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OZET

Tip biliminde video analizi konusu, goriintiilerin mikroskobik boyutta yogun ve hassas
bilgiler igermesi agisindan kritik 6neme sahiptir. Mikroskop kameralar ile elde edilen
videolarda hareketli nesne tespit ve takibi ile nesne hakkinda anlamli ve yorumlanabilir
bilgi elde edilmesi siireci, video analizi olarak tanimlanabilir. Bu tez ¢alismasinda, video
gorintiilerinin analizinde u¢ 6grenme makinesi siniflandirict algoritmalarinin kullanilmasi
ve gelistirilmesi ¢alismasi1 gerceklestirilmistir. Gelistirilen bu Melez (M) - Diferansiyel
Gelisim Algoritmas1 (DGA) — Ug¢ Ogrenme Makinesi (UOM) yonteminin basarimini test
etmek icin elde edilmis gergek sperm videolar1 {izerinde sperm motilitesinin dogru
siiflandirilmasi galismasi yapilmistir. Tip literatiiriinde sperm ile dolleme yapan erkek
bireylerin, erkek infertilite probleminin baslica sebebi sperm kalitesinin diisiik olmasidir.
Spermin Kalitesi, konsantrasyon (sayisi), motilite (hareketliligi) ve morfoloji (yapisi)
degerleri ile belirlenir. Problemin tespiti i¢in uzmanlar tan1 asamasinda spermiyogram testi
yapmaktadirlar. Bu test motilite ve morfoloji analizinden olusup klasik veya bilgisayar
destekli yontemler ile yapilabilir. Klasik yontem motilite analizi; uzman kisilerin semen
stvisint mikroskop altinda goz ile deneyimlerine dayali olarak sperm hiicre hareketlilik
smifin1 belirlemesidir. Bilgisayar destekli yontemler ise sperm hiicre hareketini video
analizi ile tespit edip, smiflandiran yazilim ve donanim ikilisinden olusan sistemlerdir.
Calismanin 6zel amaci sperm hiicresinin hareketi ile olusan 6znitelik parametrelerini video
analiz yontemleri ile tespit ederek; U¢ Ogrenme Makinesi smiflandirict algoritmalart ile
smiflandirmaktir. Bu amagla tasarim ve uygulamasi yapilan sistem {i¢ asamadan
olusmaktadir. Birinci asamada sperm hareket videolarinda her bir sperm hiicresinin tespiti
icin arka/on plan bolitleme yontemlerinden Gauss Karigim Modeli ve takibinin
yapilabilmesi icin Kalman Filtre-Macar Algoritmas1 yontemleri kullanilmistir. Ikinci
asamada tespit edilen hareketli her sperm hiicresine ait koordinat bilgilerini kullanarak
sperm hareket Oznitelik parametre verileri elde edilmistir. Son asamada ise hareket
oznitelik parametre verileri UOM ile smiflandirma yapilarak sonuglari irdelenmistir.
Sonuglar degerlendirildiginde UOM yonteminin basarimi diger smiflandirma yontemlerine
(YSA, DVM ve NB) kiyasla en yiiksek ¢ikmistir. Bu tez galismasinda yenilik olarak,
UOM’nin gizli katman hiicre sayilar1 ve aktivasyon fonksiyon segim islemi gelistirdigimiz
M-DGA-UOM yéntemi ile optimize edilmistir. Bdylelikle, UOM’nin sperm motilitesinin
dogru smiflandirma basarim arttirilmistir. Ayrica uygulamasi yapilan M-DGA-UOM
yazilim sistemi paket bir program haline getirilerek, yapay 6grenme tabanli sperm motilite
analizi olarak kullanilmasi hedeflenmistir. M-DGA-UOM tabanli bu yazilim bir taraftan
yapay 0grenme tabanli sistemlerin gelisimine katki sunarken obiir taraftan da klinik agidan
erkek infertilite probleminin ¢oziimiinde etkili olacak teshis yontemlerinin gelismesine
katkida bulunacaktir.

Anahtar Kelimeler: Sperm Motilite Siniflandirma, Diferansiyel Gelisim Algoritmasi, Ug
Ogrenme Makinesi Siniflandirma.



ABSTRACT

DEVELOPMENT OF EXTREME LEARNING MACHINE BASED
CLASSIFICATION ALGORITHMS FOR ANALYSIS OF VIDEO IMAGES

Video analysis is of critical importance in medical science with regard to the
microscopic-size intensive and sensitive data contained by the images. Video analysis can
be defined as the process of obtaining meaningful and interpretable information about
objects with moving object recognition and monitoring in videos recorded with
microscopic cameras. In this thesis study, the use and development of Extreme Learning
Machine (ELM) algorithms were performed in the analysis of video images. In order to
test the performance of this developed hybrid (Hybrid-Differancial Evolation-Extreme
Learning Machine) method, the correct classification of sperm motiles was performed on
real sperm videos obtained. In medical literature, the primary cause of infertility problem
in males who use sperms for fertilization is the low quality of sperms. The quality of sperm
is determined with concentration (count), motility (movement) and morphology (structure)
values. Specialists implement a spermiogram during diagnosis to detect the problem. This
test consists of motility and morphology analysis and can be implemented using
conventional or computer-assisted methods. In conventional motility analysis, specialists
determine the sperm cell motility class by visual examination of seminal fluid under
microscope. Computer-assisted methods, which is made up of software and hardware
systems that detect and classify the sperm cell motility by video analysis. The aim of this
thesis study is to detect feature parameters resulting from the motility of sperm cells with
video analysis methods and to classify them with (ELM) classifier algorithms. To this end,
the designed and applied system consists of three stages. In the first stage, Gauss Mixture
Model which is one of the background/foreground segmentation methods was used for the
recognition of each sperm cell in sperm motility videos and Kalman Filter-Hungarian
Algorithm methods were used for monitoring them. In the second stage, sperm motility
feature data were obtained by using coordinate information of each recognized motile
sperm cell. In the final stage, motility feature data were classified with ELM and results
were examined. Assessment of results shows that the performance of ELM method was
higher compared to other classification methods (ANN, SVM and NB). What's new in this
thesis study is that ELM's hidden layer cell counts and activation function selection process
were optimized with the DE-ELM method developed by us, thereby increasing the
performance of ELM. Furthermore, the applied software system was developed into a
program package and aimed to use as artificial intelligence-based sperm motility. This aim
contributes to the development of artificial intelligence-based systems on one hand and of
diagnosis methods that will be clinically effective in the solution of infertility problem in
men on the other.

Key Words: Sperm Motility Classification, Differential Evaluation, Extreme Learning
Machine Classification.
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KISALTMALAR LIiSTESI

AGKM
AIK
APC
CHI
DGA
DSO
DVM
GKM
M-DGA-UOM
NB
ooVvi
UOM
YSA

: Adaptif Gauss Karisim Modeli

: Alict Isletim Karakteristigi

: Arka Plan Cikarma

: Coklu Hipotez Izleme

: Diferansiyel Gelisim Algoritma

: Diinya Saglik Orgiitii

: Destek Vektor Makineleri

: Gauss Karisim Modeli

: Melez Diferansiyel Gelisim Algoritma Ug Ogrenme Makinesi
: Naive Bayes

: Ortak Olasilik Veri Iliskilendirme
: Ug Ogrenme Makinesi

: Yapay Sinir Aglar1



1. GIRIS

Bilgisayar gérmesi konusu ile ulasilmak istenen amag insan gorme yetenegi ile ¢alisan
uygulamalarda insan yerine otomatik calisan bilgisayarli sistemler gelistirmektir. Sekil
1.1°deki [1] imgede insan gozi tespiti ile daire sayisi Ggtlir denir [1]. Fakat saniyede 30
tane Sekil 1.1°deki gibi imgenin oldugu bir imge dizisinde daire sayilarinin insan goziiyle
tespiti imkansizdir. Video analizinin temel amaci, insan goéziiyle video izleme igerigi
hakkinda karar vermenin zor veya imkansiz oldugu sistemleri bilgisayar ile otomatik
duruma getirmektir. Ciinkii otomatik sistemler ile ardistk imge dizileri {izerinde
degerlendirmelerin  yapilmasit gorsel degerlendirmede insan faktorlii hata payim

azaltmakta, bunun yerine bilgisayar kontroliinii ve verinin dogrulugunu artirmaktadir [2].

Sekil 1.1. Ornek imge

Tip biliminde video analizi birgok hastaligin teshisinde etkin kullanilmaktadir.
Ozellikle uzman Kisilerin deneyim ve gozlemlerine dayali teshis yapmanmn zor veya
imkansiz oldugu mikroskobik goriintiilerde kritik 6neme sahiptir. Bu tarz mikroskobik
gortntiilerin video analizleri, son 20 yilin popiiler arastirma konusu olan erkek bireyde
erkek infertilite probleminin tespit ve tan1 asamasinda, sperm motilite analizi belirlemek
amaciyla yapilmaktadir. Literatiirde sperm hiicre motilitesi, hareket eden sperm
hiicrelerinin hiz1 olarak tanimlanir ve analizleri klasik veya bilgisayar destekli yontemler
ile yapilabilir. Klasik yontem motilite analizi, uzman kisilerin semen sivisin1 mikroskop
altinda g6z ile deneyimlerine dayali olarak incelemesidir. Bilgisayar destekli yontemler ise
yazilim ve donanim ikilisinden olusan cihazlar ile otomatik yapilmaktadir [3]. Sperm
motilite siniflandiriimas1 Diinya Saglik Orgiitii’niin (DSO) besinci baskisin1 yayimladig
semen analiz kitap¢igindaki kriterler temel alinarak yapilir. Bu el kitabinin Onceki
baskisinda, ileri hareketli spermin hizli veya yavag olarak ayrilmasi gerektigini ve 37°C’de

25 pm/sn hizla ileriye dogru hareket edenin “sinif a” olarak adlandirilmasi 6nerilmektedir

[4].



Bir uzmanin goz ile deneyimlerine dayanarak, mikroskobik diizeydeki goriintiilerde
sperm hiicrelerinin 25 um/sn esit veya biiyiik olanlarin oraninin ne oldugu gibi son derece
kritik ve analizin baslica amacin1 olusturan sperm hiicrelerinde ileriye dogru hareketin
nicel verilere dayali ve dogru olarak siniflandirabilmesi zor veya imkansizdir [5, 6].
Otomasyona dayali sistemlerde de motilite yiizdesi ile ilgili veriler giivenilir olmayabilir.
Ciinkii bu sistemlerin performansi, semen 6rneginin hazirlanmasi, sperm konsantrasyonu
ve sayma kamarasimin derinligi gibi bir¢ok faktdr motilite yiizdesinin kantitatif bir degerle
ifade edebilmesini giiglestirmektedir. Bir semen 6rneginin bu sistemler ile olgiiliirken
olusan hareketlerin Oznitelik parametreleri bazi standart terminolojileriyle Sekil 1.2°de

gosterilmistir [3-5].

VSL

Sekil 1.2. Bir sperm hiicresinin hareketi ve 6znitelik parametreleri

1. VSL (Velocity Straight Linear) Dogrusal hiz: Bir sperm basinin, saptanan ilk
konumuyla son konumu arasinda cizilen diiz ¢izgi boyunca zamana goére ortalama
hizi.

2. VCL (Velocity Curvi Linear) Egri cizgisel hiz: Mikroskobik gozlem altinda iki
boyutta algilandigi gibi, bir sperm basinin gercek egri cizgisel yolagi boyunca
zamana gore ortalama hizi.

3. VAP (Velocity Average Path) Ortalama yol hizi: Bir sperm basinin ortalama yol
boyunca zamana gore ortalama hizi.

4. ALH (Amplitude Lateral Head) Sperm basinin yanal genligi: Sperm basinin
ortalama yola gore dis yana hareketinin boyutu.

5. LIN (LINearity) Dogrusallik: Egri ¢izgisel yolun dogrusallig.

6. WOB (WOBDble) Salinim hareketi: O anki sperm hareket yolunun ortalama yol
etrafinda salinim hareketinin 6lgtimii.

7. STR (STRaightness) Dogrusallik: Ortalama hareket yolunun dogrusallik derecesi.



8. GB Gezdigi Bolge: Birim zamanda sperm basimn iki boyutlu koordinat

diizleminde gezdigi bolgenin toplam alanidir.

