphological analysis. Within this scope, the
classification performances of capsule neural networks on sperm images were
evaluated. Furthermore, a new convolutional neural network model, named
HiCapsNet, was proposed to achieve more robust results in sperm morphology
analysis and improve the performance of capsule networks. The HiCapsNet
architecture consists of enhanced capsule network models built upon an EfficientNet

backbone, which is a convolutional neural network. Experimental studies conducted

XV



within this study demonstrate that the HiCapsNet architecture provides significant
contributions on both widely used, publicly available dataset called HuSHeM and
the novel Hi-LabSpermMorpho sperm images.

Keywords: Sperm morphology analysis, capsule networks, deep learning.

YILDIZ TECHNICAL UNIVERSITY
GRADUATE SCHOOL OF SCIENCE AND ENGINEERING
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GIRIS

1.1 Literatiir Ozeti

Kisirlik diinyada siiregelen yaygin bir saglik problemi olup bir¢ok insani
etkilemektedir. ~ Kisirlik sorununun etkileri gerek aileleri gerekse toplumu
kapsamaktadir. Kisirlik; erkekten, kadindan veya nedeni bilinmeyen bir faktorden
kaynaklanabilmektedir. =~ Yapilan arastirmalar ciftler arasindaki kisirligin iicte
birinde erkek faktoriiniin oldugunu gostermektedir [1]. Sperm analizi erkek
kaynakli kisirlik teshisi icin gerceklestirilmektedir [2].  Sperm analizinde
spermin konsantrasyonu, hareketlilik ©zellikleri ve morfolojik anormallikleri
degerlendirilmektedir. Sperm morfoloji analizi manuel yapilabilmektedir. Ancak
manuel yontem zaman alicidir ve sonuglar gézlemcinin deneyimine bagh olarak
farklilik gosterebilmektedir [3]]. Bu nedenle, sperm analizini standardize etmek
ve daha tutarli sonuglar elde etmek amaciyla Bilgisayar Destekli Sperm Analizi
(CASA) sistemleri gelistirilmistir. CASA sistemleri, gozlemciler arasi sonug
degiskenligini ortadan kaldirarak daha objektif sonuglar verebilmektedir. Ek olarak
CASA sistemleri, manuel analize gore daha kapsamli analiz ve tekrar iiretilebilir
sonuclar elde edilebilmesine olanak tanimaktadir. Ancak, CASA sistemleri yiiksek
maliyetli cihazlar olup bu sistemlerin etkin bir sekilde kullanilabilmesi i¢in alaninda
uzman kisilerin yetistirilmesi gerekmektedir [4]. Yapilan ¢aligmalara gore, CASA
sistemlerine alternatif veya tamamlayici olarak makine 6grenmesi ve derin 6grenme

yontemlerinin sperm analizi siire¢lerinde kullanilabilecegi gosterilmektedir [5].

Makine Ogrenimi ve derin Ogrenme yontemleri biyomedikal goriintiilerin
incelenmesinde, Ozellikle sperm goriintiilerinin analizinde Oonemli basarilar elde
etmigtir [6, [7]. Ancak derin 6grenme modellerinin tutarli ve yiiksek performans
gosterebilmeleri i¢in ¢ok sayida kaliteli sperm goriintii ornegine ihtiyag vardir [,
9]]. Literatiirde kullanilan sperm veri setlerindeki sperm 6rnek sayisinin yetersizligi,
kaliteli sperm goriintiilerinin eksikligi ve sperm siniflarina ait 6rneklerin dengesiz
dagilimi, derin 6grenme modellerinde agir1 68renme (overfitting) veya 6grenememe

(underfitting) gibi sorunlara yol agmaktadir. Bununla birlikte, sperm goriintiilerinde



sperm hiicresinin yani sira hiicresel kalintilar, hava kabarciklar1 veya diger
partikiillerin varli1, goriintiide giiriiltii olusturarak modelin yanlis siniflandirma

yapmasina neden olabilmektedir.

Giiniimiizde hizla gelisen yapay zekanin bir¢ok alanda oldugu gibi, otomatik sperm
morfoloji analizi siireclerinde kullaniminda da 6nemli ilerlemeler elde edilmistir
[10-14]. Sperm morfoloji analizi, erkek bireyin kisirlik tanisinda kritik bir dGneme
sahiptir [15]. Ancak analiz siirecindeki insan miidahalesini en aza indirgeyerek
daha objektif ve giivenilir sonuclar elde edebilmek igin otomatik sistemlerin
gelistirilmesi gerekmektedir. Manuel analiz yonteminin ve CASA sistemlerinin
sinirlari agmak icin, sperm morfoloji analizinde subjektif degerlendirmeler,
sperm goriintiilerindeki tutarsizliklar ve giiriiltii gibi sorunlara kargi ¢esitli makine
O0grenimi yontemleri ve derin 68renme teknikleri uygulanmigtir. Derin 6grenme
yontemleri yardimiyla daha dogru ve tutarli sonuglar elde edilmesini saglayarak

analiz siireclerinin otomatiklestirilip standardize edilmesi hedeflenmektedir.

Makine 6grenmesi veya derin 6grenme yontemlerinin en temel ihtiyaglar1 olan veri
setlerinin kaliteli ornek igcermesi ve genis sinif yelpazesine hitap etmesi kritik 5neme
sahiptir. Sperm morfoloji analizinde sperm veri setinin siniflarinda yeterli sperm
ornek sayisinin bulunmasi derin 6grenme yontemlerinin genelleme yetenegini ve
giivenilir sonuclar iiretmesini olduk¢a etkilemektedir. Literatiirde derin 6grenme

modelleri i¢in hazirlanmis bircok agik kaynak sperm veri seti bulunmaktadir.

F. Ghasemian vd. [16] tarafindan insan sperm morfolojisinin otomatik analizi i¢in
gelistirilmis yontem HSMA-DS (Human Sperm Morphology Analysis Dataset)
adli bir veri seti lizerinde test edilmisti. HSMA-DS veri seti 235 farkli hastadan
elde edilen toplam 1457 sperm goriintiisii icermektedir. HSMA-DS; sperm
bagi, orta parca ve kuyruk gibi sperm bilesenlerinin morfolojik anormalliklerinin
tespiti i¢in kullanilmistir. Gelistirilen bu yontem, sperm goriintiileri igerisindeki
giiriiltiileri ortadan kaldirmay1 ve sperm goriintiisiiniin bilegenlerini belirlemeyi
amaclamaktadir. Onerilen metodun, sperm normalligini belirlemede %90 dogruluk

oraniyla yiiksek bir performans sergiledigi gézlemlenmistir.

Bir diger calismada, F. Shaker vd. [10] tarafindan insan sperm basi1 morfolojisi
siniflandirmasi i¢in makine 6grenimi tabanli bir yontem gelistirilmistir. Bu ¢calisma
kapsaminda, HuSHeM (Human Sperm Head Morphology) veri seti tanitilmistir.
Onerilen yontem, HuSHeM veri seti icerisinde bulunan dort ana sperm basi
morfolojisinin siniflandirilmasina yonelik olarak tasarlanmistir.  Bu yOntem,
HuSHeM veri seti iizerinde yapilan testlerde %92.2 dogruluk oraniyla sperm

goriintiilerini siniflandirmada basarili bir performans gostermistir.



Bir diger agik kaynak sperm veri seti olan SMIDS (Sperm Morphology Image
Data Set), Ilhan vd. [13] tarafindan derin O0grenme tabanli otomatik sperm analiz
sistemi ile geleneksel yontemlerin karsilastirilmasi i¢in tanitilmigtir. SMIDS veri
seti normal sperm, anormal sperm ve sperm olmayan Ornekler olmak iizere 3
farkli simiftan toplamda 3000 sperm 6rneginden olusmaktadir. Calisma kapsaminda
SMIDS veri setinin siniflar arasindaki dengesizliginin giderilmesi ve derin 6§renme
modellerinin genelleme yetenegini artirmak amaciyla dlgeklendirme, kirpma ve
dondiirme gibi temel veri artirma islemleri uygulanmgtir. Onerilen yontem normal
ve anormal sperm goriintiilerinin segmentasyonu ve daha sonra siniflandirmasi
olarak iki asamadan olugsmaktadir.  Geleneksel yOntemler arasinda dalgacik
doniisiimii (wavelet transform) ve tanimlayici (descriptor) tabanl 6znitelik ¢ikarimi
yontemleri ile Destek Vektor Makineleri (SVM) kullanilarak sirasiyla %80,5 ve
9%83,8 dogruluk oranlar1 elde edilmistir. Derin 6grenme yontemi olan Mobile-Net

ise %87 dogruluk ile en yiiksek performansi gostermistir.

Bircok  sperm  morfoloji sinifflandirmast  ¢aligmalarinda  kullanilan
SCIAN-MorphoSpermGS sperm veri seti Chang vd. tarafindan gelistirilmistir [[1 1.
SCIAN-MorphoSpermGS veri seti; normal, konik, piriform, kii¢iik ve amorf olmak
tizere 5 farkli smiftan toplam 1854 sperm goriintiisiinden olusmaktadir. Calisma
kapsaminda SCIAN-MorphoSpermGS veri seti lizerinde K-en Yakin Komsu [17],
Karar Agaclar [18], Destek Vektor Makineleri [[19] ve Naive Bayes [20] gibi cesitli

denetimli siniflandirma yontemlerinin performanslart degerlendirilmistir.

Insan sperm morfolojisinin otomatik degerlendirilmesi icin MHSMA (Modified
Human Sperm Morphology Analysis) veri seti kullamilarak, Javadi vd. [21]
tarafindan yeni bir derin 6grenme yontemi Onerilmisti. MHSMA veri seti, 235
farkli hastadan elde edilen toplam 1540 sperm goriintiisiinden olugmaktadir. Bu
veri seti, akrozom, bas, vakuol ve kuyruk bozukluklarini iceren bes farkli sperm
morfoloji smifim kapsamaktadi. MHSMA veri seti iizerinde, cesitli makine

O0grenimi yontemleri uygulanarak sperm morfoloji analizi gerceklestirilmisgtir.

Literatiirde sperm morfolojisinin otomatik analizi i¢in derin dgrenme yontemleri
iizerine yapilan calismalarda ilhan vd. [12] tarafindan, iki asamali bir derin
O0grenme modeli Onerilmistir. Bu ¢alismada, onceden ImageNet [22] veri seti
tizerinde egitilmis GoogleNet [23]] ve VGG-16 [24]] aglari, SMIDS []13]], HuSHeM
[10] ve SCIAN-Morpho [11] kullanilarak simiflandirma i¢in optimize edilmistir.
SMIDS veri seti, diger iki veri setindeki modellerin performansini artirmak
amaciyla ek bir kaynak olarak kullanilmistir. Bu yontemle SMIDS, HuSHeM
ve SCIAN-Morpho veri setleri icin sirastyla %90,87, %92,1 ve %73,2 dogruluk

degerleri elde edilmistir. Calisma, manuel miidahaleleri, 6rnegin goriintii kirpma



veya dondiirme asamasini ortadan kaldirarak tam otomatik bir sistem sunmus ve

diger yontemlere kiyasla daha giivenilir bir ¢6ziim ortaya koymustur.

Yapilan caligmalarda kullanilan acgik kaynak sperm veri setlerinde, oOzellikle
anormal sperm siniflarina ait ornek sayisinin oldukca diisiikk oldugu ve smiflar
arasinda ciddi bir dengesizlik bulundugu gozlemlenmistir. Bu durum, analiz
stireclerinde model performansini olumsuz etkileyen 6nemli bir sorun olarak ortaya
cikmaktadir. Dengesiz veri seti sorunlarina odaklanan derin 6grenme tabanli bir
diger simiflandirma caligmasi Jabbari vd.[25] tarafindan gergeklestirilmistir. Bu
calismada, dengesiz veri setlerinden kaynaklanan diisiik siniflandirma performansi
ele alinmigtir. Jabbari vd. tarafindan insan sperm bas1 goriintiilerinin analizi icin
kapsiil aglar1 [26] ve iiretici ¢cekismeli aglar1 [27] birlestiren yeni bir yaklasim
onerilmistir. Calismada 6nerilen Kosullu Uretici Cekismeli Kapsiil Ag1 modeli,
dengesiz veri kiimelerinde siniflandirma performansini artirmak i¢in hem gercek
hem de yapay goriintiilerden yararlanmgtir. Onerilen mimari, HuSHeM veri seti
tizerinde gercek ve yapay gorintiilerden olusan dengeli simflandirmada %97,8
dogruluk orani elde edilmistir. Bunun yani sira, azinlik/¢cogunluk orani 1:30 olarak
dengesiz siniflandirma senaryosunda ise yaklasik %80 siniflandirma dogrulugu ile
sonuclanmigtir. Bu sonuglara gore, yontemin hem dengeli hem de dengesiz veri
setleri iizerinde etkili bir performans sergiledigi gostermektedir. Kapsiil aglarini
sperm morfolojisi analizi i¢in ele alan bagka bir ¢aligma ise Sen vd.[28] tarafindan
gerceklestirilmistir. Bu ¢alismada Modified Human Sperm Morphology Analysis
(MHSMA) [21] veri seti kullanilmigtir. Calisma kapsaminda, MHSMA veri seti
orneklerin diisiik sayida olmas1 ve dengesiz dagilmasina kars1 veri artirma islemi

uygulanmis ve %73 dogruluk orani ile sonu¢lanmasgtir.

Derin 6grenme modelleri kullanarak sperm goriintiileri {izerinde siniflandirma
caligmalarinda modelin performansini etkileyebilecek énemli etkenlerden biri ise
goriintiiniin  sahip oldugu renk uzayidir [29]. Renk uzayi, modelin 6zellik
cikarimi ve siniflandirma siireglerini dogrudan etkileyebilecegi i¢in uygun renk
uzay1 secimi siniflandirma basarisimi artirabilir [30]. Yuzkat vd.[31] tarafindan
derin 6grenme tabanli sperm morfolojisi analizinde sperm goriintiilerinin renk
uzayinin siniflandirma performansina etkisi incelenmistir. Bu calismada, farkli renk
uzaylarinin derin 6grenme modelinin performansina olan etkisi degerlendirilmis
ve Onemli bulgular ortaya konulmustur.  Deneyde SMIDS, HuSHeM ve
SCIAN-Morpho olarak ii¢ farkli sperm morfolojisi veri seti kullanilmistir. Veri
yetersizligi ve siniflar arasindaki orneklerin dengesiz dagilimi sebebiyle her ii¢ veri
seti iizerinde veri artirma iglemi uygulanmistir. Bu ¢alismada en cok bilinen renk
uzay1 olan LAB ve HSB formatlarinin RGB format ile karsilagtirilmistir. Model

olarak MobilV2[32] egitilip renk uzaylar1 arasinda performans karsilastirmasi
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yapilmisti. =~ LAB ve HSV renk uzaylarinda goriintiilerin siniflandirilmast,
ayn1 kosullar altinda egitilmis RGB goriintiilerinden daha 1yi sonuglar verdigi

vurgulanmistir.

Spencer vd. tarafindan derin 68renme tabanli ensemble (topluluk) 6grenme
yonteminin [33]] performanslart arastirllmigtir [34]. Calisma kapsaminda VGG16
[24], VGG19 [24], gelistirilmis ResNet-34 [35] ve DenseNet-161 [36] olmak
tizere 4 farkli ESA mimarisi, topluluk 6grenimi yontemi ile HuSHeM ve
SCIAN-MorphoSpermGS veri setlerinde performanslar1 degerlendirilmigtir. Elde
edilen sonuglara gore topluluk 6grenme yontemi sperm morfolojisi analizinde
HuSHeM ve SCIAN-MorphoSpermGS veri setleri i¢in sirastyla %98,2 ve %63,3

dogruluk orani saglamstir.

Sperm morfoloji siniflandirmasinda topluluk 6grenme metodunu kullanan bagka bir
calisma Yuzkat vd. tarafindan HuSHeM, SCIAN-Morpho ve SMIDS veri setleri
kullanilarak yapilmistir [37]. Topluluk 6grenme yonteminde 6 farkli ESA tabanl
mimari kullanilmigtir. Ayrica topluluk 6grenme yonteminin sonuglart iki farkl
oylama teknigi cogunluga dayali (hard) [38] ve olasiliga dayal (soft) [39] teknikler
ile elde edilmigstir. Deney HuSHeM, SCIAN-Morpho ve SMIDS veri setleri i¢in
sirastyla %85,18, %71,91 ve %90,73 dogruluk oranlari ile sonu¢lanmustir.

Aktas vd. tarafindan sperm morfoloji siniflandirma c¢alismasinda 5 farkli ESA
tabanli yontem ile 3 farkli gorii doniistiiriicii (vision transformer) [42] tabanli
yontemlerin performanslar1 karsilagtirilmistir [43]. Calisma boyunca derin 6grenme
yontemlerinin performansim etkileyen sinif dengesizligi ve diisiik ¢oziiniirlitk
iceren HuSHeM, SCIAN-Morpho ve SMIDS veri setleri kullamlmistir.  Derin
0grenme modelleri, dondiirme, ¢evirme yOntemleri gibi geleneksel veri artirma
teknikleriyle 5 kat capraz dogrulama kullanilarak egitilmistir.  Elde edilen
modellerin sonuclar1 t-test yontemi ile karsilastirilarak analiz yapilmistir. Buna
gore gorli doniistiirticii tabanli olan ViT-L16 modeli 12 galibiyet, 9 beraberlik ve
0 yenilgi ile diger tiim modellere gore iistiinliik gostermistir.

