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Kisirlik son 50 yilda diinya ¢apinda énemli bir saglik problemi haline
gelmistir. Diinyanin farkli bélgelerine gore orani degisen bu problem
ortalama olarak diinyadaki her on ciften birini etkilemektedir. Erkek
kaynakli kisirlik teshisi, sperm kalitesi degerlendirilerek yapilir. Sperm
kalitesi arastirilirken sperm sayisi, hareketi ve morfolojik yapisi
degerlendirilir. Sperm hareketi ve sayiminin analizi oncesinde sperm
tespiti onemli bir adimdir. Bu ¢alismada, olusturulan ézgtin yeni semen
video veri kiimesi lizerinde Faster R-CNN ve YOLOv3 derin égrenme
yéntemleri kullanilarak otonom sperm tespiti gerceklestirilmistir.
Calisma kapsaminda olusturulan bu 6zgiin veri kiimesi, mikroskop
altinda semen drneklerinin cep telefonu yardimi ile elde edilen 10
hastaya ait semen videolarini ve icerigindeki nesnelerin sperm ve sperm
olmayan seklindeki etiket bilgisini icermektedir. Analiz icin hazirlanmis
etiketli videolar hasta odakli ve hasta bagimsiz olmak tizere iki senaryo
ile degerlendirilmistir. Ik senaryomuzda etiketli sekiz video
birlestirilerek Faster R-CNN ve YOLOv3 modelleri 3 farkli oranda
olusturulmus veriler ile egitilmis ve test edilmistir. Ikinci senaryoda ise
egitilmis her bir modelimiz daha once egitime hi¢ katilmamis iki video
ile test edilmistir. Ikinci senaryomuzda, egitimine hi¢ katilmamis
videolar kullanilarak algilama performanslart degerlendirilmistir.
Yapilan ¢alismada YOLOv3 modeli ile bireysel videolarda %396,
ortalama da ise %84,5 gibi mAP sperm tespit sonuglari elde edilmistir.
Sonuclar nesne tespitinin dogrulugu ve egitim stireleri gibi iki 6nemli
kriter ile karsilastirildiginda YOLOv3 yéntemi Faster R-CNN
yénteminden daha bagsarili oldugu gézlemlenmistir.

Anahtar kelimeler: Kisirlik, Video analizi, Sperm tespiti, YOLOv3,
Faster R-CNN.

Abstract

Infertility has become a significant health issue worldwide in the last 50
years. This issue, with varying rates across different regions of the
world, affects approximately one out of every ten couples on average
globally. Diagnosis of male-related infertility is conducted by evaluating
sperm quality. When investigating sperm quality, factors such as sperm
count, motility, and morphological structure are assessed. Detection of
sperm before the analysis of sperm motility and count is an important
step. In this study, autonomous sperm detection was carried out using
deep learning methods, namely Faster R-CNN and YOLOv3, on a newly
generated and unique semen video dataset. This distinct dataset,
created within the scope of this study, includes semen videos from 10
patients obtained with the assistance of a mobile phone under a
microscope. Videos contain label information that classifies objects as
sperm and non-sperm. Labeled videos prepared for analysis were
evaluated under two scenarios: patient-focused and patient-
independent. In the first scenario, eight labeled videos were combined
to train and test Faster R-CNN and YOLOv3 models in three different
ratios. In the second scenario, each trained model was tested with two
videos that had never been part of the training process. In this second
scenario, detection performances were evaluated using videos that had
not been involved in training. The study achieved sperm detection
results of approximately 96% in individual videos using the YOLOv3
model and an average mAP of 84.5%. When compared against two
significant criteria, object detection accuracy and training times, the
YOLOv3 method was observed to be more successful than the Faster R-
CNN method.

Keywords: Infertility, Video analysis, Sperm detection, YOLOv3,
Faster R-CNN.

1 Giris
Gilinimiizde kisirlik birincil veya ikincil kisirlik olarak
siniflandirilir. Birincil kisirlik; erkek ile kadinin 12 ay veya daha
fazla siire icerisinde diizenli olarak ve hicbir cinsel korunma
olmadan cinsel iliskiye girmelerine ragmen kadinin hamile
kalamamasi olarak tanimlanmaktadir [1]. ikincil kisirlik ise
kadinin en az bir hamilelikten sonra bir daha hamile kalamama
durumuna denir. Agiklanabilen veya agiklanamayan olarak
belirtilen kisirlik problemleri yasayan bireylerin sayisi son 50
yilda hizla artarak biitiin tilkelerde 6nemli, ok yonlii bir sorun
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haline gelmistir [2],[3]. Kisirlik teghisinin goriilme oranlar
boélgesel olarak farkliliklar gostermektedir [4]. Amerika Birlesik
Devletlerinde %6, Birlesik Krallk’ ta %10-15 Afrika
ilkelerinde ise %20-35 arasinda kisirlik problemlerinin
gorildigli raporlanmigtir [5]. Ortalama olarak diinyadaki
ciftlerin %15'ini etkileyen bir problem haline gelmistir [4],[6].
Gegmiste yapilan c¢alismalarda kisir vakalarin %20'sinden
erkek birey etmeni tek basina sorumluyken %40'na kadar ise
katkisinin oldugu raporlanmistir [7]. Giiniimiizdeki yapilan
calismalarda bu oran artarak kisir vakalarinin %40'inda sadece
erkek sorumluyken %50'sine kadar erkek faktoriintin katkisi
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bulunmaktadir [8],[9]. Erkeklerde kisirlik nedenleri; damar
tikaniklig1 (varikosel), kanal tikaniklig1 veya bosalma sorunlari
gibi anatomik anormallikler oldugu gibi dis ¢evresel faktorler
de olabilir [10]. Erkek kisirligina neden olan dis gevresel
faktorler, kotli beslenme aliskanligl, sigara, radyasyon, agir
metaller, yiikksek sicaklik, bazi anti bakteriyel ilaglar, baz
bitkiler ve stres gibi bir¢ok faktdr érnek olarak verilebilir [11].
Sperm analizi ise kisirhk vakasinda erkek partneri
degerlendirmek i¢in tercih edilen test olmustur. Sperm analizi
ile ilgili calismalar 1929'lu yillara dayanmaktadir [12]. Fakat
calismalarin biiyiik bir bolimi 1980'den sonra Diinya Saglk
Orgiitiintin (DSO) ayrintih semen analizine baglamasi ile ortaya
cikmaktadir. Semen o&rneklerinin analiz edilmesi, belirli
durumlarda erkegin dogurganligi hakkinda degerli bilgiler
saglasa da bazi sartlari ve zorluklari vardir. DSO’'ne gére, sperm
analizi en az 3-5 giin cinsel perhiz sonrasi mastiirbasyonla
erkeklerden elde edilen semen 6rnegi lizerinden yapilir [13].
Eski calismalarda kisirlik teshisi tamamen mikroskop alti
gorsel inceleme ile yapilirken glniimiizde ise gorsel
incelemenin yaninda Dbilgisayar destekli sistemler ile
yapllmaktadir. Gorsel degerlendirme, deneyimli Kkisiler
tarafindan  mikroskobik  goriintiilerin manuel olarak
incelenmesidir. Makler [14], Hemositometre [15] vb. gibi farkli
tibbi sayim materyalleri, sayim ve hareket analiz siireclerine
yardimct olmak i¢cin gorsel degerlendirme tekniginde
kullanilmaktadir. Gorsel analiz zor, zaman alic1 ve gozlemciler
arast  degiskenlige  tabidir [16]. Gorsel analizin
dezavantajlarindan dolay1 1980'lerden itibaren Bilgisayar
Destekli Sperm Analiz (CASA) sistemleri gelistirilmistir. CASA
sistemleri gorsel yontemlere gore objektif ve tutarl analizler
saglamaktadir [17]-[19]. Fakat CASA sistemlerinin gorsel
sistemlere gore yliksek maliyet ve standardizasyona bagiml
olmalari, ayrica sistem kullanicilarinin  parametre ve
konfigiirasyon egitim ihtiyaclar1 gibi bir¢ok dezavantajlari
vardir [20].

