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OZET
YUKSEK LiSANS TEZI

VIDEO GORUNTULERINDEN SPERM HAREKETLERININ OTOMATIK TAKIBI
VE ANALIZi

Inas ALARABI
Damsman: Dr.Ogr Uyesi Giilsah TUMUKLU OZYER

Amag: Kisirhigin (infertalite) belirlenmesinde sperm hareketliliginin analizi 6nemlidir ancak
bu hareketlilik analizinde kullanilacak olan parametreleri otomatik olarak belirlemek oldukga
zordur. Uzmanlar mikroskop goriintiilerini inceleyerek ve tahlil sonuglarina gore tam
koyabilmektedir. Bu durum hem zaman agisindan maliyetlidir hem de dogrudan uzman
hekimin tecriibesine bagli olarak yanlislar yapilabilir. Bu motivasyon ile bu tezde amacimiz
sperm hareketlerini video goriintiilerinden otomatik olarak takip eden ve hareketlilik
parametrelerini hesaplayan bir sistem gelistirmektir.

Yontem: Mikroskop video goriintiileri kullanilarak sperm hareketlilik parametreleri ¢ikartildi.
Video goriintiilerinden spermleri ayristirmak i¢in arka plan c¢ikarma yontemi kullanildi.
Goriintiide tespit edilen sperm bolgeleri ortak olasilikli veri iliskilendirme filtresi ile ayristirildi
ve etkilesimli coklu model teknigi ile birlestirilerek sperm hareketleri takip edildi. Spermlerin
hareket bilgilerinden hareketlilik parametleri hesaplandi.

Bulgular: Etkilesimli ¢coklu model tekniginin, manevra hareketleri ile spermin takibinde etkili
sonuclar verdigi gozlemlendi. Ortak olasilikli veri iligkilendirme filtresi, karmagik kosullar
altinda sperm hareketlerinin takibini basar1 ile sagladi. Farkli nesne takibi algoritmalar: ile
karsilastirildiginda, onerilen algoritma daha dogru sonuglar verdi, ancak nispeten daha uzun
stire ald1.

Sonu¢: Kisirligi belirlemek i¢in dinamik sperm hareketlilik parametrelerini zaman iginde
simiflandirmak igin Slgebilen giiglii bir otomatik ¢oklu sperm tespit ve izleme algoritmasi
sunuldu. IMM-DA ve DA olmak {izere iki izleme algoritmasi seti degerlendirildi. Deneysel
sonuglar incelendiginde, spermlerin takibi icin IMM-JPDAF algoritmasinin en yiiksek
dogruluk degerlerini verdigi gézlemlendi.

Anahtar Kelimeler: sperm hareketliligi analizi, arka plan ¢ikarma, veri iligkilendirme, ¢oklu
model etkilesim.

Eyliil 2020, 97 sayfa



ABSTRACT
MASTER's THESIS

AUTOMATIC TRACKING AND ANALYSIS OF SPERM MOTION FROM VIDEO
IMAGES
Inas ALARABI
Supervisor: Dr.Ogr Uyesi Giilsah TUMUKLU OZYER

Purpose: The analysis of sperm motility is considered one of the most important points,
because it has a basic role in to determining male infertility, while it reflects parameters of high
importance in medical diagnosis, but it remains very difficult to determine these parameters.
The manual process is costly in terms of time and it could be inaccurate. Therefore, this thesis
aims to develop an automatic system that evaluates the motility parameters of human sperms
to help obtaining an accurate result at a lower time cost.

Method: This system was developed using image processing techniques and tracking
algorithms. The system tracks the movement of most spermatozoa then measures all medical
parameters to determine the infertility rate at the patient. Background Subtraction method is
used to extract the sperms within the video The Joint probabilistic data association filter is
combined with interacting multiple model technique and used for tracking it.

Findings: The interacting multiple model technique gave effective results in tracking sperm
with manoeuvring motions. The Joint probabilistic data association filter achieved efficient
sperm tracking under complex conditions. Comparing to another algorithm the proposed
algorithm gave more accurate results but with relatively higher cost of time.

Results: The developed sperm analysis system gave the most accurate results when it applied
on semen sample. While the sperms were accurately tracked, the parameters of movement were
calculated, the class of each sperm was determined.

Keywords: sperm motility analysis, background subtraction, data association, interacting
multiple mode.

September 2020, 97 pages



ICINDEKILER

(€719 AU 1
1.1 Problem TanImI......cccueuiiiiiniiinimmmmiiiniiimemsmmeiiiimessmmsiimemssmmsssiimerssssssssssaserass 2
1.2 TezZ Genel BaKIS......ccuuuiiiiieiiiiiieicireieccrreceeesseeneesseennssssesnssssresnsssssennsssssennsssssenasssssennssssnennns 3

[ L0 Y Y S I Y I 5
2.1 Insan Spermatozoast FiZyOloJisi .........ccvveeuruerererrereresesreresessessssesessssessssessssesssssssssssssssssssens 5

2.1.1 insan SPermatozZoasinIn YAPISI ..............ccevrueveevruieesesesssessessssssssssesessesssssssessesssssssesssssssessssessssnens 5
2.1.2 SPEIIM ANGIIZI ..ttt bbb a et a ettt b bbbt eas 6
2.1.3 MiKroskop ile SPerm ANGIIZI .......ccoiiiiiiiiieee ettt 9
2.1.4 Bilgisayar Destekli Semen Analizi (CASA) SIStEMIETT ......ccveieeiieiieeeeeeee e 9
2.2 Video Goriintiilerinden Sperm Hareketlerinin Analizi........cccccceeeeeviiiiiiiiiiiniiiiiiiiieniieneennn. 10
2.2.1 Nesne TeSPiti (AIZHAIMIA) .........cccooiiiiiiiriiiiie ettt ettt ettt e bt et et et sbeebesbeeaeeneenean 11
W A 1= T I 1 o PSP TSRS 11
2.2.3 HAEKET ANGIIZI ....cveieiiiiiieeeee ettt sttt st b e st be et b et et ebesee b 12
2.3 Literatily Taramask ......cceeiiiiiriruuiiiiiiiiiiiimiiiiniiirisasssssiisiiierssssssisiimrssssssssssssmersnsssssss 12
020 T /) 0 11 L 14

MATERYAL VE METOD ..cciiiiiiiiiiiiiiiiiiiniiiiininininininsninisssinssssissssssssssssssssssssssssssssssssssssnens 15
KT Y = (=1 Y71 PO SRS UUPPRN 15
R I8 1V =1 o T | 17

3.2.1 NesNe TeSPIth TEMEIIETT c.c...oiuiiiiiee ettt eb e st b e st b e ebe 17
3.2.2 Hareketli Nesne TaKibi TEMEHEKI: ..ot 24
3.2 ONErilen YOMEEM.....cueeueeveeereerereeseesesserseseesessessesessessesessessessesessessessesessesssssssessessessssensesseses 41
3.2.1 Sperm Tespiti AIGOTIEIMIAST ........cocuiriiiiiiiiiieeeeee ettt st b e saeenaeeneeeas 411
3.2.2 Sperm TakKibDi AlZOITtIMASI ......cccecereererrieerrrrcnneeeersiesessrssreeesssssesssssanseessssssssssssnnsasesssssassns 42

ARASTIRMA BULGULARI VE TARTISMA .........coouueueeiirrveeniissiennsissssnnsssssssnssssssssnnnsnns 50
4.1 Sperm Tespit Algoritmalarinin Karsilastirllmasi .......cccceeveiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiii, 50
4.2 Sperm Izlemesi KarSllagtirmasi..........cervereereesereeseressesessesesssssssssesessssessssesesssssssssessssessssens 53

4.2.1 Optimal Alt-Desen Atamasi1 (Optimal Subpattern Assignment OSPA) Metrigi...........c..cecveneen.. 54
4.2.2 TZ18ME SENATYOIAT: ...........oeoveeeeeeeeeeee ettt s s e s st s st esasseaanseaesas 56

Vv



T BQ I N 1 B: 1172111 111 T P2 ST 67

4.3.1 11Kk 6rnek analizinin SOMUCIATY ..............c....co.ovviveueieeiceeeeeiceeeeeesee e teeees s s sess s seneeseneans 68
4.3.2 iKkinci 6rnek analizinin SOMUCIATL ..............oovevveeeeeeeeeeeeee et eee et re e et ee s s eeseeeensenene 72
4.3.3 Farkh ornekler i¢in analiZinin SOMUGIATE ..............coovvurrvurriesnieeeeeseneesesessesess s ssssessssesssses 77
SONUCLAR VE ONERILER. .......cocueeeeveeeevvreeeveeeeresersssessssessssssssssssesssssssssssssssssessssenes 82
KAYNAKLAR Lo trivitiiiiiiiiiiniiiiiniiiiiiniismiisiissmiisiismmismsssssisssssnsssssssssssssssssssssssssssssssssnses 83
Ek A: Sperm Tespit Sisteminin Matlab KOQU ...cceeeeeveeeeeeeiereiiicissneereeeeissscccsnnneeeesnsssseennns 88
Ek B: Sperm Takip Sisteminin Matlab KodU.......cccevverririeeeriiissuererisisieerissieeesscsseeenees 90
Ek C: Sperm Hareketlilik Analiz Sisteminin Matlab Kodu ......ccccueevvvivveerriiieeerevcinenennnee. 96
OZGEQCMIS c..ueeeeeeeeeeeveeerevssveisevssrsssssesssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssessssssssssnsessasons 97

Vi



TABLOLAR DiZiNi

Tablo 1. Sperm Analiz Sisteminde Kullanilan Spermlerin Ornekleri ve Sentatik Verileri ..... 16

Tablo 2. OSPA Mesafesinin DeGErIeri .......ccerverveieieirininiriesieeieeeee s 67
Tablo 3. Hareketlilik Parametrelerine Dayali Sperm Siiflandirma Sonuglari .............c......... 72
Tablo 4. Hareketlilik Parametrelerine Dayali Sperm Siniflandirma Sonuglart ....................... 76
Tablo 5. Kog, Boga ve Aygir 6rnekleri i¢in Hareketlilik Siniflandirma Sonuglari ................. 81

Vii



SEKILLER DIiZiNi

Sekil 1. Insan SPErmatozoa YAPISI ........ceuevevreeueisreersisssessessesissesssssse s sesssesssssae s sesssessanens 6
Sekil 2. Sperm hareketlilik parametreleri (WHO 2010).......ccccoirerierenieininineseneseeeeeeeeees 7
Sekil 3. Video goriintiilerinden nesne takibi ve analiz agamalari..........c.ccoeceeveeneeneeniinninnne 10