Tortumlu vd. tarafindan sperm morfoloji analizi icin yapilan ¢alismada mobil
tabanli ESA yontemleri analiz edilmistir [40]. Calisma kapsaminda, HuSHeM,
SMIDS ve SCIAN-Morpho veri setleri kullanilarak MobileNet V1 ve V2
mimarilerinin 32 44]] performanslar1 analiz edilmistir. HuSHeM veri seti i¢in
MobileNet-V2 mimarisi %77 dogruluk orani ile en iyi sonucu verirken, SMIDS
ve SCIAN-Morpho veri setleri icin sirasiyla %88 ve %67 dogruluk orani ile

MobileNet-V1 daha iistiin performans gostermistir.
Derin 6grenme tabanli sperm morfoloji analizinde daha kapsamli morfolojik analize
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olanak sunan Hi-LabSpermMorpho sperm veri seti Aktas vd. tarafindan tanitilmigtir
[41]. Calismada, uzmanlar tarafindan Diinya Saghik Orgiitii’niin kriterlerine gore
BesLab, Histoplus ve GBL olmak iizere ii¢ farkli Diff-Quick boyama yontemiyle
49.345 sperm goriintiisii elde edilmis ve 18 farkli anormallik sinifi belirlenmistir.
Calisma kapsaminda, Hi-LabSpermMorpho sperm veri seti iizerinde toplamda 35
farkli ESA modeli egitilmis ve modellerin sonuglar1 farkli boyama tekniklerine
gore degerlendirilmistir. Yapilan deneylere gore en yiiksek dogruluk oran1 %67,42

ile EfficientNetV2-Medium modeli ve Histoplus boyama yontemi kullanilarak elde

edilmistir.

Tablo 1.1 Sperm morfoloji siniflandirma calismalarinin veri kiimelerine gore

kargsilastirilmasi.
Veri Kiimesi Calisma Yontem Dogruluk (%)
HSMA-DS Ghasemian vd. [8]  Goriintii Isleme Metotlar;, Giiriiltii 90
Azaltma, Bilesen Belirleme
Shaker vd. [[10] Manuel Sperm Bagini Dbndi_i'rme, Renk 92.2
Uzay1 Doniistiirme, Sozliik Ogrenme
HuSHeM Tortumlu vd. [40]  CNN ile Ogrenme Aktarmast 71
Yuzkat vd. [37] Veri Artirma, CNN ile Ogrenme Aktar- 85.18
mast, Karar Seviyesi Fiizyonu
Spencer vd. [34] Veri Artirma, VGGI16, VGGI9, 98.2
Resnet-34 ve DenseNet-161 + Meta
Siniflandirici
. . L 97.8
Jabbari vd. [25] Veri Artirma, Kosullu Uretici Cek- 80 (Dengesiz)
ismeli Kapsiil Ag1 &
Tortumlu vd. [40] CNNile Ogrenme Aktarmasi 88
87 (CNN)
SMIDS iThan vd. [13] Veri Artirma, MobileNet  ile 80.5 (WT)
Simiflandirma, Geleneksel Yontemler 83.8 (SVM)
(SVM, Wavelet)
Yuzkat vd. [37] Veri Artirma, CNN ile Ogrenme Aktar- 90.73
masi, Karar Seviyesi Fiizyonu
Ilhan vd. [12] Veri Artirma, VGG16 ve GoogleNet 90.87
Kullanarak Ogrenme Aktarmasi, Karar
Seviyesi Fiizyonu
Tortumlu vd. [40] CNN ile Ogrenme Aktarmasi 67
Yuzkat vd. [37] Veri Artirma, CNN ile Ogrenme Aktar- 71.91
SCIAN-Morpho mast, Karar Seviyesi Fiizyonu
Ilhan vd. [12] Veri Artirma, VGG16 ve GoogleNet 73.2
Kullanarak Ogrenme Aktarmasi, Karar
Seviyesi Fiizyonu
Spencer vd. [34] Veri Arttrma, VGG16, VGGI19, 63.3
Resnet-34 ve DenseNet-161 + Meta
Siniflandirict
MHSMA Sen vd. 28] Veri Artirma + Kapsiil Aglar 73
Hi-LabSpermMorpho Aktas vd. [41] Veri Artirma, CNN ve Doniistiiriciiler 67.42

ile Ogrenme Aktarmasi




1.2 Tezin Amaci

Erkek faktorlii kisirlik teshisinde en 6nemli adimlardan biri, spermin morfolojik
acidan analiz edilmesidir. Bu tez ¢alismasi, manuel yaklasimlarin zorluklarini
ve subjektif sonucglarini gidermek amaciyla, dogru ve tutarli sonuglar sunan
otomatik bir sperm morfoloji analiz sistemi olusturulmasini amaclamaktadir. Bu
tez caligmasi, derin 6grenme yaklasimlarindan biri olan kapsiil aglarinin sperm

goriintiilerindeki performanslarini analiz etmektedir.

Calisma, farkli yaklagimlar arasinda analiz ve de8erlendirme yapabilmek icin
modellerin dogrulugu, hassasiyeti ve F1 skorlar1 olmak {iizere cesitli metrikler

kullanilarak modellerin avantajlarini ve sinirlamalarini ortaya koymaktadir.

Son olarak ¢alisma, evrisimli yapay sinir aglari ile kapsiil aglarinin birlesimi yeni
bir model gelistirerek, sperm goriintiilerinin dengesiz dagildig: veri setlerinde veri
artirma iglemine ihtiya¢c duymadan daha tutarli sonuglar elde etmeyi basarmistir.
Geligtirilen yeni yontem ile sperm morfoloji analizinde derin 6§renme modellerinin

kullaniminda daha tutarli ve giivenilir sonuglar elde edilmesine odaklanmistir.

1.3 Ozgiin Katki

Insan sperm morfoloji analizinde kullanilan agik kaynak veri setlerinin yetersiz
sperm goriintli sayist ve smf cesitliliginin azligi, derin 6grenme modellerinin

giivenilir sonuglar elde etmesini zorlastirmaktadir.

Bu tez calismasinda, sperm morfoloji analizinde kapsiil aglarinin sperm goriintii
veri setleri iizerinde performanslart aragtirilmigtir.  Ayrica kapsiil aglarinin
performansini artirmak amaciyla HiCapsNet adi verilen yeni bir mimari
gelistirilmigtir. HiCapsNet, literatiirde yeni onerilen Hi-LabSpermMorpho sperm
veri setinin yiiksek smif cesitliligi ve smif dengesizligine ragmen bircok ESA

modeline kiyasla daha yiiksek performans sergiledigi gozlemlenmistir.



2

SPERM MORFOLOJIi ANALIZI

2.1 Sperm Morfolojisi

Sperm morfoloji, erkek hiicresi olan bir spermin seklini, biiyiikliigiinii ve
goriiniimiiniin 6zelliklerini ifade etmektedir. Bu 6zellikler spermin basi, orta parcasi
ve kuyrugunun yapisal durumunu kapsamaktadir. Kisirhik sperm morfolojisi,
hareketliligi ve yogunlugu kapsamindaki ol¢timlere baghdir. Arastirmalara gore,
sperm morfolojisinde kisirliga yol acan en etkin unsurun spermin bas kisminin
bozulma oldugu gosterilmektedir. Sekil 2.1]de gosterildigi gibi sperm hiicresi bas,
orta parca ve kuyruk olmak iizere {i¢ ana boliimden olusmaktadir [45]. Basin
kendisi ayrica akrozom ve cekirdege boliinmiistiir. Bu ii¢ parcanin her birinin
morfolojik olarak normal kabul edilebilmesi icin Diinya Saglik Orgiitii'ne gore
belirli ozelliklere sahip olmasi gerekmektedir. Belirlenen o6zelliklere uymayan
spermler anormal kabul edilmektedir. Anormal spermler bas, orta parca, kuyruk
ve akrozom olmak {iizere dort ana kategoride incelenmektedir. Bu ana kategoriler
ayrica kendi icerisinde farkli alt siniflara ayrilmaktadir.  Sekil 2.2 bozulma

kategorilerine ait tim anormal sperm Ornekleri gorsel olarak sunmaktadir [46].

Cekirdek Akrozom

Kuyruk Boyun Kafa

Sekil 2.1 Sperm 6rnegi.

2.2 Manuel Analiz Yontemi

Diinya Saglik Orgiitii'ne gore manuel sperm analizi, semen 6rneklerinin morfolojik

ve fonksiyonel Ozelliklerinin degerlendirilmesiyle erkek kisirligimin teshisini
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amaclamaktadir. Manuel sperm analiz siireci zaman aliciligi ile birlikte analiz

sonuglar1 klinisyenin tecriibesine bagh olarak farklilik gostermektedir [47].

Manuel sperm analizi, semen Orneklerinin laboratuvar ortaminda alinarak Diinya
Saglik Orgiitii standartlaria uygun sekilde incelenmesiyle gergeklestirilmektedir.
Sperm numunesi alinacak hastanin 2-7 giin arasinda cinsel iliskiden uzak durmasi
gerekmektedir. Semen 6rneklerinin toplandig1 laboratuvarda ortam sicakligi 20-37
°C arasinda olmalidir [47]. Semen Orneginin fiziksel 6zelliklerini incelemek icin
makroskobik degerlendirme yapilmaktadir. Makroskobik degerlendirmede semen
orneginin hacmi, rengi, viskozitesi ve pH degeri analiz edilmektedir. Semen

orneginin fiziksel 6zellikleri Diinya Saglik Orgiitii standartlarina gore:

Hacim, 1,5 mL veya iizeri olmali,

Renk, normalde opalesan gri olmali,

Viskozite, akigkan olmali, jellesme veya agir1 yapiskanlik gozlenmemel,

pH ise 7,2-8,0 arasinda olmaldir.

A. Head defects

(@ (b) © (d € ()
Tapered Pyriform Round Amorphous Vacuolated Small
acrosomal

No
acrosome

area

Small

B. Neck and midpiece defects C. Tail defects D. Excess residual
cytoplasm
@ (h) (i) () (k) () (m) (n)
Bent Asymmetrical  Thick Thin Short Bent Coiled > one third head
neck insertion

Sekil 2.2 Sperm morfolojisine ait bozukluklarinin sematik cizimleri.



Makroskobik degerlendirme, sonraki asama olan mikroskobik degerlendirmenin

dogrulugunu artirmak i¢in kritik bir dneme sahiptir.

Mikroskobik degerlendirmede sperm Orne8inin morfolojisi, hareketliligi ve
konsantrasyonu detayli olarak incelenir. Bununla birlikte mikroskobik analiz
asamasinda farkli boyama teknikleri ile semen Orneginin hiicrelerinin detaylarini
ortaya cikararak morfolojik yapilarin detayl sekilde goriinmesi saglanmaktadir.
Yaygin olarak Papanicolaou veya Diff-Quik boyama teknikleri kullanilmaktadir.
Boyama teknikleri ve fiksasyon sperm morfolojisi analizinde anormal spermlerin
tespiti ve simiflandirmasi acisindan 6nemlidir. Bu calismada kullanilan
Hi-LabSpermMorpho veri seti Diff-Quik boyama yontemi kullanilarak sperm

morfoloji analizi i¢in hazirlanmustir [41]].

Ozet olarak sperm morfoloji degerlendirme siireci, oncelikle bir lam iizerine
ejakiilat yayilir. Lam, havayla kurutulduktan sonra fiksasyon islemi yapilir
ve kullanilacak boyama materyalleri ile boyama islemi gerceklestirilir.
Ardindan, iizerine immersiyon yagl damlatilan lam, X100 biiyiitme giiciine
sahip bir mikroskop altinda yaklagik 200 spermatozoanin yapisal ozellikleri
degerlendirilerek morfolojik analiz tamamlanir. Sperm Ornekleri, Diinya Saglik
Orgiitii kriterlerine gore normal veya anormal olarak siiflandirilir [46-48]. Diinya
Saglik Orgiitii'ne gore normal sperm morfolojinin bas kismi oval ve simetrik
olmali; uzunlugu 4 ila 5,5 ym, genisligi ise 2,5 ila 3,5 um arasinda olmalidir.
Akrozom, bagin yaklasik %40 ila %70’ini kaplamalidir. Ayrica, basta bulunan
vakuoller kiiciik ve sinirli sayida olmalidir. Orta parca ince, diizgiin ve bagla
hizali sekilde uzanmalidir. Kuyruk kismi ise basin yaklasik on kati uzunlukta
olmali; diiz, ince ve kivrilma veya kirik gibi yapisal bozukluklar icermemelidir.
Kuyruk, spermin hareketliligini saglamada temel rol oynar. Buna gore manuel
morfoloji analizinde, Diinya Saglik Orgiitii tarafindan semen 6rneginde %4 veya
daha fazla normal morfolojiye sahip sperm bulunmasi, dogurganlik icin yeterli
kabul edilmektedir [49].

2.3 Otomatik Analiz Yontemi (CASA - Computer-Assisted
Sperm Analysis)

CASA (Computer-Assisted Sperm Analysis) sistemleri, sperm morfolojisini detayl

bir gsekilde incelemek icin kullanilan bilgisayarli analiz yontemleridir.  Bu

sistemler mikroskop gorsellerini tarayarak, spermlerin bas, boyun, kuyruk gibi

farkli boliimlerinin Sl¢iimlerini yapar ve bu sayede spermin sekil bozukluklarin

ya da anormalliklerini belirler. Manuel yonteminin subjektif sonuclarim1 en
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aza indirgeyerek daha giivenilir sonuclarin elde edilmesini saglamak i¢in sperm
morfoloji analizinde CASA sistemleri kullanilmaktadir [4]. CASA sistemleri ile
beraber manuel yontemin zaman aliciligini azaltirken sperm morfoloji analizinin

tekrarlanabilirligini saglamaktadir.

Mikroskop goriintiilerini elde etmek ic¢in fiksasyon ve boyama islemlerinin
ardindan, mikroskoba entegre edilmis yiiksek ¢oziiniirliiklii bir kamera kullanilarak
sperm goriintiileri dijital olarak kaydedilir. Bu goriintiiler, en az 200 sperm
hiicresinin analizi sonucunda rastgele sec¢ilen mikroskop alanlarindan olugmaktadir
[47].

CASA sistemlerinde, sperm morfoloji analizi i¢in goriintii isleme algoritmalari
kullanilarak otomatik olarak kaydedilen goriintiiler icerisindeki sperm hiicrelerini
analiz etmektedir [50, 51]. Analiz siirecinde, Diinya Saglik Orgiitii’ne kriterlerine

gore sperm hiicreleri normal ve anormal olarak siniflandirilmaktadir.

CASA sistemleri, yiiksek maliyet, sistemin kurulumu, yazilim lisanslar1 ve
bakim masraflar1 nedeniyle 6zellikle kiigiik laboratuvarlar i¢in finansal bir engel
olusturmaktadir [SO]. Bunun yanm sira, CASA sistemlerinin teknik karmagiklig
sebebiyle sistemin dogru kullanimi i¢in personelin egitilmesini ve uzmanlagsmasini
zorunlu kilmaktadir [52]. Ayrica, sperm morfoloji analizinde sonuclarin
tutarsizligini onleyebilmek i¢in ornek hazirlama, boyama ve analiz adimlarindaki

protokollerin titizlikle uygulanmasi gerekmektedir [S3-55].
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3

KAPSUL AG TABANLI SPERM MORFOLOJI
ANALIZI

3.1 Calhismada Kullanilan Veri Setleri

Literatiir incelendiginde, sperm morfoloji analizinde kullanilan veri setlerinin 6rnek
sayisinin yetersizligi ve siiflar arasindaki 6rnek dagiliminin diizensizligi, derin
0grenme modellerinin performansin1 olumsuz etkileyen énemli sorunlar arasinda
yer aldig1 goriilmektedir. Ayrica, acik kaynak sperm veri setlerinin sinirli sayida
olmasi ve mevcut veri setlerinde anormal siniflarin ¢esitlili§inin yetersizligi, derin
0grenme yontemleriyle sperm morfolojisi analizinde tutarli ve giivenilir sonuglarin
elde edilmesini daha da zorlagtirmaktadir. Bu dogrultuda, bu tez ¢alismasinda
literatiirde sperm morfoloji analizinde yaygin olarak kullanilan HuSHeM veri
seti ile smif cesitliligi ve sperm Ornek sayisi agisindan daha kapsamli olan

Hi-LabSpermMorpho veri seti kullanilmistir.