VSL (Velocity Straight Line (um/s).  VSLi = J(Xm_f;l)_z;(f? _— (L)

2 2
37 (1% +(v01-3,)

VCL (Velocity Curvi Linear (um/s)). VCLi = DAt (1.2)
5t a2 + (5 141-5))°
VAP (Velocity Avarage Path (um/s)). VAPi = T 1.3)
ALH (Amplitude Leteral Head (um)).  ALH = TEZi=k—n5|Zt (D) — z5(D)| (1.4
LIN(Linearity) LINi = 2= (1.5)
STR(Straightness) STRi = ;’Z}Lfl (1.6)
WOB (A magnitude of fluctuation) WOBi = Ix;; .7
GB (Gezdigi Bolge) GB = (Xmax — Xmin) * Vmax = Ymin) (1.8)

Bu terminolojideki ilk yedi 6znitelik DSO’niin kitap¢iginda var olan ve neredeyse tiim
otomasyonlu cihazlarda ve yazilimlarda kullanilan parametrelerdir. Sekizinci 6zellik ise bu
tez calismast kapsaminda sunulan bir yenilik olup diger yedi parametre gibi
kullanilabilecegi ispatlanmistir. Gelistirilen bu terminolojideki ifadeler farkli otomasyon
yazilimlarinda farkli matematiksel denklemlere dayali algoritmalar kullanilmasindan
dolay1 tiim sistemlerin 6l¢iim kriterlerinin denklik diizeyi heniiz bilinmemektedir. Ayrica,
yine bu nedenden otiirii farkli cihazlarin saptadigi degerler karsilastirabilir diizeyde
degildir. Belirlenen bu 6znitelikler temel alinarak yumurtaya dogru hareket eden ve hizi bir
esik degerinden yiiksek olan sperm sayisina gore dort sinifa ayrilir [3, 7].

1. Sinif a (>25 pm/s) : Hizli ileri; spermler diiz bir ¢izgide hizla ileriye dogru yiizer.

2. Smif b (5 um/s < >25 um/s): Yavas ileri; spermler egri ya da carpik bir ¢izgi

halinde ileriye dogru yavas ylizer.



3. Smnuf ¢ (<5 um/s): ileri dogru olmayan hareketlilik; spermler kuyruklarini hareket
ettirirler, ama ileriye dogru hareket etmezler.

4. Simf d: Hareketsiz; hi¢ hareket yoktur.

Sperm motilite smifinin sinif a, b, ¢ veya d olarak belirlenmesi klasik analiz
yonteminde VSL; otomasyonlu analiz sisteminde ise (VSL, VCL, VAP, ALH, LIN, STR,
WOB) parametre verilerinin degerlendirilmesi ile yapilir. Otomasyonlu sistemler, kalite
kontrolii i¢in veriler saglamada onemli bir rol oynasalar da klinik agidan yararlarini
gostermek igin daha fazla aragtirmaya gerek vardir [5]. Dolayisiyla sperm motilite sinifinin
belirlenmesinde sperm hareketi ile olusan Oznitelik parametrelerini giris Vverisi olarak
kullanip yapay 6grenme tabanli siniflandiricilar ile motilite siniflandirmada verilere dayali
nicel ve anlamli sonuglara ulasilabilir. Simiflandiricilar bir sistemin sonucu lizerindeki
karmasik ortiintiileri algilayarak, verilerine dayali akilci kararlar alip, belirlenen model ile
veri kiimesi ilizerinde egitim ve test asamalar1 yaparlar. Boylelikle var olan verileri

siiflandirdiktan sonra gruba sonradan eklenen veriyi de en uygun sinifa atayabilirler [8].

1.2. Tezin Amag ve Organizasyonu

Bu tez g¢aligmasmin temel amaci, video goriintiilerinin analizinde Ug¢ Ogrenme
Makinesi (UOM) smiflandirict  algoritmalarinin - kullanilmas1  ve  gelistirilmesidir.
Gelistirilen bu Melez (M) - Diferansiyel Gelisim Algoritmas1 (DGA) — (UOM) yénteminin
basarimini test etmek i¢in elde edilmis ger¢ek sperm videolar: {izerinde sperm motilitesinin
dogru simiflandirilmasi ¢alismasi yapilmistir. Bu temel amag ile asagida belirtilen 6zel ve

somut amaglara ulasilmasi1 hedeflenmistir:

1. Sperm hiicresinin hareketi ile olusan 6znitelik parametrelerini elde edebilecek en
uygun ve efektif video analiz yontemlerini tespit edebilmek,

2. Sperm hiicresinin hareket sinifinin belirlenmesinde etkili olabilecek yeni 6znitelik
parametreleri bulmak,

3. Sperm hareket 6znitelik parametrelerini UOM ydntemini kullanarak siniflandirip,

yapay 0grenme tabanli motilitelerinin basarimlarini ortaya koymak,



4. UOM yodnteminin aktivasyon fonksiyonu ve gizli katmandaki hiicre sayilarint DGA
optimizasyon teknigi ile en uygun secerek, UOM ydnteminin basariminin
arttirilmasini saglamak,

5. Erkek infertilite probleminin ¢oziimiinde Klinik agidan etkili olacak yapay 6grenme

tabanli paket yazilimi olugturmaktir.

Tez calismasi dort boliimden olusmaktadir. Tez calismasinin ikinci boliimiinde tez
siiresince kullanilan materyaller ve metotlar anlatilmistir. Uciincii boliimde cesitli rnek
video setlerindeki sperm hiicrelerinin UOM ve M-DGA-UOM smiflandiricilart tabanli
motilite smiflandirma calismalar1 ve bu calismalar sonucunda elde edilen basarimlari
irdelenmistir. Dordiincii boliimde ise tez ¢alismasinin sonuglart yorumlanmis ve literatiire

olan katkisi tartisilarak onerilerden bahsedilmistir.

1.3. Onceki Cahsmalar

Video analizi alaninda yapilan ¢calismalar

Hsia ve Guo [9] calismalarinda diisiik ¢6ztiniirliiklii gériintiiniin sekil bilgisini elde
etmek i¢in ayrik dalgacik yapisimi kullanip hesaplama maliyetini azaltmak ig¢in verimli
giivenilir bir yontem Onermislerdir. Sonu¢ kisminda Onerdikleri yontemin ¢oklu nesne
hareketi iceren diisiik ¢oziiniirliiklii gercek zamanli i¢ ve dis ortamlardaki imgelerde
basarili olduklarini ortaya koymuslardir. Subudhi vd. [10] videolarda hareketli nesne tespiti
icin hareketli yerlerin arka planini ¢ikarmada yerel degisiklikleri tespit etmeye yonelik yeni
bir yontem gelistirmislerdir. Bu yontemi gelistirirken ti¢ii eski {i¢ii yeni olmak tiizere alti
yerel Ozellikten faydalanmislardir. Arka planin modellenip ¢ikarilmasi i¢in benzersiz bir
istatistiksel yontem sunarak arka planin egitim asamasinda bu istatistiksel yontemi
kullanmiglar. Hanchinamani vd. [11] hareketli nesnelerin tespiti igin bir gomiilii islemci
kitinde calistirilmak iizere hazirlanmis hizli arka plan ¢ikarma teknigi onermislerdir. Bu
teknikte birinci asamada videoyu cercevelere cevirip yiiksek konviiliisyon filtresinden
gecirerek yiiksek frekansh giiriiltiileri temizleyip diiz imgeler elde etmislerdir.

Diiz imgelere adaptif esik arka plan ¢ikarma algoritmasi uygulanarak hareketli
nesneleri tespit etmislerdir. Tespit edilen nesneler konviiliisyon filtresinden gegirilip yapay

piksellerden arindirilarak kaliteli imgeler elde edilmistir. Jaraba vd. [12] dinamik



sahnelerdeki hareketli nesneleri tespit etmek icin arka plan ¢ikarma tabanli yeni bir yontem
Onermislerdir. Yontemin temel amaci, degisen kosullar ve g¢evresel varyasyonlar gibi
zorluklara kars1 kalici bir arka plan goriintiisii tutabilmektir. Bu sekilde bir kalic1 arka plan
tutabilmek igin bir ¢ift arka plan (uzun ve kisa siireli) kullanimi 6nermislerdir. Tasarlanan
sistem degisen cevre kosullarinda ve hareketli arka plan 6gelerinde efektif ve hizli ¢alistigi
gozlemlenmistir. Mahalingam ve Subramoniam [13] video analizinde nesne algilama
bilgisayar uygulamalar1 arasinda ilk adimdir. Mevcut nesne izleme yontemlerinin temel
dezavantajlar1 eger video yiiksek hacimli bilgi iceriyorsa islem kabul edilebilir zamani
asmaktadir. Bu biiylik veri hacmi i¢in en uygun izleme teknigini segmede belirli sorunlar
ortaya cikarmaktadir. Ayrica, izlenen nesne zaman icinde yonelimi degistirdiginde ayni
anda birden ¢ok nesneyi ongormek zor oldugundan, durum daha da zor bir hal alir. Bu
sorunlarin istesinden gelmek i¢in nesne tespiti ve hareket takibi icin etkili bir yontem
onermek tlizere yaptiklar: ¢aligmalarinda; onerdikleri teknik ti¢ faza ayrilmigtir: algilama
fazi, izleme fazi ve degerlendirme fazi. Algilama faz1 6n plan boliitleme ve giiriiltii azaltma
tizerine degerlendirme fazini igeren agamadir. Etkin 6n plan boliitleme i¢in Adaptif Gauss
Karisimi Modeli (AGKM) 6nerilmistir. Nesne takibinin hareket ettirilmesi, izleme asamasi
altinda bulunan ikilik biiyiik nesne tespitiyle elde edilir. Smiflandirma igin verilen doku
bazli ve kaliteye dayali ozellikler ¢ergevelerden cikarilir. Smiflandirma igin karar agaci
tabanli smiflandiric1 kullanilmigtir. Onerilen teknigin performansi, hassaslik, kesinlik, f

dlciisii ve Alict Isletim Karakteristigi (AIK) ile analiz edilmistir.

UOM ve DGA alaninda yapilan calismalar

Ertugrul vd. [14] ¢alismalarinda elektromiyografi sinyalinin 6zelliklerini istatistiksel
yontemlerle ¢ikarmig, lineer ayirma analizi yaparak bu 6zelliklerin en belirleyici olanlarim
tespit etmis ve ozellik vektorleri olusturmustur. Bu analitik 6zellik vektdrleri UOM ile
simiflandirmistir. Calismada 10 normal 10 saldirgan harekete ait sekiz kanal sinyali 6rnek
olarak kullanmistir. Elde edilen sonuglari farkli 6zellik belirleme ve siniflandirma metotlari
ile karsilastirarak Onerdikleri yontemin basarisini tespit etmiglerdir. Kaya ve Tekin [15]
Ayrik Dalgacik Déniisiimii (ADD) ile elde edilen istatistiksel ozellikleri UOM ile
siniflandirma islemine tabi tutmus. iki farkli veri kiimesi icin %100 basar1 elde etmislerdir.
Bu basarim UOM’nin diger siniflandirma ydntemlerine kiyasla hem hiz hem de

performans agisindan {istiin oldugunu ispatlamislardir. Wang ve Li [16] UOM’den



yararlanarak iirettikleri ve yeni bir yontem olarak onerdikleri galismalarmin, UOM’ye
oranla biiyiik veriler iizerinde daha hizl1 6grenebildigi iddia etmislerdir. Yéntem UOM’nin
zayif olarak goriilen ¢iktilarina dinamik Adaboost topluluk algoritmasi uygular. UOM’nin
aktivasyon fonksiyonu olarak bulanik aktivasyon islevini kullanir.

Deneysel sonuglar algoritmanin egitim hizini bilyiik dl¢lide artirdigini géstermektedir.
Biiyiik veri kiimesi iizerinde UOM ve Quasi-Newton algoritmasi ile yapilan grenme,
UOM’den daha iyi genelleme performansina sahiptir. Albert ve Giil [17] videolarda eylem
tanima igin yaptiklar1 caligmalarinda sik yoriinge 6zelliklerini Fisher vektor kodlamasiyla
birlestirerek yeni bir smiflandirict olan UOM’yi kullanarak geleneksel siniflandirma
yontemlerinden ¢ok daha basarili bir yontem gelistirmislerdir. Das ve Suganthan [18]
caligmalarinda genel olarak DGA’nin tanimi ve farklilik ve stiinliikleri {izerinde durarak
bir aragtirma yapmiglardir. Bu arastirmaya gére DGA’nin mevcut kullanimdaki en giiglii
stokastik gergek parametre optimizasyon algoritmalarindan biri oldugunu DGA standart bir
Gelisimsel Algoritma (GA) tarafindan kullanilan benzer hesaplama adimlariyla galistigi.
Bununla birlikte geleneksel GA’lardan farkli olarak DGA varyantlar1 mevcut nesil
poplilasyon {iyeleri rastgele secilmis ve farkli popiilasyon iiyelerinin 06l¢eklenmis
farkliliklar1 oldugu. Bu nedenle yeni nesil iiretmek igin ayri bir olasilik dagilimi
kullanilmadigini belirtmislerdir. Bazi vd. [19] ¢alismalarinda UOM yaklasimina dayali
hiperspektral goriintiiler icin etkili bir siniflandirma yontemi Onermislerdir. Bu yontem
UOM ile iliskili model secim sorununu ele almak igin otomatik ¢oziim tabanli bir DGA
optimizasyonu iizerine kurulmustur. Basit ama gii¢lii evrimsel optimizasyon algoritmasi
olan DGA, optimal UOM parametrelerini belirlemek icin ¢apraz dogrulama dogrulugunu
bir performans gostergesi olarak kullanir. Hiperspektral goriintii veri setlerinden elde
edilen deneysel sonuglar énerilen DGA-UOM ydnteminin iistiin dzelliklerini simiflandirma
dogrulugu ve hesaplama siiresi agisindan basariminin {istiin oldugunu kanitlamislardir.
Sonmez vd. [20] karayolu trafik akis gozetim goriintiilerinde hareket eden nesnelerin
anomali davranislarini tespit ederek, verilerini siniflandirma icin UOM  ydntemini
kullanmis elde ettikleri basarimlari diger siniflandirma yontemleri ile karsilastirdiklarinda
UOM’nin basarim ve hiz olarak iistiin oldugunu tespit etmislerdir. Yang vd. [21]
calismalarinda UOM’nin son yillarda ortaya atilmis basarimi yiiksek bir yéntem oldugunu
fakat bagarimi sinirlayan etkenlerden biri olan gizli katmandaki hiicre sayilar1 optimize i¢in
yeni bir yontem onermislerdir. Bu yontem veriye gore rasgele atanan degerlerin basarimi

arttirmak lizere bazi kriterlere gore sabit tutulmasi onermistir.