Sekil 4. Verisetlerinde bulunan a, b) boga, c¢) kog ,ve d) aygir spermlerin 6rnek vidoe goriintiileri

Sekil 5. Nesne gosterimleri. (a) Merkez, (b) coklu noktalar, (c) dikdortgen yama, (d) eliptik

yama, (e) parca tabanli ¢coklu yamalar, (f) nesne iskeleti, (g) tam nesne ¢evresi, (h) nesne gevresi

tizerindeki kontrol noktalari, (i) nesne silueti. (Yilmaz et al. 2006)..........ccccecererercreneeennnnne. 18
Sekil 6. Dontistim modelleri (Yilmaz et al. 2006)........cccccvrererierenieiieeieeeesereseeeee e 18
Sekil 7. Nesne tespit tekniklerinin siniflandirtlmast .......ceevveveiiiiiinieriiieenc e 22
Sekil 8. Piksel gecisi ve sonucta olusan akis VeKtOTT. .......eevverrvirieeieeniiniieieeeesee e 23
Sekil 9. Izleme tekniklerinin siniflandiriimasi (Yilmaz et al. 2006) .........c.ccvvvvevervevevevrenennnn. 26
Sekil 10. Kap1 Onii, Olgiim 1 ve Olgiim 4, kapmin disinda oldugu icin reddedilir ................. 27
Sekil 11. Kalman filtresinin temel iSIeMIeTT........cocuvirvierriiiriiir e 30
Sekil 12. PDAF Algoritmasi tarafindan temsil edilen iliskilendirme olaylari ...........cc...c........ 33
Sekil 13. PDAF algoritmasinda iglemler etkileSmesi.........occvveveereirieneinieniieenieeneenee e 36
Sekil 14. PDAF'deki iliskilendirme olaylarina 0rnek..........ccoecevveeneineenieniienneeneenee e 37
SeKil 15, IMM dONGUST. ... eeuvererreeienrerienieeieestese ettt ee e st eiee b st et sbeeseesaesbeebesreemeennesneeneenne 39
Sekil 16. Sperm analiz siStemin diyagrami .........ccecerereerereeieereneerieneeee et eee e s e e 49

Sekil 17. Sperm 6rnek videosunun iki karesine tespit tekniklerinin uygulanmasinin sonuglart .

a,b) Kare No. 15 ve 50, sirasiyla; ¢,d) Kare farki uygulanmasinin sonucu; e,f)Arka planin

cikarma sonucu; g,h) Optik akist uygulamasinin SONUCU. .......cccvereereeriereerieneesieneeeenie e 52
Sekil. 18 Gergek sperm sayisina kiyasla her yontem i¢in dogrulanan sperm sayisi ................. 53
Sekil 19. Kusurlu izleme i¢in dOrt Ornek.........ccoeeeveiiiiiiiiiesiie et 54
Sekil 20. izleme algoritmalarini 1. senaryoya uygulamanin sonuglart ...............ccceevevevevnnnen. 59

Sekil 21. izleme algoritmalarini 2. senaryoya uygulamanin sonuglari (a) Onerilen senaryo 2 ,
(b) Her algoritma i¢in OSPA deZerleri.......ccovvviriinienieniiiienieeieeiee et sie e s sene e 60
Sekil 22. izleme algoritmalarini 3. senaryoya uygulamanin sonuglar (a) Onerilen senaryo 3 ,
(b) Her algoritma i¢in OSPA deZerleri.......ccvvvivieeriieiieniieiieieeieesee e e see e seeesreeseee e 61

Sekil 23. izleme algoritmalarini 4. senaryoya uygulamanin sonuglari. Onerilen senaryo 4 , (b)

Her algoritma i¢in OSPA deGEIIEri. ..eccvivevivviiirieriieiieiie st eseeseeseesee e sbeebeesaeeseessseeseenseens 62
Sekil 24. izleme algoritmalarini 5. senaryoya uygulamanin SONUGIATL. ..........ccvvevevrreeversrennnns 63
Sekil 25. Izleme algoritmalarim 6. senaryoya uygulamanin SONUGIArL. .........c..cceevrreeverreennns 64
Sekil 26. izleme algoritmalarini 7. senaryoya uygulamanin SONUGIATT ............cceevevervrerennnn, 65
Sekil 27. izleme algoritmalarini 8. senaryoya uygulamanin SONUGIATL. ...........ccevveveevrerenane, 66

Viil


file:///C:/Users/inasa/Desktop/INAS/Duzeltmeler/InasAlabri_YüksekLisansTezi_30.12.2020.docx%23_Toc60180286
file:///C:/Users/inasa/Desktop/INAS/Duzeltmeler/InasAlabri_YüksekLisansTezi_30.12.2020.docx%23_Toc60180287
file:///C:/Users/inasa/Desktop/INAS/Duzeltmeler/InasAlabri_YüksekLisansTezi_30.12.2020.docx%23_Toc60180289
file:///C:/Users/inasa/Desktop/INAS/Duzeltmeler/InasAlabri_YüksekLisansTezi_30.12.2020.docx%23_Toc60180289
file:///C:/Users/inasa/Desktop/INAS/Duzeltmeler/InasAlabri_YüksekLisansTezi_30.12.2020.docx%23_Toc60180289
file:///C:/Users/inasa/Desktop/INAS/Duzeltmeler/InasAlabri_YüksekLisansTezi_30.12.2020.docx%23_Toc60180290
file:///C:/Users/inasa/Desktop/INAS/Duzeltmeler/InasAlabri_YüksekLisansTezi_30.12.2020.docx%23_Toc60180291
file:///C:/Users/inasa/Desktop/INAS/Duzeltmeler/InasAlabri_YüksekLisansTezi_30.12.2020.docx%23_Toc60180292
file:///C:/Users/inasa/Desktop/INAS/Duzeltmeler/InasAlabri_YüksekLisansTezi_30.12.2020.docx%23_Toc60180293
file:///C:/Users/inasa/Desktop/INAS/Duzeltmeler/InasAlabri_YüksekLisansTezi_30.12.2020.docx%23_Toc60180294
file:///C:/Users/inasa/Desktop/INAS/Duzeltmeler/InasAlabri_YüksekLisansTezi_30.12.2020.docx%23_Toc60180295
file:///C:/Users/inasa/Desktop/INAS/Duzeltmeler/InasAlabri_YüksekLisansTezi_30.12.2020.docx%23_Toc60180297
file:///C:/Users/inasa/Desktop/INAS/Duzeltmeler/InasAlabri_YüksekLisansTezi_30.12.2020.docx%23_Toc60180299
file:///C:/Users/inasa/Desktop/INAS/Duzeltmeler/InasAlabri_YüksekLisansTezi_30.12.2020.docx%23_Toc60180300
file:///C:/Users/inasa/Desktop/INAS/Duzeltmeler/InasAlabri_YüksekLisansTezi_30.12.2020.docx%23_Toc60180303

Sekil 28. Tespit sisteminin uygulanmasinin asamalar1. (a) sperm videosunun arka plani, (b) arka
plan ile gecerli ¢erceve arasindaki fark, (c) morfolojik islemleri uygulamak, (d) spermleri
BUIKELIBIMEK ... 69
Sekil 29. IMM_JPDAF kullanarak izleme sonuglari (a), (b), (c) ve (d) 'de video iizerinden
sirasyla 50, 150, 200 ve 252 karelerde sperm izleme sonuglart. .......cccceeceeeveeeneeneeneenieenennnn 71
Sekil 30. Tespit sisteminin uygulanmasinin agamalari. (a) sperm videosunun arka plani, (b) arka
plan ile gecerli gergeve arasindaki fark, (c) morfolojik islemleri uygulamak, (d) spermi
BUIKELIBIMEK ... 74
Sekil 31. IMM JPDAF kullanarak izleme sonuglart (a), (b), (c) ve (d) 'de video iizerinden
swrasyla 70, 120, 170 ve 250 karelerde boga sperm izleme sonuglari. .............ocoveeveveveveennenn. 76
Sekil 32. Kog ornekleri igin izleme sonuglari. (a) kog-2 6rnegi, (b) kog-4 6rnegi, (¢) kog-5

Sekil 33. Boga drnekleri igin izleme sonuglari. (a) boga-2 6rnegi, (b) boga-3 drnegi. ............ 79
Sekil 34. Aygir drnekleri i¢in izleme sonuglari. (a) aygir-1 6rnegi, (b) aygir-2 6rnegi, (c) aygir-


file:///C:/Users/inasa/Desktop/INAS/Duzeltmeler/InasAlabri_YüksekLisansTezi_30.12.2020.docx%23_Toc60180316
file:///C:/Users/inasa/Desktop/INAS/Duzeltmeler/InasAlabri_YüksekLisansTezi_30.12.2020.docx%23_Toc60180316
file:///C:/Users/inasa/Desktop/INAS/Duzeltmeler/InasAlabri_YüksekLisansTezi_30.12.2020.docx%23_Toc60180317
file:///C:/Users/inasa/Desktop/INAS/Duzeltmeler/InasAlabri_YüksekLisansTezi_30.12.2020.docx%23_Toc60180318
file:///C:/Users/inasa/Desktop/INAS/Duzeltmeler/InasAlabri_YüksekLisansTezi_30.12.2020.docx%23_Toc60180318

ALH :

KISALTMALAR VE SIMGELER DiZiNi

amplitude of lateral head displacement (Yanal kafa yer degistirmesinin

genligi)

DA
EKF
FA
FOV
GNNF
IMM
IMM-JPDAF :

JPDAF

KF
LIN
MSE
NNF
OSPA
PD
PDAF
PG
STR
VAP
VCL
VSL
WHO

v(k)

Mk
L gitf

Zk

Xk[k
Fr-1jk-1
Hxk

Sk
O(K)
Bjt

jt
Hiljk-1
[47]
Ujx

- data association (Veri iligkilendirmesi)

: extended Kalman filter (genisletilmis Kalman filtresi)

: false alarm (yanlis alarm)

- field of view(Gortis alani)

: global nearest neighbor filter (kiiresel en yakin komsu filtresi)
> interacting multiple model(¢oklu model etkilesim)

interacting multiple model-joint probabilistic data association filter (¢oklu
model etkilesim-ortak olasilikl veri iliskilendirme filtresi)

- joint probabilistic data association filter (ortak olasilikli veri iligkilendirme

filtresi)

: Kalman Filter (Kalman filtresi)