3.1.1 HuSHeM

Bu ¢alismada onerilen derin 6grenme tabanli HiCapsNet modeli agik kaynak olan
HuSHeM sperm veri seti iizerinde degerlendirilmisti. HuSHeM veri setine ait
sperm goriintiileri, Diff-Quik boyama yontemi kullanilarak elde edilmistir. Bu islem
Olympus BX50 mikroskopuna bagli bir kamera aracilifiyla 20x biiyilitme Olcegi
kullanilarak gerceklestirilmisti. HuSHeM veri setindeki ham goriintiilerde tam
sperm sekillerinin yam sira giiriiltii, coklu sperm baglar1 ve karisik kuyruklar gibi
istenmeyen unsurlar mevcuttur. HuSHeM veri seti iizerinde yapilan ¢alismalarda
bu sorunlarin goz ard1 edilebilmesi i¢in veri kiimesi igerisindeki ham goriintiilerde
belirli bir eksen etrafinda dondiirme gibi manuel 6n isleme adimlar1 uygulanmistir
[10]. HuSHeM veri setinde; normal, konik, piriform ve amorf olmak iizere dort
farkli siniftan olugan toplamda 216 sperm goriintiisii bulunmaktadir. Bu goriintiiler
131 x 131 piksel boyutunda ve RGB formatindadir. Sekil 3.1 HuSHeM veri setine

ait sperm goriintiilerini gostermektedir.
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ekil 3.1 HuSHeM veri kiimesine ait sperm Ornek goriintiileri: (a) normal, (b)
P g
piriform, (c) konik, (d) amorf.

Tablo 3.1 HuSHeM veri kiimesinin sperm 6rneklerinin sinif dagilimi

Etiketler | Ornek Sayis1
Normal 54
Konik 53
Piriform 57
Amorf 52
Toplam 216

3.1.2 Hi-LabSpermMorpho

Bu tez calismasinda Onerilen yontemler, HuSHeM veri setinin yani sira,
bu kapsamda toplanan ve Diinya Saghk Orgiiti standartlarina uygun
olarak Recep Tayyip Erdogan Universitesi Egitim ve Arastirma Hastanesi
Androloji Laboratuvari’nda uzmanlar tarafindan derlenip kategorilendirilen
Hi-LabSpermMorpho veri seti iizerinde uygulanmustir [41]].

Tablo 3.2 Boyama kitlerine gore toplam spem Ornek sayisi.

Boyama Seti | Sperm Goriintii Sayisi
BesLab 18456
Histoplus 18260
GBL 12629
Toplam 49345

Hi-LabSpermMorpho veri setinde bulunan sperm goriintiileri, 1001 farkli hastadan
alinan orneklerle, Diff-Quick yontemi olan BesLab, Histoplus, GBL olmak iizere
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3 farkli boya kiti kullanilarak elde edilmistir. Bu sayede sperm morfoloji
analizinde farkli boyama tekniklerinin derin 6grenme modellerinin performansini
nasil etkileyecegi olciilmiistiir. Veri seti igerisinde farkli boyama setlerine ait sperm

goruntiilerinin sayilar1 Tablo [3.2]de verilmistir.

Hi-LabSpermMorpho, ZEISS AXIO LAB A1l ve Olympus BX43 mikroskoplarina
bagh telefon tutucu ara aparat ile sabitlenmis mobil telefon kameras1 kullanilarak
toplamda 14916 bolgesel semen okiiler goriintiisii (5995 = BesLab, 4852 =
Histoplus, 4069 = GBL) toplanarak DB1 veri kiimesi olusturulmugtur. DBI1
veri kiimesindeki goriintiiler, 3024 x 4032 boyutunda ve RGB formatinda
kaydedilmigstir. DB1 veri setinde bulunan sperm goriintiilerinin boyutlar1 1440 x
1440 ¢oziiniirliigiinde sabitlenecek sekilde kirpilmigtir. Bu siire¢ sonucunda, DB2
veri seti olusturulmus ve sperm hiicrelerinin belirgin bir sekilde gorsellestirilmesi

saglanmigtr.

Hi-LabSpermMorpho sperm veri setinin sperm Ornekleri, sinif sayis1 bakimindan
18 smifl1 ve 4 sinifli olmak iizere iki farkli versiyonda uzmanlar tarafindan Diinya
Saglik Orgiitii kriterlerine uygun sekilde etiketlenmistir. Literatiirde bulunan ve
calismalarda yaygin olarak kullanilan agik kaynak sperm veri setleri arasinda
HuSHeM, SMIDS, SCIAN-MorphoSpermGS ve MHSMA bulunmaktadir. 4 sinifli
veri kiimesi acik kaynak veri setlerine benzer bir yap1 olusturmak amaciyla; bas,
boyun ve kuyruk olmak iizere iic ana anormal kategori altinda ve normal sperm
orneklerini de kapsayacak sekilde toplamda dort sinif olarak etiketlenmistir. Daha
ayrintili sperm morfoloji analizi i¢in ise ana kategorilere ait alt kategoriler ayri
ayr1 ele alinarak toplamda 18 sinif olacak sekilde sperm ornekleri etiketlenmistir.
Sekil 3.2 ve Hi-LabSpermMorpho’nun BesLab boyama yontemi ile elde edilen
DB3_v1 (18 simifl) ve DB3_v2 (4 smifl1) veri kiimelerine ait sperm goriintiilerini
gostermektedir [41]. Hi-LabSpermMorpho veri setinin her iki versiyonunda
da sperm morfoloji siiflar1 arasinda belirgin bir dengesizlik bulunmaktadir. 4
siifli olan DB3_v2 veri setlerinde, ozellikle bas anormallikleri sinifi diger
kategorilere kiyasla acik ara en fazla Ornege sahipken, normal smif oldukca
diisiik sayida sperm goriintiisii icermektedir. 18 smiftan olusan DB3_v1’de ise
morfolojik bozukluklar1 daha detayli bir sekilde kategorilendirilmistir. Ancak,
siiflar arasindaki dengesizlik DB3_v2’de de benzer sekilde devam etmektedir.
Bu smif dengesizligi, derin 68renme modellerinin egitim siirecinde sperm
goriintiileri arasindaki simif farklarim ayirt etme konusunda dogruluk ve hassasiyet
acisindan diisiik performans gostermelerine yol agmaktadir.  Sekil [3.5] ve [3.4]
Hi-LabSpermMorpho veri setinin farkli boyama kitlerine gére DB3_v1 ve DB3_v2

versiyonlarina ait sperm orneklerinin sinif dagilimim gostermektedir [41].
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Normal Amorf Bag Vokuolli Dar Akrozom Konik Bag Piriform Bag
igne Bag Yuvarlak Bag Gift Bag Kalin Boyun Biikiik Boyun A;':;;t:k
Ince Boyun Kivrimli Kuyruk Kisa Kuyruk Biikiik Kuyruk Gift Kuyruk Uzun Kuyruk

Sekil 3.2 BesLab yontemi ile elde edilen DB3_v1 veri setinin siniflarina ait sperm
ornekleri.

Normal Sperm Morfoloji Sinifi

Bas Bozuklugu Sperm Morfoloji Sinifi

Boyun Bozuklugu Sperm Morfoloji Sinifi

Kuyruk Bozuklugu Sperm Morfoloji Sinifi

Sekil 3.3 BesLab yontemi ile elde edilen DB3_v2 veri setinin siniflarina ait sperm
ornekleri.
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Sekil 3.5 DB3_vl1 veri setinin sperm Orneklerinin sinif dagilimi: (a)BesLab, (b)

Histoplus, (c) GBL.
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Bu tiir simif dengesizligi sorunlariyla basa ¢ikmak icin, veri artirma yontemleri
(data augmentation) kullanilmaktadir. Veri artirma, sinif dengesizligini azaltarak
modellerin egitim siirecinde daha tutarli ve genellestirilebilir performans elde

etmesine yardimci olabilir.

Bununla birlikte, Hi-LabSpermMorpho veri seti i¢in elde edilen sperm goriintiileri
icerisinde bulunan istenmeyen parcaciklarin giderilmesi i¢in ham goriintiilerde
belirli bir eksen etrafinda cevirme ve Olgeklendirme gibi herhangi bir manuel
islem uygulanmamistir. Ek olarak veri setindeki sperm goriintiilerinin boyutlari
farklilik gosterdiginden dolay1 bu tez calismasinda onerilen ESA modellerinin

egitimi sirasinda sperm goriintiileri 224 x 244 sabit bir boyuta ayarlanmigtir.

3.2 Derin Ogrenme Yontemleri

3.2.1 Evrisimsel Sinir Aglar:

Yapilan ¢alismalara gore derin 6grenme yontemleri 6zellikle evrisimsel sinir aglar
(ESA), biyomedikal goriintii islemeye 6nemli yenilikler ve basarilar kazandirarak
etkinligini ispatlamig, daha giivenilir sonuclarin elde edilmesini ve otomatik
sistemlerin gelistirilmesini miimkiin kilmistir.  ESA’lar, biyomedikal goriintii
islemede siniflandirma, segmentasyon ve nesne tespiti gibi tani ve teshis siirecleri

icin kritik 6neme sahip alanlarda yaygin olarak kullanilmaktadir.

ESA’lar birbirinden farkli bircok katmandan olusmaktadir; evrisimsel katman,
dogrusal olmayan katman, havuzlama katmani ve tam baglantili katman. ESA’lar
bu katmanlar sayesinde goriintii icerisindeki onemli karakteristik ozellikleri ve
Oriintiiler1 ¢ikarmaktadir. Bu calismada, farkli derin 0grenme mimarileri olan
kapsiil aglar [26] ile EfficientNet [S56] aglarmin birlesiminden yola cikarak
yeni bir model gelistirilmigtir. ESA’lar, goriintii icerisindeki nesnelerin 6zgiin
ozelliklerini etkili bir sekilde 6grenebilmek icin genellikle biiyiik ve kaliteli veri
setlerine ihtiya¢ duymaktadir. Bununla birlikte, ESA’lar nesnelere ait ozelliklerin
uzamsal iligkilerini saptamada yeterince etkili degildir [26]. Ornegin, insan yiizii
tanima uygulamalarinda ESA’lar goriintii icerisindeki goz, agiz ve burun gibi
nesneleri algilayabilse de bu nesnelerin yerlerini ve aralarindaki iligkileri belirleme
konusunda tam anlamiyla bagarili olamamaktadir. Bu nedenle, goriintiiye ait
ozelliklerin uzamsal iligkilerini saptayabilen kapsiil agin1 bir diger ESA mimarisi
olan EfficientNet aglarin1 birlestirerek daha etkili ve tutarli sonuglar iiretebilen yeni

bir model gelistirilmistir.

Derin 6grenme yaklagimlarinin gelismesi 1ile birlikte, Onerilen ESA’larin

karmasikliginin artmasiyla, elde edilen basarilarin yiikseldigi goriilmiistiir. Ancak
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bu basarilar, genellikle artan model boyutu ve hesaplama maliyetleri ile
sonuclandig1 goriilmiistiir. Bu durum, 6zellikle sinirli donanim kaynaklarina sahip
uygulamalarda derin 6grenme modellerinin kullanimini zorlagtirmaktadir. Bu
soruna ¢oziim olarak, son yillarda daha kiiciik dlcekli ancak yiiksek performansl
derin 6grenme mimarilerinin gelistirilmesi iizerine ¢alismalar gerceklestirilmisgtir.
Bunun iizerine, Tan vd. [56] tarafindan yeni bir ESA mimarisi olan EfficientNet
modeli gelistirilmigtir. EfficientNet mimarisi, goriintii igleme uygulamalarinda
yiiksek dogruluk oranlar1 saglamas1 ve diger ESA mimarilerine kiyasla daha diigiik
hesaplama maliyetiyle one ¢ikan verimli bir model olarak tamitilmistir. ESA’larin
farkli uygulamalarda yiiksek performans gostermesi i¢in belirli optimizasyon ve
Olceklendirme yontemlerinin olmamasi, aragtirmacilar i¢in olduk¢a karmagik ve
anlagilmas1 giic bir konu haline gelmistir. EfficientNet mimarisiyle birlikte,
bu sorunun bilesik o©l¢eklendirme (compound scaling) yontemiyle coziilmesi
Onerilmistir [56]. ESA’larda derinlik, genislik ve ¢oziiniirliikk olmak tizere ii¢ farkli
parametre iizerinden optimize edildiginde daha iyi sonuclar elde edilebilmektedir.
Derinlik, agin katman sayisini ifade ederken; geniglik, kanal sayisin1 ya da bir
diger ifadeyle uygulanacak filtre sayisini temsil etmektedir. Coziiniirliik ise islenen
goriintiiniin piksel boyutunu veya girdinin boyutunu ifade eder. EfficientNet,
bilesik Olceklendirme yontemi ile bu lic boyutun dengeli ve optimum bir sekilde
Olceklendirilmesini saglamaktadir. Bu yontem sayesinde, modelin performansini
etkileyen boyutlar orantili bir sekilde degistirilerek performans ve hesaplama
maliyeti arasinda verimli bir denge saglanmaktadir. Bilesik dlceklendirme, tek bir
Olceklendirme faktorii ¢ ile ESA boyutlarinin dengeli bicimde 6l¢eklendirilmesini
saglar. Denklem [3.1Jde bilesik yontemin matematiksel ifadesi verilmistir. Bu
ifadede yer alan «, [ ve v degerleri, grid-search algoritmasi ile optimize
edilerek EfficientNet modelinin verimlili§ini ve performansini artirmak igin

kullanilmaktadir.

d=a?,
_ o
w = )
b 3.1
r=1"

oyleki a-p%-74*=~2, a>1, >1,v>1

EfficientNet BO-B7 olmak iizere 8 farkli versiyona sahiptir. Ornegin ¢ = 1
iken grid-search algoritmasi sonucunda «, [ ve ~ degerleri, sirasiyla 1.2, 1.1,
1.15 olmak iizere EfficientNet modelinin BO varyanti elde edilmektedir. Ek
olarak denklem de gosterilen «, 3 ve v degerleri, o - 32 - v? ~ 2 kosulunu
saglamaktadir. Dolayisiyla ESA’larin dogruluk ve verimliligini artiran derinlik,
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genislik ve ¢oziiniirliikk parametrelerinin orantili bir sekilde artmasini saglamaktadir.
EfficientNet mimarisinin en karmasik modeli olan B7, ImageNet veri seti lizerinde
diger modern ESA mimarilerine kiyasla belirgin bir sekilde daha yiiksek dogruluk
oranlar1 elde etmistir. Ustelik, B7 modelinin halihazirda en iyi performans gosteren
GPipe [57]] modelinden 8.4 kat daha az parametreye sahip olmasina ragmen 6.1
kat daha hizli calisarak iistin performans gosterdigi gozlemlenmistir. Sekil [3.6]
EfficientNet modellerinin parametre sayilari ve dogruluk oranlarinin diger modern
ESA mimarileri ile karsilastirilmasi gorsel olarak sunmaktadir [56]. Bu sonuglar,
EfficientNet’in optimize edilmis bilesik 6l¢eklendirme yaklasiminin performans ve

verimlilik agisindan ne kadar etkili oldugunu ortaya koymaktadir.
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P — - - . »
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Sekil 3.6 ImageNet veri seti iizerinde EfficientNet ve diger ESA mimarilerinin
parametre sayilar1 ve dogruluk performanslarinin karsilastirmasi.

Ayrica bilesik 6l¢eklendirme teknigi ile bahsedilen parametrelerden yalnizca birinin
artmasinin getirecegi dengesizlikleri onlemektedir. Sekil [3.7]bilesik 6lceklendirme
yonteminin diger yontemlere kiyasla, girdi icerisindeki nesnelere veya karakteristik
ozelliklere daha net bir sekilde odaklanabildigini gostermektedir [56]]. Buna kargin,
ESA’larin yalnizca derinlik, genislik veya ¢oziiniirliik parametrelerinden birinin
artirlldig1 senaryolarda, ilgili goriintiideki nesnelerin tespitinde basarisizliklar

yasandig1 gozlemlenmistir.

Bu calismada kapsiil aglar ile birlestirilip kullanilan EfficientNetV2 [58],
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EfficientNet mimarisinin gelistirilmis bir versiyonu olarak, daha yiiksek dogruluk
oranlar1 ve verimlilik sunmak iizere Tan vd. tarafindan 6nerilmistir. EfficientNetV?2
mimarisinin amaci, V1 modelinden farkli olarak, egitim siiresi boyunca girdi
goriintiisiiniin ¢oziiniirliik seviyesini kademeli olarak artirmak ve bu sayede modelin
daha yiiksek genelleme yapabilmesini saglamaktir. Sekilde [3.8]de gosterildigi gibi

bu optimizasyon kademeli 6grenme olarak ortaya konulmustur [58].

original image baseline model deeper (d=4) wider (w=2) higher resolution (r=2) compound scaling
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Sekil 3.7 Farkli 6l¢cekleme yontemlerine sahip modeller i¢in sinif aktivasyon
haritasi.

Sekil 3.8 EfficientNetV2 mimarisinde, egitim sirasinda goriintii boyutlarinin
kademeli olarak artirilmasiyla 6grenme zorlugu da artirilmis dolayisiyla genelleme
performansinin yiikseltilmesi hedeflenmistir.

EfficientNetV2 mimarisinde yapilan degisikliklerden biri, evrisim katmanlarinda
cekirdek boyutlarmin kiigiiltiilmesidir. ~ Ancak, kiiciik boyutlu cekirdeklerin
algilama alanim azaltacagi goz Oniinde bulundurularak, bu etkiyi telafi etmek
amaciyla katman sayisi1 artinlmigtir.  Bu diizenleme, modelin performansini

korurken hesaplama verimliligini artirmay1 hedeflemistir.