Cesitli veri setleri lizerinde yaptiklar1 denemelerde onerdikleri yontemin basariminin
yiikksek oldugunu sunmuslardir. Sénmez vd. [22] ¢alismalarinda UCI’deki Phishing
Websites Data veri tabaninda bulunan 30 adet 6zellik icin UOM tabanli siniflandirmasini
yapmustir. Sonuglar1 diger yontemler (DVM, NB) ile karsilastirma yaparak UOM’nin
basarimi 95.34% ile en yiiksek tespit etmislerdir. Giildogan vd. [23] ¢alismalarinda ¢esitli
¢ekirdek fonksiyonlart ile olusturulan DVM modellerinin, akut koroner sendromlu
hastalarda diabetes mellitusu siniflandirma  performanslarinin  incelenmesi  ve
karsilastirilmasin1 yapmisglardir. Bu ¢ekirdek degistirmeleri yine bir g¢esit optimizasyon
olarak degerlendirilebilecegi ve degisik cekirdek fonksiyonlari ile olusturulan modeller
arasinda s6z konusu performans odlgiitleri dikkate alindiginda, en iyi siniflama performansi

Laplace DVM modelinden elde edildigini ifade etmislerdir.

Bilgisayar destekli sperm analizi alaninda yapilan ¢alismalar

Amann ve Waberski [5] yaptiklari ¢alismada otomasyonlu sistemlerinin 40 yillik siireg
icinde gelisimine yer vererek; bu sistemlerde kullanilan yazilim donanim yapilar1 hakkinda
bilgi vermislerdir. Calismalarinin son kisminda 2014 yilinda otomasyonlu sistemin geldigi
son durum hakkinda ayrintili ve agiklamali bilgilerin yaninda modern bir otomasyona ait
resimlere yer verilmistir. Boryshpolets vd. [24] yaptiklar1 ¢alismalarinda otomasyonlu
sistemlerde videolarin alinma kriterlerini  degistirerek bu degisimlerinin sperm
hareketliliginin tespit edilmesinde basarimi nasil etkiledigini tespit etmislerdir. Chaudhari
ve Pawar [25] Matlab yazilim ortamini kullanarak hibrit bir algoritma yaklasimi ile sperm
tanima ve kimliklendirme islemini yapmislardir. Bu ¢alismalarinin birinci asamasinda bir
videodan arka plan ¢ikarma iglemi yapmis; ikinci asamasinda ise alan tabanli siniflandirma
yaparak kimliklendirme iglemini yapmislardir. Goodson vd. [26] fare spermleri tizerinde
yaptiklar1 ¢aligmalarinda DVM  smiflandiricisim  kullanarak  sperm  hareketliligini
siiflandirmislardir. Kime vd. [27] yaptiklar1 ¢alismalarinda balik sperminin otomasyonlu
sistem ile degerlendirilmesini ve yazilim sonucunda olusan degerlerin yumurtay1
dollemeleri hakkinda yorumlarda bulunmuslardir. Bu yorumlar ic¢in spermin kalitesi
hareketi hizlilig1 gibi kriterleri dikkate almiglardir.

Nafisi vd. [28] yaptiklari uygulamali ¢alismalarinda sperm izleme ve siniflandirma
i¢in bir sablon esleme algoritmasi 6ne stirmiislerdir. Pascual vd. [29] ¢alismalarinda basit

etkili bir otomasyon programinin bilgisayar gérmesi yazilimi olarak nasil ele alinmasi



gerektigi hakkinda yorumlarda bulunmus. Bazi istatistiki degerlerin nasil kullanilabilecegi
hakkinda uygulamali ¢aligmalar yapmistir. Ramon vd [30] iber kirmizi geyiklerinin
donmus spermleri {izerinde smiflandirma igin yaptiklar1 calismalarinda denetimli bir
smiflandirici  olan DVM  kullanmiglardir. Bu smiflandiricinin = basarimimi  diger

siiflandiricilara gore yliksek bulmusglardir.

Bu tez calismasinda, yukarida verilen konularla ilgili gelistirilmis algoritma, yazilim
ve yontemler detayli incelenmistir. Sperm motilite O6znitelik verilenin mikroskobik
goriintiilerdeki videolarda; tespit yontemlerinin en iyisi GKM ve takip yontemlerinin ise
genellikle Kalman Filtre-Macar Algoritmasi ikilisi lizerine insa edildigi; siniflandirma ile
ilgili UOM yoénteminin diger yontemlere kiyasla ok daha basarili oldugu gézlemlenmistir.
Bu goézlemler yeni bir sperm oOznitelik parametresinin c¢ikarilabilir; sperm motilite
smiflandirmada yiiksek basarima sahip UOM ydnteminin kullanilabilir; DGA ile UOM’nin
basarimini kisitlayan gizli katman hiicre sayisi ve aktivasyon fonksiyon se¢im isleminin
optimize edilebilir oldugu tespit edilmistir. Boylece sperm motilite analizi yapabilecek
yapay Ogrenme tabanli otomatik c¢alisan bir paket yazilim gelistirilebilir oldugu

saptanmistir.



2. MATERYAL VE METOT

Bu boliimde, tez calismasinda incelenen probleme iligkin Onerilen iic asamali
yontemde kullanilan materyaller incelenmistir. Bu asamalardan birincisinde video
analizinde arka/on plan bdliitleme ve nesne yoriinge tahmin-atama yontemleri; ikincisinde
analiz verilerinden ozellik cikarma; {iciincii asamada ise siiflandirma icin UOM ile

optimizasyon yontemi DGA anlatilmistir.

2.1. Problem Coziim Siireci

Bu tez ¢aligmasinin motivasyonunda var olan problemin ¢oziilebilmesi igin yaklasim
adimlar asagidaki gibidir.

e Problemin tanimi

e Veri seti

e Verilerin hazirlanmasi

e Modelleme

e Model performans degerlendirme

2.1.1. Problemin Tanim

Problemin en genis ¢ercevede tanimi yapilarak ¢éziime iliskin olusturulacak modelin
amac¢ fonksiyonun ne oldugunu ortaya koymak, hedefin belirlenmesi icin gerekli ilk
adimdir. Bu tez c¢alismasinda, sperm hiicresinin hareketi ile olusan Oznitelik
parametrelerini video analiz yontemleri ile tespit ederek; UOM smiflandirict ile
siniflandirmasinda amaglanan faydalar tezin amaci bashig altinda siralanmistir. Bu tez
calismasi ile sperm hareketliligi igeren video analiz verilerinden elde edilen 6znitelik
parametrelerine gore sperm motilitesinin hangi sinifa ait olacagi islemine iliskin problem
¢oziilmeye calisilmaktadir. Problemin ve ulasilmak istenen ¢éziimiin daha iyi anlagilmasi
i¢cin UOM siniflandiric1 yontemimizde kullanmis oldugumuz giris ve cikis verileri Tablo

2.1°de verilmistir.



Tablo 2.1. Simiflandirma yontemi i¢in giris ¢ikis verileri

Giris Cikis

VSL | VCL | VAP | ALH | LIN | STR | WOB | GB | Smifa,b,c,d

2.1.2. Veri Seti

Problemin taniminin anlasilmasi ile analiz edilecek verinin tiirii, 6zellikleri ve nasil
toplanacagina karar verilmesi gerekmektedir. Veri toplama i¢in ii¢ tiir yol oldugundan soz
edilebilir. Birincisi ¢esitli amaglar i¢in kullanilmak iizere hazirlanmis ve agik erisim ile
internet {izerinden dagitilan veriler. Ikincisi benzetim yapmak amaciyla sonuglarin gercek
degerlere yakin olarak rasgele iiretilmesi ile elde edilen sentetik veriler. Ugiincii veri
toplama yontemi ise problem gozlenen gergek ortamlardan ¢oziime ulasabilecek en uygun
verilerin elde edilmesidir. Bu tez galismasi siiresince kullanilan verilerin toplanma bigimi
yukarida bahsedilen ikinci ve tiglincli yontemlerden olusmaktadir. Birinci yontem yapilan
veri tabani taramalarinda bu tez ¢éziimiiniin amacina uygun videolar bulunmadigindan
elenmistir. Veriler genellikle iigiincii yontem ile Firat Universitesi Veterinerlik Fakiiltesi
Suni Tohumlama Laboratuvarindan elde edilmistir. Ikinci yontem de benzetim yapmak

amaciyla sentetik veriler olusturularak hazirlanmistir.
2.1.3. Verinin Hazirlanmasi

Verilerin, modelde islenmeden once kullanilmak iizere hazir hale getirilmesi igin
Ozetlenmesi, temizlenmesi, doniistiiriilmesi, indirgenmesi ve  ayriklastirilmasi
gerekmektedir [31]. Veri hazirlama i¢in standartlasmis yontem silsilesi bulunmamaktadir,
kullanilacak veri setlerine goére bu adimlar degismektedir. Sekil 2.1’de mikroskobik
kameradan videolarin analiz edilmek {izere depolama aygitlarina aktarildiktan sonra
OpenCV programinin isleyebilecegi video formatina donilisim yapilir. Son adimda ise
islenebilecek videolarda siire ve diskte kapladigi yer acisindan analiz edilebilecek boyut

indirgenmesi yapilarak videolar analiz edilmeye hazir hale getirilir.

Gozetim _ Video _ Format _ Boyut
kamerasi Kayit Donustirme Dontuisturme

Sekil 2.1. Video verisi hazirlama is akis diyagranm
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2.1.4. Modelleme

Veriler islenmeye hazir hale getirildikten sonra 6grenme algoritmasi i¢in modelleme
asamasli, esas olarak gorevin niteliklerine uygun olarak tanimlanmis ¢iktiya duyulan
ihtiyacin mimarilendirilmesidir [31]. Bu tez calismasinda sperm hiicresinin hareketi ile
olusan Oznitelik parametrelerini video analiz yontemleri ile tespit ederek; motilitesinin
siniflandirma yapilmasinda, verileri degerlendirmek i¢in UOM ve yeni bir yaklasim olarak
M-DGA-UOM model olarak secilmistir. Modellerin ¢alisma algoritmalari ile ilgili bilgiler

alt bolimlerde sunulmustur.

2.1.5. Model Performans Degerlendirme Yéntem ve Olgiitleri

Yapay Ogrenme algoritmalarinin performans degerlerinin 6lgiilebilir bir ifade ile
tanimlanmas1  basarimlarinin  karsilastirilmasi  agisindan  6nemlidir. Bu  boliimde
inceledigimiz konu iki kistmdan meydana gelir. Bunlar, kurulan modelin ve kullanilan
algoritmanin performansina etki eden birinci 6l¢iit olan veri setinin egitim ve test verisi
olarak boliinmesi, ikincisi ise basarimi 6l¢iimleyen ifadelerin tanimlanmasidir.

» Birinci dlgiit: Literatiirde hold-out ve k-kat ¢apraz gecerleme gibi ¢esitli veri
bolme, performans degerlendirme yontemleri bulunmaktadir [31, 32]. Veri
setini egitim ve test olarak ayirirken asagidaki maddeler dikkate alinmalidir.

e Egitim veri setindeki ornekler, sayica test veri setindeki Orneklerden fazla
olmalidir.

e Egitim ve test veri seti ayriminda orneklerin rastgele dagilmasi gerekir.

e Veri setinin egitim ve test veri seti olarak boliinmesi sirasinda hedef niteligine
ait smifin egitim ve test veri setlerindeki dagiliminda hedefe ait verileri
icermelidir.