: swimming path linearity (ylizme yolu dogrusalligi)

: mean square error (ortalama kare hatasi)

: nearest neighbor filter (en yakin komsu filtresi)

: optimal subpattern assignment (optimal alt sablon atamasi)

- detection probability (tespit olasilig1)

- probabilistic data association filter (olasilikli veri iligkilendirme filtresi)
: gating probability (gecit olasilig)

: average straightness (ortalama yol diizliigii)

- average path velocity (ortalama yol hiz1)

- curvilinear velocity (egrisel hiz)

: straight-line velocity (diiz ¢izgi hiz1)

: World Health Organization (Diinya Saglik Orgiitii)

: Ortalama A ile daginikligin Poisson dagilimi

> innovation or residual (k zamanida 6l¢tim kullanan yoriinge igin kalint1 veya

yenilik)

: k zamanindaki 6l¢iim sayisi
- ¢cikintilt arka plan

: mahalanobis mesafesi

: k zamanindaki 6l¢iimler

- kap1 esigi

: arka nesne durumu

. gecis matrisi

. 0l¢lim matrisi

- yenilik kovaryans matrisi

: k zamaninda ortak iliskilendirme olay1
: marjinal olasilik

: O0l¢lim olasilik orani

- karigik model olasiliklar

: markov gecis matrisi

: glincellenmis model olasiliklar
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GIRIS

Sperm analizi son yillarda bilgisayar bilimi ile ilgilenen aragtirmacilar ve doktorlar
arasinda biiyiik ilgi goren bir konudur. Kirisligi tespit etmede dnemli bir rolii oldugu ve hizl
ve uzman goriisiine bagl kalmadan erken tespiti tedavisi i¢in 6nemli bir adim oldugu kabul
edilmektedir. Temelde sperm analizi ile sperm basinin boyutu, kromozom yiizdesi, basin
uzunlugu, genisligi ve diger ilgili sekil parametreleri incelenir. Spermler bu analizlerden ¢ikan
yiizdelik oranlara gére normal veya anormal spermlere siniflandirilir (WHO 2010). Bu analiz
tirtine Morfoloji Analizi denir (Wang et al. 2011). Ayrica spermanin menide yiizmesi
sirasindaki davranisinin izlenmesine bagli olan diiz ¢izgi hizi (VSL), egrisel hiz (VCL),
ortalama yol hiz1 (VAP), ileri ilerlemenin dogrusalligi (LIN), egrisel yol yalpalamasi1 (WOB)
ve digerleri gibi hareket i¢in 6zel parametreleri bulunmaktadir (WHO 2010; Hidayatullah
2015). Bu hareketlilik parametrelerinin degerlerine bagh olarak, sperm hareketleri ileri yolii
hareket eden, ilerlemesiz hareket eden ve hareketsiz olarak {i¢ kategoriye ayrilir. Bu analize ise
Hareketlilik Analizi denir. Son olarak, bir mililitre spermada spermatozoa hiicrelerinin sayisini
ifade eden Spermin Konsantrasyon Analizide kisirligin tespitinde kullanilan bir analiz tiirtidiir.
Spermatozoa hiicresinin hareketliliginin analizi énemlidir, ¢iinkii tibbi tanida yiiksek Gnem
tagiyan parametreleri yansitirken spermin kalitesini belirlemede temel bir role sahiptir.
Spermatozoanin sayist ve sekli, genellikle mikroskop kullanilarak teknisyenler tarafindan
degerlendirilir. Klinisyenin bir meni 6rnegindeki sperm sayisini hesaplayabildigi ve ayni
zamanda seklin parametrelerini algilayabildigi, ancak yiizme veya hareketlilik parametrelerini
belirlerken zorlandigi bilinmektedir . (Keel 2004; Rothmann et al. 2007).

Son yillarda sperm analizi i¢in bilgisayar destekli sperm analizi (Computer-aided sperm
analysis CASA) adinda sistemler gelistirilmistir. Ancak bu cihazlar oldukg¢a pahali olmasindan
kaynakli sadece biiyiik laboratuvarlarda kullanilabilmektedir (Rothmann et al. 2007; Amann et
al. 2014). Bu nedenle, daha kiigiik laboratuvarlarda bu analizler klinisyen tarafindan manuel
yontemler kullanilarak gerceklestirilir. Ancak bu durumda, testler kullanilan protokollerin
cesitliligi ve klinisyenin tecriibesi analiz sonuglarinda farkliliklara neden olmakta ve bu analizin
dogrulugunu da etkiledigi bilinmektedirBu nedenle, bu tez caligmasinda Kklinisyene analiz
stirecinde daha dogru ve daha kisa siirede sperm motilite analizi yapmasinda yardimei olmak
icin CASA'ya alternatif otomatik bir sistem gelistirmeyi amagliyoruz. Bu sistem goriintii isleme
teknikleri ve izleme algoritmalar1 kullanilarak gelistirilmistir. Onerilen sistemimiz iki temel

asamadan olusmaktadir: 1) mikroskoba bagli kameradan alinan semen Ornegindeki ¢ogu
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spermatozoa hiicresinin hareketini izlenmesi 2) kisirlik oranini belirlemek igin sperm motilitesi

ile ilgili tim parametreleri dogru bir sekilde 6lgiilmesi.

1.1 Problem Tanimi

Video goriintiilerinden sperm hareketliliginin analizi temelde {i¢ ana asamadan
olusmaktadir: 1) hareketli nesneleri tespit etmek, 2) tespit edilen nesneleri takip etmek, 3) son
olarak bu hareketlere bagli olarak sperm aktivitelerinin taninmasi (Yilmaz et al. 2006;
Athanesious et al. 2012). Spermler mikroskop video goriintiilerinde hareketli nesne olarak
tamimlanmaktadir. Ancak spermlerin video goriintiilerinden takibi, literatiirdeki standart
hareketli nesne takibi probleminden daha zor bir problemdir. Bu durumun en temel sebebi,
herhangi meni 6rneginde milyonlarca sperm bulunmaktadir. Bu spermler birbirine ¢ok yakin
ve hizli hareket ederler. Ayrica, semendeki spermatozoa hiicreleri rastgele hareket eder.
Ornegin spermler harekete baslarken bazen diiz hareket edebilir, sonra hafif dsnme hareketi
yapar ve diger zamanlarda sabit dairesel bir yol izleyebilirler.

Bir diger problem ise sperm analizi siirecinde kullanilan video, meni 6rneginin ii¢
boyutlu alanini iki boyutlu bir bosluga doniistiiren bir kamera tarafindan ¢ekilir. Bu durum anlik
sperm konum bilgilerinin kaybolmasina neden olmaktadir. Bu nedenle kamera goriintiilerinde
iist liste gelen spermlerin altinda bulunabilecek spermler tespit edilmeyebilir. Son olarak yanlis
pozitif veya yanlis alarma (false positive FP) neden olan spermlerinin tespitindeki zorluklar
bulunmaktadir Bu durumda goriintiide giiriiltii anlamina gelen var olmayan nesnelerin tespiti
gerceklesir. Ornegin bir ¢arpisma oldugunda veya nesneyi arka plandan ayiklamadiginda,
hareketli nesneleri tespit etme dogrluluk oran1 azalmakta ve sistem ¢ogunlukla yanlis negatif
(false negative FN) degeri iiretmektedir. Bu nedenle, milyonlarca spermin bulundugu zor bir
ortamda sperm hareketlerinin takibi igin yiiksek dogrulukla calisan sistemine ihtiyacimiz
bulunmaktadir.

Bu ¢aligmada, video karelerindeki spermleri ¢ikarmak i¢in Arkaplan Cikarma yontemi
(Piccardi et al. 2004; Yilmaz et al. 2006) ve spermleri izlemek i¢in Bayes tabanli haraket takibi
yontemler (Athanesious et al. 2012; Ristic et al. 2013) kullanilmistir. Sperm manevra
hareketine sahip oldugundan carpisan spermleri tespit etme ve yanlis alarmlar1 azaltmak i¢in
etkilesen ¢oklu model (interacting multiple model IMM) (Rachman 2017) yontemi ile Bayes
algoritmalar ile birlestirildi. Bu hareket analizleri ile bir erkekte kisirligin belirlenmesine

katkida bulunan hareketlilik parametrelerinin degerleri hesaplandi.



1.2 Tez Genel Bakis

Bu tezin temel amaci bir videodan otomatik ¢oklu sperm takibi igin yeni bir yontem
gelistirmek ve kisirligin - berlirlenmesinde kullanilan motilite parametlerini hesaplamaktir.

Asagida tez de yer alan boliimler ve bu boliimler ile ilgili 6zet agiklamalar bulunmaktadir.

Boliim 2. Kuramsal Temeller.

Bu boliim insan sperm hiicrelerinin gelisimini ve fizyolojisini tartismakta, tipik bir
sperm analizini ve sperm motilite parametrelerini hesaplamak igin literatiirde yapilan
calismalardan ve metodlardan bahsetmektedir. Ayrica son yillarda tezin amacina benzer olarak
gelistirilen CASA sistemlerinin avantaj ve dezavantajlart gozden gegirilmistir. Video
goriintiilerinden hareketli nesne tespiti ve takibi igin temel kavramlardan bahsedilerek, sperm

hareketlerinin analizi {izerinde yapilan ¢alismalardan bahsedilmistir.

Béliim 3. Materyal ve Metod.

Bu boliimde hareketli nesne tespiti ve takibi i¢in kullanilan yontemler ayrintili bir
sekilde agiklandi. Hareketli nesne tespit etmek i¢in dncelikle goriintiiler 6n islemden gegirildi.
Daha sonra, videodan hareketli nesneleri ¢ikarmak igin literatiirde yaygin olarak kullanilan
Optik Akis, Kare Farki, Arka Plan Cikarim1 yontemleri agiklandi.

Hareketli nesnenin takibi i¢in Bayesian filtresi tabanl filtreler Kalman filtresi KF,
Genisletilmis Kalman Filresi (Extended Kalamn filter EKF), Etkilesimli Coklu Model yontemi
(Interacting multiple model IMM), En Yakin Komsu Filtresi (Nearest neighbor filter NNF),
Kiiresel En Yakin Komsu Filtresi (Global nearest neighbor filter GNN), Olasiliksal Veri Iliskisi
Filtresi (probabilistic data association filter PDAF), Ortak Olasiliksal Veri iliskisi Filtresi
(Joint probabilistic association filter JPDAF) matematiksel olarak ayrintili bir sekilde
aciklandi. Harektli nesne takibi i¢in tezde oOnerilen yontem olan IMM-JPDAF algoritmasi

ayrintili olarak agiklandi. Son olarak, sperm hareketlerinden hareket parametrelerini ¢gikartildi.