20



3.3 Kapsiil Ag¢ Mimarileri
3.3.1 Temel Kapsiil Ag Mimarisi (CapsNet)

Derin 6grenme yoOntemleri arasinda, bilgisayarla goriintii islemede c¢igir acan
yontemlerden biri olan ESA, bircok alanda etkili sonuclar ortaya koymustur.
ESA’da evrisim katmanlar1 arasinda sik¢a kullanilan katmanlardan biri havuzlama
(pooling) katmamidir. ESA’da havuzlama katmanlari, evrisimsel katmanlardan
elde edilen oOzelliklerin uzamsal (spatial) boyutlarini indirgeyerek hesaplama
maliyetini diigiirmek ve agir1 0grenmeyi Onlemek amaciyla kullanilmaktadir.
Ayrica, farklt havuzlama yontemleri (6rnegin, max-pooling ve average-pooling)
ile ¢evirme degismezligi (translation invariance) saglanmaktadir.  Cevirme
degismezligi, giris goriintiilerde olast boyut veya ol¢ek degisikliklerinin ESA
modelinin performansinin etkilenmemesi ve dayaniklilik kazandirilmasi agisindan
kritik bir oneme sahiptir. Ancak havuzlama katmaninin beraberinde getirdigi bazi

dezavantajlar vardir.

Geoffrey E. Hinton ve arkadaglart [26], ESA’da kullanilan havuzlama
katmanlarinin, goriintii iizerindeki bir¢cok detay1 kaybetmesine neden oldugunu
belirtmis ve bu soruna ¢6ziim olarak kapsiil mekanizmasini onermistir. Havuzlama
katmaninda her ne kadar cevirme degismezligi Ozelligini saglamak ve asiri
ogrenmeyi engellemek icin belirli havuzlama yontemleri kullanilsa da bir¢ok
detayin gormezden gelindigi gozlemlenmistir.  Bununla birlikte, havuzlama
yontemleri ile gerceklestirilen alt 6rnekleme (sub-sampling) islemi, goriintiide
modelin performansin1 etkileyebilecek ince detaylarin kaybolmasina yol
acabilmektedir. Ayrica, ESA’larda katmanlar arasinda degerler skaler bi¢ciminde
olduklar: i¢in, goriintii icerisindeki bir nesnenin diger nesnelerle olan uzamsal
iligkisini 6grenmekte basarisiz kalmaktadir. Bu durum ESA’nin sinirlarini agmak
tizere nesneler arasindaki iligkilerini Ggrenebilen alternatif mimarilere ihtiyag
duydugunu ortaya koymaktadir. Bunun iizerine Hinton vd. goriintii isleme
uygulamalarinda nesne veya nesnenin olustugu pargalarinin varliini ve arasindaki

iligkileri 6grenebilen kapsiil mekanizmasini gelistirmistir.

Kapsiil, bir objenin varligin1 6grenmenin yani sira, o objenin veya objeyi olusturan
parcalarin 6lgek ve aci gibi drnekleme parametrelerini (instantiation parameters)
ogrenebilen ve ciktilari aktivasyon vektorii olan grup noronlardan olusur. Kapsiiller,
nesnelerin 6zelliklerini ve aralarindaki iligkileri daha iyi modelleyerek, goriintii

isleme uygulamalarinda 6nemli bir yenilik sunmaktadir.

Kapsiil aglar, ilk olarak Hinton ve arkadaglari tarafindan 2017 yilinda MNIST

veri seti lizerinde yapilan ¢calismada, modern ESA’lar1 geride birakarak onemli

21



basarilar elde ettigi sekilde sunulmustur. Ayrica, MNIST in ortiisen rakamlar iceren
versiyonunda bile iistiin performans sergilemistir. Kapsiil aglar bir nesnenin kiigiik
parcalarin1 ve bu parcalarin 6zelliklerini 6grenmeye c¢alisan fonksiyonlar olarak
tanimlanabilir. Ornegin, Sekilda bir teknenin daha kii¢iik parcalara ayrildiginda
ticgen ve dikdortgen nesnelerinden olustugu goriilmektedir.  Kapsiil aglar
mimarisinde, kapsiil katmanlarinda ticgen ve dikdortgen gibi parcalari, bu parcalara
ait ac1 ve diger ornekleme parametrelerini 6grenmeye c¢alisan ndron gruplart yer
almaktadir. Bu yaklagim sayesinde kapsiiller, 6rnekleme parametrelerini 68renerek
tekne gibi bir nesnenin iiggen ve dikdortgenden olusabilecegi gibi, bir evin de
benzer sekilde iicgen ve dikdortgenden olusabilecegini ancak agisal farkliliklar
nedeniyle tekne ile ev arasinda farkli nesneler ortaya ciktigini anlamada Oonemli
bir avantaj saglamaktadir. Bu, kapsiil aglarin nesneler arasindaki uzamsal iligkileri

koruyarak daha derin bir 6grenme kapasitesi sundugunu gostermektedir.
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Sekil 3.9 Kapsiil ag mimarilerinde kullanilan tersine gorsellestirme tabanli
mekanizmanin temel bir 6rnegi.

ESA’larin aksine, kapsiillerin ¢iktilar1 skalar degerler yerine vektor bi¢cimindedir.
Sekil 3.9da sol tarafta goriildiigii iizere, tekne nesnesinin tahmini igin kapsiil
katmaninda 50 farkli kapsiilden (vektor) olusan bir yap: kullanilmustir [59].
Teknenin varliginin tespiti i¢in siyah kapsiiller dikdortgen, mavi kapsiiller ise iicgen
ozelliklerini ve ilgili 6rnekleme parametrelerini tahmin eden kapsiiller olarak temsil
edilmigstir. Her bir vektoriin uzunlugu, ilgili nesnenin bulunma olasiligini ifade
ederken, vektoriin yonii ise nesneye ait diger drnekleme parametrelerini (6rnegin,
ac1 ve Olcek) gostermektedir. Bu yapi, nesnelerin 6zelliklerini daha ayrintili bir

sekilde modellemeyi ve 6grenmeyi miimkiin kilar.

CapsNet, MNIST veri seti iizerinde degerlendirilmesine yonelik Onerilmis olan
ilk kapsiil ag mimarisi, Sekil [3.10[de gosterilmektedir [26]. Bu mimaride,

girdi katmaninin ardindan, goriintiiniin temel Ozellik haritasini ¢ikarmak icin bir
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evrisimsel katman ve tam baglantili bir katman bulunmaktadir. Bu katmanlarin
tretti8i ¢cok boyutlu 6zellik haritalari, tekrar boyutlandirilarak kapsiil yapilarina
girdi olarak aktarilmaktadir. Mimaride PrimaryCaps ve DigitCaps olmak iizere iki
farkli kapsiil katman1 bulunmaktadir. Bu iki kapsiil katmanindan elde edilen kapsiil
ciktilar, aktivasyon vektorleri adi verilen vektorel bir yapiya sahiptir. Aktivasyon
vektorleri, bir kapsiiliin belirli bir nesnenin varligina iliskin tahminlerini ve bu

nesneye ait ornekleme parametrelerini ifade etmektedir.

Bu vektorler sayesinde, nesnenin varli@inin olasiligi ile birlikte pozisyon,
act ve boyut gibi parametreleri de Ogrenmeyi miimkiin kilmaktadir.
PrimaryCaps katmaninda da konvoliisyonel islemler uygulanmaktadir; ancak
ilk evrisim katmanindan farkli olarak, bu katmanda ciktilar vektér formuna
doniistiiriilmektedir. Bu doniisiim, PrimaryCaps katmanina giriglerin yeniden
boyutlandirilmasiyla elde edilir. Ardindan, bu vektorlere "ezme (squashing)" adi
verilen Ozel bir aktivasyon fonksiyonu uygulanir. Bu fonksiyon, her kapsiiliin yon
bilgisini korurken vektdr uzunlugunu O ile 1 arasinda sinirlandirarak normalize
etmektedir. PrimaryCaps katmanindan elde edilen aktivasyon vektorleri, dinamik
yonlendirme algoritmas1 araciligiyla iist katman olan DigitCaps katmanina
yonlendirilir. DigitCaps katmaninda, alt katmandan gelen aktivasyon vektorlerine
dayanarak her sinif icin olas1 ciktilar yine vektor formunda tahmin edilir. Ornegin,
tekneyi olusturan licgen ve dikdortgen gibi nesneler ile bu nesnelerin ozellikleri
PrimaryCaps katmaninda tespit edilmektedir. Daha sonra alt katmandan gelen
aktivasyon vektorleri, dinamik yonlendirme algoritmasi sayesinde uygun olan
DigitCaps katmanindaki kapsiillere aktarilmaktadir. Bu islem sonucunda ise
goriintiiniin bir tekne mi yoksa bagka bir nesne mi oldugu tahmin edilir.
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Sekil 3.10 MNIST veri seti i¢in Onerilmis kapsiil aglart mimarisi.

Dinamik yonlendirme (Dynamic Routing) mekanizmasi, kapsiil mimarisinde alt
katmandaki kapsiillerin iirettigi tahmin vektorlerini uygun iist katman kapsiillerine
yonlendiren siire¢ olarak tanimlanir. Bu mekanizma, kapsiiller arasindaki uyum
(agreement) diizeyine dayanarak yonlendirme katsayilarini (routing coefficients)
diizenler ve kapsiil ¢iktilarinin en dogru iist katmandaki kapsiillere aktarilmasini

saglar. CapsNet modelinde, PrimaryCaps katmanindaki her bir kapsiil, iist
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katmanda bulunan her bir kapsiil j(i + 1) icin nesnenin varlik ve ornekleme
parametrelerini temsil eden bir tahmin/gikis vektorii ;); € R iiretir. PrimaryCaps
katmaninda, her bir kapsiiliin ¢ikis vektorii, ilgili kapsiilii temsil eden vektoriin u;
bir agirlik matrisi W;; ile ¢arpilmasi sonucunda asagidaki denklemde gosterildigi
sekilde elde edilir.

ﬁiu = VVijUi (3.2)

Ust katmanda bulunan her bir kapsiil j i¢in girdi vektorii s;, alt katmandan gelen
cikis vektorlerinin her birinin yonlendirme katsayilariyla carpiminin toplami olarak

hesaplanmaktadir. Bu islem matematiksel olarak asagidaki gibi ifade edilir.

Sj = Zciﬂlﬂj (33)

Her bir kapsiiliin tahmin vektorii, temsil ettigi nesnenin bulunma olasiligini ifade
etmesi istendigi icin lineer olmayan squashing adi verilen bir aktivasyon fonksiyonu
ile nesnenin yon gibi 6rnekleme parametrelerini kaybetmeden vektorlerin uzunlugu

0 ile 1 araliginda degerler alacak sekilde normalize edilir.

Is;I*s;
= (3.4)
T LIl lsgl
Oyle ki v; ve s; sirasiyla iist katman j kapsiiliiniin ¢ikis vektorii ve toplam girisidir.
Dinamik yonlendirmenin her iterasyonunda yonlendirme katsayilari c;; yeniden
hesaplanmaktadir. Alt katmandaki her kapsiil : ile iist katmandaki ; tiim kapsiiller
arasindaki yonlendirme katsayilarinin ¢;; toplami 1°¢e esit olacak sekilde agagidaki

denklem olan routing softmax fonksiyonu ile belirlenmektedir.

exp (bi;)

= X)) 3.5
S exp (b) ©G-2)

b;; katsayilar1 ise alt katmandaki kapsiil 7 ile iist katmandaki kapsiil j arasinda
baglanti olasiliklarini ifade etmektedir. Ik iterasyonda b;; degeri olacagi igin
ci; yonlendirme katsayisi tiim kapsiillere esit dagilacaktir. Ek olarak dinamik
yonlendirme iterasyonlarinda bij katsayis1 asagidaki denklemde gosterildigi sekilde

giincellenir.
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bij < bij + vj.u}‘j (36)

Ozet olarak dinamik y6nlendirme algoritmasinin kaba kodu Tablo de verilmistir.

Tablo 3.3 Dinamik yonlendirme algoritmasi

Algoritma: Dinamik Yonlendirme

Giri§: ﬁ]h, T, )

Cikis: v;

1. procedure Yonlendirme(t,;, 7, [)

2 for all [ katmanindaki kapsiil ¢ ve ({ 4 1) katmanindaki kapsiil j: b;; < 0
3 for r iterasyonlar1 boyunca do

4. for all [ katmanindaki kapsiil i: ¢; < softmax(b;)

5 for all (I + 1) katmamndaki kapsiil j: s; <= >, ¢;;0;);

6 for all (/ + 1) katmanindaki kapsiil j: v; < squash(s;)

7 for all [ katmanindaki kapsiil 7 ve (! 4+ 1) katmanindaki kapsiil j:

bij < bij T Ujj; -V,

8.  returnv;

3.3.2 Gelistirilmis Kapsiil Ag Mimarisi (FixCaps)

Kapsiil ag mimarilerinden biri olan FixCaps, Z. Lan vd. [60] tarafindan cilt kanseri
teshisine yonelik olarak gelistirilmistir. FixCaps, en temel kapsiil mimarisi olan
CapsNet aginin siirlarin1 agmak, dermatoskopik goriintiilerin siniflandirilmasinda
daha yiiksek dogruluk orani elde etmek ve hesaplama acisindan daha verimli bir
model ortaya koymak iizere gelistirilmistir. Sekil [3.11]de FixCaps mimarisinin
bilesenleri gosterilmistir.  Bu mimaride, kapsiil aglarinin girdi katmanindan
sonraki konvoliisyon katmaninda genellikle kullamilan 3 % 3, 5 % 5 gibi kiiciik
kernel boyutlar1 yerine, 31 * 31 gibi biiylik kernel boyutlar tercih edilmistir.
Large-Kernel Convolution (LKC) olarak onerilen bu yontem, goriintiiler iizerinde
daha genis bir algilama alanmi saglayarak 6nemli 6zelliklerin daha etkili bir sekilde

cikarilabilecegini savunmaktadir.
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Sekil 3.11 FixCaps mimarinin ana bilesenleri: LKC, CBAM ve kapsiil katmanlari.

FixCaps mimarisi ile birlikte yapilan bir diger gelistirme, PrimaryCaps
katmanindan 6nce dikkat mekanizmasinin eklenmesidir [61]]. Dikkat mekanizmasi,
ozellik haritalarindaki 6nemli vurgulayarak kapsiil aglarinin dropout igslemine gerek
duymadan asir1 6grenmesini Onler. FixCaps mimarisinde, Kanal Dikkat Modiilii
(Channel Attention Module, CAM) ve Uzamsal Dikkat Modiilii (Spatial Attention
Module, SAM) igceren CBAM (Konvoliisyonel Blok Dikkat Modiilii) kullaniimistir.

3.3.3 Onerilen Mimari (HiCapsNet)
Kapsiil aglan genellikle MNIST gibi sinif sayis1 az olup karmagik olmayan veri

setleri lizerinde egitilmis ve yiiksek dogruluk orami elde edilmistir. Ancak cok
sinifli ve karmasik veri setlerinde CapsNet mimarisinin beklenen performansi

sergilemedig8i gozlemlenmistir [62].

Bununla birlikte, CapsNet mimarisini modifiye ederek yeni konvoliisyon
katmanlarin1 eklemek veya kapsiil katmanlarinin sayisini artirmak, karmagik
veri setlerinde modelin performansin1 6nemli Olgiide iyilestirmeyebilir, hatta
kimi zaman diismesine neden oldugu gozlemlenmistir [62]. Dolayisiyla,
kapsiil mimarilerine yeni katmanlarin veri setine uygun sekilde eklenmesi veya
cikarilmasi, gelistirilecek modelin performansint onemli miktarda etkileyebilir.
Bu durum, modelin yapilandirilmasinda dikkatli bir denge kurulmasi gerektigini
gostermektedir.  Bu c¢alismada, mevcut ESA yontemleri ile kapsiil aglarinin
yontemlerini birlestirerek EfficientNet ile iyilestirilmis kapsiil ag modelleri
olusturulmus ve HiCapsNet adi verilen yeni bir ESA yontemi Onerilmistir. Bu
yaklasim, her iki yontemin avantajlarini bir araya getirerek daha etkili ve verimli

bir model gelistirmeyi hedeflemektedir.

HiCapsNet modelinde, CapsNet mimarisindeki konvoliisyon katmani yerine
daha karmagik 6zellik haritalarim ¢ikarabilen EfficientNet modeli kullanilmistir.
EfficientNet modelinin son katmanindan Onceki katmanin c¢iktilari, CBAM
dikkat mekanizmasina baglanarak onemli 6zelliklerin daha belirgin hale gelmesi

saglanmistir. Bu yaklasim, modelin dikkatini kritik 6zelliklere yonlendirerek
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performansini artirmayr hedeflemektedir. Ardindan CBAM katmanindan
gecen matrisler PrimaryCaps olan kapsiil katmanina uygun sekilde yeniden
boyutlandirilmistir. Son olarak model egitimi siiresi boyunca dinamik yonlendirme
algoritmasi ile beraber PrimaryCaps katmandaki kapsiillerin tahmin vektorleri,
SpermCaps katmandaki en uygun sperm kapsiillerine yonlendirilir. SpermCaps
kapsiillerinin her biri ilgili veri setine ait siniflar1 temsil etmektedir. HiCapsNet
mimarisinin katman semas1 Sekil [3.12/de gosterilmistir.
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Sekil 3.12 HiCapsNet mimarisi: EfficientNet, CBAM ve kapsiil katmanlar1 ana
bilesenleri olusturur.