1.1  Sperm hiicresi ve hareketi

Sperm tespiti asamasinda incelenen hiicrenin sperm olup
olmadig1 tespit edilirken spermin morfolojine bakilir. DSO’niin
Kruger kriterleri ve Menkveld ¢alismasi [21] gz Oniine
alinarak normal bir sperm oval, diizgiin kenarl ve kafa alanin
ortalama %40-%70’ini kaplayan belirgin bir akrozoma sahip
olmalidir. Ayrica bas, orta kisim ve kuyruguna ait herhangi bir
deformasyonu bulunmamalidir. Bu agiklamalar géz oniinde
bulundurularak Sekil 1'de 6rnek bir sperm hiicresinin ¢izimi
gorsellestirilmistir.

Cekirdek Akrozom

T T 1
Kuyruk Boyun Kafa

Sekil 1. Ornek sperm hiicresi.
Figure 1. Example sperm cell.

DSO'niin yaymnladigi kilavuza gore sperm sayisi icin
15 milyon/ml normal sinir olarak kabul edilmektedir. Ayrica
sperm hareketi dort kategori ile tanimlanir: Hizli hareket
(Grade A), Normal hareket (Grade B), tutarsiz hareket (Grade
C) ve titresimli ya da hareketsiz (Grade D). Ayni kilavuza gore,
tliim sperm konsantrasyonunun %401 hareketli olmali ve

Olglilen tiim hareketlilerin %32'si ilerleyici tipte olmalidir
(Grade A+B) [1].

Literatiirde yapilan ¢alismalar incelendiginde sperm hareketi
analizinde tikanma, aydinlatma degisiklikleri, kamera efektleri
ve giiriiltii gibi zorlu konular, asilmasi gereken énemli konular
olarak sunulmaktadir. Sperm videolarinin goriintiilenmesi
asamasinda temelde faz-zithk (phase-contrast) veya florasan
boyama (fluorescence dying) gibi teknikler kullanilmaktadir
[19]. Florasan boyama tekniginde 1s18in meni iizerine
yansimasl nedeniyle hareketli sperm sayimi kolaylikla
yapilabilmektedir. Fakat meni oOrneginde kan hiicreleri,
kalintilar veya lokositler de bulunur. Bu durumda bu hiicreler
hareketsiz sperm drnekleri ile karistirilabilir. Yani hareketsiz
sperm ve bu parcaciklarin ayirt edilebilirligi tam olarak
saglanamayabilir. Bu agidan literatiirde sperm analizi ile ilgili
yapilan calismalarin  ¢ogunlugu faz-zithk mikroskobik
gorintiiler tizerinden gerceklestirilmistir [22]. Sekil 2’'de faz-
zithk ve florasan boyama tekniklerinden elde edilmis 6rnek
sperm goriintiileri gostermektedir [23].

Sekil 2(a): Faz-zithk ve (b): Florasan boyama tekniklerinden
elde edilmis 6rnek sperm goriintiileri.

Figure 2. Sample sperm images obtained from.
(a): Phase-contrast and (b): Fluorescence dying techniques.

1.2 Nesne tespiti alaninda incelenen ¢alismalar

Son yillarda derin 68renme yontemleri nesne algillama gibi
bircok yapay zeka alaninda kullanilmaktadir. Literatiirde iki
asamali ve tek asamali yontemler olmak iizere iki ana yaklasim
kapsaminda derin 6grenme tabanli nesne tespit (detektor)
yontemleri mevcuttur. ki agamali CNN serisi modeller [24],
[25]-[27] tek asamal1 YOLO serisi modeller [28]-[31], SSD [32]
ve RetinaNet [33] gibi bir¢ok nesne algillama modelleri
onerilmektedir [34]. Tek asamali dedektorler regresyon fikrine
dayanir. Bu yodntemler ile o6nceden Onerilen bolgeler
olusturmadan dogrudan giris goriintiisiinden nihai tahmin
sonuglar1 ¢ikarilir. Genelde nesne algilama probleminde tek
asamali dedektorler tarafindan ¢ok daha hizli islem siirelerinde
yeterli dogruluk diizeyi saglanir. YOLO ve ailesi, RetinaNet ve
SSD gibi yontemler tek asamali nesne dedektdrlerinin en
onemli 6rnekleridir. iki asamali dedektérler secici arama
algoritmasi araciligiyla teklif bolgeleri olusturur. Olusturulan
teklif bolgelerinin 6znitelikleri CNN'ler kullanilarak g¢ikarilir.
Son asamada ise her bolgedeki nesneleri tahmin etmek ve
nesnelerin kategorisini belirlemek i¢in SVM simiflandiricis
kullanilir. Bu modeller tek agsamali yontemlere gore bazen daha
yliksek dogruluk elde edilebilir, ancak daha uzun egitim
stireleri alir. R-CNN ailesi iki asamali mimarilere 6rnek
verilebilir.