Boliim 4. Arastirma Bulgulari ve Tartisma

Bu béliimde, cesitli sentetik senaryolar kullanarak hareketli nesne tespiti ve takibi
algoritmalar1 arasinda karsilastirmalar yapildi. Hareketli sperm tespiti i¢in MSE ve takibi igin
bir 6l¢giim olarak OSPA'ya bagli sonuglar tartisildi. Son olarak, IMM-JPDAF algoritmamizi

uygulayarak elde edilen izleme sonuglar1 ve motilite parametresi dlglimleri incelendi.



Boliim 5. Sonuclar ve Oneriler.
Bu boliimde, tezde elde edilen sonuglar ve katkilar1 6zetlenerek gelecekte yapilmasi

planlanan ¢aligmalara yer verildi



KURAMSAL TEMELLER

Bu bolimde, ilk olarak sperminin anatomik yapisini ve interfelite tespiti igin
gergeklestirilen analiz yontemlerini agiklayacagiz. Daha sonra bilgisayarli gorme alaninda son
yillarda gerceklestirilen video goriintiilerinde hareketli nesnelerin tespiti (tanimlanmasi) ve
takip edilmesi i¢in Onerilen yontemleri inceleyecegiz. Son olarak sperm analizi amaciyla

gelistirilen ¢alismalar tanitarak, bu tezin katkilarin1 agiklayacagiz.

2.1 insan Spermatozoasi Fizyolojisi

Testis tiiplerinin iginde giinliik olarak milyonlarca sperm hiicresi iireyebilir ve testislerin
normal calismasi i¢in testislerin viicut sicakliginin en az 3 derece altinda olmasi gerekir.
Testislerde sperm iiretildikten sonra, testislerin arkasindaki epididimde saklanirlar. Sperm
tiretimi, birbirini tamamlamasi gereken birkag faktdr gerektirir,en Onemlisi testosteron
tretimidir. Testis igindeki tiim spermatogenez siireci yaklasik 64 giin siirer (Ayad 2018). Sperm
tastyict kanallara hareket etmek igin {i¢ aya ihtiya¢ duyar. Yetiskin ve saglikli bir insanin
viicudu genellikle mililitre meni basina yaklasik 20-300 milyon sperm iiretebilir. Bu, yumurtay1
dollemek ve hamilelige neden olmak icin uterusa ulasan tek bir spermin sansini arttirmaktir

(Villines 2019).

2.1.1 insan Spermatozoasinin Yapisi

Spermatozoonun benzersiz yapisal ozellikleri, giibreleme siirecindeki rolii i¢in ¢ok
onemlidir. Normal olgun spermatozoa ince uzun bir hiicredir ve yaklasik 60 um uzunlugundadir
(Ayad 2018). Sekil 1'de gosterildigi gibi ii¢ ayr1 bolgeye ayrilabilir: kafa, orta parca ve kuyruk,
hepsi bir plazma membrani ile cevrilidir. Kafa yaklagik 3—5 um uzunlugunda ve 2-3 pm
genisligindedir ve genetik materyal igceren bir niivetten ve spermin disi oosit i¢ine niifuz etmesi
icin gerekli sindirim enzimlerini iceren kapak benzeri bir akrozomdan olusur. Orta parca
spermin motorudur, yaklagik 7-8 pm uzunlugunda ve 1 pum genisligindedir. Spiral benzeri
mitokondrilerden olusur ve kirba¢ benzeri kuyruk veya flagella yaklasik 50 um uzunlugundadir
(WHO 2010; Urbano 2014).
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Sekil 1. Insan spermatozoa yapisi®

2.1.2 Sperm Analizi

Erkek dogurganlik potansiyelinin dogru degerlendirilmesi uzun zamandir arastirmacilar
ve klinisyenler i¢in biiylik ilgi alani olmustur. Sperm analizi, erkek faktorii kisirligini
degerlendirmek igin ilk ve en 6nemli laboratuvar aragtirmasi olmaya devam etmektedir. Sperm
analizi sonuclar1 erkek kisirligi faktoriinde tedavi yaklasiminin ve sonraki sperm hazirlama
stratejilerinin belirlenmesine yardimci olur. Sperm analizi parametreleri, semen viskozitesi, pH,
hacim, sperm konsantrasyonu, sperm motilitesi, morfoloji ve canliligi igerir (Ayad 2018).Genel
olarak spermin sekli, hareketi ve konsantrasyonu agisindan sperm analizine daha onem

verilmektedir.

2.1.2.1 Sperm Konsantrasyonu

Spermatozoanin spermde mililitre basina milyon olarak ifade edilen konsantrasyonu,
sperm kalitesinin bir gostergesi ve dogurganlik potansiyeli i¢in tahmin edici bir faktordiir.
Sperm konsantrasyonu, testikiiler sperm tiretiminin dogru bir 6l¢iisli olarak onerilmemektedir,
clinkii konsantre epididimal spermatozoanin bosalma sirasinda seyreltildigi genital bezi

salgilarindan etkilenmektedir (WHO 2010, Ayad et al. 2018).

2.1.2.2 Sperm Morfolojisi

Spermatozoanin morfolojik 6zelliklerinin semen kalitesinin degerlendirilmesinde
biliyilk 6nem tasidig1 diisiiniilmektedir. Morfolojik olarak normal kabul edilmek i¢in, tiim

spermatozoon ve li¢ ayr1 alani; kafa, orta parca ve kuyruk, boyutlar1 ve sekilleri agisindan

2 www.shutterstock.com
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refererans degerlere uymalidir. Kafanin biiyiikliigii, uzunlugu, ¢evresi, kromozom yiizdesi ve
digerleri gibi belirli parametrelerin degerlerine gore normal ya da anormal olmak {izere iki
temel tipte siniflandirilirlar. Morfolojinin analizinin sadece sekil parametrelerinin 6zelliklerini

cikarmakla ilgili oldugunu soyleyebiliriz.

2.1.2.3 Sperm Motilitesi

Bosalmis spermatozoanin hareketlilik  6zelliklerinin ~ belirlenmesinin, spermin
fonksiyonel yetkinligi hakkinda hayati bilgi sagladig: i¢in erkek dogurganlik potansiyelinin
belirlemek icin ¢ok onemli oldugu gosterilmistir (Ayad 2018). Bosalmis spermatozoadaki
hareketli spermatozoa yiizdesi epididim sperm olgunlagmasinin bir gostergesidir (Fabrega et la.
2012; Ayad 2018). Semen icindeki sperm motilitesi, dehidrasyon, PH veya sicaklik
degisimlerinin motilite {lizerindeki zararli etkilerini smirlamak i¢in numunenin
sivilastirilmasindan sonra, tercihen 30 dakika i¢inde, ancak her durumda, bosalmadan sonra 1

saat i¢inde degerlendirilmelidir (Gunalp et al. 2001; WHO 2010).

Sperm hareketinin birkac siniflandirmasi vardir, ancak Diinya Saglik Orgiitii'ne (WHO)
gore en giivenilir siniflandirma hizli, yavas ve hareketsiz ii¢ temel tiptir (WHO 2010), asagidaki
gibi:

1. Asamali hareket eden (Progressively moving PR): hizli spermatozoa

2. Yavas ilerleyen (Non-progressively moving NP): yavas spermatozoa

3. Hareketsiz (Immotile IM): hareketsiz spermatozoa.

Spermleri tibbi olarak degerlendirmek ve siniflandirmak i¢in, tamamen giivenilir olan

ve Sekil 2' de gosterilen motilite veya hareketlilik parametreleri adi verilen parametreler vardir.
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Sekil 2. Sperm hareketlilik parametreleri (WHO 2010)



Diiz ¢izgi hiz1 (Straight-line velocity VSL), ilk ve son konumu arasindaki diiz ¢izgi

baglantilar1 boyunca spermin ortalama hizin1 agiklar ve matematiksel olarak (WHO 2010;

Hidayatullah 2015),

VSLL — \/(xm_zc;l)j:)(zin_yl)z (21)

(X1,y1) ise baslangi¢ noktasi koordinatlari, (xm,Ym) bitis noktas1 koordinatlarini temsil eder.
M, spermin yolu boyunca gectigi nokta sayisi, At her nokta ile bir sonraki nokta arasindaki

zaman araligidir.

Egrisel hiz (Curvilinear velocity VCL), ger¢ek egri yolu boyunca spermin ortalama hizi.

S (G 4+ Gy

VCL; = (M-1)At

(2.2)

Ortalama yol hiz1 (Average path velocity VAP), ortalama yol boyunca spermin ortalama

hizidir. Ortalama yol, egrisel yoriingenin ortalamasi alinarak hesaplanir.

M_
Zj=11\/(x’j+1—x’j)2+(3”j+1—3”j)2

VAP; = (M-1)At

(2.3)
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Yanal kafa yer degistirmesinin (Amplitude of lateral head displacement ALH) genligi

asagidaki denklemle veriliyor,

ALH () = £ S 2@ = 2EON (24)

Ts siire, z,(i) i zamaninda sperm basi pozisyonu , z¢ (i) hareketli ortalama , ns =5.
Dogrusallik (Linearity LIN),

_ VSL

LIN; = 5t

(2.5)



6. Ortalama yol diizliigii (Average straightness STR),

__VSL;

STR; = VAP;

(2.6)

7. Egrisel yol yalpalama (Curvilinear path wobble WOB), ortalama yolun gergek yolunun

dalgalanma biiyiikliigii,
__ VAP;
T Vel

WOB,

(2.7)

Yukaridaki tiim parametreler hastanin durumunu teshis etmek ig¢in kullanilir, ancak sperm

siniflamasinda VCL, VSL ve LIN en 6nemli faktorler arasindadir.
2.1.3 Mikroskop ile Sperm Analizi

Mikroskop ile sperm analizi laboratuvarda teknisyen tarafindan gozlem yolu ile
gergeklestirilir. (Rothmann et al. 2007). Sonug¢ olarak, teknisyen deneyimi ve kullanilan
protokoller sperm analizinin sonuglarinda farkliliklara neden olabilir. Toplam sperm sayist ve
konstantrasyonu mikroskopta belirlirli bir alanda 6l¢iimii alinan degerlere gore orantisal olarak
tahmin edilir. Ancak bu tahmin dogru oldugu varsayilsa bile hastanin kisirliginin nedenini
aciklamak i¢in anlamli bir tanisal degere sahip degildir (Urbano 2014). Bunun yerine spermin
hareket Ozelliklerinin tespiti teshis icin daha biiyiik klinik 6neme sahiptir (Mortimer et al.
2000).