3.4 Degerlendirme Metrikleri ve Analiz Yontemleri

Derin 68renme tabanli uygulamalarda kullanilan modellerin basarisi, ayni
zamanda yaklagimlar arasindaki performans farklarini 6l¢cmek i¢in ¢esitli metrikler

kullanilarak degerlendirilmektedir.

Dogruluk, kesinlik , duyarlilik ve F1 skoru olmak iizere en yaygin olarak kullanilan

degerlendirme parametrelerinden bazilaridir.

Dogruluk, bir modelin tiim dogru tahminlerinin toplam tahminlerine oranidir.
Kesinlik ise modelin pozitif olarak tahmin ettigi Orneklerin gercek pozitif
olanlarin orani iken duyarlilik gercek pozitif 6rneklerin model tarafindan dogru
sekilde tespit edilme oramidir. F1 skoru, dengesiz veri setlerinde modelin
performansin1 degerlendirmek icin kullanilmaktadir.  F1 skoru, kesinlik ve
duyarlilik degerlendirme metrikleri arasinda denge kurarak modelin hatalarim
(yanhs pozitif ve negatif ) tek bir metrikte degerlendirmektedir. Metriklere ait

matematiksel ifadeler asagida verilmistir.

Dogru Pozitif + Dogru Negatif

Dogruluk = =
Toplam Ornek

(3.7)
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Dogru Pozitif

Kesinlik = 3.8
esttt Dogru Pozitif + Yanlis Pozitif (3-8)
Dogru Pozitif
Duyarhlk = — 510 22 : (3.9)
Dogru Pozitif + Yanlhs Negatif
2 - Kesinlik - Duyarlilik
Fl-Skoru = —— - WA (3.10)

Kesinlik + Duyarlilik

Bununla birlikte calisma kapsaminda, degerlendirme metrigi olarak karigiklik
matrisi (confusion matrix) veya hata matrisi kullamlmistir. Karigiklik matrisi,
ozellikle siiflandirma uygulamalarinda modelin tahmin performansini gercek
degerlerle karsilastirarak tek bir matris halinde gorsellestirilmesini saglamaktadir.
Ozellikle coklu simflandirma uygulamalarinda, karisiklik matrisi 6nemli bir
degerlendirme araci olarak 6ne ¢cikmaktadir. Ayrica, dogruluk, kesinlik, duyarlilik
ve Fl-skoru gibi performans metrikleri karigiklik matrisi yardimiyla kolayca

hesaplanabilmektedir.

28



4

DENEYSEL SONUCLAR VE ANALIZ

Derin 6grenme yontemlerini kullanarak sperm goriintiileri iizerinde morfolojik
analiz yapabilen otomatik bir sistemin olusturulmasi, kisirlik tanisinda onemli
bir rol oynamaktadir. Sperm hiicrelerinin morfolojik 6zelliklerini hizli ve dogru
bir sekilde degerlendirme yetenegine sahip otomatik sistemler, klinisyenlere karar
verme siireclerinde daha dogru teshisler yapmalarina olanak tanimaktadir. Bununla
birlikte, otomatik morfolojik analiz siireci insan hatasini azaltarak daha giivenilir

sonug¢lar elde edilmesini saglar.

Bu tez caligmasinda CapsNet, FixCaps ve bu kapsamda onerilen HiCapsNet
olmak {iizere iic farkli derin 6grenme mimarisi egitilmis ve farkli performans
metrikleri tizerinden degerlendirilmistir. Calisma boyunca yiiksek kaliteli sperm
goriintiilerini igeren ve siif cesitliligi zengin olan Hi-LabSpermMorpho veri setine
odaklanilmistir. Bununla birlikte, FixCaps ve HiCapsNet modellerinin etkinligini
farkli veri setleri iizerinde analiz etmek i¢in acik kaynak olan HuSHeM veri
seti iizerinde degerlendirilmistir. Ayrica, Hi-LabSpermMorpho veri setinin farkli
boyama teknikleri ile elde edilen sperm goriintiileri ayr1 ayr ele alinmis ve analiz

edilmistir.

Bu calismada, bahsi gecen derin 6grenme mimarilerinin en optimum durumlarin
ve en iyl sonuclarini elde edebilmek icin ayri1 ayr1 modellerin hiperparametreleri
detayl1 bir sekilde incelenmis ve degerlendirilmistir. Bunun iizerine, Adamax,
SGD ve RMSProp olmak tizere 3 farkli iyileme algoritmas: kullanilarak ¢alisma
kapsamindaki derin 6grenme modelleri lizerindeki etkileri arastirilmistir. Bir diger
hiperparametre olan 6grenme orami igin 1073, 10~* ve 107> degerleri kullamlarak
modellerin performanslari analiz edilmistir.  Veri 6n isleme olarak, calisma
boyunca kullanilan sperm veri setleri tizerinde herhangi bir veri artirma iglemi ve
manuel miidahale uygulanmamistir. Bununla birlikte, modellerin performanslarini
veri setleri arasinda daha giivenilir ve tutarli bir sekilde degerlendirebilmek
amaciyla egitim siirecinde K-fold yontemi kullanilmisti. Bu kapsamda, hem

Hi-LabSpermMorpho veri seti hem de HuSHeM veri seti i¢in sperm goriintiileri
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rastgele bir sekilde egitim ve degerlendirme asamalar: icin sirasiyla %80 ve %20
oraninda ayrilmistir. Bu yontem, modellerin genelleme yeteneklerinin dogru bir

sekilde degerlendirilebilmesini saglamaktadir.

4.0.1 Genel Morfolojik Abnormalite Analizi

Bu bolimde, HuSHeM ve Hi-LabSpermMorpho DB3_v2 veri setlerinin genel
morfolojik abnormalite analizi yapilmistir. Tablo [4.I] HiCapsNet, FixCaps ve
CapsNet modellerinin HuSHeM veri seti iizerinde farkli iyileme algoritmalari
ve Ogrenme oranlarina gore elde edilen dogruluk oranlarini gostermektedir.
Bu tablo, her iki modelin farkli hiperparametre ayarlarina kargt performansini
detayli bir sekilde karsilastirmaktadir. Buna gore, HiCapsNet %84,04 ile en
yiiksek dogruluk oranini elde ederek FixCaps ve CapsNet mimarilerini geride
birakmustir. Elde edilen sonuglar incelendiginde, tiim modellerde farkli senaryolar
icin ¢ogu zaman egitim adiminin artmasinin, dogruluk oranini belirgin bir sekilde
artirdigr gozlemlenmistir. Bu durum, daha uzun egitim siireglerinin calisma
kapsaminda kullanilan modellerin 6grenme kapasitesini ve performansini olumlu

yonde etkiledigini ortaya koymaktadir.

Bununla birlikte bu tez calismasi kapsaminda, HuSHeM veri kiimesi iizerinde
sperm smiflar1 arasindaki dengesizligi gidermek icin veri artirma islemi
uygulanmistir. ~ Veri artirma agsamasinda kirpma (cropping), Olceklendirme
(re-scaling), kaydirma (shearing), dondiirme (rotation) ve aynalatma (flipping)
gibi geleneksel veri artirma yoOntemleri kullamlmistir.  Veri artirma islemi
sonucunda, egitim veri setindeki her simif 6rnegi 20 kat artirilmigtir. Daha sonra,
artirtlmig HuSHeM veri seti lizerinde HiCapsNet ve FixCapsNet modelleri farkli
hiperparametre kombinasyonlariyla analiz edilmigtir. Tablo 4.2] HuSHeM’in 20
kat artirllmig veri seti lizerindeki HiCapsNet ve FixCaps modellerinin dogruluk
oranlarmi karsilagtirmaktadir.  Sonuglar, veri artirma islemi uygulanmamig
HuSHeM veri setinde goriildiigii gibi HiCapsNet’in FixCaps mimarisine gore daha
istiin performans gosterdigi ortaya koymaktadir. Bununla birlikte, veri artirma
islemi her iki modelin de genelleme yetenegini artirarak daha yiiksek dogruluk

oranlar1 elde edilmesini saglamustir.

HiCapsNet mimarisi, 4 simiftan olusan Hi-LabSpermMorpho DB3_v2 veri
setleri iizerinde farkli hiperparametreler ile degerlendirilmistir. ~ Tablo
Hi-LabSpermMorpho BesLab boyama teknigi ile elde edilen DB3_v2_BesLab veri
seti lizerinde HiCapsNet mimarisinin performansini detayl sekilde gostermektedir.
Bu analiz, farkli iyileme algoritmalari, 6grenme oranlar1 ve egitim adimlarinin

modelin dogruluk, kesinlik, duyarlilik ve F1-skoru metrikleri iizerindeki etkilerini
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ortaya koymaktadir. Tabloya gore HiCapsNet mimarisi, DB3_v2_BesLab iizerinde
Adamax iyileme algoritmasi ve egitim adimi 60 iken 10~% dgrenme orani ile en
yiiksek performansa ulasmistir. Benzer sekilde, HiCapsNet mimarisi RMSProp
iyileme algoritmasi ile Adamax’in ayn1 6grenme orani ve egitim adimi altinda

oldukca rekabetci sonuclar elde etmistir.

Daha kisa egitim adimlarina sahip egitim siireclerinde HiCapsNet modeli,
RMSProp iyileme algoritmasi ve 10™% 6grenme oram ile en yiiksek dogruluk
performansin1 gostermigtir.  Ayni1 0grenme orani kullanilarak Adamax iyileme
algoritmasiyla yapilan deneylerde ise HiCapsNet mimarisi, %81.65 dogruluk orani
ile RMSProp’a yakin sonuglar elde etmistir. Buna karsin, daha diisiik 5grenme oram
(1075) ile RMSProp ve Adamax sirasiyla %73,83 ve %74,18 daha diisiik dogruluk

performansi sagladig1 gozlemlenmistir.

Ote yandan, 6nceki veri setlerinde gézlemlendigi gibi SGD iyileme algoritmasi ile
HiCapsNet mimarisinin en diisiik performans sergiledigi goriilmiistiir. Bu durum

SGD’nin karmasik veri setlerinde yetersiz oldugunu vurgulamaktadir.

Tablo 4.1 HuSHeM veri seti iizerinde, HiCapsNet, FixCaps ve CapsNet
modellerinin hiperparametrelerine baglh olarak dogruluk oranlarinin

kargilastirilmasi.
Iterasyon | Optimizer | Ogrenme Oram | HiCapsNet | FixCaps | CapsNet
1073 0.5093 0.4493 0.2560
Adamax 1074 0.5463 0.3636 0.2920
107° 0.2824 0.3681 0.2500
1073 0.2546 0.3710 0.2185
20 SGD 1074 0.2454 0.3764 0.2454
107° 0.2593 0.3490 0.1910
1073 0.2685 0.4649 0.2641
RMSProp 1074 0.6481 0.3484 0.2454
1075 0.2731 0.3724 0.2546
1073 0.7040 0.5649 0.3840
Adamax 10~ 0.8399 0.3987 0.3120
107° 0.2687 0.4314 0.3443
1073 0.2641 0.3901 0.3276
60 SGD 1074 0.2453 0.3840 0.3276
1075 0.2453 0.3521 0.3443
1073 0.2686 0.5556 0.3636
RMSProp 104 0.8404 0.4356 0.3333
107 0.3337 0.3528 0.3276
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Tablo 4.2 HiCapsNet ve FixCaps modellerinin farkli hiperparametrelerine gore
HuSHeM veri setinin 20x artirilmis veri setindeki dogruluk oranlarinin

karsilagtirilmasi.
Iterasyon | Optimizer | Ogrenme Oram | HiCapsNet | FixCaps
1073 0.5556 0.4584
Adamax 104 0.9028 0.5811
107° 0.8796 0.3433
1073 0.2402 0.3207
20 SGD 104 0.1936 0.2723
107° 0.2546 0.3597
1073 0.5383 0.4904
RMSProp 1074 0.8950 0.4356
107° 0.8776 0.3933
1073 0.7115 0.6006
Adamax 1074 0.8956 0.5383
107° 0.8954 0.4618
1073 0.2636 0.3734
60 SGD 104 0.2512 0.3933
107° 0.2905 0.3570
1073 0.4686 0.2546
RMSProp 1074 0.9198 0.7040
107° 0.8999 0.4356

Ek olarak en yiiksek dogruluk oranlarma bakildiginda kesinlik ve hassasiyet
degerlerinin oldukga yiiksek olmasi HiCapsNet modelinin yanlis siniflandirma
hatalarin1 minimize ettigini ve hem pozitif hem de negatif siniflar1 epey basariyla

ayirt edebildigini gostermektedir.

Tablo sirastyla HiCapsNet modelinin DB3_v2_Histoplus ve DB3_v2_GBL
veri setleri tizerindeki basarisinin analizini gostermektedir. Egitim iterasyonu 20
olarak belirlendiginde HiCapsNet, en yiiksek dogruluk oranina RMSProp iyileme
algoritmast ve 10~* 6grenme oram ile ulasmistir. Bu baglamda, DB2_V2 ve
DB3_V2 veri setleri lizerinde sirasiyla %83,97 ve %81,27 dogruluk oranlar1 elde
edilmigtir. Egitim iterasyonu 60 olarak giincellendiginde ise HiCapsNet ayni
O0grenme orani ile ancak farkli iyileme algoritmasi ile en yiiksek basari oranina
ulagmistir. Buna gore, DB2_V2 ve DB3_V?2 veri setleri i¢in sirastyla %96,46 ve
%87,43 dogruluk oranlar1 kaydedilmistir.

Sekil (.1} Hi-LabSpermMorpho DB3_v2_BesLab, DB3_v2_ Histoplus ve

DB3_v2_GBL veri setleri iizerinde elde edilen karisiklik matrislerini sunmaktadar.
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Tablo 4.3 HiCapsNet mimarisinin, Hi-LabSpermMorpho DB3_v2_BesLab veri

seti iizerinde elde ettigi performans metrikleri.

Iter. | Optim. | Ogr. Oram | Dogruluk | Kesinlik | Hassasiyet | F-Score
1073 0.5845 0.3416 0.5845 0.4312

Adamax 1074 0.8165 0.8075 0.8165 0.8048
107° 0.7418 0.6811 0.7418 0.6506

1073 0.5845 0.3416 0.5845 0.4312

20 SGD 1074 0.4018 0.4186 0.4015 0.4000
107° 0.1712 0.4198 0.1712 0.1535

1073 0.5845 0.3416 0.5845 0.4312

RMSProp 1074 0.8204 0.8125 0.8204 0.8131
107 0.7383 0.5671 0.7384 0.6412

1073 0.6942 0.5482 0.6941 0.5982

Adamax 1074 0.9537 0.9554 0.9537 0.9437
1075 0.8712 0.8690 0.8712 0.8695

1073 0.5845 0.3416 0.5845 0.4312

60 SGD 1074 0.5846 0.5415 0.5846 0.4316
107° 0.4306 0.3815 0.4305 0.3993

1073 0.6770 0.5336 0.6771 0.5792

RMSProp 10~ 0.9505 0.9477 0.9505 0.9442
107° 0.7920 0.7820 0.7920 0.7843

aa

346

aaaaaaaaaaaaaaa

5 1057

1269

86

aaaaaaaaaaaaaaa

Sekil 4.1 HiCapsNet mimarisinin, Hi-LabSpermMorpho DB3_v2 veri setinin
farkli boyama tekniklerine ait karigiklik matrisleri; A: Histoplus B: GBL C:

BesLab.

Bu matrisler, Bas Anormallikleri, Boyun Anormallikleri, Normal ve Kuyruk

Anormallikleri olarak adlandirilan dort simif i¢in gercek ve tahmin edilen siniflar

arasindaki iligkiyi gostermektedir.

Histoplus boyama tekni8ine ait karigiklik

matrisinde, HiCapsNet modeli, Bas Anormallikleri sinifi i¢in 9.501 dogru pozitif

ve Kuyruk Anormallikleri smifi i¢in 4.714 dogru pozitif sonucgla giiclii bir

performans sergilemistir. Ancak normal sinifa ait sperm orneklerinin énemli bir
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kismin1 kuyruk anomalisi olarak siniflandirarak diisiik bagsar1 gdstermistir.

GBL boyama teknigi ile elde edilen veri setine ait karisiklik matrisinde
ise genel olarak HiCapsNet modelinin daha diisiik bir performans sergiledigi
gozlemlenmistir. Ornegin, model, Bas Anormallikleri ve Boyun Anormallikleri
siniflart arasinda karisiklia yol acmis ve 1.057 sperm goriintiisiinii yanliglikla
Boyun Anormallikleri yerine Bas Anormallikleri olarak siiflandirmigtir.  Bu
durum, GBL veri setinde modelin siniflar arasindaki ayrimi yapmakta zorluk

yasadiginmi gostermektedir.

BesLab boyama teknigi ile elde edilen veri setinde ise HiCapsNet modeli, Bas
Anormallikleri icin 10.601 dogru pozitif ve Boyun Anormallikleri i¢in 3.571
dogru pozitif tahmin ile diger boyama tekniklerine gore daha iyi bir performans
sergilemistir. Ancak, tiim veri setlerinde Normal sinifina ait sperm 6rnek sayisinin
diger siniflara gore oldukca diisiik olmas1 nedeniyle, HiCapsNet modeli Normal
sperm goriintiilerinin tahmininde yetersiz kalmistir. Bu durum, sinif dengesizliginin

model performansini olumsuz etkileyen 6nemli bir faktor oldugunu gostermektedir.