Benjdira ve dig. c¢alismalarinda insansiz hava araglariyla
trafikteki araglarin tespiti ve sayimiyla ilgili c¢alisma
yapmislardir [35]. Calismalarinda insansiz hava araci
tarafindan elde edilen veri setinin [36] egitimi i¢cin R-CNN ve
YOLOv3 kullanilarak performanslari karsilastirilmistir.
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Adarsh ve dig. tek asamali ve iki asamali nesne tespit
yontemleriyle ilgili genel bir arastirma sunmuglardir. iki
asamali nesne algilayici algoritmalar R-CNN ailesi ile tek
asamali nesne algilayic1 algoritmalari olan YOLO ailesi ve
SSD’ye deginmislerdir. iki asamali algilayicilarin daha cok
sonucun dogruluguna odaklandigini, tek asamali algilayicilarin
ise sonuca hizli erisilmesinde bahsetmislerdir. Calismalarinda
YOLOv3'iin bagka versiyonu olan YOLO v3-Tiny ile hem
dogruluk hem de hiz agisindan diger yontemlere gore daha iyi
sonug elde etmislerdir. Fakat calismalarinda kiiciik hedeflerin
tespiti i¢in yeterli dogruluga ulasamamislardir [37].

Baygin ve dig. calismalarinda AlexNet ve MobileNetV2
birlestirerek yiiz ifadesi tanimada hibrit derin 6grenme
modelini kullanmiglardir. Calismalarinda farkli veri setleri
kullanarak otomatik yiiz ifadesi tanimada yiiksek basari
oranlart1 elde etmiglerdir [38]. Miiezzinoglu ve dig.
calismalarinda boélgesel (patch) tabanl derin 6zellik modeller
kullanarak beyin tiimorii goriintii veri setini smiflandirma
islemini ytiksek dogrulukta gergeklestirmislerdir [39]. Siit ve
dig. arastirmalarinda BT (Bilgisayarli Tomografi) goriintiilerini
kullanarak  Addison hastaligim1  yiiksek basarim ile
siniflandirmiglardir [40].

Cai ve Vasconcelos ¢alismalarinda [41] nesne tespiti i¢cin ¢ok
asamali nesne algilama mimarisi olan Cascade R-CNN ile
egitilmis bir dizi algilayic1 kullanmislardir. Algilayici ¢iktisi bir
sonraki yiiksek Kkaliteli algilayic1 ile asamali egitilmistir.
Yazarlar onerdikleri yontemi COCO [42] ve PASCAL VOC [43]
veri setleri lizerinde test etmislerdir. Sonuglarinin tek asamal
nesne algilayicilardan daha iyi oldugunu ifade etmislerdir.
Fakat yazarlar yontemlerini hiz agisindan tek asamall
yontemler ile karsilastirmamalari ¢alismanin eksikligidir.

1.3  Sperm tespiti alaninda incelenen ¢alismalar

Sperm analizi yapilirken morfolojisi (morphology), sayisi
(count) ve hareketi (motility) gibi spermin li¢ 6nemli 6zelligi
iizerine odaklanilir [44]. Sperm analizinde 06nemli bir
degerlendirme kriteri olan hareket analizi 6ncesinde sperm
tespiti yapilir.

Daha 6nce sperm tespiti ile ilgili yapilan ¢alismalarda [45],[46]
esik deger, kenar saptama gibi bir¢ok geleneksel goriintii
isleme tekniklerine dayanmaktadir. Sperm videolarindaki
sperm yogunluguna gore sperm tespitinin basarisi
degismektedir. Ornegin videoda 10 ve 20 sperm olan bir
calismada [47] sperm tespit basarisi ¢ok yiiksek olmaktadir.
Fakat yogunluk arttikca sperm hiicrelerinin anlik degisim
gosteren hareketleri nedeniyle olusan ¢arpismalarindan dolay:
sperm tespitinde 6l¢iim hatalarina neden olmaktadir [48].

Hidayetullah ve dig. calismalarinda boga sperm hiicrelerine ait
videolarda sperm tespiti icin YOLO (You Only Look Once)
tabanlh DeepSperm adli bir yéntem énermislerdir. Onerdikleri
yontemin performansini artirmak icin veri artirma ve bazi
hiper parametreleri degistirerek kullanmislardir. Onerilen
yontemi YOLO v3 ve Mask R-CNN ile karsilastirmiglardir. Test
veri setlerinde %86.91 mAP (mean average precisions)
degerine ulastiklarini belirtmislerdir [49].

Aggarwal ve dig. kanser hastalarinda sperm tespiti icin veri
artirma kullanarak derin 6grenme tabanli YOLOv3 ve Faster R-
CNN uygulamislardir. Egitim 6ncesi sperm hiicrelerini normal
ve anormal olarak etiketlemislerdir. YOLOv3 ve Faster R-CNN
ile sirasiyla 0.37 ve 0.56 mAP sonuglari elde etmislerdir. Ayrica
calismalarinda YOLOv3 modelinin egitim siiresi agisindan

Faster R-CNN modeline gore ¢ok hizli oldugunun sonucuna
varmiglar [50].

Valiuskaite ve dig. VISEM (A Multimodal Video Dataset of
Human Spermatozoa) videolarinda sperm kafasinin
hareketliligini  degerlendirmek i¢in R-CNN mimarisini
kullanmiglardir. Sperm kafasinin segmentasyonu i¢in merkezi
bir koordinat izleme algoritmasi (CCTA) Onerilmistir.
Onerdikleri yéntemle spermin kafa bélgesini %91,77
dogrulukla belirlemislerdir [51]. Calismanin
dezavantajlarindan biri, sonuglarin1 YOLO gibi diger popiiler
algoritmalarla karsilagtirmamis olmasidir.

Rahimzadeh ve dig. calismalarinda [52] sperm video veri
setinde [51] sperm tespiti icin derin 6grenme tabanli
RetinaNet'i kullanmislar. Calismanin performansini artirmak
icin Retina agina girdi olarak verilen birkac¢ ardisik cerceveyi
(frame) birlestirmislerdir. Tespit asamasindan sonra izleme
icin ayirt edici korelasyon filtreleri (DCF) algoritmasin
degistirerek kullanmiglardir. Tespit asamasinda ortalama %96
dogruluk elde etmisler. Calismanin dezavantaji sperm tespit
sonuglarinin performansini giincel ¢calismalarla karsilastirabilir
olmamasidir.