Bununla birlikte, dinamik sperm motilite parametreleri uzmanlar tarafindan gorsel
olarak ayirt edilebilmek icin ¢ok karmasik ve imkansizdir. Sperm motilitesinin manuel
mikroskobik tahmini siibjektiftir ve laboratuvar varyasyonlariyla yiiksek oranda iligkilidir.
Ayni semen Ornegi i¢inde, manuel olarak degerlendirilen insan ejakiilatlarinda % 30-60'lik

varyasyonlar oldugu tahmin edilmektedir (Ayad 2018).

2.1.4 Bilgisayar Destekli Semen Analizi (CASA) Sistemleri

CASA, spermatozoayr mikroskop lenslerinden gecirebilen ve sperm hizi, sayimi ve
sekli de dahil olmak iizere bir¢ok parametresini 6lgebilen ve nihayetinde siniflara ayiran ve
bunlar1 tibbi degerlendirme igin kullanan bir donanim ve yazilim sistemidir (Wang et al. 2011).
1980'in ortalarinda, bilinen ilk CASA sistemi, sperm motilitesini tespit etmek i¢in kliniklerde
kullanilmaya baslandi. Ne yazik ki, bu erken nesil makineler pratik uygulamalar i¢in yeterli

dogruluk goéstermedi. Bununla birlikte, son yirmi yilda, onceki sistemlerde sinirli olan



sorunlarin birgogu, biyomiihendislik ve bilgisayar miihendislerin ilgi odagi haline geldiginden
onemli yenilikler ve iyilestirmeler getirildi (Ayad 2018).

CASA sistemlerinde video goriintiilerinden goriintii isleme teknikleri ve algoritmalari
kullanilarak spermlerin hareket ve morfoloji analizlerini otomatik olarak ger¢eklesmesi
amaclanmistir. Hareketlilik analizi i¢in kullanilan neredeyse tiim CASA sistemleri iki temel
adimda ¢aligir: 1) kaydedilen video karelerinde spermin saptanmasi (hareketli nesne tespiti), 2)
tespit edilen spermlerin ylizme yoriingeleri bir dizi video karesi iizerinde takip edilmesi
(hareketli nesne takibi). Yiizme yoriingeleri ¢ikarildiktan sonra, spermlerin  motilite
parametreleri hesaplanir. Ornek bir popiilasyonu karakterize edilerek icin istatistiksel olarak
spermlerin morfolojik analiz sonuglari ¢ikarilir (Amann et al. 2014). CASA sistemleri manuel
(mikroskop) tekniklerden hiz agisindan iistiin olmasina ve sperm 6rneginin analizi i¢in birgok
detayli sonu¢ vermesine ragmen, yiiksek maliyeti nedeniyle bir ¢ok klinikte uygulanma sansi
bulunmamaktadir. Bildigimiz kadar1 ile mevcut sperm analizlerin <% 2'sinde CASA sistemleri
kullanilmaktadir. CASA'nin sinirlt kullanimi, ayrica cihazlarda kontrol edilmesi gereken bircok
ayar1 icerdiginden ve diizenli bakim gerektirdiginden iyi egitimli teknisyenlere ihtiyag
duymaktadir ki bu durumda sistemin kullanilmasi i¢in maliyeti oldukca fazla arttirmaktadir

(Schleh et al. 2013; Sherins et al. 1991; Urbano 2014)

2.2 Video Goriintiilerinden Sperm Hareketlerinin Analizi

Video goriintiilerinden sperm hareketliligini analizi, bilgisayar bilimi alaninda hareketli
nesne tespiti, takibi ve analizi alan1 altinda inceleyebiliriz. Video goriintiilerinden hareketli
nesne takibi ve analizi, bilgisayar gorii alaninda uzun yillardan beri g¢alisilan ilgi ¢ekici bir
konudur. Video goriintiilerinden tek veya birkag hareketli nesnenin tespiti, takibi ve
davraniglarinuin incelenmesi bu alanda yapilan giincel arastirma konularidir (Yilmaz et al.

2006).

Nesne Nesne
Tespiti Takibi

Analiz

Sekil 3. Video gorintiilerinden nesne takibi ve
analiz asamalari
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Sekil 3 de goriilecegi tizere video analiz sistemlerini (Hareketli nesne takibi) ti¢ ana
asamadan meydana gelir (Yilmaz et al. 2006; Athanesious et al. 2012): 1) Hareketli nesnelerin
tespiti veya algilanmasi, 2) tespit edilen nesnenin hareketinin izlenmesi, 3) tespit edilen
yoriingelerin analizi. Biz bu ¢alismada hareketli nesenin (spermlerin) izledigi yoriingeleri tespit
ederek son agamada bulunan analiz kisminda sperm motilitesi i¢in gerekli hesaplamalar1 ve

degerlendirmeleri yapacagiz.

2.2.1 Nesne Tespiti (Algilama)

Nesne tespiti temelde goriintii veya video gergevesindeki ilgili her nesnenin konum
bilgisinin elde edilmesidir. (Beya et al. 2015). Bu asama, nesne takibi algoritmalarinin ilk adimi
olacagindan hareketli nesnenin pozisyonun yiiksek dogrulukla hesaplanmasi takip
algoritmalarinin basarimini etkileyecektir. Bu asamanin ¢iktisi tespit edilen hareketli nesnenin
merkezi, sinirlayict kutu veya sinirlayict elips gibi merkezi bulunan nesnenin sinirlari, nesne
iskeleti veya nesnenin ag1 veya histogram gibi diger 6zellikleridir (Yilmaz et al. 2006). Bu ¢ikti
hareketli nesnenin bulundugu ortama, hareket hizina ve probelim karmasikligina gore degisir.
Nesne tespitinin dogrulugunu arttirmak icin esikleme, erozyon, dilatasyon, agik, kapat ve
etiketleme karesi farki, arka plani ¢ikarma ve optik akis gibi goriintii isleme yontemleri

kullanilmaktadir.

2.2.2 Nesne Takibi

Nesne izleme ya da takibi, her video karesindeki tespit edilen nesnenin bir sonraki video
karedesindeki pozisyonuna baglantilidir. Bir baska ifade ile nesne takibi video kareleri boyunca
nesnelerin konumlarini temsil eden bir yol verisini igerir. Bu konumlar, nesnelerin tahmini
yollarin1 olusturmak i¢in birbirine baglanir. Yol verisi daha sonra, hareketlilik analizi
asamasinin girdisini temsil edecektir. Boylece nesne izleme islemini su sekilde tanimlayabiliriz:
Nesne izleme siireci bilgi kaybi, goriintiilerde giiriiltii, kismi ve tam nesne tikanikliklari, sahne
aydinlatma degisiklikleri ve gercek zamanli isleme gereksinimleri gibi karmasik kosullar
altinda video kareleri boyunca bir nesnenin izini tahmin etme problemidir. Veri iligskilendirme
algoritmalart (DA) en cok hareketli nesne takibinde kullanilir ve nesnenin yolu boyunca
birbirleri arasindaki noktalara baglanti olarak kullanilir. Bu tekniklerden ayrica bu ¢alismada
NN, GNN, PDAF ve JPDAF yontemleri agiklanmistir. Bu teknikler esas olarak radar
sistemlerinde kullanilmaktadir, ancak izleme ilkelerinin benzer oldugu ve videoyu izleme

durumunda karsilastigimiz ayni engelleri bulabilecegimiz i¢in de kullanilmistir.
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2.2.3 Hareket Analizi

Hareket eden nesnenin izini analiz etme asamasi elimizdeki konuya baglidir.
Calismamizda, sperm hareketi ile ilgili ¢esitli parametreleri ifade etmek i¢in kullanilan (2.1)-

(2.7) arasindaki denklemler kullanilacaktir.

2.3 Literatiir Taramasi

Bu boliimde sperm motilite analizi alaninda gelistirilen birgok sistemi ve sperm tespiti
ve takibi i¢in Onerilen algoritmalari tartisacagiz. Bu noktada sperm motilite analizi adimi tiim

bu ¢alismalar i¢in ortak bir adimdir.

(Hidayatullah 2015) , video goriintiilerinden spermlerin tespiti ve video karelerindeki
spermleri saymak i¢in bir algoritma (Hidayatullah et al. 2014) énerdi. Onerilen yontem temelde
goriintiideki sperme benzer karakterde olan geometrik sekilleri (elips) tespit etmektedir. Sperm
basinin elips ile tam olarak ayni oldugunu gz 6niinde bulundurarak spermin konumunu dogru
bir sekilde tespit etmeyi amaglamistir. Bir baska ifade ile elips sekillerini arka plandan
boliitlemistir. Spermlerin takibi asamasinda, her sperm igin bir sonraki yerleri varsaymak igin
Kalman Filtresine ve veri iliskilendirme teknigi olarak HUNGARIAN (Jonker et al. 1986)
algoritmasina dayanan basit ve hizli bir algoritma olan SORT (Jonker et al. 1986) teknigi
kullanilmistir. HUNGARIAN algoritmasi ise atama sorununun ¢oziimii olarak kabul edilir.
[zleme asamasinda SORT teknigi kullamilmistir. Her iki algoritmanin beraber kullanilmasi
sonuglarin performansimi ve dogrulugunu arttirdigi gézlemlenmistir. Bu durumun sebebi
spermi tespit etmek icin Onerilen algoritmanin yiiksek basarimidir. Bilindigi tizere hareketli
nesne tespit asamasinin basarimi ¢ok yiiksek ise, nesne takibi asamasinin performansinin
iyilestirilmesine yardimci olur. Ancak goriintiideki sperm sayisinin fazla olmasi bu yaklagimin
sperm analizinde mutlaka ¢ok dogru sonuglar verecegi anlamina gelmez ve nesne takibibde

kullanilan algoritmanin yiiksek dogrulukta sonuglar vermesi gerekir.

(Hidayatullah et al. 2016), elips algoritmas1 (Hidayatullah et al. 2014) ¢aligmasini
refereans alarak yeni bir algoritma Onermistir. Bu calismada eslestirme-tabanli izleme
algoritmasi olarak kullanilmistir. Onerilen algoritma, sperm pozisyonlarinin tespitine ek olarak
sperm hareketini tahmin etmek i¢in sperm kafasi hareket yonii ekleyerek daha kararli sonuglar

elde etmistir.