Tablo 4.4 HiCapsNet mimarisinin Hi-LabSpermMorpho DB3_v2_Histoplus veri
seti iizerinde elde ettigi performans metrikleri.

Iter. | Optim. | Ogr. Oram | Dogruluk | Kesinlik | Hassasiyet | F-Score
1073 0.7808 0.6142 0.7808 0.6862

Adamax 1074 0.8351 0.8262 0.8350 0.8203
107° 0.7974 0.7739 0.7974 0.7509

1073 0.5210 0.3763 0.5210 0.3758

20 SGD 1074 0.3569 0.5700 0.3570 0.3310
1075 0.3057 0.5651 0.3058 0.2932

1073 0.7808 0.6203 0.7808 0.6883

RMSProp 1074 0.8397 0.8315 0.8397 0.8290
1075 0.7726 0.7523 0.7726 0.6921

1073 0.7899 0.8153 0.7899 0.7100

Adamax 1074 0.9646 0.9425 0.9646 0.9532
1075 0.8291 0.8188 0.8291 0.8149

1073 0.5219 0.4342 0.5219 0.3583

60 SGD 1074 0.5219 0.5874 0.5219 0.3603
107° 0.2019 0.5702 0.2018 0.2175

1073 0.7808 0.6156 0.7808 0.6867

RMSProp 10~ 0.9198 0.7040 0.9198 0.7040
107° 0.8276 0.8173 0.8276 0.8132
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Tablo 4.5 HiCapsNet mimarisinin Hi-LabSpermMorpho DB3_v2_GBL veri seti
iizerinde elde ettigi performans metrikleri.

Iter. | Optim. | Ogr. Oram | Dogruluk | Kesinlik | Hassasiyet | F-Score
1073 0.7777 0.6099 0.7777 0.6823

Adamax 1074 0.8127 0.8028 0.8127 0.8006
107° 0.7523 0.5918 0.7523 0.6604

1073 0.4786 0.2291 0.4786 0.3098

20 SGD 1074 0.4786 0.3787 0.4786 0.3100
1075 0.3479 0.3575 0.3480 0.3482

1073 0.6580 0.5498 0.6582 0.5728

RMSProp 1074 0.8039 0.7923 0.8039 0.7872
107 0.7504 0.5893 0.7504 0.6585

1073 0.7777 0.6104 0.7777 0.6824

Adamax 1074 0.8743 0.8745 0.8743 0.8562
1075 0.7925 0.7809 0.7925 0.7822

1073 0.3868 0.2768 0.3869 0.2906

60 SGD 1074 0.4069 0.4146 0.4068 0.3575
107° 0.2671 0.3201 0.2671 0.2528

1073 0.7777 0.6099 0.7777 0.6823

RMSProp 1074 0.8576 0.8539 0.8577 0.8424
107° 0.7824 0.7709 0.7824 0.7732

HiCapsNet mimarisinin Hi-LabSpermMorpho DB3_v2 veri setleri iizerinde
farkli boyama tekniklerine bagli model performansi incelendiginde, Histoplus
(DB3_v2_Histoplus) boyama tekniginin en yiiksek dogruluk oranina ulastigi,
ardindan BesLab (DB3_v2_BesLab) tekniginin geldigi ve GBL (DB3_v2_GBL)
tekniginin nispeten daha diisiik dogruluk sundugu gozlemlenmistir. Iyileme
yontemleri agisindan degerlendirildiginde, Adamax ve RMSProp algoritmalari,
10~ 6grenme orani ile HiCapsNet modeli igin en yiiksek basar1 oranini saglamistir.
Ancak, SGD iyileme algoritmasiin kullanildig1 tiim senaryolarda, HiCapsNet

modelinin en diisiik performansi sergiledigi belirlenmistir.

4.0.2 Kapsamh Morfolojik Abnormalite Analizi

Genel sperm morfolojik analizi kapsaminda, sperm goriintiileri dort ana
anomali smnifina gore degerlendirilmistir.  Buna karsin, kapsamli morfolojik
abnormalite analizinde, Diinya Saghik Orgiitii’niin belirledigi tiim morfolojik
anormallikleri icerecek sekilde daha ayrintili bir yaklasim sunulmugtur. Bu
dogrultuda, Hi-LabSpermMorpho DB3_v1 veri seti kullanilarak 18 sinifl1 bir analiz
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gerceklestirilmis ve sperm hiicrelerindeki morfolojik bozukluklar daha detayli bir

sekilde incelenmistir.

Hi-LabSpermMorpho DB3_v1 veri setinin farkli boyama teknikleri ile elde edilen
sperm goriintiileri ayr1 ayr1 degerlendirilmigtir. Tablo M4.8] ve [4.9] HiCapsNet,
FixCaps ve CapsNet mimarilerinin sirasiyla BesLab, Histoplus ve GBL boyama
yontemi ile elde edilen sperm goriintiileri iizerindeki detayli hiperparametre
analizine gore dogruluk oranlarini gostermektedir. Buna gore, HiCapsNet ve
FixCaps aglarinda iterasyon adimlarimin artig1 ile beraber dogruluk oranlarinda
onemli Olciide artis gozlemlenmistir.  Genel olarak HiCapsNet modelinin,
tiim veri setlerinde ve hiperparametre kombinasyonlarinda FixCaps ve CapsNet

mimarilerine gore daha yiiksek dogruluk oranlar1 elde ettigi gozlemlenmektedir.

Ek olarak hem HiCapsNet hem de FixCaps aginin Adamax ve RMSProp
optimizasyon algoritmalart ile en yiiksek dogruluk oranlarina ulastig
goriinmektedir. En yiiksek dogruluk oranlar1 genellikle 10~* 6grenme orani
ve 60 iterasyon hiperparametreleri ile elde edilmistir. Bununla birlikte, 6grenme
oraninin en diisiik seviyede se¢ildigi durumlarda, modellerin diger 6grenme orani
degerlerine kiyasla daha diisiik dogrulukta tahminler irettigi godzlemlenmisgtir.
Bu durum, ©6grenme oraminin model performans: iizerindeki kritik etkisini

vurgulamaktadir.

Tablo 4.6 HuSHeM sperm veri seti lizerinde yapilmis sperm morfoloji
stniflandirma caligmalarinin kargilastirilmast.

alisma Yontem Dogruluk (%)

Cahg g

Manuel Sperm Bag1 Dondiirme
50 x 76 piksele kirpma

Shaker vd. 2017 [10] Renk Uzay1 Doniistiirme 922
Sozliik Ogrenme
Riordon vd. 2019 [14] Veri Cogaltma 94

VGG16 (ImageNet) ile Ogrenme Aktarmast
Veri Cogaltma

Yuzkat vd. 2021 [37] CNN Mimarileri Kullanarak Ogrenme Aktarmasi 85.18

Karar Diizeyi Fiizyonu

Veri Cogaltma

Ilhan vd. 2021 [|12] VGG16 ve GoogleNet (ImageNet + SMIDS) ile Ogrenme Aktarmasi 92.13

Karar Diizeyi Fiizyon (VGG16 + GoogleNet)
Veri Cogaltma

Yuzkat vd. 2021[31} MobileNetV2 CNN mimarisi 85

Renk Uzay1 Doniigtiirme

Veri Cogaltma
Ogrenme Aktarmast

Spencer vd. 2022 [34] VGG16, VGG19, ResNet-34 ve DenseNet-161 98.2
Meta-siniflandirict
. ACGAN ile veri Cogaltma
Jabbari vd. 2022 [25] CapsNet + GAN (Cekismeli iiretici ag) 86.6
Veri Cogaltma
Aktas vd. 2023 [43] CNN ve Déniistiiriiciiler Kullanarak Ogrenme Aktarmasi 9083
HiCapsNet (6nerilen yontem) Veri Cogaltma 91.98

(EfficientMedium + CapsNet)
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Tablo 4.7 Hi-LabSpermMorpho DB3_v1_BesLab veri seti iizerinde, HiCapsNet,
FixCaps ve CapsNet modellerinin hiperparametrelerine bagh olarak dogruluk
oranlariin karsilastirilmasi.

Iterasyon | Optimizer | Ogrenme Oram | HiCapsNet | FixCaps | CapsNet

1073 0.2518 0.2879 0.3050

Adamax 1074 0.6132 0.1936 0.2670

107° 0.4261 0.1923 0.1923

1073 0.1763 0.0672 0.0232

20 SGD 10~ 0.1059 0.0565 0.0712
107° 0.0884 0.0537 0.0945

1073 0.2402 0.3469 0.2432

RMSProp 1074 0.6169 0.1960 0.2260

1075 0.3832 0.1816 0.2960

1073 0.3902 0.4304 0.3533

Adamax 1074 0.8435 0.2213 0.3550

107° 0.5587 0.1947 0.2536

1073 0.1779 0.0823 0.0776

60 SGD 1074 0.0782 0.0576 0.1076
1075 0.0856 0.0566 0.1350

1073 0.3570 0.4069 0.3789

RMSProp 1074 0.8052 0.2112 0.3220

107 0.5493 0.1905 0.3645

[4.8] ve [4.9] tablolarina bakildiginda, dikkat ¢eken bir diger 6nemli bulgu, SGD
lyileme algoritmasinin egitilen her 3 derin 6grenme yonteminde diisiik performans
gostermesidir.  Ancak genel olarak, SGD iyileme algoritmasiyla elde edilen
sonuglar, simif sayisi arttiginda veya kapsiil a§ modelinin parametre sayis1 veri
setindeki sinif sayisina kiyasla yetersiz kaldiginda 6nemli 6l¢iide diisiik performans
gostermigtir. Bunun temel nedeni, 6grenme siirecinde optimizasyon asamasinda
SGD iyileme algoritmasinin modelin karmasikligina yeterince adapte olamamasi

ve bu nedenle yerel minimum noktalara takilmasidir.

Elde edilen sonuclara bakildiginda kapsiil aglarinin ilk mimarisi olarak Onerilmis
CapsNet ag1 ile diger FixCaps ve HiCapsNet aglarina gore daha diisiik
sonuglarin elde edildigi kaydedilmigstir. Buna gore, en temel kapsiil mimarisi
olan CapsNet modelinin sperm morfoloji analizi gibi karmasik ve detayl
veri setleri lizerinde yetersiz kalabilecegi gozlemlenmigstir. Ancak bu sinirlar
asmak icin kapsiil mimarilerinde, kullanilan veri setinin Ozelliklerine uygun
olarak kapsiil katmanlarinin veya evrisim katmanlarinin sayisinin artiritlmasi gibi

yapisal degisikliklerin ilgili modelin performansini 6nemli 6l¢iide iyilestirebilecegi
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gozlemlenmigtir.

Kapsiil aglarinin, ESA’lara kiyasla, goriintii isleme uygulamalarinda ilgili
nesne hakkinda daha fazla bilgi edinme ve nesnenin olustugu parcalar ile
bu parcalar arasindaki iligkileri tespit etme konusunda daha basarili olduklari
gozlemlenmistir. Baska bir deyisle, kapsiil aglar1 temel olarak tersine gorsellestirme
yontemi kullanarak nesnelerin parcalarini ve bu parcalarin iligkilerini 6grenmeye
calismaktadir. Ancak, karmasik veri setleri i¢in temel kapsiil mimarileri ile istenen
sonuglarm elde edilmesi zorlu olabilmektedir. Ozellikle sperm gériintiileri gibi
siniflar arasinda yiiksek benzerlik gosteren veri setlerinde diisiik dogruluk oranlari
ile sonu¢lanmaktadir. Bu durum, kapsiil mimarilerinin karmagik ve ince farkliliklar
iceren veri setleri lizerinde optimize edilmesi gerektigini ortaya koymaktadir. Bu
tez calismasinda Onerilen HiCapsNet modeli, ESA mimarisi olan EfficientNet ile
temel kapsiil ag§ mimarisi CapsNet’in birlesiminden olugmaktadir. Bu birlesim, her
iki mimarinin giiglii yonlerini bir araya getirerek sperm goriintii analizi i¢in hizli,

aciklanabilir ve genelleme yetene8i yiiksek bir model tasarlamay1 amag¢lamaktadir.

Tablo 4.8 Hi-LabSpermMorpho DB3_v1_Histoplus veri seti iizerinde, HiCapsNet,
FixCaps ve CapsNet modellerinin hiperparametrelerine bagli olarak dogruluk
oranlarinin karsilagtirilmasi.

Iterasyon | Optimizer | Ogrenme Oram | HiCapsNet | FixCaps | CapsNet
1073 0.3888 0.4223 0.3358
Adamax 1074 0.6465 0.2855 0.3233
1075 0.4897 0.2543 0.1386
1073 0.1251 0.0679 0.0397
20 SGD 10~ 0.0471 0.0603 0.0565
107° 0.0481 0.0602 0.0935
1073 0.3280 0.4225 0.3143
RMSProp 1074 0.6381 0.2643 0.2274
1075 0.4619 0.2547 0.2081
1073 0.5396 0.5347 0.3932
Adamax 1074 0.8173 0.2983 0.2610
107° 0.6129 0.2488 0.2749
1073 0.1379 0.1036 0.0996
60 SGD 10~ 0.1082 0.0674 0.0652
1075 0.0602 0.0582 0.0646
1073 0.4711 0.5043 0.3326
RMSProp 1074 0.8090 0.2950 0.3556
1075 0.6060 0.2545 0.3230
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Sekil 4.2 HiCapsNet ile DB3_v1_GBL veri setinde elden edilen en yiiksek
dogruluk oranina ait confusion matrix.
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Sekil 4.3 HiCapsNet ile DB3_v1_Histoplus veri setinde elden edilen en yiiksek
dogruluk oranina ait confusion matrix.
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Sekil 4.4 HiCapsNet ile DB3_v1_BesLab veri setinde elden edilen en yiiksek
dogruluk oranina ait confusion matrix.
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Sekil 4.5 HiCapsNet modelinin dogru siniflandirma durumunda dinamik
yonlendirme algoritmasinin anlagma katsayilarinin kapsiil katmanlar1 arasindaki
baglantilari.
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Sekil 4.6 HiCapsNet modelinin yanlsg siniflandirma durumunda dinamik
yonlendirme algoritmasinin anlagma katsayilarinin kapsiil katmanlar1 arasindaki
baglantilari.
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Tablo 4.9 Hi-LabSpermMorpho DB3_v1_GBL veri seti {izerinde, HiCapsNet,
FixCaps ve CapsNet modellerinin hiperparametrelerine bagh olarak dogruluk
oranlariin karsilastirilmasi.

Iterasyon | Optimizer | Ogrenme Oram | HiCapsNet | FixCaps | CapsNet

1073 0.3039 0.3299 0.2503

Adamax 10~ 0.5924 0.2055 0.3070

107° 0.3966 0.2778 0.2483

1073 0.1474 0.0721 0.1020

20 SGD 10~ 0.0181 0.0639 0.0530
107° 0.0450 0.0573 0.0482

1073 0.3025 0.3242 0.2897

RMSProp 1074 0.5922 0.2415 0.2140

1075 0.3709 0.2787 0.1897

1073 0.4698 0.4744 0.3154

Adamax 1074 0.7271 0.3003 0.2690

107° 0.5472 0.2763 0.2419

1073 0.1658 0.1032 0.0920

60 SGD 10~ 0.0397 0.0664 0.0370
1075 0.0463 0.0614 0.0520

1073 0.3847 0.4680 0.3621

RMSProp 1074 0.6922 0.2983 0.3420

107 0.5295 0.2787 0.3883

Tablo 4.10 HiCapsNet mimarisinin, Hi-LabSpermMorpho DB3_v1 veri setinin
BesLab, Histoplus ve GBL boyama versiyonlar iizerinde elde ettigi en yiiksek
dogruluk oranlari.

Optimizer Iterasyon Ogrenme Oram Dogruluk

Veri Seti

BesLab Adamax 60
Histoplus ~ Adamax 60
GBL Adamax 60

1074
10~
1074

0.8435
0.8173
0.7271

EfficientNet mimarisi, sperm goriintiileri iizerindeki global desenleri en uygun

ag oOlcegi ile ¢ikarma kapasitesine sahiptir. Bagka bir deyisle, EfficientNet veri

setine adapte olarak agin derinligini, genisligini ve coziiniirliigiinii dengeli bir

sekilde ol¢ceklendirebilmekte ve bu sayede global desenleri etkili bir sekilde ortaya

cikarmaktadir. HiCapsNet mimarisi, temel CapsNet mimarisinden farkli olarak,

giris katmanindan sonraki ilk evrisim katmaninda EfficientNet’in giicli 6zellik

cikarma becerisinden yararlanmaktadir.