Hold-out yonteminde veri seti egitim ve test verisi olarak, Sekil 2.2°deki gibi iki es

olmayan parcaya ayrilir. Bu yontemin bir diger ¢aligma sekli ise tekrarli kullanimdir.
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v v

Egitim Veri Seti Test Veri Seti

Sekil 2.2. Hold-out veri bdlme yontemi

K-kat yonteminde ise ii¢ asamali ayirma ile veri seti, Sekil 2.3’teki [33] gibi egitim,
dogrulama ve test verileri olmak {izere ii¢ par¢aya boliinerek model secimi ve performans
durumu ayni zamanda yapilir. Bu tez calismasi kapsaminda kullanilan yapay 6grenme
modelleri icin veri setinin egitim ve test verisi olarak bdliinmesinde K-kat capraz

gecerleme yontemi tercih edilmistir.

G|  EEtimVeriSi |ee—
[ternyon 1[0 000 00000000 00000000
0000900 0°070000000000
0000000000000 7000000

| iterasyon =n == ’“..“.....“

< ‘ Tiim veriler ll >

Sekil 2.3. K-kat ¢apraz gecerleme veri bolme yontemi

> Ikinci olgiit: Yapay dgrenme algoritmalarinda iiretilen ¢oziimiin basarrminin
Olciilmesi icin performansinin ifade edilmesi gereklidir. Bunun igin farklh
degerlendirme olgiitleri gelistirilmistir.

Bu olgiitlerden siiflandirma igin gelistirilen ve bu tez calismasinda kullanilanlar
asagida agiklanmistir. Veri setine uygulanacak olan smiflandirict modellerin performans
degerlendirilmesinin yapilabilmesi i¢in hata matrisi olusturarak asagidaki basliklarda
aciklanan dogruluk, duyarlilik, belirleyicilik, kesinlik ve f Olgiisii gibi kriterler
hesaplanmistir [31-34].

13



Tablo 2.2. Hata matrisi

Gercek Durum (Tespit)
Gercek Pozitif (Evet) | Gercek Negatif (Hayir) Gerg¢ek Toplam
Tahmini Pozitif - o .
(Evet) Dogru Pozitif (D) Yanls Pozitif (Y,,,) Tpoz
Tahmini | Tahmini Negatif . V .
Durum (Haylr)g Yanls Negatif (V;,04) Dogru Negatif (Dpeg) Theg
Tahmini Toplam poz neg Top

Dogruluk degeri, dogru tespit ile algoritmanin dogru tahmin ettigi veri sayisinin veri

setindeki tiim verilere oran1 olarak dl¢iiliir.

Dpoz+Dneg (21)

Dogruluk =
Top

Duyarlilik, degeri dogru pozitif tespitin tim dogru ve yanlis pozitif tespitlere olan orani

olarak olciilebilir.

Duyarlilik = 222 (2.2)

poz

Belirleyicilik, negatif tespitleri tahminin smiflandirma basarimidir. Degeri dogru

negatif tespitlerin tiim negatif tespitlere olan orani olarak olgiilebilir.

g Dneg
Belirleyicilik = neg (2.3)

Kesinlik, dogru tahminleri, tiim pozitif tespit ve tahminlere olan orani olarak

Olctilebilir.

Kesinlik = 2oz (2.4)
T,

poz

F-ol¢iisii, duyarlilik ve kesinlik 6lgiilerinin uyumlu bir ortalamasidir

F — Olgiisii = ———— (2.5)

Duyarlilik ' Kesinlik
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Alic1 Isletim Karakteristigi (AIK) egrisi smiflandiricinin tiim olast esikler iizerinde
performansin1 6zetleyen, sik kullanilan bir grafiktir. Belirli bir sinifa gozlem atanmasi
esigini degistirdiginizde yanlis pozitif orana veya 1 - belirleyicilik degerine kars1 gergek

dogru pozitif orani veya duyarlilik degeri ¢izerek Sekil 2.4’teki gibi olusturulur.

o [ Rasgele Tahminler j

CE——
B |
I T T ] |
En lyi Smiflandirma W

0,91

0,8
| 0,7 Basaril1 Siniflandirma /
'—5 Bolgesi
%\ o
o Pai
<
y
=
g 0,5
=
E Daha Tyi 2
=~ 0,4
=
>8h t
=3 °
A » Basarisiz Siniflandirma

03— 7 Bolgesi

3
0,2 it
of
3 | Daha Kétii J
Z1 R
RN < i - B 8O O W O NS B
0 0,1 0,2 0,3 0,4 0,5 0,6 0,7 0,8 0,9 1

Yanlis Pozitif Oram1 veya (1-Belirleyicilik)

Sekil 2.4. AIK uzayinin gosterimi
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2.2. U¢ Ogrenme Makinesi

Yapay sinir aglar1 (YSA) insanin beyni model alinarak sistemlerin basitlestirilmis
matematik modelleri olarak tanimlanabilir. Matematiksel modeller yeni olaylar1 ve yeni
islemsel baglantilar1 6grenebilir. YSA temel eleman olan islem veya diigiim denilen

sinirlerden olusurlar. Sekil 2.5’te [37] bir YSA modeli gosterilmektedir.

Girdi Bias
degerleri b
(X 1@ Wy Q
\\\ Aktivasyon
X Fonksiyonu
\\ ,"' ™ r 1
-
: 4 \'v. | - l Cikti
< X, © W, — 1 ‘ )
\\ ,../ L |
. ° ,»"'
% X P Toplama
. . / fonksiyonu
- ///’
me'/‘:) Wm
agirliklar

Sekil 2.5. YSA modeli

UOM bir tek gizli katmana sahip ileri beslemeli bir YSA modelidir [14, 15, 35, 36].
YSA’nin basarimi yiiksek Ogrenme gergeklestirebilmesi i¢in esik degeri, agirlik ve
aktivasyon fonksiyonu gibi parametreleri veri i¢in modellenecek sisteme uygun degerde
olmalidir. Gradyan bazli 6grenme yaklasimlarinda bu parametrelerin tiimii iteratif olarak
uygun deger i¢in degistirilir. Dolayisiyla yavas ve yerel minimuma takilabilme olasiligi
nedeniyle basarimi diisiik sonuglar iiretebilmektedir. UOM &grenme siireclerinde
parametrelerini gradyan bazli olarak yenilenen YSA’dan farkli olarak giris agirliklar:
rastgele secilirken ¢ikis agirliklar: analitik olarak hesaplanmaktadir. Analitik bir 6grenme
siireci; hem ¢Oziim zamanim1 hem de hata degerinin yerel bir minimuma takilabilme
olasiligini ciddi oranda azalttigindan basarim orani artmaktadir. UOM’nin gizli katmanda
bulunan hiicreleri aktive etmek ic¢in dogrusal bir fonksiyon segilebilecegi gibi dogrusal
olmayan, tiirevlenemeyen veya kesikli aktivasyon fonksiyonlarda kullanilabilmektedir [14,
15, 35-42]. Sekil 2.6°da UOM mimarisi olan ileri beslemeli tek gizli katmanl bir YSA

modeli verilmistir.

16



Giris katman Gizli katman Cikis katman
i=1,2,....n j=1,2,....m k=1,2,....p

X (1)
X (2)

, y(p)
X(n-1)

X(n)

Cikis agirliklar

Sekil 2.6. Ileri beslemeli tek gizli katmanli bir YSA modeli

y(®) = 221 B; (2, Wi X + bj) (2.6)

Denklem 2.6°daki x; giris y, cikis vektorlerini (m ve n ndron sayisi) ve wj; giris
katmani ile gizli katman arasindaki agirliklari, B; ¢ikis katmanu ile gizli katman arasindaki
agirliklar1 b; gizli katmandaki ndronlarin bias1 g(.) aktivasyon fonksiyonu ifade eder.
Esitlikteki girig katmani agirliklar: (w;;) ve bias (b;) degerleri rastgele atanir. Aktivasyon

fonksiyonu (g(.)) giris katman noron sayisi (n) ve gizli katman néron sayisi (m) baslangig
adiminda atanir. Simdi bu bilgilere dayanarak esitlikte bilinen parametreler bir araya

getirilip yeniden diizenlenirse ¢ikis katmani Denklem 2.8deki gibi olur.

g(wl,lxl +by) g(wmem + by,)
H(w[-'j,bj,x;) = : ", H

g(w?l,lj;fl + bl) g(wn,mx'm + bm) (27)

y=Hp (2.8)
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Tiim egitim algoritma modellerinde hedeflenen amag olabildigince hatayr minimum
yapabilmektedir. UOM de gergek ¢ikt1 Y, degeri ile elde edilen ¢ikti Y, degerinin hata
fonksiyonu Zf((/Y\o —Yp) (s: egitim veri sayis1) veya hata maliyet fonksiyonu
||le((/Y\0 —-Y,)? || minimum olmasini saglayabilmektir. Bunun i¢in her iki fonksiyonda
da gergek cikt1 Y, degeri ile elde edilen ¢ikt: Y, degerinin esit olmasi gerekir. Bu esitlik
saglandiginda Denklem 2.8’de bilinmeyen parametre sadece B agirlik degeridir. H Matrisi
cok diisiik ihtimalle kare bir matris olabilir. Ya da baska bir ifade ile egitim kiimesindeki
veri sayisinin, her verinin igerdigi 6zellik sayisina esit olma olasilig1 diisiiktlir. Dolayisiyla
bu matrisin tersinin [H~] alinarak agirliklarin () bulunmasi problem olacaktir. Bu durumu
agsmak i¢in Huang vd. [35, 36] bu problemde oldugu gibi tersi alinamayan matrislerin
yaklagik terslerini hesaplamak i¢in gelistirilmis olan genellestirilmis ters Moore-Penrose
matrisi kullanmay1 Onermislerdir. B yaklasik cikis agirhg ve H*, H matrisinin

genellestirilmis ters Moore-Penrose matrisi olur. Buna gore ¢ikis agirliklart B = H*y ile
bulunabilir [14, 15, 35-42].

2.3. Diferansiyel Gelisim Algoritmasi

Yiiksek boyutlu degisken sayisina bagli olarak dogrusal olmayan, giriltili, ¢ok
modlu ve degismeme Ozelligine sahip problemlerin ¢oziimiine iliskin sunulmus bir
gelisimsel optimizasyon algoritmasi olan DGA genetik algoritma-popiilasyon tabanli
optimizasyon teknigidir [43, 44, 45, 47]. DGA, polinomal uyum problemini ¢6zmek {izere
Kenneth Price tarafindan gelistirilmistir [46]. Genetik algoritma optimizasyonu
caprazlama, karsilastirma ve mutasyon islemlerini ayri basamaklarda gergeklestirir.
Dolayisiyla her bir basamakta gecen siire toplamsal olarak degerlendirildiginde uzun
zaman almaktadir. DGA’da temel olarak bu dezavantajin giderilmesi amaglanmistir. DGA
yeni ve oldukea da etkili bir mutasyon islemi uygulamaktadir. Gelisim tabanli algoritmalar
ile arasinda en temel ve belirgin fark rastgele secilmis amac¢ vektor farklarina dayali bir
mutasyon islemi uygulamasidir. Bu durum DGA’nin performansini arttirmaktadir. Bunun
yaninda hizli, basit, kolay uygulanabilir, degistirilebilir, etkili kiiresel optimizasyon
kabiliyetli, kayan nokta formatina bagli hassasiyet siirlamali, matris carpimlart ve
stralama islemleri olmadig igin giiglii bir algoritma olarak kabul edilir. Ozet olarak DGA
baslangi¢c popiilasyonundaki en iyit kromozomu secer ve ardindan tiim popiilasyon,

istenilen durdurma sartlar1 saglanincaya kadar mutasyon, ¢aprazlama ve karsilastirma
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islem adimlarini takip eder. Durdurma sarti, adim sayis1 veya belirli bir hata degeri olabilir

[43-47]. Tablo 2.3’de bu dort temel adimin DGA’da ifade edilme bi¢imi verilmistir.

Tablo 2.3. Diferansiyel Gelisim Algoritmasi

1:Kontrol parametrelerinin D, Gmax, NP > 4 F € (0,14+),CR € [0,1] degerlerini ve

parametre sinirlarint x(9), x(" ata,

2:Baglangig poptilasyonunu olugtur. Vi S NPAVj <D : X;j6=0 = xj(lo) +

rand;[0,1]. {(Xj(hi) — xj(lo))} (Durdurma sart1 saglanincaya kadar)

3: Mutasyon, Caprazlama

r, 1,13 € {1,2,....NP}ry #15, #13%# 1  jrana € {1,2,....D}
Vj < D,u.iG+1 = xj:T3G + F(xj,T1G - xj,rzG) eger (randj[o,l] < CRAj = jrand)
& P, diger durumlarda

4: Karsilastirma (Segim)

= { Uiger  eBer f(ligen) < [(Fig) }
,G+1 — iy
Xj g diger durumlarda
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Algoritmada gegen parametreler asagidaki gibidir.