(Urbano 2014; Urbano et al. 2016) 'da, sperm tespiti ve takibi i¢in tam otomatik entegre
bir sistem gelistirmeye ¢alismistir. Sperm tespiti asamasinda giiriiltiyii gidermek i¢cin Gaussian
filtresi, video karelerinden spermleri ¢ikarmak i¢in Otsu yontemi kullanmistir. Goriintiiden

sadece spermleri elde etmek igin agik, erozyon, dilatasyonu gibi bazi morfolojik islemleri
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kullanmistir. Bu calismada tespit algoritmasi performasinin iyi olmasina ragmen farkli
aydinlatmalari olan videolarda dogrulugu azaldig1 gézlemlenmistir. Nesne takibi i¢in JPDAF
izleme algoritmasi olarak kullanilmistir. Ozellikle tespit asamasindan kaynaklanabilecek yanlis
alarm (FA) ve kagirilan tespitler gibi karmasik kosullar altinda ¢ok iyi bir performansa sahiptir.
Calismada JPDAF algoritmas1 , GNN ve PDAF gibi diger algoritmalarla karsilastirilmistir.
JPDF algoritmasinin sonuglari, sperm motilite analizi probleminde uygulanan diger ¢aligmalara
kiyasla yiiksek dogruluk performansina sahiptir. Bu yaklasim 2 farkli semen &rnegine

uygulanilmastir.

(Athanesious et al. 2012) calismasinda semen motilite ve morfoloji agisindan analiz
etmigtir. JPDAF algoritmas1 da hareketli nesne takibi igin kullanilmig, ancak sperm
koordinatlarina ek olarak, durumunu tanimlamak i¢in spermin yonii eklenmistir. Boylece
(Urbano et al. 2016)' dan daha yiiksek dogru sonuglar elde etmistir.

(Jati et al. 2016)' da nesne tespiti asamasinda giiriiltii azaltma ve boliitleme algoritmalari
kullanilmistir. Sperm pozisyonlarini tahmin etmek i¢in kalman filtresi ve sperm pozisyonlarini
baglamak ve sperm yoriingelerini olusturmak igcin HUNGARIAN atama algoritmalari
kullanilmustir.

(Beya et al. 2015)' te, esikleme ve kontrast germe islemlerinden olugan bir 6n isleme
asamas1 gerceklestirilmistir. Onisleme asamasinda goriintiilerde potansiyel bolgeler
incelenmistir. Daha sonra bu bolgeden 6znitelikler c¢ikartilarak Destek Vektor Makinesi'ne
(SVM) girdi olarak kullanilmigtir.  Mean Shift algoritmasi1 takip algoritmasi olarak
kullanilmigtir. Sistem, halihazirda konuma verilerine sahip olan ii¢ koyun sperm videosu 6rnegi
tizerinde test edilmistir. Deneysel sonuglarda video goriintiilerinden sperm algilama ve
takibinin yiiksek basarim elde edildigi gézlemlenmistir.

(Hidayatullah et al. 2017)' de, sperm motilite analizi i¢in literatiirde yaygin olarak
onerilen ¢ogu algoritmalar ve bu algoritmalarin avantajlar1 ve dezavantajlar tartigilmigtir. Bu
calismaya gore en iyi harekeli sperm tespit yontemi olarak Gaussian Karisimi ve takipte en iyisi
JPDAF oldugu belirtilmistir. Bu arastirmada incelenen teknikler ve algoritmalar ayni veri
kiimelerinde karsilagtirilmadigindan hangisinin en iyi performansa sahip oldugunu dogrulamak
miimkiin olmamuistir.

(Alhajalabdulla 2020)' de, sperm hiicrelerini yiiksek dogruluk ve verimlilikle tespit eden
bir algoritma Onermis ve Onerdigi yontemi takip algoritmalari {izerinde performanslarin
karsilastirmistir. Video goriintiilerinden sperm hiicrelerinin dogru bir sekilde tepit etmek igin
esit olmayan 151kli goriintiiler kullanilmistir. Cakisan spermleri tespit etmek icin spermlerin

kenar bilgilerini Convex Hull yontemi kullanarak elde etmistir. GNN algoritmasina benzer bir
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yeni bir Branch and Bound algoritmas1 gelistirilerek sperm hareketlerini takip etmislerdir.
Onerilen algoritma tezde bizimde kullandigimiz kog, boga ve aygir sperm videolarina
uygulanmstir. Onerilen algoritmanin basarimlar1 NN, GNN, PDAF, JPDAF and ENN-JPDAF
takip algoritmalarina uygulanarak performans: Karsilastirilmistir.  Onerilen algoritmanim
dogruluk ve zaman ag¢isindan performansi diger takip algoritmalarinindan ¢ok yiiksek oldugunu

gbzlemlenmistir.

2.4 Tezin katkis1

Bu tezde oOncelikli amacimiz, spermleri smiflandirmada kullanilan motilite
parametrelerini belirlemede en iyi 6lglimiini elde etmek i¢in video goriintiilerinden hareketli
spermlerin takibini yiiksek dogrulukla gerkcelestiren bir takip algoritmasi gelistirmektir. Bu
amag dogrultusunda literatiirde hareketli nesne tespiti ve tabiki i¢in 6nerilen farkli algoritmalar
tez kapsamunda uygulanmus, test edilmis ve farkli senaryolar ile karsilagtirtlmigtir. Spermlerin
hareketleri yiikksek manevra kabiliyetine sahip olmasi nedeniyle, hareketli nesneleri takip etmek

icin Bayesian ve IMM filtresini birlestiren yeni bir yontem 6nerilmistir.
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MATERYAL VE METOD

Bu boliim iki ana kisimdan olusmaktadir: Birincisi, video goriintlerinden hareketli
nesnelerin tespit edilmesi ve takibi i¢in tez kapsaminda kullanilan algoritmalarin matematiksel
olarak temellerinden bahsedilmistir. Ikinci béliimde, sperm hareketlerinin takibi ve motilitesi
parametlerinin hesaplanmasi i¢in kullanilacka olan 6nerdigimiz yontem ayrintili bir sekilde

acgiklanmustir.
3.1 Materyal

Tez kapsaminda Atatiirk Universitesi, Veterinerlik Fakiiltesi tarafindan saglanan boga
aygir ve koca ait mikroskoptan cekilen video goriintiileri kullanilmistir. Tablo 1° de bu video
goriintlilerine ait teknik verilet gosterilmistir. Bu video goriintiilerinde fakrli yogunlukta ve
hizda hareket eden sperm goriintiileri bulunmaktadir. Sekil 4° de goriilecegi lizere ii¢ farkl
hayvanlara ait spermlerin kafa ve kuyruk yapilarinda da farkliliklar bulunmaktadir. Veri
setindeki her bir video *.avi formatinda kayit edilmistir. Tablo 1 de goriilecegi tlizere boga
sperm videonun siiresi 5.06 saniye, kare sayis1 253, 640*480 piksel boyutunda ve video kare
hiz1 50 fps'dir. Her kare arasindaki zaman adimi 0.02 saniyedir, az sayida sperm igerir. Boga
spermi drneginin ikinci videosu da ayn1 6zelliklere sahip, ancak ¢ok sayida sperm igeriyor. Veri
setinde boga haricinde aygir ve kog video goriintgleri bulunmaktadir. Boga i¢in ¢ farkli, aygir
i¢cin dort farkli ve kog i¢in bes farkli video 6rnekleri verisetinde bulunmaktadir. Bu videolerin
stiresi, boga i¢in 30, aygir ve kog 10 saniyedir. Herbir videdo 768*576 piksel boyutunde, video
kare hiz1 25 fps'dir ve her kare arasindaki zaman adimi 0.04 saniyedir. Boga videolarindan biri

yiiksek yogunluklu, diger ikisi az yogunluklu. Ancak tiim ko¢ ve aygir videolar1 az yogunluklu.

Tespit sisteminden elde edilen 6l¢iimleri simiile eden noktalar olan 6nerilen yontemin
performansini test etmek icin sentetik veriler de olusturulmus ve sperm hareketini simiile eden

sekiz senaryo olusturulmustur.
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Tablo 1. Sperm Analiz Sisteminde Kullanilan Spermlerin Ornekleri ve Sentatik Verileri

sperm Adet Vidoe frames fps Siire Yogunlu
(saniye)

Boga-1 1 640*480 50 5.06 Az

Boga-2 1 640*480 50 5.06 Cok

Boga-3 2 768x756 25 30 Az

Boga-4 1 768x756 25 30 Cok

Ko¢ 5 768x756 25 10 Az

Aygir 4 768x756 25 10 Az

Sentetik 8 - 15 6.6 Az

Veriler

(Tespit

sisteminden

iiretilen
Ol¢iimleri simiile
eden noktalar).

€Y
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(©) (d)

Sekil 4. Verisetlerinde bulunan a, b) boga, c) kog ,ve d) aygir spermlerin 6rnek
vidoe goriintiileri

3.2 Metodlar

[k olarak 6nerdigimiz yontemde kullanilan nesne tespiti ve takibi algoritmalarmimn
temel tanimlarin1 ve matematiksel olarak denklerini anlatacagiz. Bu iki adim video analiz
sistemi diye adlandirdigimiz sperm motilite parametrelerinin hesaplanasinin temelini olusturur.
Tespit islemi, goriintii veya video ¢ergevesindeki ilgili her bir nesnenin konumunun
belirlenmesi olarak tanmimlanir. Tespit edilen nesne bir girdi olarak nesne hareket takibi
algoritmalart kullanilarak tespit edilen nesnelerin yoriingeleri ¢ikarilacaktir (Yilmaz et al.
2006).

3.2.1 Nesne Tespiti Temelleri

Video goriintiilerinden hareketli nesne algilama ya da tespiti, video analiz sisteminin ilk
adimi olarak kabul edilir. Bu asamada nesne video goriintiisiinde konumu belirlenir ve tespit
edilen nesneden belirli oznitelikler ¢ikarilir. Sabit arka plandan tespit edilen nesnelerin
bolimlere ayrilmasimi saglar (Joshi et al. 2012). Tespit edilen nesne farkli sekillerde temsil

edilir ve bu temsil takip algoritmasina gore degisir.

3.2.1.1 Nesne Temsili

Nesneler imgelerde sekilleri ve goriiniisiiyle temsil edilebilir ve farkli takip
problemlerine gore oOzellikleri belirlenir. Sekil 5'de gosterildigi lizere bes farkli sekil ile
kategorize edilir (Yilmaz et al. 2006):
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1. Noktalar: Genel olarak nokta gosterimi, sperm izleme problemimiz gibi kiigiik bolgeleri
isgal eden nesneleri izlemek igin uygundur. Nesnenin merkezi konum noktas: Sekil 5

(@) veya bir dizi spesifik nokta Sekil 5 (b) ile gésterilmistir.