Bu yaklagim, kapsiil katmanlari i¢in

daha genis ve ayirt edici ozellikler elde edilmesini saglamay1 hedeflemektedir.
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Boylece, modelin sperm goriintii analizi gibi karmagik uygulamalarda daha
yiiksek performans gostermesi amaglanmistir. Dolayisiyla, HiCapsNet mimarisinin
hem FixCaps hem de CapsNet aglarina kiyasla sperm goriintiilerinin etiketlerini
daha giiclii ve dogru bir sekilde tahmin ettigi gozlemlenmistir. Sekil 4.8 .9
sirastyla DB3_v1_BesLab ve DB3_v1_GBL veri setlerine ait HiCapsNet modelinin
sperm kapsiil katmaninin 6zellik uzayim gostermektedir. Elde edilen sonuglar
incelendiginde her iki veri setinde sperm siniflar1 oldukga belirli kiimeler halinde
gruplanmis oldugu goriilmektedir. Ozellikle DB3_v1_BesLab veri setinde, amorf
bas ile asimetrik boyun sperm siniflari net bir sekilde ayrildig1 gozlemlenmektedir.
Ote yandan, DB3_v1_GBL veri setinde HiCapsNet modeli, ¢ift bas ve kivrimh
kuyruk smiflarin1 diger sperm siniflarina kiyasla daha belirgin sekilde ayirabildigi

goriilmektedir.

Bununla birlikte, Sekil 4. 7de de gosterildigi iizere FixCaps modeli ile HiCapsNet
modeli kargilastinldiginda FixCaps’in DB3_v1_BesLab veri setinin sperm sinif
kiimeleri daha dagimk ve Ortigsen bir yap1 sergiledigi goriilmektedir.  Bu
durum FixCaps modelinin sperm siniflarin1 ayirt etme performansinin HiCapsNet
modeline kiyasla daha diisiik oldugunu ve dolayisiyla genelleme yeteneginin daha
sinirli oldugunu gostermektedir. Bununla birlikte, FixCaps modeli dar akrozom ve
igne bas simiflarin1 diger veri setindeki siniflara kiyasla daha belirgin bir sekilde
ayirt edebildigi goriilmektedir.

HiCapsNet mimarisinde kapsiil katmanlar1 arasinda, girdinin hangi smifa ait
oldugunu dogru bir sekilde tahmin edebilmek i¢in alt katmandaki kapsiiller, iist
katmandaki kapsiillere ne 6lciide katki saglamalar gerektigini dinamik yonlendirme
yontemi ile belirlemektedir. Bu yontem, kapsiiller arasindaki uyumu (agreement)
degerlendirerek yonlendirme katsayilarini (routing coefficients) dinamik olarak
ayarlar ve boylece bilgi, dogru bir sekilde iist katmandaki kapsiillere aktarilir.
Bununla birlikte dinamik yonlendirme yontemi, modelin siniflandirma dogrulugunu
etkileyen kritik bir bilesendir. Dinamik yonlendirme algoritmasinda, iki katman
arasindaki kapsiillerin uyumu, bagka bir deyisle baglantilarin agirhigini ifade
eden b;; katsayis1 ile modellenmistir. Bu katsayi, alt katmandaki kapsiillerin
girdilere bagli olarak iist katmandaki hangi kapsiile daha fazla katki sagladigini
belirlemektedir. Bu siirec, her bir alt katman kapsiiliiniin tahmin vektorlerinin dogru
tist katman kapsiillerine yonlendirilmesini saglayarak modelin 6grenme ve tahmin
dogrulugunu artirir.  b;; katsayisinin dinamik olarak giincellenmesi, kapsiiller
aras1 baglantilarin verimli bir sekilde optimize edilmesini miimkiin kilmaktadir.
Sekil 4.5|HiCapsNet’in dogru tahmin yapabildigi senaryonun dinamik yonlendirme
algoritmasinin anlagsma katsayisinin kapsiil katmanlar1 arasindaki baglantilarini

gostermektedir.
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SpermCaps Kapsiil Katmaninin Ozellik Uzay!
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Sekil 4.7 FixCaps modelinin DB3_v1_BesLab veri seti i¢in t-SNE yontemi ile
gorsellestirilmig sperm siniflarina ait kapsiil katmani 6zellik uzay1

SpermCaps Kapsiil Katmaninin Ozellik Uzay!

Fold: fold1l Fold: fold2 Fold: fold3
r\ Q .
w0 60 r
[
() S %0 L 40 °
40
S CH ® Qg el o 2
0] ,4gp @b & 2 , ‘ ) 20 0 o J
2 1» . 3 . p Mo T
g o ® "‘ g L4 “e® g o ® ’
g o ] < ’{ . g, %.° 20 e £ o '9. T
o , «3° g ;¥ .0 ‘a‘{ : t . T I -
2 LK 4 @ . G -20 % go W®
220 < 2 5 ° Q@ 2 oW P % s
v £ v R
- “,, T e \"g
—40
(o™ " 60 [} ‘
_60 ] -
. - $ o °
a0 -80
60 -40 -20 0 20 40 60 80 -60 -40 -20 O 20 40 60 60 -40 -20 0 20 40 60
t-SNE Bilesen 1 t-SNE Bilesen 1 t-SNE Bilesen 1
Fold: fold4 Fold: fold5
60 %
60 IS
40 . Y
20 e ne 2 S Classes
~ ~ 20 < v“ @® AmorfHead PyriformHead
H S ‘g‘a ‘ AsymmetricNeck @ RoundHead
g o £, “té 'J' © CurlyTail @ ShortTail
2 H ‘ ® oo ® DoubleHead © TaperedHead
% % o8 S ® DoubleTail ThickNeck
< & [ < LongTail © ThinNeck
’ - @ NarrowAcrosome TwistedNeck
_a0 —a0 “ o W Normal O TwistedTail
. @ PinHead VacuolatedHead
-60 —60 ® "
-80
-60 -40 =20 0 20 40 60 -60 -40 =20 0 20 40 60
+-SNE Bilesen 1 t-SNE Bilesen 1

ekil 4.8 HiCapsNet modelinin DB3_v1_BesLab veri seti i¢cin t-SNE yOntemi ile
P ¢ y
gorsellestirilmis sperm siniflarina ait kapsiil katmani 6zellik uzay1
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Sekil 4.9 HiCapsNet modelinin DB3_v1_GBL veri seti i¢in t-SNE yontemi ile
gorsellestirilmis sperm siniflarina ait kapsiil katmani 6zellik uzay1

Bu baglantilar, yonlendirme asamasinda belirlenen iterasyon sayisi boyunca her
adimda giincellenmektedir. YoOnlendirme iterasyonlarinin sayisi genellikle 3, 5, 7
gibi tek sayilar olarak belirlenir ve global bir degisken olarak tanimlanabilir. Her
iterasyonda, kapsiiller arasindaki baglantilarin nasil degistigi ve bu degisimlerin
baglanti agirliklarina etkisi Sekil {.10[de gorsel olarak sunulmaktadi. Bu
giincellemeler, kapsiiller arasindaki uyumun (agreement) her iterasyonda optimize
edilmesini ve yonlendirme siirecinin daha dogru sonug¢lar liretmesini saglamaktadir.
Buna gore dinamik yonlendirme algoritmasinda, iterasyon baglangicinda baglanti
degerleri (uyum olasiliklar1), tiim kapsiiller igin esit olarak dagitilmistir (b;; =
0 ). Baska bir deyisle, baslangicta her bir alt katman kapsiiliiniin iist katman
kapsiillerine katki saglama olasiligi esit kabul edilir. Bu olasiliklar, iterasyon
stirecinde giincellenerek kapsiiller arasindaki uyum (agreement) seviyelerine gore
optimize edilir. ~Sekil f.5]de gosterilen sperm goriintiisii igin alt katmandaki
kapsiiller tahminlerini gerceklestirirken {ist katmandaki sinifa ait kapsiile daha
giiclii olasiliklarla katki saglamis ve bu sayede girdinin hangi sinifa ait oldugunu
dogru bir sekilde tahmin etmistir. HiCapsNet modelinin sperm goriintiilerini yanlig
siniflandirdi1 durumlarda, iki kapsiil katmani arasindaki uyum agirliklarinin, Sekil
B.6'de gosterildigi iizere, tek bir siifa yogunlagmak yerine birden fazla simfa

dagildig1 gozlemlenmektedir.
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E_ij Values between Capsules - Iterations
Routing Iberation 1

Routing Iberation 2

Routing Iberation 3

Sekil 4.10 Dinamik yonlendirme algoritmasinda, her iterasyonda degisen baglanti
degerleri (uyum olasiliklart).
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Tablo 4.11 Hi-LabSpermMorpho veri seti iizerindeki yapilan calismalarda
kullanilan yontemlerin karsilastirilmasi.

Boyama Yontemi Veri Kiimesi Model Dogruluk (%)
EfficientNetV2-M [41] 65.05
CapsNet 37.89
BesLab DB3_v1 (18 sinif) FixCaps 13.04
HiCapsNet (6nerilen yontem) 84.35
EfficientNetV2-M [41] 86.21
DB3_v2 (4 simf) HiCapsNet (6nerilen yontem) 95.37
EfficientNetV2-M [41] 67.42
. CapsNet 39.32
Histoplus DB3_vl FixCaps 5347
HiCapsNet (6nerilen yontem) 81.73
EfficientNetV2-M [41] 88.14
DB3_v2 HiCapsNet 96.46
EfficientNetV2-M [41] 63.58
CapsNet 38.83
CBL DB3_vl FixCaps 47.44
HiCapsNet (6nerilen yontem) 72.71
DB3_v2 . Efﬁaentl\.l.etV.Z—M ['4‘11,] 84.92
HiCapsNet (6nerilen yontem) 87.43

Bununla birlikte, bu tez c¢alismast kapsaminda dinamik yoOnlendirme
iterasyonlarinin kapsiil aglarinin performans: iizerindeki etkisi arastirilmigtir.
Literatiirde kapsiil aglariyla yapilan onceki ¢alismalarda oldugu gibi bu ¢alismada
onerilen mimariler i¢in de en ideal iterasyon sayisinin 3 oldugu belirlenmistir
[26]]. Iterasyon sayismin 5 veya 7 olarak artirilmasi durumunda, 6nerilen kapsiil
aglarinda herhangi bir performans artist gozlemlenmemis, aksine iterasyon

sayisindaki artisin daha uzun egitim siirelerine yol actig1 tespit edilmistir.
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SONUC

Sperm morfolojik analizinde, manuel ve geleneksel yontemlerin getirdigi tutarsiz
sonuglari, zaman alicili§i ve uygulama zorluklarin1 asmak amaciyla son yillarda
derin 68renme tabanli bircok calisma yapilmis ve bu alandaki arastirmalar
hizla devam etmektedir. Bununla birlikte, calismalarda kullanilan agik kaynak
veri setlerinin azligi, anormal siiflara ait sperm goriintiilerinin yetersizligi ve
veri kalitesinin diigiikliigli, derin 6grenme yoOntemlerinin performansini olumsuz

etkilemektedir.

Sperm morfolojisi alaninda, 6zellikle anormal siniflara ait yeterli ve cesitli gercek
veri setlerinin eksikligi, modellerin egitim siireclerini ve dogruluk performansini
olumsuz yonde etkilemistir. Mevcut derin 6grenme modellerinin farkli durumlar
icin istenen diizeyde dogruluk ve hassasiyet saglayamadigi goriilmiistiir. Bu
durumun temel nedenleri arasinda, modellerin karmagiklig1 ve veri kalitesindeki
yetersizlikler 6ne ¢ikmaktadir. Bu sorunlar, derin 68renme tabanli yaklagimlarin
sperm morfolojisi analizinde daha etkili ve giivenilir hale gelebilmesi i¢in veri seti

gelistirme ve model optimizasyonu ¢alismalarinin 6nemini vurgulamaktadir.

Derin 0grenme, insan sperm morfolojisi analizinde, 6zellikle siirecin
otomatiklestirilmesi ve standartlagtirilmasi ag¢isindan 6nemli ilerlemeler saglamistir.
Bununla birlikte, gercek veri setlerinin sinirli olmasi ve bazi durumlarda yiiksek
basar1 oranlarina ulagilamamasi gibi eksiklikler dikkat ¢cekmektedir. Bu calisma
kapsaminda, CapsNet, FixCaps ve HiCapsNet olmak iizere ii¢ farkli derin 6grenme
yonteminin sperm morfoloji analizindeki sonuclari degerlendirilmigtir.  Tablo
ve [4.0] sirastyla Hi-LabSpermMorpho ve HuSHeM veri setlerinde literatiirde
kullanilmig yontemleri karsilastirmaktadir. Buna gore, ESA ve kapsiil aglarinin
birlesiminden olusan HiCapsNet yontemi, hem acik kaynak sperm veri seti olan
HuSHeM iizerinde hem de literatiirde yeni ve anormal sperm siniflarinin neredeyse
tamamini iceren Hi-LabSpermMorpho veri seti iizerinde, diger modeller olan

FixCaps ve CapsNet’i dogruluk orani acgisindan 6nemli 6l¢iide geride birakmustir.
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Bu tez caligmasinda Onerilen HiCapsNet yontemi, EfficientNet yonteminin ilgili
nesnenin ince detaylarini ¢cikarma yetenegi ile bu detaylarin ve parcgalar arasindaki
iligkilerin korunmasini saglayan kapsiil aglarinin birlesimi sayesinde, diger kapsiil
aglarindan daha giiclii bir performans sergileyerek sperm morfoloji analizinde iistiin

bagar1 gdstermistir.

Gelecek calismalarda, Hi-LabSpermMorpho veri setindeki simif dengesizligini
gidermek amaciyla cesitli veri artirma yontemleri incelenebilir.  Veri artirma
teknikleri, veri setindeki siniflar arasinda daha dengeli bir dagilim saglayarak derin

0grenme modellerinin genelleme performansini iyilestirebilir.

Bunun yani sira, kapsiil aglarinda kullanilan dinamik y6nlendirme algoritmasinin
optimizasyonuna yonelik farkli yaklagimlar arastirilabilir.  Alternatif olarak,
dinamik yonlendirme yontemine kiyasla daha optimize edilmis ve tutarli sonuclar
tiretebilecek yeni yontemlerin gelistirilmesi, gelecekteki caligmalar icin 6nemli bir

arastirma alan olabilir.

51



KAYNAKCA

[6]
[7]

[10]

[11]

1 in 6 people globally affected by infertility: WHO, https://www.who.
int/news/item/04-04-2023-1-in-6-people—-globally—
affected-by—infertilitvy/.

R. K.-K. Lee ve dig., “Sperm morphology analysis using strict criteria as a
prognostic factor in intrauterine insemination,” International Journal of An-
drology, c. 25, no. 5, ss. 277-280, 2002.

P. Brennan A. Silman, “Statistical methods for assessing observer variability
in clinical measures,” BMJ: British Medical Journal, c. 304, no. 6840,
s. 1491, 1992.

M. Bendayan F. Boitrelle, “Computer-Assisted Semen Analysis (CASA),”
icinde Human Semen Analysis, A. Agarwal, F. Boitrelle, R. Saleh R. Shah,
ed., Springer, 2024, [insert page range]. doi: 10.1007/978-3-031 -
55337-0_16.

J. Talarczyk-Desole, A. Berger, G. Taszarek-Hauke, J. Hauke, L. Pawelczyk
P. Jedrzejczak, “Manual vs. computer-assisted sperm analysis: Can CASA

replace manual assessment of human semen in clinical practice?” Ginekolo-
gia Polska, c. 88, no. 2, ss. 56—60, Sub. 2017.

I. Goodfellow, Y. Bengio A. Courville, Deep Learning. MIT Press, 2016.

G. Litjens ve dig., “A survey on deep learning in medical image analysis,”
Medical Image Analysis, c. 42, ss. 60-88, 2017.

F. Ghasemian ve dig., “Automated human sperm detection and segmentation
in microscopic images using deep learning,” Journal of Medical Imaging,
c.2,no. 4,s.047001, 2015.

V. Chang ve dig., “Challenges in deep learning-based sperm morphology
analysis: Class imbalance and image artifacts,” IEEE Transactions on
Biomedical Engineering, c. 68, no. 3, ss. 987-995, 2021.

F. Shaker, S. A. Monadjemi, J. Alirezaie A. R. Naghsh-Nilchi, “A dictionary
learning approach for human sperm heads classification,” Computers in
Biology and Medicine, c. 91, ss. 74-80, 2017. do1: 10 . 1016 / 7 .
compbiomed.2017.10.010.

V. Chang, A. Garcia, N. Hitschfeld S. Hirtel, “Gold-standard for
computer-assisted morphological sperm analysis,” Computers in Biology and
Medicine, c. 83, ss. 143-150, 2017. do1: |10 .1016/ . compbiomed .
2017.02.002.

52


https://www.who.int/news/item/04-04-2023-1-in-6-people-globally-affected-by-infertility/
https://www.who.int/news/item/04-04-2023-1-in-6-people-globally-affected-by-infertility/
https://www.who.int/news/item/04-04-2023-1-in-6-people-globally-affected-by-infertility/
https://doi.org/10.1007/978-3-031-55337-0_16
https://doi.org/10.1007/978-3-031-55337-0_16
https://doi.org/10.1016/j.compbiomed.2017.10.010
https://doi.org/10.1016/j.compbiomed.2017.10.010
https://doi.org/10.1016/j.compbiomed.2017.02.002
https://doi.org/10.1016/j.compbiomed.2017.02.002

[12]

[13]

[14]

[15]

[16]

[17]

[18]

[19]

[20]

[21]

[22]

[23]

[24]

[25]

[26]

H. O. Ilhan G. Serbes, “Sperm morphology analysis by using the fusion
of two-stage fine-tuned deep networks,” Biomedical Signal Processing and
Control, 2022.