NP: Populasyon biiyiikliigli (Kromozom sayis1) NP = (1.2 .....1)

D: Degisken sayisi (gen sayisi) (1.2 .....J)

CR : Caprazlama oranm1 [0,1]

G : Jenerasyon (1.2.....Gpax)
F :Olcekleme faktorii

x; j - G jenerasyonunda, i kKromozomunun j parametresi (gen)

J

x .(hi)’

x.(lo)

il degiskenlere ait alt iist sinirlar

Baglatma: NP adet (3’ten biiyiik olmali) D boyutlu kromozomdan meydana gelen

baslangi¢ popiilasyonunun tiretimi asagidaki gibidir:

Vi SNPAVj <D: xjg=0 = xj(lo) n randj[o’l]_{(xj(hi) _ xj(lo))} 2.9)

Mutasyon: Mutasyon, kromozomun genleri iizerinde rasgele degisiklikler
yapmaktir. Bu degisiklikler sayesinde kromozomunun temsil ettigi ¢6ziim noktasi,
¢Oziim uzayinda hareket etmektedir. Mutasyonun hedefine ulasabilmesi i¢in, dogru
yonde dogru miktarda hareketi saglayacak degisikliklerin belirlenmesi gerekir.
DGA’da mutasyona tabi tutulacak olan kromozom disinda ve birbirlerinden farkli
olan ii¢ kromozom segilir 7;,7,,75. Ik ikisinin farki alimir ve F parametresiyle
carpilir. F genellikle 0-2 arasinda degerler almaktadir. Agirliklandirilmis fark

kromozomu ile ii¢iincii kromozom toplanir.

r, 1,13 € {1,2,....NP}ry =1, #1353 % 1, jrana € {1,2,....D} (2.10)

Caprazlama: Elde edilen fark kromozomu ve x;,G kromozomu kullanilarak yeni
deneme kromozomu u; G+1 iiretilir. Deneme kromozomuna genler CR olasilikla
fark kromozomundan 1 — CR olasilikla mevcut kromozomdan segilir. j = jrand
kosulu, en az bir tane genin iiretilen yeni kromozomdan alinmasini garanti etmek

i¢in kullanilmaktadir.
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Vj <D, _ {xj,mG + F(x]-,rlG — xj,rzG) eger (randj[o,l] < CRAj = jmnd)}
JuGH Xjig diger durumlarda

(2.11)

o Karsilastirma (Se¢im): Se¢im operatorii ile mevcut jenerasyon ve tiretilen yeni
kromozomlar degerlendirilerek yeni jenerasyon olusturulur. Kromozomlarin yeni
jenerasyonda yer alma olasiliklart uygunluklarina baghidir. DGA’da karsilastirma
birebir yapildigindan se¢im ic¢in karmasik prosediirii olan se¢im operatorlerine
ihtiya¢ duyulmamaktadir. Karsilastirilan kromozomlardan uygunlugu yiiksek olan

kromozom yeni jenerasyonun bireyi olarak atanmaktadir.

X; _ ) Uig+1 eBer f(Uig+1)=f(Xi6) (2.12)
LG+1 xjg diger durumlarda

e Dongii G = Gy, Olana kadar devam ettirilmektedir. G = G4, 0ldugunda mevcut
en iyi birey ¢éziimdiir. Algoritmanin durdurulmasi kriteri olarak, poptilasyondaki
en iyl ve en kotii uygunluk degerleri arasindaki farkin c¢ok kiiciik bir rakama

ulagmasi olarak da belirlenebilmektedir [43-47].
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1. Hedef kromozomun

2. Farkli iki kromozomun

3. Mutasyon uygulanacak olan

secilmesi rasgele segilmesi GgOncl vektdrun rasgele segilmesi
Kromozom | Kromozom | Kromozom | Kromozom | Kromozom | Kromozom
1 2 3 4 5 6
Uygunluk
doeri 25 80 125 75 130 30
Degisken 1 1* 20 21 11 22 2
Degisken 2 3* 18 23 13 24 4
Degisken 3 5* 16 25 15 26 6
Degisken 4 7 14 27 17 28 8
Degisken 5 9 12 29 19 30 10
o7 =
i Agirliklandirilmy
fark vektori & rUmes
5 fark vektori
: BFQ) 9
5
1
1
-3 1
-7 -
-7
MUTASYON:
F katsiyisiyla
agirhiklandiriimis y
kromozom ile Gglnci
/ kromozom toplanir Toplam vektori
CAPRAZLAMA: 11#
Herbir degisken o#
caprazlama olasihginda [ 7
fark kromozomundan ya 7
da kromozom 1'den secilir
UYGUNLUK DEGERININ 3

/

Yeni kromozom

1*

3*

5*

11#

o#

HESAPLANMASI:
Olusuturulan yeni
kromozomun uygunluk
dederi ilgili fonksiyon
yardimiyla hesaplanir
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SECIM:

Mevcut kromozomla yeni
kromozomdan uygunlugu daha
iyi olan yeni populasyonun bireyi
olarak segilir

N\

Kromozom | Kromozom | Kromozom | Kromozom | Kromozom | Kromozom
1 2 3 4 5 6

Uygunluk

degeri 29
Degisken 1 1*
Degisken 2 3*
Degisken 3 5*
Degisken 4 11#
Degisken 5 o#

Yukaridaki semada DGA optimizasyon yonteminin veri iizerinde baslatma, mutasyon,
caprazlama ve se¢im adimlar1 gosterilmistir. Kromozomlar tek tek ele alinmakta, rasgele
secilen diger iic kromozomda kullanilarak yeni bir birey elde edilmektedir. Bu islemler
sirasinda  mutasyon ve ¢aprazlama operatorleri kullanilmis olmaktadir. Mevcut
kromozomla elde edilen yeni kromozomun uygunluklart karsilastirilarak uygunlugu daha
iyi olan, yeni birey olarak bir sonraki popiilasyona aktarilmaktadir. Boylelikle se¢im
operatdrii de kullanilmis olmaktadir. Uretilen ¢oziimlerin kalitesi, amag fonksiyonuna

tirettikleri degerle 6l¢iilmektedir [43].

2.4. Video Analizi

Video, imgelerin saniyede 30/60/90 adet olacak sekilde arka arkaya sunulmasi ile insan
goziinde bu imgelerdeki nesnelerin hareketliymis izlenimi yaratmasi mantigina dayanan
ardigtk imge dizisi olarak tanimlanir [49, 50, 53]. Video analizi ise goriintiileme
donanimlari ile elde edilen verilerin gesitli goriintii isleme teknikleri kullanarak bilgi elde
edilmesi olarak tanimlanabilir [49, 53]. Video analizindeki amag goriintiiler tizerindeki
degerlendirmelerde bilgisayar kontroliinii ve verinin dogrulugunu artirarak insan faktorli

hata payini1 azaltmaktir.
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Bu amacla goriintiilerde hareketli nesnelerin tespit ve takip edilmesi video analizi
baslig1 altinda incelenmesi gereken iki konudur. Hareket tespiti ve analizi konusunda
yapilmis ¢ok sayida farkli uygulamalar vardir. Hassas giivenlikli ortamlardaki hareketli
nesne aktivitelerinin otomatik olarak yorumlanabilmesi, nesne algilama ve takip etme
yetenegine sahip gormeye dayali, saglam ve gilivenilir bir sistematigin kurulmasiyla
saglanabilir. Dinamik goriintiiler ses, olay, yer ve zaman bilesenleri ile tiimlesik bir veriyi
temsil etmektedir. Bu genis igerigin analizinden elde edilecek sonuglarin cesitliligi sayisal
imge islemeye verilen 6nem ve gosterilen ilgiyi giin gectikge arttirmaktadir [48, 49, 50, 53,
55].

Videolarda hareketli nesnelerin tespiti i¢in arka plan cikarma teknikleri genel
yaygin kullanilan yontemlerdir. Tiim algoritmalarin bagsarimini etkileyen ortak 6zelligi arka
plan imgesinin baglatilmasi1 ve giincellenmesi islemidir. Bu adimlarin hassas olmasi,
sonucu dogrudan etkilemektedir. Baglangi¢c periyodunda goriintiilerin ortalamasi alinarak
olusturulan bir referans arka plan goriintiisiinden piksel piksel hareketli goriintiiniin
cikarilmasiyla hareketli bolgelerin tespit edilmesine ¢alisilir. Belirli esik degerinin iizerinde
olan piksel varyasyonlar1 hareketli nesne olarak kategorize edilir. Bu islemler yapilirken
ozellikle gergek zamanli uygulamalarda arka plan ¢ikarma algoritmalarinin hesaplamali
olarak ekonomik ve az bellek gereksinimine sahip olmalidir. Algoritmalarin ortak olumsuz
yani degisen ¢evre sartlarina (hava, 1g1k degisimi golge vb.) uyumlu ve duyarli olmadigidir.
Asagidaki Sekil 2.7°de arka plan ¢ikarma algoritmalarinin dort ana islem adimi

gosterilmistir.

Gecikme

ArkaPlan

Cikarma On Plan Cikarma Veri Dogrulama On Plan Maskesi

Video Cergevesi On isleme

Sekil 2.7. Arka plan ¢ikarma algoritmalarinin is akis diyagrami
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2.4.1. Hareketli Nesne Tespiti

Videoda analiz hareketin tespitiyle baslar. Hareketli nesne tespiti, nesneye ait bolgenin
imgedeki diger (hareketsiz) bolgelerden ayristirilmasi prensibine dayanir [48, 53]. Hareket
verilerine dogru ulagabilmek ise goriintiideki ilgilenilen nesnenin sekil ve konum
bilgilerinin en az hatayla tespit edilmesini gerektirmektedir. Goriintiide aranan nesnenin
dogru ve hatasiz bulunmasi ya da cisim hareketinin hassas tespit edilmesi, cismin gercek
seklini de ortaya ¢ikarmaya yoneliktir. Bu tez ¢aligmasi boyunca gelistirilen uygulamada
hareketli nesne ¢ikarma yontemi Gauss Karigim Modeli (GKM) kullanilmistir. GKM
videolarin analizi i¢in iyi performans gostermis ve olduk¢a popiiler bir Arka Plan Cikarma
(APC) algoritmasidir. Yontem diisiik 1s1k degisimlerinin iistesinden gelebilse de, ani 151k
ve golgelerdeki hizli degisimlerde diisiik performans gostermektedir. Bu sorunlarin
iistesinden gelmek i¢in birgok arastirmaci, GKM yontemine dayali birgok uygulama
gelistirmislerdir. Kaewtrakulpong ve Bowden [69], bu modeldeki giincelleme
denklemlerini degistirerek sistemin 151k degiskenlerine uyumlanmasini iyilestirmeyi
Onermistir. Daha sonra Tuzel vd. [70] tarafindan katman modeli {i¢ boyutlu olan ¢ok
degiskenli Gauss dagilimina dayanan model sunulmustur. Yontem 6z yinelemeli bir Bayes
O0grenme yaklagimiyla, model ortalamasinin degisim dagilimini tahmin edebilmektedir.
Chen vd. [66] GKM ile bir karsitlik histogramini birlestiren hiyerarsik ve blok tabanli bir
algoritma Onermislerdir. Zivkovic [67] her piksel i¢cin dogru Gauss dagilimi sayisini
sabitlemek yerine otomatik olarak hesaplayarak piksellerin igeriklerini tanimlamak igin

sadece renk kullanmak yerine 6zelliklerinin bir birlesimini kullanmistir [49, 54, 58-65].

2.4.1.1. Gauss Karisim Modeli

Tekli Gaussian modeli dig mekan sahneleri i¢in iyi bir model olmadigindan dolayi,
arka plan ¢ikarma igin [63] ve [64] tarafindan Onerilip gelistirilen yontem piksel renginin
belli bir renk uzayindaki agirlikli Gauss dagilimlarinin agirlikli toplamu ile ifade edilir.
Modelde piksel yogunluk fonksiyonun kendisi genel olarak Gauss olasilik fonksiyonlarinin
dogrusal bir birlesimi olarak degerlendirilebilir. Bu model, ayn1 sinifa ait verilerin normal
dagilima uygun bir sekilde sinif merkezi etrafinda dagildigini 6ngoriir. Onceden belirlenen
smif sayist i¢in, Orneklerin en az olasiik dagilim fonksiyonunun toplandigir simf

merkezlerini ve bu merkezlere ait 6rneklerin standart sapmalarini bulur.