(h)

Sekil 5. Nesne gosterimleri. (a) Merkez, (b) ¢oklu noktalar, (¢) dikdortgen yama, (d) eliptik
yama, (e) parca tabanli ¢oklu yamalar, () nesne iskeleti, (g) tam nesne gevresi, (h) nesne
cevresi lizerindeki kontrol noktalari, (i) nesne silueti. (Yilmaz et al. 2006)

2. llkel geometrik sekiller: Bu gosterim basit kati nesneleri temsil etmek icin daha
uygundur. Bu yaklasimda nesne sekli bir dikdortgen veya elips ile temsil edilir (Sekil 5
(¢), (d). Buradaki odak, dondiirme, gegis veya boyutlarini degistirme veya projektor gibi
zaman i¢inde degisikliklerin meydana gelebilecegi bir nesneyi takip etmektir. Bu
hareket tiirleri Sekil-6 de gosterilmistir.

3. Nesne silueti ve ¢evresi: Kontur gosterimi bir nesnenin sinirini tanimlar (Sekil 5 (g),
(h)). Kontur igindeki bolgeye Sekil 4 (i) 'nin silueti denir. Siluet ve kontur gosterimleri

karmasgik rijit olmayan sekilleri izlemek i¢in uygundur (Balci et al. 2004).

.‘.A

benzerllk PFOJektlf

geg|§

Sekil 6. Dontistim modelleri (Yilmaz et al. 2006)
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4. Eklemli sekil modelleri: Mafsalli nesneler, insan viicudu gibi eklemlerle birlikte tutulan
nesne parcalarindan olusur. Nesne 6zellikleri, Sekil 5 (e) 'de gosterildigi gibi silindirler
veya elipsler kullanilarak modellenebilir.

5. Iskelet modelleri: Iskelet temsili hem eklemli hem de kati nesneleri modellemek icin

kullanilabilir Sekil 5 (f).

Ayrica, bir nesnenin goriiniisiinii temsil etmek i¢in, genellikle asagidaki gibi kategorize edilen

bir dizi yol vardir (Yilmaz et al. 2006):

e Nesne goriiniisiinii olasilik yogunluklari: Nesne gdriiniisiinii olasilik yogunlugunu
temsil etmek i¢in Gaussian (Zhu et al. 1996) veya Gaussian Karisimi (Paragios et al.
2002), parametrik tip veya histogramlar gibi parametrik olmayan (Comaniciu et al.
2003) olarak kullanilabilir. Nesne goriinim 6zelliginin olasilik yogunluklari, nesnenin
belirtildigi i¢ alandan ¢ikarilabilir ve elbette burada nesne geometrik olarak veya sinir1
ile tanimlanabilir.

e Sablonlar: Sablonlar, nesne hakkinda hem mekansal hem de goriiniim bilgisi tasirken,
basit geometrik sekiller veya siliietler (Fieguth et al. 1997) kullanilarak olusturulur.
Ancak sablonlar, nesneyi tek bir bakis agisindan modeller.

e (Coklu bakis goriiniis modelleri: Sablon modelinin genel durumu olarak diisiiniilebilir.
Bu gosterim tiirii, nesneyi ¢oklu ve farkli bakis agisindan modeller.

e Aktif goriinim modelleri: Nesnenin sekli ve goriiniisiinii ayn1 anda modellenerek

olusturulur.

Nesne tespiti bilgisayarli gérme alaninda iizerinde ¢alisilan giincel bir aragtirma konusudur. Bu
nedenle bu tez kapsaminda tek bir model kullanmaktan ziyade, daha sogru sonuglar elde etmek

icin birden fazla yontemi birlestirdik.

3.2.1.2 Nesne Tespit Yontemleri

Bu bolimde nesne tespiti yontemlerinin tanimlari ve ozellikleri verilmeden once,
sayisal goriintii isleme icin tez kapsaminda uyguladigimiz siire¢ler hakkinda genel bilgiler

verilmistir.

3.2.1.2.1 On isleme

Sayisal goriintiiler elde edilirken 151k kaynagi, kameranin ¢oziiniirliigii, kullanilan lensin
yapist ve gevresel faktorler nedeniyle gesitli giiriiltiilere maruz kalirlar. Giiriiltii, goriintiiniin

piksel kontrastlarinda bir hatadir ve ger¢ek degeri yansitmaz, aksine baska bir deger verir. Bir
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baska ifade ile gorintiiler giiriiltii ile bozulur. Cogu zaman goriintiileri bu nedenle 6n isleme
tabi tutmasi gerekir. On isleme asamasinda, giiriiltiiyii kaldirmak igin, dogrusal ve dogrusal
olmayan iki tipte yumusatma filtreleri uygulayabiliriz (Hambal et al. 2017). En 6nemli dogrusal
filtre tiirlerinden biri, belirli bir tiir giriltiyi gidermek i¢in kullanilan Gauss ve Wiener
filtresidir (bir tiir uyarlamali dogrusal filtre). Dogrusal olmayan filtreler i¢in, Medyan ve
Ortalama filtre 6rnek olarak verilebilir. Medyan Filtresi, ince ¢izgiler ve koseler gibi giirtiltiiyii

azaltirken goriintii ayrintilarint kaldirma egilimindedir (Yang 2014).

3.2.1.2.2 Kenar algilama

Sayisal goriintii isleme uygulamalarinda, nesnenin belirgin bir 6zelligi kenar bilgisidir.
Literatiirde Sobel, Canny, Prewitt, Roberts algoritmalari goriintiide en dogru kenar bulan

algoritmalar olarak bilinir (Dharampal 2015).

3.2.1.2.3 Esikleme

Renk doniistiirmesini gri renge uyguladiktan sonra, arka plan pikselleri nesnenin
piksellerinden degerlerine gore ayirt edilir ve nesneyi arka plandan ayirmak ig¢in, goriintii
piksellerinin iki gruba ayrildig1 durumlarda sdzde esik uygulanir. ilk grup esik degerinden daha
biiyiik bir degere sahip pikseller ve esigin altinda degerlere sahip ikinci pikseller igerir. Tatmin
edici sonuglar vermek i¢in esik degerini dogru se¢mek ¢ok dnemlidir. Bu deger manuel olarak
ayarlanabilir ve en iyi deger denenerek elde edilebilir. Otsu (Otsu 1979) histogram esik degerini
bulmaya dayanan en bilinen algoritmalardan biridir. Otsu yontemi, iki sinifin arka ve 6n
planinin agirlikli varyans toplami olarak tanimlanan sinif i¢i varyansi en aza indiren optimum
esigi arastirmaktadir (Otsu 1979). Bu yontem etkili ve uygulanmasi kolaydir, ancak farkli 1s1k
bolgeleri igeren goriintiilerde performansi ¢ok azalir. Uyarlanabilir yerel filtre (Adaptive local
filter), goriintiiniin belirli alanlarindaki aydinlatma kontrasti problemini ¢6zmek i¢in ¢ok etkili
bir tekniktir. Bu yontem ile goriintiiniin her bir kismi i¢in farkli bir esik degeri uygulanir.
Ayrica, ¢esitli alanlarda kullanilan béliitleme igin k-ortalamalar (Kmeans) teknigi kullanilarak

goriintii piksellerini se¢ilen 6ge sayisina gore renk alanlarina siniflandirilir.

3.2.1.2.4 Morfolojik iglemler:

Cogu zaman, nesneyi arka plandan daha i1yi ¢ikarmak i¢in esikleme isleminden
kaynaklanan gorlintiiyl iyilestirmemiz gerekir. Elde edilen goriintiiyii iyilestirmek i¢in siklikla

kullanilan erozyon, genisleme, agma ve kapatma gibi morfolojik islemler kullanilir.
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3.2.1.2.5 Bolge etiketleme:

Sayisal goriintiiler 6n islemden gecirildikten sonra, siyah rengin arka plani ve beyaz 6n
plani olusturdugu siyah beyaz bir goriintii elde ederiz. Ancak 6n plan1 birbirinden ayirmak i¢in,
bitisik alanlara bagl olarak onlara bir adres veya numara verilir. ikili sayisal goriintiilerde 4-
baglant1 veya 8-baglanti oldugunu varsayarak bagli bolgelerin kiimesini tespit etmek icin

kullanilan bagli bilesen etiketleme (Connected component) teknigi kullanilmaktadir.

3.2.1.3 Tespit Teknigi Siniflandirmasi

(Yilmaz et al. 2006) 'te nesneyi tespit etmek igin algoritmalar dort kategoride

smiflandirilmaktadir:

e Nokta dedektorleri: Goriintiinlin ilgi ¢ekici noktalarini tanimlamak ic¢in kullanilir.
Noktalar, aydinlatmadaki degisiklikler gibi g¢evresel kosullardan etkilenmemelerini
saglayan ayirt edici ozelliklerle secilir. Harris noktasi , Kanade Lucas Tomasi KLT ve
SIFT detektorii nokta dedektorii algoritmalaridir (Harris et al. 1988; Shi 1994; ).

e Arka Plan Cikarma: Arka planin belirli teknikler kullanilarak modellenip, video
karelerinde bulunan hareketli nesnelerden farki alinarak ayristirilir. En popiiler
tekniklerden biri, Gauss karisimi (Mixture of Gaussian) (Yilmaz et al. 2006)
yontemidir.

e Boliitleme: Goriintiileri belirli kriterlere gdre benzer pargalara boler. Ornegin,
gorlintiide benzer sekillere veya esit renk alanlarina boliitlenmesi verilebilir. Ortalama
kayma (Mean-shift) (Yilmaz et al. 2006) ve grafik-kesme (Graph-cut) (Yilmaz et al.
2006) yontemleri en bilinen boliitleme tekniklerindendir.

e Denetimli Ogrenme: Nesne tespitinden sonra tespit edilen nesnenin taninmast denetimli
O0grenme algoritmalart kullanilarak gergeklestirilir. Son yillarda Destek Vektor
Makineleri ve Sinir Aglari bu alanda kullanilan ve bilinen en populer denetimli 6grenme

algoritmalaridir (Papageorgiou 1998; Rowley et al. 1998).