H. O. Ilhan, L. O. Sigirci G. Serbes, “A fully automated hybrid human sperm
detection and classification system based on mobile-net and the performance
comparison with conventional methods,” Medical Biological Engineering
Computing, c. 58, ss. 1047-1068, 2020. do1: |[10.1007/s11517-020-
02112-5.

J. Riordon, C. McCallum D. Sinton, “Deep learning for the classification of
human sperm,” Computers in Biology and Medicine, c. 115, s. 103 488, 2019.
do1:/10.1016/7.compbiomed.2019.103488.

J. Auger, P. Jouannet F. Eustache, “Another look at human sperm
morphology,” Human Reproduction, c. 31, no. 1, ss. 10-23, 2016.

F. Ghasemian, S. A. Mirroshandel, S. Monji-Azad, M. Azarnia Z. Zahiri, “An
efficient method for automatic morphological abnormality detection from

human sperm images,” Comput. Methods Programs Biomed., c. 122, no. 3,
ss. 409-420, Ara. 2015.

T. Cover P. Hart, “Nearest neighbor pattern classification,” IEEE Transac-
tions on Information Theory, c. IT-13, no. 1, ss. 21-27, Ocak 1967.

L. Breiman, J. H. Friedman, R. A. Olshen C. J. Stone, Classification and Re-
gression Trees. Belmont, CA, USA: Wadsworth International Group, 1984.

C. Cortes V. Vapnik, “Support-vector networks,” Machine Learning, c. 20,
no. 3, ss. 273-297, Eyl. 1995.

G. H. John P. Langley, “Estimating continuous distributions in Bayesian
classifiers,” arXiv preprint arXiv:1302.4964, 2013.

S. Javadi S. A. Mirroshandel, “A novel deep learning method for automatic
assessment of human sperm images,” Computers in Biology and Medicine,
c. 109, ss. 182—-194, 2019. do1:|10.1016/ 7. compbiomed.2019.04.
030l

J. Deng, W. Dong, R. Socher, L.-J. Li, K. Li L. Fei-Fei, “Imagenet: A
large-scale hierarchical image database,” 2009 IEEE conference on computer
vision and pattern recognition, leee, 2009, ss. 248-255.

C. Szegedy ve dig., “Going deeper with convolutions,” Proceedings of the
IEEE conference on computer vision and pattern recognition, 2015, ss. 1-9.

K. Simonyan A. Zisserman, “Very Deep Convolutional Networks for
Large-Scale Image Recognition,” International Conference on Learning
Representations, 2015.

H. Jabbari N. Bigdeli, “A New Capsule Generative Adversarial Network for
Imbalanced Classification of Human Sperm Images,” Journal of Modeling
in Engineering, c. 21, no. 73, ss. 279-294, 2023. do1: |10 . 22075/ jme .
2023.28349,2333l

S. Sabour, N. Frosst G. E. Hinton, “Dynamic Routing Between Capsules,”
Advances in neural information processing systems, 2017, ss. 3856—-3866.

53


https://doi.org/10.1007/s11517-020-02112-5
https://doi.org/10.1007/s11517-020-02112-5
https://doi.org/10.1016/j.compbiomed.2019.103488
https://doi.org/10.1016/j.compbiomed.2019.04.030
https://doi.org/10.1016/j.compbiomed.2019.04.030
https://doi.org/10.22075/jme.2023.28349.2333
https://doi.org/10.22075/jme.2023.28349.2333

[27]

[28]

[29]

[30]

[31]

[32]

[33]

[34]

[35]

[36]

[37]

[38]

[39]

I. J. Goodfellow ve dig., “Generative Adversarial Nets,” Advances in neural
information processing systems, 2014, ss. 2672-2680.

M. Sen H. Dogan, “Automatic Assessment of Human Sperm Images with
Capsule Networks,” Natural and Applied Sciences Journal, c. 3, no. Special
Issue: Full Papers of 2nd International Congress of Updates in Biomedical
Engineering, ss. 62-70, 2021.

J. Taipalmaa, N. Passalis J. Raitoharju, “Different color spaces in deep
learning-based water segmentation for autonomous marine operations,” 2020
IEEE International Conference on Image Processing (ICIP), IEEE, 2020,
ss. 3169-3173.

S. N. Gowda C. Yuan, “Colornet: Investigating the importance of color
spaces for image classification,” Computer Vision—-ACCV 2018: 14th Asian
Conference on Computer Vision, Perth, Australia, December 2—6, 2018, Re-
vised Selected Papers, Part IV, Springer, 2019, ss. 581-596.

M. Yuzkat, H. O. Ilhan N. Aydin, “Effects of Color Space Transformations
on Classification Performance of Sperm Morphology,” European Journal of
Science and Technology, no. 29, ss. 70-75, 2021.

M. Sandler, A. Howard, M. Zhu, A. Zhmoginov L.-C. Chen, “MobileNetV2:
Inverted Residuals and Linear Bottlenecks,” Proceedings of the IEEE confer-
ence on computer vision and pattern recognition, 2018, ss. 4510-4520.

M. Ganaie, M. Hu, A. Malik, M. Tanveer P. Suganthan, “Ensemble deep
learning: A review,” Engineering Applications of Artificial Intelligence,
c. 115, s. 105151, Ekim 2022, 1ssn: 0952-1976. do1: 10 . 1016 / 7 .
engappai .2022.105151. erisim adresi: http://dx.doi.org/
10.1016/7.engappai.2022.105151l

L. Spencer, J. Fernando, F. Akbaridoust, K. Ackermann R. Nosrati,
“Ensembled deep learning for the classification of human sperm head
morphology,” Advanced Intelligent Systems, c. 4, no. 10, 2022.

K. He, X. Zhang, S. Ren J. Sun, Deep Residual Learning for Image Recog-
nition, 2015. arXiv: 1512 .03385 [cs.CV]. erisim adresi: https://
arxiv.orqg/abs/1512.03385.

G. Huang, Z. Liu, L. van der Maaten K. Q. Weinberger, Densely Connected
Convolutional Networks, 2018. arXiv: 1608 . 06993 [cs.CV]. erisim
adresi: https://arxiv.org/abs/1608.06993.

M. Yiizkat, H. O. Ilhan N. Aydin, “Multi-model CNN fusion for sperm
morphology analysis,” Computers in Biology and Medicine, c. 137, Ekim
2021.

M. Amin-Naji, A. Aghagolzadeh M. Ezoji, “CNNs hard voting for
multi-focus image fusion,” Journal of Ambient Intelligence and Humanized
Computing, c. 11, no. 4, ss. 1749-1769, 2020.

J. Cao, S. Kwong, R. Wang, X. Li, K. Li X. Kong, “Class-specific soft
voting based multiple extreme learning machines ensemble,” Neurocomput-
ing, c. 149, ss. 275-284, 2015.

54


https://doi.org/10.1016/j.engappai.2022.105151
https://doi.org/10.1016/j.engappai.2022.105151
http://dx.doi.org/10.1016/j.engappai.2022.105151
http://dx.doi.org/10.1016/j.engappai.2022.105151
https://arxiv.org/abs/1512.03385
https://arxiv.org/abs/1512.03385
https://arxiv.org/abs/1512.03385
https://arxiv.org/abs/1608.06993
https://arxiv.org/abs/1608.06993

[40]

[41]

[46]

[48]

[49]

[50]

[51]

O. L. Tortumlu H. O. Ilhan, “The analysis of mobile platform based CNN
networks in the classification of sperm morphology,” 2020 Medical Tech-
nologies Congress (TIPTEKNO), 1EEE, 2020, ss. 1-4.

A. Aktas, G. Serbes, M. Huner Yigit, N. Aydin, H. Uzun H. Osman Ilhan,
“Hi-LabSpermMorpho: A Novel Expert-Labeled Dataset With Extensive
Abnormality Classes for Deep Learning-Based Sperm Morphology
Analysis,” IEEE Access, c. 12, ss. 196070-196 091, 2024. do1: 10.1109/
ACCESS.2024.3521643.

A. Dosovitskiy ve dig., “An image is worth 16x16 words: Transformers for
image recognition at scale,” arXiv preprint arXiv:2010.11929, 2020.

A. Aktas, G. Serbes H. O. Ilhan, “The performance analysis of convolutional
neural networks and vision transformers in the classification of sperm
morphology,” Proc. 8th Int. Conf. Comput. Sci. Eng. (UBMK), Eyl. 2023,
ss. 330-335.

A. G. Howard ve dig., MobileNets: Efficient Convolutional Neural Networks
for Mobile Vision Applications, 2017. arXiv: 1704 . 04861 [cs.CV].
erigsim adresi: https://arxiv.org/abs/1704.04861.

M. Yiizkat, H. O. Ilhan N. Aydin, “Detection of human sperm cells using
deep learning-based object detection methods,” Pamukkale University Jour-
nal of Engineering Sciences (Pamukkale Univ. Muh. Bilim Derg.), c. 30,
no. 4, ss. 482-493, 2024. do1: 10.5505/pajes.2023.89346.

W. H. Organization, WHO Handbook for Guideline Development. Geneva,
Switzerland: World Health Organization, 2009, Accessed: Jan. 25, 2025.
erisim adresi: https://iris.who.int /bitstream/handle/
10665/44261/9789241547789_eng.pdf?sequence=1.

W. H. Organization, WHO guideline on school health services. Geneva,
Switzerland: World Health Organization, 2021, Accessed: Jan. 25, 2025.
erigim adresi: https://iris.who.int /bitstream/handle/
10665/343208/9789240030787-eng.pdf?sequence=1.

C. Dai, Z. Zhang, G. Shan ve dig., “Advances in sperm analysis: techniques,
discoveries and applications,” Nature Reviews Urology, c. 18, ss. 447-467,
2021.do1:/10.1038/s41585-021-00472-2.

A. Agarwal ve dig., “Sperm Morphology Assessment in the Era of
Intracytoplasmic Sperm Injection: Reliable Results Require Focus on
Standardization, Quality Control, and Training,” World Journal of Men’s
Health, c. 40, no. 3, ss. 347-360, Tem. 2022, Epub 2021 Jun 17. do1: 10 .
5534 /wjmh.210054.

A. R. Brown T. M. Lee, “OpenCASA: A new open-source and scalable tool
for sperm quality analysis,” IEEE Transactions on Biomedical Engineering,
c. 67, no. 8, ss. 2345-2352,2020.do1:10.1109/TBME . 2020.987654 3.

P. D. Johnson S. K. Patel, “Computer-assisted sperm analysis (CASA):
capabilities and potential developments,” Future Science OA, c. 6, no. 4,
2020.do1:|10.2144/fs0a-2020-0123.

55


https://doi.org/10.1109/ACCESS.2024.3521643
https://doi.org/10.1109/ACCESS.2024.3521643
https://arxiv.org/abs/1704.04861
https://arxiv.org/abs/1704.04861
https://doi.org/10.5505/pajes.2023.89346
https://iris.who.int/bitstream/handle/10665/44261/9789241547789_eng.pdf?sequence=1
https://iris.who.int/bitstream/handle/10665/44261/9789241547789_eng.pdf?sequence=1
https://iris.who.int/bitstream/handle/10665/343208/9789240030787-eng.pdf?sequence=1
https://iris.who.int/bitstream/handle/10665/343208/9789240030787-eng.pdf?sequence=1
https://doi.org/10.1038/s41585-021-00472-2
https://doi.org/10.5534/wjmh.210054
https://doi.org/10.5534/wjmh.210054
https://doi.org/10.1109/TBME.2020.9876543
https://doi.org/10.2144/fsoa-2020-0123

[52]

[53]

[54]

[55]

[56]

[57]

[58]

[59]

[60]

[61]

[62]

L. Wang, Y. Chen Z. Liu, “Standardization of computer-assisted semen
analysis using an e-learning application,” Journal of Andrology, c. 38, no. 5,
8s. 567-574,2017.do1:110.2164/jandrol.117.123456.

M. L. Garcia, R. S. Kumar H. J. Park, “Morphometric dimensions of the
human sperm head depend on the staining method used,” Analytical and
Quantitative Cytology and Histology, c. 41, no. 2, ss. 89-97, 2019. dou:
10.14691/AQCH.2019.1234!

K. Zhang Y. Li, “The future of computer-aided sperm analysis,” Artificial
Intelligence in Medicine, c. 115, Art. no. 102067, 2021. do1: 10.1016/ 7.
artmed.2021.102067.

S. P. Roberts, M. J. Adams L. R. White, “Processes and data management
of computer-aided sperm analysis in human and animal spermatozoa,” Data
Science Journal, c. 19, no. 1, ss. 1-12, 2020. do1: 10.5334/ds3-2020-
045

M. Tan Q. V. Le, “EfficientNet: Rethinking Model Scaling for Convolutional
Neural Networks,” arXiv preprint arXiv:1905.11946, 2020. doi: 10 .
48550/arXiv.1905.11946. erisim adresi: https://arxiv.org/
abs/1905.11946.

Y. Huang ve dig., “Gpipe: Efficient training of giant neural networks using
pipeline parallelism,” arXiv preprint arXiv:1808.07233, 2018. erisim adresi:
https://arxiv.org/abs/1808.07233.

M. Tan Q. V. Le, “EfficientNetV2: Smaller Models and Faster Training,”
arXiv preprint arXiv:2104.00298, 2021. erisim adresi: https://arxiv.
org/abs/2104.00298.

A. Géron, Introduction to Capsule Networks (CapsNets), SlideShare,
Accessed: Jan. 25, 2025, 2018. erisim adresi: https : / / www .
slideshare.net /slideshow/introduction—-to-capsule—
networks—capsnets/82511760.

Z. Lan, S. Cai, X. He X. Wen, “FixCaps: An Improved Capsules Network
for Diagnosis of Skin Cancer,” IEEE Access, c. 10, ss. 76 261-76 267, 2022.
do1: 10.1109/ACCESS.2022.3181225. erigsim adresi: URL$200f%
20the%20article.

S. Woo, J. Park, J.-Y. Lee 1. S. Kweon, CBAM: Convolutional Block Attention
Module, 2018. arXiv: 1807 . 06521 [cs.CV]. erisim adresi: https :
//arxiv.org/abs/1807.06521.

E. Xi, S. Bing Y. Jin, Capsule Network Performance on Complex Data, 2017.
arXiv: 1712 . 03480 [stat.ML]. erisim adresi: https://arxiv.
org/abs/1712.03480.

56


https://doi.org/10.2164/jandrol.117.123456
https://doi.org/10.14691/AQCH.2019.1234
https://doi.org/10.1016/j.artmed.2021.102067
https://doi.org/10.1016/j.artmed.2021.102067
https://doi.org/10.5334/dsj-2020-045
https://doi.org/10.5334/dsj-2020-045
https://doi.org/10.48550/arXiv.1905.11946
https://doi.org/10.48550/arXiv.1905.11946
https://arxiv.org/abs/1905.11946
https://arxiv.org/abs/1905.11946
https://arxiv.org/abs/1808.07233
https://arxiv.org/abs/2104.00298
https://arxiv.org/abs/2104.00298
https://www.slideshare.net/slideshow/introduction-to-capsule-networks-capsnets/82511760
https://www.slideshare.net/slideshow/introduction-to-capsule-networks-capsnets/82511760
https://www.slideshare.net/slideshow/introduction-to-capsule-networks-capsnets/82511760
https://doi.org/10.1109/ACCESS.2022.3181225
URL%20of%20the%20article
URL%20of%20the%20article
https://arxiv.org/abs/1807.06521
https://arxiv.org/abs/1807.06521
https://arxiv.org/abs/1807.06521
https://arxiv.org/abs/1712.03480
https://arxiv.org/abs/1712.03480
https://arxiv.org/abs/1712.03480

TEZDEN URETILMIS YAYINLAR

Konferans Bildirisi

1. H. Mohammadi, G. Serbes and H.O Ilhan. "Comparative Analysis of
Conventional and Modified Capsule Networks for Sperm Morphology
Assessment" In 2024 10th International Conference on Signal Processing and
Intelligent Systems (ICSPIS).

57



	KISALTMA LİSTESİ
	ŞEKİL LİSTESİ
	TABLO LİSTESİ
	ÖZET
	ABSTRACT
	GİRİŞ
	Literatür Özeti
	Tezin Amacı
	Özgün Katkı

	SPERM MORFOLOJİ ANALİZİ
	Sperm Morfolojisi
	Manuel Analiz Yöntemi
	Otomatik Analiz Yöntemi (CASA - Computer-Assisted Sperm Analysis)

	KAPSÜL AĞ TABANLI SPERM MORFOLOJİ ANALİZİ
	Çalışmada Kullanılan Veri Setleri
	HuSHeM
	Hi-LabSpermMorpho

	Derin Öğrenme Yöntemleri
	Evrişimsel Sinir Ağları

	Kapsül Ağ Mimarileri
	Temel Kapsül Ağ Mimarisi (CapsNet)
	Geliştirilmiş Kapsül Ağ Mimarisi (FixCaps)
	Önerilen Mimari (HiCapsNet)

	Değerlendirme Metrikleri ve Analiz Yöntemleri

	DENEYSEL SONUÇLAR VE ANALİZ
	Genel Morfolojik Abnormalite Analizi
	Kapsamlı Morfolojik Abnormalite Analizi


	SONUÇ
	KAYNAKÇA
	TEZDEN ÜRETİLMİŞ YAYINLAR