Hicks ve dig. calismalarinda [53] insan sperm hareketliliginin
otomatik olarak tahmini i¢in klasik makine o6grenmesi
yontemleri ile derin 6grenme yontemlerini karsilastirmiglardir.
Calismalarinda 85 video veri seti [54] lizerinde egitim yaparak
derin 6grenme modellerinin klasik modellere kiyasla daha hizli
ve tutarli oldugunu ifade etmislerdir. Thambawita ve dig.
calismalarinda [55], sperm baslarinin hareket ve morfoloji
analizi icin otomatik kodlayici ile 6nceden egitilmis Resnet-34
CNN gibi iki asamal1 bir mimari énermislerdir.

Zou ve dig. calismalarinda [56] 111 tane Kkaliteli sperm
videosunda [57] Tiny Object Detection-CNN (TOD-CNN)
modelini kullanarak %85 mAP basarisi elde etmislerdir. Chen
ve dig. [57] sperm goriintii ve videolarindan olusan SVIA isimli
bir veri seti lizerinde derin 6grenme modelleri kullanarak
sperm tespiti, siniflandirilmasi ve spermlerin izlenmesi ile ilgili
bir calisma yapmislardir. Spermlerin tespiti i¢in SSD, RetinaNet,
Faster-RCNN ve YOLO gibi yontemleri karsilastirarak en yliksek
%40 mAP ile YOLO yontemi tarafindan elde -edildigi
raporlanmigtir. Calismanin dezavantaji %40 mAP degeri
literatiirdeki diger ¢alismalara gore diisiik bir oranin olmasidir.

Giimiiscii ve Tenekeci calismalarinda [58] isfahan Dogurganlik
ve Kisirlik Merkezinden elde edilen sperm videolarinda Gauss
Karisim Modeli kullanarak videodaki spermlerin hareketli
bolgelerini tespit etmislerdir. Hareketli bolge tespitinden sonra
mevcut konumda bulunan hiicrenin sperm hiicresi olup
olmadigini siniflandirmiglardir. Calismalarinda %82 gibi
smiflandirma dogruluguna ulasmislardir. Calismalarin1 ayni
veri setinde yapilan diger c¢alismalarla [59], [60], [61]
kiyaslayarak en iyi siniflandirma dogruluga ulastiklarin, islem
stirelerinde ise diger ¢aligmalara gore daha uzun siirdiigini
ifade etmislerdir.

Mifune ve dig. [62] ¢calismalarinda micro-TESE isimli sperm veri
setinde sperm tespiti icin YOLOv5 yontemi kullanarak %81
mAP degeri elde etmislerdir. Calismalarinda 12 tanesi egitim, 2
tanesini dogrulama diger 5 tanesini de test olmak lizere toplam
19 video veri seti kullanmiglardir. Calismalarini daha 6nce ayni
veri setinde yapilan baska bir calisma [63] ile kiyaslayarak hem
basar1 ve hem de zaman agisindan daha iyi olduguna ifade
etmislerdir. Hung ve Carpenter calismalarinda [64] spermler
gibi ciplak gozle goriinmeyen parazitlerin tespitini Faster R-
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CNN kullanarak gerceklestirmislerdir. Calismanin en 6nemli
dezavantaji veri setinde yeterli sayida goriintii olmamasidir.

Sperm hareketliliginin dogru analizi icin sperm tespiti
tartismasiz ¢ok 6nemlidir. Sperm gibi kii¢lik hiicrelerin veya
nesnelerin bulanik, diizensiz ve hassas konumlarindan dolay:
mevcut yontemler ile algilanmasi zordur. Ayrica sperm hareket
analizi icin CASA sistemlerini kullanmak olduk¢a maliyetli
oldugundan dolay1 bu ¢alismada sperm hareket analizi 6éncesi
sperm goriintilerinin tespitini geleneksel yontemler yerine
derin 6grenme yontemleri kullanilmistir. Bu ¢alismada daha
once yapilan sperm hiicre tespiti ile ilgili calismalarin dogruluk
ve yiliksek hesaplama siirelerindeki sorunlar1 ¢6zmeye
odaklandik. Sperm tespit ve hareket analizine iliskin
calismalarin yetersiz olmasy, literatiirde sperm veri setlerinin
eksikliginden kaynaklandifi gériilmektedir. Onerilen gahgma
kapsaminda olusturulan sperm video veri kiimesi ile belirtilen
eksikligin giderilmesi temelde hedeflenmektedir. Ayrica,
olusturulan veri kiimesi lizerinden calismalar
gerceklestirilerek, diisiik maliyetli ve yiliksek bagarimli sperm
tespit yontemi gelistirilmesi hedeflenmistir. Yapilan ¢alismada
derin 6grenme tabanli olan iki asamali ve tek asamali nesne
tespit yontemleri ile sperm tespit calismasi gerceklestirildi. Bu
modellerin diger klasik yontemlere gore avantaji daha hizli ve
makul sonu¢ alinabilmesidir. Bu yontemler klasik yontemleri
gibi gorintiiyli parcalara ayirarak her bir parcayr kayan
pencere yontemi ile bakmak yerine her pikseli modele bir kez
vererek 6grenmesidir. Tek agamali yontem olarak YOLOv3, iki
asamali yontem icin ise Faster R-CNN yontemi kullanilarak
sperm tespiti noktasinda mAP ve egitim siiresi olarak
performans karsilastirmalari gergeklestirilmistir.

2 Materyaller ve yontemler

Calismada olusturulan etiketli sperm video veri seti, Recep
Tayyip Erdogan Universitesi Tip Fakiiltesinden Girisimsel
Olmayan Klinik Arastirmalar Etik Kurulu alinarak Sekil 3'te
belirtilen veri toplama yontemi ile elde edilmistir. Sperm
onekleri 10 farkli hastadan yaslar1 19 ile 37 arasinda degisen ve
minimum 3, maksimum 7 giinliik cinsel perhiz sonrasinda
toplanmigtir. Sperm Ornekleri hastalardan mastiirbasyon
yoluyla steril, genis agizli 60 ml'lik 6rnek kabinda muhafaza
edildi. Sperm o6rnekleri analiz 6ncesi viicut sicaklifinda
karistirildiktan sonra 5 pL olacak sekilde Makler sayim ¢cemberi
lzerine yerlestirilerek analizi saglandi.