25



Bir pikselin arka plana ya da 6n plana ait oldugunu belirleyebilmek i¢in olasilik
dagilim fonksiyonunun ilgili pikseli izleyip izlemedigine bakilir. Eger pikselin degeri arka
plan bileseninin standart sapmasinin 6lgekleme faktoriiyle carpimindan kiiglik veya esitse
bu piksel arka plan bileseni; diger durumda ise 6n plan bilesenidir. Yontemi olusturan
matematiksel bilesenler soyledir. P(j) , j . sinifin dagilimdaki agirligi, bagka bir deyisle bu
smiftaki elemanlarin olasiligini gosterirken, K sinif i¢in Denklem 2.13’teki baginti elde

edilir.
T P( =1 (2.13)

X elemaninin j. sinifa ait olma olasiligina P(x|j) denilirse, bu olasiligin Gauss dagilimi

Denklem 2.14°deki gibi olur.

()

L e (2.14)

P(x]j) =
) ’(21‘[)0]-2

Bu esitlikte, x smiflandirilacak veri, j aidiyetine bakilan sinif, pséz konusu sinifin

ortalamast ve o 1ise s0z konusu simfin varyansini gostermektedir. Bu durumda
smiflandirilmak istenilen bir x par¢acigmnin j sinifina hangi oranda ait olabilecegi Denklem

2.15’teki gibi bulunabilir.

N _ _ PXI)PG)
P(Xll) = ZjP(XU’)P(i’) (2.15)

O halde biitiin x pargaciklarinin s6z konusu siniflara ait olma ihtimali biitiin x’ler igin
Denklem 2.15°teki olasiliklarin toplamidir. Bu olasiligi en yiiksek yapacak sinif
ortalamalarinin ve varyanslariin ne olacagi bulundugunda siiflama islemi yapilmis olur.
Yontemin matematiksel bilesenleri kullanilarak arka plan modelleme i¢in formiilleri
asagidaki gibidir. Herhangi bir taninda, Im imge dizisi, belirli bir {x,, y,} pikseline ait

geemis, Denklem 2.16 ile ifade edilir.

Xy, oo, X3 = {Iy X0, Vo i} : 1 <1<t} (2.16)
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Her piksel i¢in {Xj, ....., X} gecmis bilgilerinden yararlanilarak her piksel i¢in K adet
Gauss dagilim1 modellenir. Bir piksel i¢in olasilik degeri Denklem 2.17°de goriildiigii gibi

hesaplanir.

P(Xp) = Xiey wit * N(Xe, i 20,0 (2.17)

Denklem 2.17°de K dagilim sayisini, w;; t zamanindaki i. Gauss dagiliminin agirligini,
Hi¢ tzamanindaki i. Gauss dagiliminin ortalamasini, ) it t zamanindaki i. Gauss
dagiliminin kovaryans matrisini, 1 ise Gauss olasiliksal yogunluk fonksiyonunu ifade eder.
Bu dagilimlardan deneysel olarak belirlenen ilk p adedi arka plan, p ile K arasinda
kalan adedi de 6n plan olarak kabul edilir. Yeni gelen piksel dagilimi hangi sinifa daha
yakinsa, o sinifa ait olarak kabul edilir. Yonteminde kullanilan degiskenler Denklem

2.17°deki esitlige gore adim adim asagidaki gibi ifade edilir.

X, bir pikselin t zamanindaki piksel yogunlugunu temsil eder ve pikselin geg¢misi
{X1,...., X}, Gauss’un K dagilimlarinin bir karigimi kullanilarak modellenmistir.

e K, piksel gecmisini modellemek i¢cin Gauss kiimelerinin sayisini temsil eder.

* w;;t zamaninda kiime i ile iliskili agirlik faktorii.

e 7 Gauss piksel yogunluk fonksiyonu.

® U, Ve )i, tj. Gauss kiimesinin ortalama ve kovaryans matrisidir

Baslangigta her smifin ortalama degeri, standart sapmalar1 ve agirliklarn rastgele

belirlenir. Her adimda bu degerler iteratif olarak giincellendiginden yontem islem yiikii

agir olan bir algoritmadir [51-54, 55-59].

2.4.2. Hareketli Nesne Takibi

Hareketli nesne takibi gorsel gozetim sistemlerinde tespit edilen nesnelerin
izlenmesidir. Her izleme yontemi, nesne videoda ilk goriindiigii andan itibaren bir tespit
mekanizmas1 gerektirir. Bir dnceki bdliimde bir nesnenin nasil tespit edilecegine iliskin
cesitli yontem ve algoritmalar incelenmistir. Bu boliimde amag¢ hareket eden nesnenin
videonun her karesinde yer, yon, hiz ve yolunu belirleyerek zamansal olarak degisen
yorlingesini olusturmaktir. Nesneyi tespit etme ve cergeveler arasindaki nesne drnekleri

arasinda ilgi kurma gorevleri ya ayr1 ya da ortak olarak gerceklestirilebilir.
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Cergeveler arasi1 kurulan iligki ile 6nceki gercevelerden elde edilen nesne konumu ve
bolge bilgilerini bir sonraki ger¢eveye tahmin edilerek aktarilir ve bu durum iteratif olarak
giincellenir. Nesne takip yontemleri, genel 6zellikleri bakimindan literatiirde Sekil 2.8’de
gosterildigi gibi nokta tabanli, ¢ekirdek tabanli ve siliiet tabanli olmak iizere ii¢ baslik

altinda toplanmistir [49, 50, 55-62, 68].

Hareketli
Nesne Takip
Nokta Cekirdek o
Tabanli Tabanl Siliiet Tabanh

Sekil 2.8. Hareketli nesne takip yontemleri

2.4.2.1. Nokta Tabanh

Ardisik cercevelerde algilanan nesneler noktalarla temsil edilir; yontem Onceki nesne
durumunu, konumunu ve hareketini igerecek sekilde noktalarin iligkilendirilmesine
dayanir. Ik pozisyon bilgisinin elde edilmesi nesnenin nokta tabanli ifade edilmesini
saglar. Pozisyon bilgisi genellikle izlenen nesnenin merkezi veya kose noktalaridir. Nokta
benzerliginin iligkisinin kurulabilmesi islemi; hatali tespit, nesnenin imgeye giris ¢ikis1 ve
nesne gorlintlisiiniin kaybolmasi gibi problemler, nesne izlemeyi zorlastirir. Nokta tabanli
nesne izleme yonteminin Oniindeki problemlerin ¢6ziimi i¢in sunulmus ¢oziimler
Deterministik  (belirleyici) ve istatistiksel yontemler adi altinda toplanmaktadir.
Deterministik yontemler, benzerlik problemini sinirlamak igin nitel hareket bilgilerini
kullanir. Istatistiksel yontemler ise nesne Olciimlerini kullanarak nokta benzerliginin
kurulmasinda belirsizlikleri gidermeye caligir. Deterministik yontemler imgede herhangi
bir hareketlinin bir nesne ile iliskilendirilmesinin maliyetini tanimlamaktadir. Maliyetin en
aza indirgenmesi bir optimizasyon problemi olarak ele alinir; ve literatiirde ¢6ziim igin
Macar ve Ac¢ Gozli Algoritma gibi optimizasyon yontemleri Onerilmistir. Bu islemi
yaparken nesne hareketleri iizerinde asagida Sekil 2.9°da gosterilen ve tanimlart yapilan

siirlamalar bulunmaktadir [50, 55, 68].
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e Yakinlik: nesnenin konumunun bir kareden digerine geciste degismeyecegini
varsayar.

o  Maksimum hiz: nesne hizinda bir {list sinir tanimlar ve nesne etrafindaki dairesel
ortama olas iliskilendirmeleri sinirlar.

o Kiiciik hiz degisikligi: (piirlizsliz hareket-yumusatma) nesnenin yoniiniin ve hizinin
biiyiik 6l¢iide degismedigini varsayar.

e Genelleme hareketi: Kiigiik bir ortamda nesnelerin hizim1 kisitlar bu kisitlama,
birden ¢ok noktayla temsil edilen nesneler i¢in uygundur.

e Sertlik: Gergek diinyadaki nesnelerin kati oldugunu varsayar, bu nedenle gerg¢ek
nesnedeki herhangi iki nokta arasindaki uzaklik degismeden kalir.

o Proksimal tekdiizelik: Yakinlik ve kiicik hiz degisim kisitlamalarinin bir

kombinasyonudur.

(;-'-'*K
— x

% ,»— : L4 OMC &

’ T Y 'Y § P

{_)/' x ‘ : H ,0"'-' ® Q=X e e K

1 ] &-"

' G\x ] =) H—»O

‘\‘ Y x * ‘-“X \x
w P O~ay
A B C D E

Sekil 2.9. Farkli hareket kisitlart A:Yakinlik, B:Maksimum hiz, C:Kiigiik hiz degisikligi, D: Genelleme
hareketi, E:Sertlik

Bu kisitlamalarin sadece deterministik yontemlere 6zgli olmadigini istatistiksel
yontemlerde de bu kisitlamalarin olabilecegi soylenebilir [50]. Video analizi isleminin ilk
basamag1 olan hareketli nesne tespiti ile ilgili arka plan ¢ikarma yontemleri Onceki
bolimde incelenmistir. Bu boliimde arka plan ¢ikarmanin Oniindeki zorluklarin biri de
videodaki giiriiltiilerdir. Giiriiltii: titresim, sikistirma ve sensor giirtltlisi  olarak
siralanabilir. Istatistiksel yontemler bu olumsuzluklara ragmen nesnenin durum tahminini
gerceklestirebilmek icin giincel 6l¢iim degerlerini (giincel pozisyon, hiz veya ivme) ve
model belirsizliklerini kullanabilmektedir. Olgiimler genellikle bir algilama mekanizmasi
tarafindan elde edilen goriintiideki nesne pozisyonundan olusur. Olgiimlerin yalmzca
sahnedeki tek bir nesnenin varligi nedeniyle ortaya ¢ikmasi durumunda, sonraki durum
tanimlanan iki adimla kolayca tahmin edilebilir. Eger sahnede birden ¢ok nesne varsa
dlgiimlerin ilgili nesne durumlariyla iliskilendirilmesi gerekir [50, 68]. izlenen sahnede tek

nesne olmasi durumunda, sistem fonksiyonlari Gauss dagilimina sahip ise en uygun durum
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tahmini Kalman Filtresi tarafindan verilir. Gauss dagilimina sahip olmayan sistemler
Kalman Filtresi yerine Gauss dagilim gerektirmeyen Pargacik Filtresi kullanilir.

Kalman ve Pargacik Filtresi yontemleri herhangi bir t aninda sahnede sadece bir
nesnenin durumunu tahmin edebilmektedir. Goriintii dizisinde hareket eden nesne sayisinin
birden fazla olmasi1 durumunda ¢oklu nesnelerin takibi i¢in veri iliskilendirilmesi ve durum
tahmini ¢6ziimiinii bir arada sunan yontemlere ihtiya¢ vardir. Hedef nesne sayisinin ve
Olciim bilgisinin belli olmamasi veya zaman igerisinde bu sayinin degisime ugramasi veri
iligkisi problemini dogurmaktadir. Karayolu trafik akisinin izlendigi sabit kamerada goriis
agis1 igeresine giren ¢ikan ara¢ sayisi, nesnelerin iist iste binmesi ve hedef nesne sayisinin
net bilinmemesi veri iligskisi problemine 6rnek olarak gosterilebilir. Veri iligkilendirme
problemi, nesne takibi isleminin basarisin1 dogrudan etkilemektedir. Bu sorunun
iistesinden gelmek icin Ortak Olasilik Veri iliskilendirme (OOVT) filtresi ve Coklu Hipotez
Izleme (CHI), yaygin olarak kullamlan iki ydntemdir. OOVI, hedefe yonelik bir
yaklagimdir yani bilinen bir dizi hedef i¢in Slgme olasiliklarin1 degerlendirir ve bunlari
ilgili durum tahminlerinin tiimiinii kullanarak gergeklestirir. OOVI algoritmasi, iki karede
izlenen sabit sayida nesnenin veri iligkisini gergeklestirdiginden nesnelerin sayisinda bir
degisiklik oldugunda hata olusma ihtimali yiiksektir. CHI ise her bir 6l¢iim degeri, dnceden
olusturulan izlerden sadece biri ile iligskilendirilir; dolayisiyla nesne sayisinin artmasinda
hata olmasi ihtimalini disiirtir [50, 55, 68].