2.1 Onerilen yaklasim

Yapilan calismanin metodoloji Sekil 3’te gosterildigi gibi ic ana
kategoride incelenebilir:

1) Verilerin elde edilmesi,
2) Elde edilen video goriintiilerinin etiketlenmesi,

3) Etiketli videolarin derin 6grenme tabanli yontemler
ile egitilmesi ve test edilmesi.

Onerilen calismanin analiz asamasina ait genel akis semasi
Sekil 4’te sunulmaktadir. Elde edilen sperm videolarinin sekiz
tanesi %20/%50/%80 oranlarinda egitim ve test setlerine
ayrildiktan sonra YOLOV3 ve Faster R-CNN yontemleri ile ayr1
ayr egitilmis ve test edilmistir. Sonrasinda daha 6nce egitime
hi¢ katilmamus iki video, yontemler {izerinde test islemine tabi
tutulmustur. Sonuglar mAP ve egitim siireleri gibi performans
metrikleri kullanilarak degerlendirilmistir.

Telefon / ‘mz

" 7 " Sperm Videolannin | I SpermVideolannin P T Sperm Tespit
Elde Edilmesi Etiketlenmesi : Analizi
= _ ! YOLOV3 ile Tespit

Sabitleyici Mikroskop '
1

|

I

1

1

1

Videolarin ‘;\\\ !

Bilgisayara :

Aklariimasi .

U

Videolarin Etiketlenmesi

Faster R-CNN ile Tespit

Sekil 3. Calismanin genel metodolojisi (sperm videolarinin elde edilmesi, etiketlenmesi ve tespiti).

Figure-3. General methodology of the study (obtaining, labeling and detecting sperm videos).
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Sperm
Videolan

Birlestirilmis Videolarin

Video 10

Test Veri Seti

| Video 1 I I Video 2 |

itim ve Test Oranlarn —
. Derin Ogrenme Tabanh Performans
Nesne Tespit Yontemleri Metrikleri
- %20 Egitim Seti T;gltdgg!l:la;:;i
i %80 Test Seti Videolarin
Videolarin Egitilmesi YoLov3 .
Birlestirilmesi
%50 Egitim Seti —_— —_—
| Video 7 I %50 Test Seti
Faster R-CNN Egitim Siiresi
%80 Egitim Seti
%20 Test Seti

Egitilmemis Videolarin Testi

Sekil 4. Calismanin genel akisl.

Figure 4. General flowchart of the work.

2.2

Sperm Ornekleri hastalardan elde edildikten sonra Makler
odasina aktarildi ve Olympos CX31 mikroskobunun X100
biiyiitmesinde incelendi. Akilli telefon aracilig1 ile mikroskopta
goriintiilenen farkli uzunlukta 10 video Sekil 3’te gorildigi
gibi elde edilmistir. Béylece analiz 6ncesinde daha az maliyetli
ve kolay tasinabilir veri toplama sistemi tasarlandi.

2.3

Calismada 10 farkh hastadan elde edilen 30 FPS (frame per
second - saniye basina cerceve) kaydedilen videolarin her biri
on isleme anlaminda derin 6grenme modellerinin egitim
siirelerini kisaltmak icin 5 FPS ve 640x640 ¢oziintirlikte olacak
sekilde yeniden diizenlendi. Ardindan uzmanlar yardimi ile
LabelIMG [65] programi kullanilarak her bir karedeki (¢cerceve)
ilgi alanlar1 sperm ve non-sperm (sperm olmayan) olarak
etiketlendi. Etiketleme islemi sonucunda 6rnek bir gerceve
Sekil 5’te verilmistir.

Sperm videolarinin elde edilmesi

Sperm video goriintiilerinin etiketlenmesi

Sekil 5. Sperm videolarinin etiketleme 6rnegi.
Figure 5. Labeling example of sperm videos.

Ornek goriintii tizerindeki yesil kutular spermi, kirmizi kutular
ise sperm olmayan (non-sperm) yapilar1 gostermektedir.
Boylece her bir cergevede ortalama 15-25 etiketli sperm
goriintiisii bulunmaktadir. Analiz 6ncesinde kullanilan etiketli

sperm videolarn ile ilgili ayrintili etiket bilgisi Tablo 1'de
verilmistir.

Tablo 1. Etiketli sperm videolarinin 6zellikleri.

Table 1. Features of labelled sperm videos.

Video ID Sperm Non- Toplam Toplam
Sayisi Sperm Etiket Cerceve
Sayisi Sayisi Sayisi
1 2510 361 2871 60
2 3095 267 3362 51
3 3895 191 4086 54
4 1224 45 1269 13
5 3443 163 3606 47
6 2004 157 2161 150
7 2652 238 2890 150
8 2831 380 3211 150
9 6679 4325 11004 150
10 2579 285 2864 150
2.4 Egitim ve test oranlarinin belirlenmesi

Calismada kullanilan 8 video, modellerin egitimi ve testi i¢in
%20 egitim %80 test, %50 egitim %50 test ve %80 egitim %20
test olmak tlizere li¢ farkli oranda kullanilmistir. Video 1 ve 2 ise
hicbir sekilde model egitiminde kullanilmamis, sadece diger 8
video tarafindan egitimi tamamlanan model iizerinde test i¢in
kullanilmistir. Boylece c¢alismada her bir videonun egitime
katilan oranin mAP performansina etkisi incelenmistir.

2.5

Bu ¢alismada sperm tespit probleminde hem Faster R-CNN gibi
iki asamali hem de YOLOv3 gibi tek asamali derin 6grenme
tabanli nesne tespit teknigi kullanilmistir. Teknikler, ti¢ farkl
veri kiimesi b6limleme orani ile degerlendirilmistir.

2.5.1 YOLOv3

YOLOv3 kullanilarak sadece bir evrisim sinir ag1 ile
gorintiilerden smif olasiliklar1 ve sinirlayici kutunun ofsetleri
dogrudan tahmin edilir. Boylece bolge onerilerini tamamen

Derin 6grenme tabanli nesne tespit yontemleri
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ortadan kaldirir ve ugtan uca algilama sistemi énerir. Ozellik
cikarma icin Darknet-53 olarak adlandirilan yeni bir ag
kullanir. YOLOv3 ongoriilen smirlayicr kutularin baslangic
genisligini ve yiiksekligini tahmin etmek i¢in k-ortalama kiime
yontemini kullanir. YOLOv3 [30] yontemi ile simif tahminleri
icin ikili capraz entropi fonksiyonu 6nerilmistir. Boylece kiigiik
nesnelerle ilgili algilama dogrulugunu 6nceki yontemlere gore
gelistirilmistir. YOLOv3 genel yapisi Sekil 6’da verilmistir.

2.5.2 Faster R-CNN

Faster R-CNN, nesne tespiti i¢cin VGG-16 isimli bir CNN modelini
kullanarak o6zellik kesfi gerceklestirir. Daha sonra o6zellik
haritasindan bélge 6nerileri ¢ikarmak icin bir bélgesel teklif ag
kullanir. Faster R-CNN R-CNN ailesinin gelismis bir
versiyonudur. Teklif bolgeleri olusturulurken 6nceki
versiyonlar gibi secici bir arama teknigi yerine bolgesel 6neri
ag1 uygulanir. Faster R-CNN modeli iki modiile ayrilmistir: RPN
ve Fast R-CNN dedektorii. RPN, ikinci modiil i¢in girdi gorevi
goren coklu olgekler ve en boy oranlar ile bdlge Onerileri
saglayan tamamen evrisimli bir agdir. Ardindan nesne dnerileri
koleksiyonunu olusturur ve ¢iktida 6neri basina bir hedef puani
olusturur. Fast R-CNN dedektort, giris olarak ¢ok sayida ROI
kullanir. Alt 6rnekleme katmani daha sonra her bir ROI i¢in bir
ozellik vektori ¢ikarir. Bu 6zellik vektord, bir dizi tam bagh

(FC) katmana girer. Son olarak iki cikt1 elde edilir. ilk ¢ikty, farkl
nesneler lizerinde tahmin edilen bir olasihk dizisidir. Tkinci
cikt1 ise sinirlayici kutunun koordinatlaridir. Fast R-CNN
dedektorii bolgesel teklifleri, orijinal goriintiden degil, ROI
havuzuna girecek olan son odzellik goriintiisiinden alir. ROI
havuzuna girecek olan odzellik gorintiisiiniin ¢oézinidrliga,
orijinal goriintiintin ¢6ziintrliginden ¢ok daha distiktiir. Bu
nedenle, Faster R-CNN'nin hesaplanmasi, tiim R-CNN
ailesinden daha kisadir. Sonug olarak, Faster R-CNN, RPN ve
Fast R-CNN cihaz1 aym evrisim katmanlarimi paylastigindan,
nesne tespiti icin tek ve birlesik bir ag olarak diisiinilebilir.
Sekil 7'de, Faster R-CNN modelinin ayrintih yapisi
gosterilmektedir.

2.6 Nesne tespit algoritmalarinin degerlendirilmesi i¢in
performans metrigi

Nesne algilama problemleri i¢in ortalama kesinlik (mAP) en ¢cok
kullanilan popiiler bir degerlendirme metrigidir. Model
tespitlerinin  hem lokalizasyon hem de smiflandirma
performanslart hakkinda bilgi verir. Bu ¢alismada derin
O6grenme tabanli YOLOv3 ile Faster R-CNN nesne tespit
tekniklerinin sperm tespit problemi iizerindeki performansi,
mAP puanlar1 ve egitim siireleri olmak tzere iki kriter
acisindan Olgilmiistiir.

Girig Gorintiisi Ozellik Cikarma

Tahminler

Tespit Sonuglan

T
YOLO Tespit Bloklar

Sekil 6. YOLOv3 yonteminin genel yapisi [30].
Figure 6. General structure of the YOLOv3 method [30].
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Sekil 7. Faster R-CNN modelinin genel yapisi [26].
Figure 7. General structure of the Faster R-CNN model [26].
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IoU (Intersection over Union), goriintide bir nesne
dedektoriinin  dogrulugunu o6lgmek i¢in kullanilan bir
degerlendirme metrigidir [30]. IoU hesabi, iki sinirlayici
kutunun kesistikleri alanin bilesimi alanina bélinmesi ile
hesaplanir. IoU hesaplanirken ground truth (kesin referans)
kavrami kullanilir. Ground truth olmasi gereken degerlere
denir. IoU hesabu iki bélgenin kesistikleri alanin (intersection)
bu iki dikddrtgenin bilesiminin (union) alanina béliimii olarak
hesaplanir. loU kullannmma ¢ farklh 6rnek Sekil 8'de
gosterilmektedir. mAP puani, tiim siniflar tizerinden veya IoU
tarafindan tanimlanan bolge icindeki ortalama kesinlik
(precision) alinarak hesaplanir.

Ba Bq Ba

“

P BD

10U(By,By) = 0.1 IoU(B,,B,) = 0.5 IoU(B,,B,) = 0.9

Sekil 8. Sperm hiicresi i¢in ti¢ farkl loU hesaplama érnegi.

Figure 8. Three different IoU calculation examples for sperm
cell.

IoU hesaplanirken B, modelimizin tahmin edilen bélgesini ifade
ederken B,ise ground truth yani hedeflenen bolgeyi ifade eder.
Denklem Es. 1'deki gibi tanimlanir:

B, N B,
10U(B,,B,) = ((B’;U—]%)) (1)

3 Deneysel sonuglar

Calismada gergeklestirilen deneyler, GPU (Graphics Processing
Unit) hizlandirmali bir donanim iizerinden Python programi
kullanilarak gergeklestirilmistir. Anaconda yazilim gelistirme
platformu {izerinde Jupyter Notebook kullanilarak yazilim
gelistirilmistir. Derin 6grenme ag mimarisinde olan nesne
tespit algoritmalarinin egitim asamasinda NVidia Geforce 2060
(6 gb) ekran kart1 kullanilmistir. Calismada sperm tespiti icin
videolar, iki farkli derin 6grenme tabanli nesne tespit teknigi,
ti¢ farkl veri kiimesi boliimleme orani ile iki farkli senaryo
alinda analiz  edilmis ve model performanslar
degerlendirilmistir. Birinci senaryoda video #1 ve #2
modellerin egitiminde kullanilmamis, diger videolar ise ii¢
farkli bolinme oranlarinda modellerin egitiminde ve
performanslarinin degerlendirilmesinde rol almistir. Birinci
senaryoya ait sonuglar Tablo 2'de gésterilmektedir. ikinci
senaryoda ise li¢ farkli oranda 8 video seti ile birinci senaryoda
egitilen modellerin egitimde kullanilmayan veriler tizerindeki
performanslarinin degerlendirilmesi ve hasta bagimsiz
analizlerin gercekleyebildiginin analizi i¢cin video #1 ve #2
sadece test seti olarak kullanlmigtir. Ikinci senaryo
kapsamindaki sonuglar ise Tablo 3'te verilmistir.