Kalman Filtre yontemi bu tez ¢alismasi boyunca gelistirilen uygulamalarda ¢oklu nesne
takibi i¢in durum tahmininde kullanilmistir. Kalman Filtreleme tahmin teorisinde popiiler
bir yaklagimdir. Yontem temelde Sakli Markov modeline dayanmaktadir. Kalman Filtresi
karmasgik bir hatanin ortalamasini en aza indirgeyecek sekilde bir siirecin durumunu tahmin
etmek i¢in yinelemeli bir dizi matematik denklemidir. Kalman Filtresi gegmis, simdiki ve
hatta gelecekteki durumlarin tahminlerini destekler ve modellenen sistemin dogasi
bilinmediginde bile tahmin yapabilen gii¢lii bir yontemdir. Kalman Filtresinin yinelemeli
bir tahmin aracidir. Bu durum sdyle agiklanabilir, 6nceki adimda tahmin edilen durum ile o
anki durumun 6l¢limii bir sonraki durumun tahminin yapilabilmesi i¢in yeterli olmasidir.
Zaman giincellemesi (tahmin) mevcut durumu ilerletmekte ve bir sonraki adimda
kullanilmak {izere 6n durum tahminini elde etmek i¢in hata kovaryansini giincellemektedir.
Olgiim giincellemesi (diizeltme) ise geri bildirim yapmaktadir [50, 68]. Hareketli nesnenin
algilanmasindan sonra, Kalman Filtre nokta tabanli izleyici olarak kullamilir. Hareketli

nesnenin merkez konumu, tahmin edilecek temel nokta olarak kullanilir.
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Kalman Filtresinin durum vektorii X, y konumlar1 ve birim zaman aralig1 basina x, y
yonlerinde yer degistirmeler olarak tanimlanir. Kalman Filtreleme algoritmasi 6l¢iim
hatalarina dayali olarak durum vektoriinii tahmin eder. A geg¢is matrisidir ve w tahmin
hatas1 vektoriidiir. Durum vektorii ve oOl¢limler arasinda dogrusal bir iliski oldugunu

varsayilmaktadir.

X = (Xc Ye Vx vy) (2.18)
Xp = AXp—1 + w4

1010

o101

4=10 0 1 0 (2.19)
000 1

Zk = HXk + Vg (220)

110 0 0

H=p 1 o o (2.21)

Burada H, gozlem matrisidir ve v, 6lglim hatasidir. Gegis ve gozlem matrisinin bu
degerlerini kullanarak, Denklem 2.20’te verilen zaman giincelleme ve 6l¢iim giincelleme

denklemleri bir sonraki nesne durumu tahminini verir [55, 56].
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3. UYGULAMA

Bu tez c¢alismasinda incelenen probleme iliskin Onerilen yontemde kullanilan
materyaller onceki boliimlerde incelenmistir. Bu materyaller video analizinde arka/6n plan
boliitleme ve hareketli nesne yon tahmin-tespit; sperm video analiz verilerinden hareket
Oznitelik parametreleri ¢ikarma ile hareketlilik siniflandirma y6ntemleridir. Bu
uygulamada sperm motilitelerinin siniflandirilmasinda, verilere dayali kantitatif sonuglar
elde etmek icin UOM ve M-DGA-UOM siniflandirict yéntemleri kullanilmistir. Sunulan
yeni yontemler ile sperm motilite sinifinin a, b, ¢ veya d olarak belirlenmesinde 6zgiin
bilimsel verilere dayali sonuglar elde edilerek alternatif bir ¢alisma yapilmistir. Calismada,
gercek ve sentetik sperm hareket 6znitelik parametre verilerinin istatistiksel degerleri giris
olarak kullanilip, ¢ikista sperm motilite smiflandirmasi UOM ve M-DGA-UOM
siiflandiricilart ile yapilmistir. Donanim ve yazilim olarak tasarlanan sisteme iligkin blok

diyagram Sekil 3.1’de verilmistir. Sistemin donanim diizenek semasi Sekil 3.2’de

verilmistir.
Yapay Ogrenme Tabanl
y Otomasyon
Yazilim Donanim
# v
Video analizi Mikroskop
v ' v Kamera
Sperm hiicre Sperm hiicre
tesplt tak|p
Oznitelik
¢ikarma
v
Oznitelik UOM ve M-DGA-UOM
parametreleri ile siniflandirma

Sekil 3.1. Onerilen yontemin blok diyagrami



MiKROSKOP <:
KAMERA X

PZZ L LR ANNNYN
r77 17 1L L LSS N
—

Sekil 3.2. Sistemin donanim diizenegi

Donanim bir mikroskop ve mikroskoba bagli dijital kameradan olugsmaktadir. Semen
ornekleri makler adi verilen ikili optik cam sistemli, iist camin tizerinde kamara derinligi
10p olan 0,1x0,1 mm karelik 100 1zgaradan olusan bir yapidadir. Isik yada invert
kullanilabilen mikroskop ise 20X ile 100X arasinda degisen optik yakinlastirmaya sahiptir.
Bu donanim yapisinda semen 6rnegi bir pipet yardimi ile makler kamaranin merkezine
likiifiye (¢coziinmils) homojen olarak konulup kapak cami kapatilir. Mikroskop uygun optik
yakinlastirma degerine getirilerek yilizen sperm hareketleri dijital video kamera yardima ile
bilgisayara aktarilir.

Tez ¢alismasmin alt boliimlerinde belirtilmis olan video analiz, 6zellik ¢ikarma ve
UOM, M-DGA-UOM siiflandirma siiregleri takip edilerek uygulamalarin nasil

sonuclandirildig1 ve basarim 6l¢iitlerinin neler oldugu ayrintili olarak irdelenmistir.

3.1. Uygulama Sonuglari

Tezin bu boéliimiinde yapilan c¢alismalarin sonuglar1 ve basarimlari ii¢ asamada
incelenmigstir. Birinci asamada, arka/on plan béliitleme icin GKM ve nesne yoriinge
tahmin-atama i¢in Kalman Filtre-Macar algoritmasi yontemleri kullanilarak videoda tespit
edilen sperm hiicre tespit basarimi verilmistir. Bu basarim degerleri Tablo 3.1°de
verilmistir. Sekil 3.3’te ise olusturulan video veri tabanindaki bir video setine ait 6rnek

cerceveler gosterilmistir.
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Tablo 3.1. Tespit edilen sperm hiicre sayisi video analiz bagarimlari.

Video No Yazilimin tespit ettigi adet Goz ile 6l¢iim adedi Basarim
1 261 253 %96.84
2 224 231 %96.97
3 269 271 %99.27
4 268 274 %97.82
5 346 355 %97.47
6 198 191 %96.34
7 192 206 %93.21
8 365 362 %99.18
9 356 374 %95.19
10 388 381 %98.17
Toplam 2867 2898 Ortalama Basarim 9098.94
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Sekil 3.3. Video veri setine ait 6rnek gergeveler

Ikinci asamada, dzgiin formiiller kullanilarak olusturulan yazilim ile sperm hareket
oznitelik parametre verileri tespit edilmistir. Uglincii asamada ise incelenen her bir videoya
ait giris, cikis verileri kullamlarak elde edilen UOM ve M-DGA-UOM yéntemleri
siiflandirma  basarimlar1  verilmistir. Ayrica o6nerilen UOM ve M-DGA-UOM
yontemlerinin basarimlarinin degerlendirilmesi i¢in aynmi veriler YSA, DVM ve Naive
Bayes (NB) smiflandiricilari  ile  de  siiflandirilarak, karsilastirma  islemi
gerceklestirilmistir. Bu karsilastirma islemi ile elde edilen sonuglar Tablo 3.6° da
verilmistir. Bu sonuglar MATLAB 2016 yazilimi ve Intel i5-6400 CPU, 16 GB RAM’e
sahip bilgisayar ile elde edilmistir.

3.1.1. UOM ile Siiflandirma Sonuglari

Tablo 3.3’te UOM yéntemi ile video setleri igin cikarilan sperm hareket 6znitelik
parametrelerine gore siniflandirma sonuglar1 verilmistir. Veri seti bélmede K-kat capraz
veri bolme yontemi kullanilmistir. UOM nin gizli katmandaki hiicre sayis1 ve aktivasyon
fonksiyonu i¢in kullanilan degerler Tablo 3.2’ de verilmistir. Dene-Yanil yontemi ile
denenerek elde edilen sonuglardan maksimum (% 100’ e yakin) olan dogru smiflandirma

basarim degeri verilmistir. Veri setindeki sperm 6znitelik parametrelerinin tiimii veya her
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birinin giris, motilite siifinin ¢ikis olmasi ile test veya dogruluk basarimi UOM
algoritmasinda %79.49’dur. Buradan, kullanilan UOM smiflandiricisinin her 100 veriden
79 tanesini dogru siniflandirdigi sonucuna varilir. Tablo 3.3’teki Sonuglardan da goriilecegi
tizere GB parametresine gore simiflandirma basarimi en yiiksek ¢ikmistir. Bu durum, sperm
hareket 6znitelik parametrelerinin terminolojisine bu tez ¢alismasi kapsaminda sunulan GB
parametresinin tek basina giris olarak alinmasi halinde bile diger parametrelere gore daha
dogru bir smiflandirma yapilabilecegini gbézlemlenmistir. Spermlerin yumurtaya dogru
yiizme hareketinin kaynagi sahip olduklar1 enerjidir. Sperm ister geri-ileri ister yukari-
asag1 yonlii yiizsiin; gezebilecegi alan ve gidebilecegi nokta enerjisine baglidir. Literatiirde
var olan tim parametreler spermin ileri dogru hareketinin varyasyonlari ile olglim
yapmaktadir. GB ise bu hareketin kaynagi olan enerjiyi ve enerjiye bagli hareketi

Olclimleyen bir parametre oldugu diistiniilmektedir.

Tablo 3.2. UOM parametreleri.

Gizli katmandaki hiicre sayisi
1,2,5,7,15, 25, 40, 50, 75, 100

Aktivasyon fonksiyonu: sigmoid (sig), siniis (sin), hard limit (hardlim), triangular basis (tribas), radial basis
(radbas) ve linear (lin)

Tablo 3.3. UOM smiflandirma basarimlari.

Giris (Sperm o6znitelik Gizli katmandaki Aktivasyon Test basarim /
parametresi) hiicre sayisi fonksiyonu Dogruluk basarim

Timii 40 Linear %79.49
VCL 40 Linear %80.77
VSL 7 Linear %78.21
VAP 5 Hard limit %69.23
ALH 7 Hard limit %67.95
LIN 40 Linear %84.62
STR 15 Sigmoid %71.79
WOB 50 Hard limit %70.51
GB 7 Linear %87.18

UOM smiflandiricinin test verilerine uygulanmasi ile elde edilen performans metrik
degerleri Tablo 3.4’ te gosterilmektedir. Sekil 3.4, 3.6, 3.8, 3.10, 3.12, 3.14, 3.16, 3.18 ve
3.20°de her bir Oznitelik parametresine ait UOM siniflandirma test basarim grafikleri
verilmistir. Sekil 3.5, 3.7, 3.9, 3.11, 3.13, 3.15, 3.17, 3.19 ve 3.21’de her bir 6znitelik

parametresine ait UOM smiflandirma AIK grafikleri verilmistir.

37




Tablo 3.4. UOM smiflandirma performans metrik degerleri

Performans metrik degerleri

Vs'gfio Duyarhhk Belirleyicilik Kesinlik F- Olciisii
Timi 0.72 0.83 0.72 0.72
VCL 0.75 0.84 0.72 0.73
VSL 0.70 0.83 0.72 0.71
VAP 0.60 0.75 0.60 0.60
ALH 0.58 0.74 0.60 0.59
LIN 0.80 0.87 0.80 0.80
STR 0.63 0.77 0.63 0.63
WOB 0.62 0.75 0.60 0.61
GB 0.85 0.88 0.80 0.82
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Sekil 3.5. Tiim parametrelere gére UOM simiflandiricisina ait AIK grafigi
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Sekil 3.7. VCL parametresine gére UOM simiflandiricisina ait AIK grafigi
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Sekil 3.12. ALH parametresine gére UOM simiflandirma test basarim grafigi
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Sekil 3.15. LIN parametresine gére UOM siniflandiricisina ait AiK grafigi

44



80 T T T T T T

sig
sin
70 hardlim| -
tribas

radbas
lin

Test Basarimi (%)

60 80 100 120 140
Gizli Katmandaki Hicre Sayisi
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46



(o]
o
T

~
o
T

sig

sin
hardlim
tribas
radbas
lin

Test Basarimi (%)
(93] D
o o

S
o

w
o

20 1 1 1 1 1
0 20 40 60 80 100

Gizli Katmandaki Hiicre Sayisi

Sekil 3.20. GB parametresine gore UOM simiflandirma test basarim grafigi

120

AIK Egrisi

o
N

o
[}

Dogru POzitif Orani
o o
RN (&)}

o
w

o
[N

0.1

0 1 1 1 1 1 1 1 1
0 0.1 02 03 04 05 06 07 08

Yanlis Pozitif Orani
Sekil 3.21. GB parametresine gére UOM siniflandiricisina ait AIK grafigi

47

0.9 1

140



3.1.2. M-DGA-UOM ile Smiflandirma Sonuglar

Tablo 3.5°te M-DGA-UOM yéntemi ile tiim parametrelere gére smiflandirma sonuglar
verilmistir. Burada DGA ile UOM’nin gizli katmandaki hiicre sayis1 (1, 2, 3, ....,98, 99,
100) ve aktivasyon fonksiyonlar1 (sig, sin, hardlim, tribas, radbas, lin) {izerinde
optimizasyon yapilan uzaydir. Veri seti bolmede K-kat ¢apraz yontemi kullanilmistir. Elde
edilen basarimlar sirasinda UOM’nin DGA yéntemi ile en iyiye ulagmak igin gizli
katmandaki hiicre sayis1 ve aktivasyon fonksiyonunu mutasyon ve ¢aprazlama yapilarak en
iyi basarim (1’¢ yakin) olan degeri verilmistir. Bu sonuglarin test / dogruluk basarimi
%82.67 cikmustir. Sekil 3.22°de M-DGA-UOM test basarim grafigi verilmistir. Bu
daha Dbasarili  sonug

sonuglar M-DGA-UOM yoénteminin UOM  ydnteminden

tiretebilecegini gostermektedir.