Faster R-CNN ve YOLOv3 modellerinin test performanslarinda
en iyi mAP degerinin elde edildigi goriintii karesi, sonuglarin
gorsellestirilmesi ve analizlerin kiyaslanabilmesi i¢in sirasiyla
Sekil 9 ve Sekil 10’da sunulmustur.

Tablo 2. Senaryo 1 icin mAP sonuglari.

Table 2. mAP results for scenario 1

Senaryo 1 Videolar Faster R-CNN YOLOv3
3 0.77 0.83
4 0.69 0.71
2 5 0.76 0.82
& 6 0.79 0.84
2 7 0.80 0.81
°\E° 8 0.45 0.47
B 9 0.66 0.66
E” 10 0.80 0.81
:‘\c Ortalama mAP 0.785 0.82
Egitim Siiresi 2%9h 17h
Ortalama 3.40h 2.10h
Egitim Siiresi
3 0.82 0.84
4 0.73 0.75
2 5 0.79 0.85
& 6 0.87 0.90
32 7 0.81 0.82
°\E° 8 0.46 0.48
= 9 0.73 0.76
E” 10 0.82 0.83
';\g Ortalama mAP 0.82 0.835
Egitim Stiresi 34h 22h
Ortalama 4.10h 2.50h
Egitim Siiresi
3 0.83 0.85
4 0.79 0.81
2 5 0.80 0.85
& 6 0.95 0.95
S 7 0.93 0.96
°\E° 8 0.51 0.53
=] 9 0.77 0.92
E’ 10 0.82 0.84
:\g Ortalama mAP 0.825 0.845
Egitim Stiresi 37h 26h
Ortalama 4.35h 3.10h
Egitim Siiresi
Tablo 3. Senaryo 2 sonuglar.
Table 3. ScenarioZ results.
Senaryo 2 Videolar Faster R- YOLOv3
CNN
. 1 0.62 0.84
%20 Eitslin %80 2 0.80 0.85
. 1 0.73 0.62
%50 Eitslin %50 2 0.83 0.80
. 1 0.81 0.60
%80 Egitim %20 5 0.85 0.78

Test
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Sekil 9. Faster R-CNN yontemi ile elde edilen en iyi sonug.
Figure 9. The best result obtained with Faster R-CNN method.

Sekil 10. YOLOv3 yontemi ile elde edilen en iyi sonug.
Figure 10. The best result obtained with YOLOv3 method.

Birinci analiz senaryosunun sonuglar1 veri seti egitim / test
boélimlendirme oranlar1 kapsaminda incelendiginde egitime
katilan veri miktar1 artik¢a her iki model i¢inde egitim stireleri
artarken mAP degerleri daha iyi sonuclar vermistir. Genel
olarak en yiiksek mAP degerlerini %80 egitim %20 test

ayarlamasi ile elde edilmigtir. YOLOv3 test kiimesi dahilinde
kullanilan biitiin bireysel video analizleri icerisinde Faster R-
CNN modeline goére daha yiiksek mAP degerine ulagmistir.
Videolarin ayr1 ayr bireysel analiz sonuglari incelendiginde,
video #8 tlizerinde her iki model i¢in elde edilen performans
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sonuglari diger videolarin analizlerinden daha diisiik olmustur.
Bunun nedeni, kameranin titresiminden dolay1 bulaniklik ve
Halo etkisidir. Halo etkisi mikroskop 15181 altinda olusan
efektler olarak tanimlanir ve biyomedikal mikroskop
goriintiilerde nesnelerin tanimlanmasinda biiyiik engeldir [66].
Onerilen ¢alismada da bu etki, sperm hiicrelerinin tam olarak
ayirt edilmemesine neden olmaktadir. Yapilan ¢alismada
modellerin siire bazli performans kiyaslamasinda ise YOLOv3
yontemi Faster R-CNN yontemine gore ortalama 1,5 kat daha
hizli egitim siirecini tamamlamistir.

Calismada gerceklestirilen ikinci senaryoda, Video #1 ve #2
disinda kalan videolarin %20, %50 ve %80 gibi 3 farkl
boliimleri egitime dahil edilmis ve modellerin daha 6nceden
hi¢bir sekilde egitime katilmamis Video #1 ve #2 iizerinde
performanslar1  odlgiilmistiir. Sonuglar  Tablo 3’te
raporlanmistir. Elde edilen sonuglara gére, YOLOv3 modelinin
birinci senaryonun %20 egitilmis hali Video #1 ve #2 i¢in en
yliksek mAP degerine ile sperm tespiti sonucunu verdigi
gozlemlenmistir. YOLOv3 modeli egitiminde kullanilan test
goriintillerinden bagimsiz veri orani artikca egitimde hig
kullanilmamis videolarin testinde basarisiz olmustur. Faster R-

CNN ise YOLOv3'in aksine egitime katilan oran artikca daha
once hi¢ gormedigi videolarin testinde daha yiiksek mAP
degerlerine ulasilmistir. Faster R-CNN ikinci senaryoda Video
#1 ve #2 icin en yiiksek basarisini %80 egitime katilan
videolarla elde etmistir.

Son olarak, sperm tespiti icin modellerin basarisi ve genel
olarak egitim siireleri incelendiginde, YOLOv3 modeli Faster R-
CNN modeline gore egitim siiresi ve mAP degerleri kapsaminda
hasta odakli analizlerde (birinci senaryo) daha yiiksek
performansa sahip oldugu gozlemlenmistir. Fakat Faster R-
CNN modelinin egitim siiresinin YOLO'ya kiyasla daha uzun
slirmesine ragmen, daha once egitime katilmamis videolarin
tespitinde (ikinci senaryo - hasta bagimsiz analiz yaklasimi)
daha yiiksek dogrulukta sperm tespitini gerceklestirdigi
belirlenmistir. Sekil 11, Tablo 2 iizerinden elde edilmis
ortalama degerlerini (egitim zamani ve mAP), Sekil 12 ise
Tablo 3'ten elde edilmis Videol ve Video2 igin mAP
performansinin grafiksel olarak sunumunu gostermektedir.
Faster R-CNN ve YOLO, gercek zamanl algilamaya ¢ok yakindir.
Fakat tamamen gercek zamanli algillama icin yiksek
hesaplamali gii¢lii GPU’lar gerekmektedir.