Tablo 3.5. M-DGA-UOM siniflandirma basarimlar

Test basarimi / Dogruluk basarim
%82.67

Giris (Sperm oznitelik parametresi)
Timi
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Sekil 3.22. M-DGA-UOM siniflandirma test bagsarim grafigi
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3.1.3 Diger Siiflandirma Yontemlerinin Sonuglari

Tablo 3.6’da literatiirde sik kullanilan diger siniflandirma yontemlerinin ayni veri seti

tizerindeki basarim sonuglart verilmistir. YSA modelinde gizli katman sayis1 bir ve bu

katmandaki gizli digim sayis1 ii¢ olarak alimmistir. Katmanlar arasinda sigmoid

aktivasyon fonksiyonu kullanilmistir. Yakinsama kriteri 0.2 maksimum iterasyon sayisi 50

ve her bir ¢alistirmada algoritmanin sonlandirilmasinda 20 devir alinmustir.

Tablo 3.6. Diger siniflandirma yontemlerinin bagarimlari.

Giris (Sperm 6znitelik parametresi) Yontem Test basarimi / Dogruluk basarim
YSA %77.92
Timii Destek vektor %75.32
Naive Bayes %53.24

Diger smiflandiric1 yontemlerin test verilerine uygulanmasi ile elde edilen performans

metrik degerleri Tablo 3.7°de gosterilmektedir.

Tablo 3.7. Diger siiflandiricilarin performans metrik degerleri.

Giris (Sperm oznitelik parametresi) | Yontem Performans metrik degerleri
Duyarlihk | Belirleyicilik | Kesinlik | F- Olgiisii
Tiimii YSA 0.64 0.86 0.76 0.70
DVM 0.60 0.86 0.76 0.67
NB 0.42 0.65 0.53 0.47
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4. TARTISMA VE ONERILER

Infertilite probleminin tespiti igin yapilan spermiyogram testi, insan gdzlem tabanli
veya bilgisayar destekli sistemler ile yapilmaktadir. Her iki yontemin de kendine 6zgii
cesitli dezavantajlart vardir. Klasik yontemde bir uzmanin goz ile deneyimlerine dayali
olarak karar vermesinden dolayr motilite hakkinda herhangi bir kantitatif degerden s6z
edilemez. Bilgisayar destekli sistemlerin her birinde farkli yazilim algoritmalar
kullanildigindan dolayi, ayni veriler kullanilarak yapilan sperm motilite tespiti i¢in farkl
sonuglar elde edilebilir. Bu problemlerin tespit ve ¢oziimii igin tez ¢alismamizda sperm
motilite simifinin tespiti igin yapay 6grenme tabanli bilgisayar destekli otomatik sistemin
tasarim ve uygulamasi yapilmistir. Bu sistem ile insan veya algoritma faktorlii hata payimi
azaltip, bilgisayar kontroliinii ve verinin dogrulugunu artirarak, siniflandirma basarimi
yiiksek spermiyogram testi yapilmasi saglanmustir.

Bu tez calismasinda, video goriintiilerinin analizinde u¢ Ogrenme makinesi
smiflandirict algoritmalarinin kullanilmasi ve gelistirilmesi calismast gerceklestirilmistir.
Gelistirilen bu Melez (M) - Diferansiyel Gelisim Algoritmasi (DGA) — Ug¢ Ogrenme
Makinesi (UOM) yonteminin basarimmi test etmek igin elde edilmis gergek sperm
videolar1 iizerinde sperm motilitesinin dogru smiflandirilmasi c¢alismasi yapilmistir.
Calisma video analizi, 6zellik ¢ikarma ve smiflandirma bagliklar1 altindaki materyal ve
metotlardan yararlanilarak hazirlanmistir. Video analizi video kayit, video hazirlama,
hareketli sperm tespit ve takip adimlarindan olusturulmustur. Bu béliimde literatiirde sik
kullanilan arka/6n plan ¢ikarma yoOntemlerinin uygulamalar1 farkli ortam videolarinda
denenmis ve basarimlari incelenmistir. Bu irdeleme sonucunda bu tez konusunun igerigi
olan sperm hareket videolarinda etkin galisan basarimi yiiksek GKM, arka/on plan ¢ikarma
yontemi olarak kullanilmistir. Hareketli sperm hiicrelerinin video ¢ergeveleri arasinda
takibinin yapilmasi i¢in ise bu konuda popiiler ve basarimi yiiksek Kalman Filtre-Macar
algoritmast iKilisi kullanilmistir. Ozellik ¢ikarma béliimiinde video analizi adimindan sonra
hareketli spermlere ait koordinat bilgilerinden, sperm hareketlilik 6znitelik parametre
degerleri c¢ikartilmistir. Bu oOzellikler daha once literatirde kullanilmamis 6zgiin
algoritmalara dayali yazilimlar ile olusturulmustur. Ayrica yine ilk kez bu tez ¢alismasinin
bu adiminda GB parametresinin sperm enerji ve hareket verilerine gére modellendiginden

basarimi yiiksek bir parametre olacagi disiiniilmektedir.



Literatiirde, otomasyonlu sistemler alaninda incelenen c¢alismalarda yontemler
genellikle video analizi ve ozellik ¢ikarma ile smirli kalmistir. Bu tez ¢aligmasinin
savundugu fikirlerden biriside video analiz verilerinin yapay 6grenme yontemleri ile
siniflandirma yapilabilecegi lizerinedir. Bu asamada video analiz verilerinin yorumlanmasi
icin ¢esitli yapay 6grenme yontemleri incelenmis ve basarimlari irdelenmistir. Son yillarda
bir grup bilim adami tarafindan 6ne siiriilen daha hizli, yerel minimuma takilmayan ve
basarimi yiiksek ileri beslemeli YSA modelinden gelistirdikleri UOM yéntemi ¢alismadaki
yapay dgrenme ydntemi olmustur. UOM’nin basarimimi kisitlayan parametrelerden olan
gizli katman hiicre sayilari ile aktivasyon fonksiyon se¢im islemi bu tez calismasinda DGA
yontemi ile optimize edilerek basariminin arttirilmasi saglanmstir.

Calismanin basarimi1 uygulama sonuglarinda ti¢ asamada irdelenmistir. Birinci asamada
arka/On plan boliitleme yontemi i¢in kullanilan GKM ve nesne yoriinge tahmin-atama i¢in
Kalman Filtre-Macar algoritmasi yontemlerinin, videodaki sperm hiicre tespit basarimi,
ikinci asamada gelistirilen parametre ¢ikarim yazilimi ile sperm Oznitelik parametre
verilerinin 6zgiin formiiller ile tespit basarim, {iciincii ve son asamada ise UOM ve M-
DGA-UOM yéntemlerinin birinci ve ikinci asamaya bagl olarak elde edilen siniflandirma
basarimlar irdelenmistir. Birinci agsamada hareketli sperm tespit ve takip basarimi GKM ve
Kalman Filtre-Macar Algoritmasi1 yontemlerinin birlikte ¢alismasi ile ortalama %98.94
olarak elde edilmistir. ikinci asama Oznitelik parametre verilerinin elde edilmesinde
yazihmimmz %100 basarim gostermistir. Uciincii asamada ise sperm hareket analizi
oznitelik parametre verilerinin siniflandirilmasi igin kullanilan UOM yénteminin basarmmi
video seti iizerinde irdelenmisti. UOM’nin smiflandirma basarimi GB hari¢ tiim
parametreler i¢in %79.49, GB parametresi de ilave edildiginde ise %87.18 g¢ikmustir.
Buradan GB parametresinin UOM nin siniflandirma basarimimi artirdign gériilmiistiir.

Ayrica bu tez calismast kullanilan UOM’ nin gizli katmandaki hiicre sayisi ve
aktivasyon fonksiyonlarini optimize etmek i¢in DGA yontemi kullanilmis, boylelikle en iyi
parametre degerleri bulunarak, UOM yénteminin yukarida verilen % 79.49’luk dogru
smiflandirma basarimi  %82.67’ye yiikseltilmistir. Yapay Ogrenme teknigi olarak
kullandigimiz UOM ve M-DGA-UOM nin bagarimlarin1 daha iyi gosterebilmek igin, ayni
video veri seti kullanilarak diger smiflandirma yontemlerinin de dogru siniflandirma
basarimlari elde edilerek, bu sonuglar karsilastirilmistir. Elde edilen sonuglar Tablo 4.1” de

sunulmustur.
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Tablo 4.1. Smmiflandirma basarimlarinin karsilagtirilmast.

Test basarimi / Dogruluk basarim

Giris
(Sperm M-DGA-UOM uom YSA DVM NB
oznitelik
parametresi)
Tiumi 9082.67 9079.49 9%77.92 %75.32 0053.24

Bu tez calismasindaki sonuglar irdelenip basarimlari degerlendirildiginde literatiire

yapilan katkilar asagida maddeler halinde sunulmustur.

Tez Ciktilarinin Literatiire Katkilar

Sperm hareketlilik videolar1 analiz edilerek sperm hiicre hareket koordinat
verilerinden o6zgilin algoritmalara dayali hareket o6znitelik parametreleri
olusturulmustur.

Sperm hiicresinin hareket sinifinin belirlenmesinde etkili olabilecek GB
parametresinin olusturulabilecegi ve sperm hareketi siniflandirmada etkisi
olabilecegi diisliniilmektedir.

Sperm hareket 6znitelik parametre verilerinin, yapay oOgrenme siniflandirict
yontemler ile motilitesinin siniflandirilabilecegi gosterilmistir.

Siniflandiric1  yontemlerden UOM’nin  basarimmin yiiksek oldugu tespit
edilmistir.

UOM’nin basarrmini kisitlayan gizli katmandaki hiicre sayilari ile aktivasyon
fonksiyonu se¢im islemi DGA yontemi ile optimize edilip en uygun
parametrelerin  secilmesi ile UOM yonteminin basariminm artirilmasi
saglanmistir.

Gelistirilen M-DGA-UOM yonteminin biiyiik verilerin siniflandirilmasinda
basariminin yiiksek, islem yiikiiniin diisiik oldugu tespit edilmistir.

Erkek infertilite probleminin ¢oziimiinde klinik acidan etkili olacak yapay

Ogrenme tabanli otomasyonun paket yazilimi olusturulmustur.

Bu tez galismasinda spermiyogram test sistemine iliskin ¢esitli yontemlere dayali

fikirler savunulmustur. Tezin a¢ik noktalar1 ve ileride iizerinde calisma yapilmasi gereken

konular mevcuttur. Bunlar videolarin analizi sirasinda karsilagilan problemler; tespit edilen

hareketli nesnelere iliskin 6znitelik parametrelerinin ¢ikarilmasi, bu parametrelerin motilite

simiflandirmada etkileri olarak siralanabilir. Her gegen giin bu problemlerin ¢6ziimiine
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iliskin yeni ¢aligmalar sunulmaktadir. Bu c¢alismalar ile bilgisayar destekli sperm analiz
sistemlerine katkilar sunulmaktadir. Sperm ile dolleme yapan canlilarda infertilite
genellikle erkek bireylerden kaynaklanmaktadir. Infertilite tespiti icin yapilan
spermiyogram testi, gelisen donamim ve yazilim teknolojisi ile daha anlaml,
yorumlanabilir ve klinik agidan etkileri gozlenebilir sonuglar iiretilebilecektir. Sperm
motilite siifinin  belirlenmesi gibi biiyiik veri igeren ve uzman kigilerin gorsel
degerlendirmesine dayali bircok sistem yerini otomasyon sistemlerine birakacaktir. Ozet
olarak bu tez ¢alismasinda da bunu yapabilecek bir sistem; yapay 6grenme yontemi ile
yeni bir yaklasim olarak sunulmustur.

Yayinlar

Bu tez ¢alismasi kapsaminda bir adet Science Citation Indexli (SCI) [20], bir adet
uluslararasi indeksli dergi yaymi [73] ile dort adet uluslararasi sempozyumda sozlii
sunulmus bildiri ¢alismasi yapilmistir. Ayrica bu ¢alismalardan iki tanesi en iyi bildiri

odiiliine layik gortilmiistiir.
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