20 OFaster RCNN  OYOLOY3
85 - —
S 184 = 85
80 [82 82 83
79
< 75
70
65
60

%20 Egitim %80 Test %50 Egitim %50 Test %680 Egitim %20 Test

Ortalama mAP

OFaster R-CNN  OYOLOv3

4 443

Ortalama Egitim Siiresi

%20 Egitim %80 Test %50 Egitim %50 Test %80 Egitim %20 Test

Ortalama egitim siiresi

Sekil 11. Senaryo 1 i¢in sekiz videonun ortalama mAP ve egitim siiresi sonuglari.

Figure 11. Average mAP rates and training times of eight videos analyzed in scenario 1.
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Sekil 12. Senaryo 2’de egitime katilmadan sadece test i¢in kullanilan her iki videonun mAP sonuglari.

Figure 12. mAP results of both videos used only for testing without participating in the training in scenario 2.
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4 Tartismalar ve sonuglar

Giiniimiizde kisirlik orani tim diinyada giderek artmaktadir.
Kisirlikta erkek faktorleri kritik 6neme sahiptir ¢linki
vakalarin yaklasik %50'si erkek kaynakli problemlerden
kaynaklanmaktadir. Erkek kisirhgi tanisinda spermin
hareketliligi en bilgilendirici 6zelliklerden biridir. Hareket
analizi Oncesi sistemin performansi sperm tespiti dogru
yapilmasi ile dogrudan iliskilidir.

Bu calismada veri toplamanin gorsel degerlendirmede oldugu
gibi gerceklestirildigi, ancak analizin bilgisayar tarafindan
yapildigi bir sistem oOnerildi. Bu ¢alisma kapsaminda hem
konsantrasyon hem de hareket analizi i¢in kritik bir asamaya
sahip olan sperm tespiti problemi iizerinde derin 6grenme
tabanli nesne tespit tekniklerinin performans degerlendirmesi
sunulmustur. Etiketlenen videolar ile derin 6grenme tabanh
nesne tespit teknikleri hasta odakli ve hasta bagimsiz olarak
isimlendirilebilecek iki farkli senaryoda egitilmis ve
performanslar: dl¢iilmiistiir. Model performanslari, zaman ve
dogruluk olciitleri agisindan degerlendirilmistir.

Sperm tespitinde c¢alisma kapsaminda hazirlanan video veri
seti lizerinde elde edilen sonuglar incelendiginde en yiiksek
basarim YOLOv3 ile ortalama %84.5 mAP degerleri
raporlanmistir. Bireysel video analizlerinde ise %96 mAP
degeri 0zel hasta odakli video analizlerinde 6nerilen ¢alisma
kapsaminda elde edilmistirr Hasta bagimsiz olarak
nitelendirilen Senaryo 2 ¢alismasi incelendiginde ise, Faster R-
CNN yonteminin daha yiiksek bir performans ile %85’e kadar
egitimde kullanilmamis veri setleri iizerinde sperm tespitini
sagladig1 gozlemlenmistir. Elde edilen sonuglar kapsaminda,
YOLOv3 veya Faster R-CNN gibi derin 6grenme tabanli nesne
tespit tekniklerinin gercek hayatta uygulanabilir oldugu
kanitlanmistir.

Gelecekteki arastirmalarda Vision Transformer (ViT), YOLO v8
veya v9 Kkarsilastirilmasi, U-Net tarzi simetrik mimarilerin
kullanilmasi ve bu yéntemlerden hibrit bir yontem gelistirmek
hedeflenmektedir. Gelistirecegimiz yontemi literatiirdeki diger
yontemler ile, ayni veri setleri ve ayni egitim kosullarinda siire
ve mAP acisindan karsilastiracagiz. Ayrica detayli sperm analizi
icin sperm tespiti probleminin ardindan LSTM gibi yontemleri
kullanarak sperm izlemeye problemine odaklanarak yeni bir
sperm izleme ve yoriinge analiz yOntemi gelistirmeyi
hedefliyoruz.

5 Discussions and conclusions

Infertility rates are progressively increasing worldwide today.
Male factors play a crucial role in infertility, as approximately
50% of cases stem from male-related issues. Sperm mobility
stands as one of the most informative characteristics in
diagnosing male infertility. The system's performance prior to
motion analysis is directly linked to accurate sperm detection.

In this study, a system was proposed where data collection is
conducted similarly to visual assessment, but the analysis is
computer-based. The performance evaluation of deep learning-
based object detection techniques for sperm detection, a critical
step for both concentration and motion analysis, is presented.
The deep learning-based object detection techniques were
trained, and their performance was measured on labeled videos
under two different scenarios, which can be termed patient-
focused and patient-independent. Model performances were
evaluated in terms of time and accuracy metrics.

When examining the results obtained on the video dataset
prepared within the scope of sperm detection, the highest
achievement was reported with YOLOv3, showing an average
mAP value of 84.5%. In individual video analyses, a special
patient-focused video analysis yielded a mAP value of 96%
according to the proposed study. When considering the patient-
independent Scenario 2, it was observed that the Faster R-CNN
method performed better, achieving up to 85% on previously
unused datasets for sperm detection. Based on the achieved
results, it is evidenced that deep learning-based object
detection techniques such as YOLOv3 or Faster R-CNN are
applicable in real-life scenarios.

In future research, we aim to compare Vision Transformer
(ViT), YOLO v8 or v9, and U-Net style symmetric architectures,
as well as to develop a hybrid approach from these methods.
We intend to compare the method we develop with other
existing methods in the literature in terms of time and mAP
under the same data sets and training conditions. Furthermore,
after addressing the sperm detection issue, we aim to focus on
sperm tracking by employing methods like LSTM for detailed
sperm analysis. Our goal is to develop a novel sperm tracking
and trajectory analysis method, concentrating on the challenge
of sperm tracking, using techniques such as LSTM, following the
sperm detection problem.
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