3.2.1.3.1 Tespit Tekniklerinin Onerilen Siniflandirmast

Cesitli galismalara dayanarak (Joshi et al. 2012; Nurhadiyatna et al. 2014; Yang 2014;
Xu et al. 2017) Sekil 7'te gosterildigi gibi kullanilan video kareleri sayisina bagli olarak nesne
tespitini iki temel kategoride siniflandirdik. Birinci kategoride , hareket veya hareket eden
nesneleri tespit etmek i¢in birden fazla kare kullanilir. Bu alanda kullanilan yontemlerden en
yaygm olanlarr arka plan ¢ikarma, Kare farki ve optik akis algoritmalaridir. ikinci kategoride

ise, nesne ister sabit isterse hareketli olsun, yalnizca bir kareye uygulanan nokta detektorii
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Sekil 7. Nesne tespit tekniklerinin siniflandirilmasi

teknikleri de dahil olmak {izere dnceki boliimde bahsettigimiz goriintii isleme teknikleri ve

Denetimli Ogrenme kullanilabilir.

e Kare Fark: (Frame difference):

Hareketli nesne iki veya ti¢ ardisik kare (frame) alip birbirinden ¢ikartilarak elde edilir
(Yang 2014; Srivastav et al. 2017). Ancak hareketli nesnenin hiz1 artinca, saniyedeki kare sayisi
azalinca ve goriintiide birden fazla hareketli nesnenin oldugu durumlarda basarim oranlari

azalmaktadir.

e Arka plan ¢ikarma (Background Subtractin):

Yalnizca bir sabit kameramiz oldugu varsayilarak video boyunca statik arka plani
bulmaya dayanir. Bu prensibi arka plani temsil etmek i¢in ii¢ veya dort dagilim kullanan Gauss
Karisimi gibi ¢esitli teknikler kullanilmaktadir. Baska bir basit yol, arka plan ayiklamak i¢in
kare piksel degerlerinin ortalamasini kullanmaktir. Bu ydontemde, arka plani ayiklamak i¢in tiim
video karelerinin veya belirli bir saymin ortalamasi alinir, hareketli nesneler karenin

ortalamasini alarak kaldirilir ve yalnizca statik nesneler kalir.

lavg(X,Y)men = 1/f * ¥ izt (X Y)mn  (3.1)

I(X, y) kare goriintiisii, m * n videonun kare boyutlari, f kare numarasi, layg (X, y) video arka

plani.
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Ortaya ¢ikan goriintii, statik nesneleri igeren sabit video arka plan goriintiisiidiir. Dolayisiyla,
sabit nesneleri de tanimlamak istiyorsak, bazi goriintii isleme se¢imleri uygulayabiliriz. Arka

plan1 belirledikten sonra, hareketli nesneleri ¢ikarmak i¢in her ¢ergeveden ¢ikaririz,
Laitr (X, Y)men = Li(X,Y)men — |avg(X,Y)m*n (3.2)

Ortaya ¢ikan gorintii lgitt, yalnizca hareketli nesneler iceren arka plan ve cergeve arasindaki

farktir.
e Optik Akisi (Optical Flow):

Hareket nesnesini vektorlerle tespit etmek i¢in en iyi ve en dogru tekniktir. Optik akis
yontemi, videonun iki ardigik karesi boyunca gerceklesen hareketi tespit etmek igin akis

vektorleri kavramlarini kullanarak hareketin algilanmasini tanimlar (Agarwal et al. 2016).
fy, t)=f(x+dx,y+dy, t+df) (3.3

dx iken, dy piksel (x, y) ofsetidir. Burada x, y, t, {i¢ boyut fonksiyonunun t zamaninda piksel (x,
y) alarak ve bir sonraki seferde t + dt yakinindaki piksele (x + dx, y + dy) bakarak akis yon
bilgisi elde edilir. Daha sonra (x, y) 'deki yogunluk ve (x + dx, y + dy)' deki yogunluk arasinda
bitisik kareden gegerken piksel yogunlugunun ayn1 veya ¢ok yakin kaldigini varsayan parlaklik
kisit1 altinda benzer olacaktir (Sekil 8). Boylece denklem (3.3) yazabiliriz.

(x.y)
vy

u
(x+u,y+v)

Sekil 8. Piksel ge¢isi ve sonucta olusan akis
vektori

(3.3) 'lin sag tarafindaki Taylor Serisini (Taylor yaklasimi) bularak, (3.4) denklemi elde ederiz,
flx +dx, y +dy, t +dt) = f(x, y, t) + dffdxox+ dfidy oy + dfidt 5t (3.4)
f(x,y, t)'11kinci denklemin iki tarafindan iptal edilerek,
fudx+fydy+fdi = 0 (3.5)
Denklemi dt'ye bolerek asagidaki (3.6) nolu denklemi elde ederiz,

fxu+fyv+ft = 0 (36)
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Optik Akis denklemi olarak adlandirilan bu denklem (3.6), optik akis denklemini ¢6zmek ve
piksellerin yoniinii ve hizint ifade eden u, v'yi bulmak icin ¢esitli yontemler kullanilir. X
ekseninde u=dx/dt ve y ekseninde v=dy/dt tanimli optik akis ifadelerinin birinci dereceden tiirev
denklemlerini, Lucas-Kanade, Farneback ve Horn-Schunck yontemler kullanilarak ¢oziimii
gerceklestirilir. Optik akis algoritmasi, nesne takibi i¢in goriintiideki agilarin hesaplanmasinda

veya hareketli nesneleri tanimlamak i¢in gériintiiniin tiim piksellerine uygulanabilir.

3.2.2 Hareketli Nesne Takibi Temelleri:

Bu béliimde, genel olarak nesne takibi problemini agiklamak i¢in gerekli temel bilgileri
ve bu alanda en ¢ok kullanilan ydntemleri ayrmtili olarak incelecegiz. Oncelikle goriintiide
bulunan tek bir nesneyi takip problemine bir goz atalim. Tek nesne takibi bir filtreleme
problemine 6rnek olarak verilebilir. Bu nedenle, nesne durumunu belirlemek igin giiriiltiilii
sensor olglimlerinin sirali olarak islenmesi gereklidir. Nesne durumu ile nesnelerin hareketini
tanimlayan hiz ve yon 6zellikleri ile birlikte konum bilgisini kastediyoruz. Ayrica, belirli bir
nesne takibi uygulamasinda ilgilenilen diger O&zellikleri tanmimlayan parametreleri de
ekleyebiliriz. Ornegin, nesnenin sekli veya boyutu olabilir. Dinamik nesne sayisini ve her
dinamik nesne durumunu belirlemek i¢in birden fazla nesne takibinin giriltili sensor
Olgtimlerinin sirali islenmesi gereklidir. Bu nedenle, birden fazla nesne izlemenin, birincisi,
nesne sayisini belirlemekle, digeri ise nesne durumlarini belirlemekle ilgili, esit derecede

onemli iki parcaya sahip oldugunu ifade edebiliriz.

Birden ¢ok nesne takibi (Multipe Object Tracking MOT), goriintiide kag tane nesne
oldugu ve her bir nesnenin yoniinii belirlenmesi gereklidir. Bu tez kapsaminda oldugu gibi
mikroskopta gozlenen spermler veya hiicreler ¢oklu nesne problemi olarak tanimlanir ¢oklu
nesne takibi sensor tespitine dayanir. Bir sensor veya muhtemelen birden fazla sensor olabilir
ve bunlardan veri (0l¢lim) alinir. Dedektorden aldigimiz Olglimler, coklu nesne izleme
sisteminin girdisidir. MOT sisteminin ¢iktisi, nesne durumlarinin arka yogunluklaridir. Dikkat
edilmesi gereken 6nemli bir nokta, dedektorlerin, 6rnegin tek bir kamera goriintiisti olan tek bir
radar taramasi olan tek bir veri karesi tizerinde ¢alismasidir. Bununla birlikte MOT algoritmasi
birden ¢ok kareden gelen algilamalar {izerinde c¢aligir ve bu algilamalar sirayla islenir. Cok

nesneli izlemede karsilasabilecegimiz zorluklar agsagidaki gibi 6zetliyebiliriz:

e Goriis Alaninda (Field of view FOV) bilinmeyen nesne sayist,
e Nesne durumlari bilinmiyor ve nesneler hareket ediyor,
e Nesneler kaybolur (FOV' den ¢ikiyor),

e Yeni nesneler belirir (FOV' e giriyor),
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e FOV i¢indeki nesneler birbirini kaplar,

e Dedektorler kusurludur (yanlis tespitler, yanlis tespitler).

Hareketli nesne izlemenin temel amaci, zamanin Gtesinde ve kamera ol¢iimlerine
dayanarak nesnenin veya zaman iginde birka¢ nesnenin durumunu tahmin etmektir (Yilmaz et
al. 2006). Tez kapsaminda hareketli nesne takibi i¢in elde edilen mikroskop goriintiilerinde,
goriintiiniin  gercek diinyada ii¢ boyutlu olmasma ragmen iki boyutlu goriintii uzayma
doniismesi nedeniyle bilgi kayb1 olugsmaktadir. Ayrica bu mikroskop goriintiilerinde mevcut
griiltiiler ve spermlerin ¢arpismasi olarak adlandirilan nesnelerin birbirine kaplanmasi da dahil
olmak tizere farkliliklar1 ve zorluklar1 bulunmaktadir. Ayrica bu goriintiilerdeki her bir spermin
hareketi yonii, hiz1 ve sekilde farklidir. Ornegin, bazi spermler dogrusal hareket ederken,

digerleri dogrusal olmayan hareketler yapabilir.

3.1.2.1 Hareketli Nesne Takibi Tiirleri

Bu béliimde bes farkli nesne takibi yaklasimindan bahsedecegiz. Ilk nesne takibi
yaklagimi nokta nesne takibi olarak adlandirilir. Nesne basinda zamana bagli en fazla bir 6l¢iim
gergeklesir. En fazla bir tanesi ile kast edilen, goriintiide higbir algilama veya tek bir algilama
olabilecegi anlamina gelir. Ikinci takip yaklasimi ise, genisletilmis nesne takibi olarak
adlandirilir. Bu durumda, bir nesne igin algilama almamamiz miimkiindiir, ancak nesne basina
birden fazla algilama da olabilir. Genisletilmis nesne takibinde, bir nesne igin birden ¢ok dl¢iim
gergeklesir ve bu durumda konum ve hareket parametrelerine ek olarak, nesnelerin boyutlarini
tahmin etmek igin birden ¢ok 6l¢iim kullanilir. Ugiincii takip yaklasiminda grup nesnesi takibi
ad1 verilir. Bu yaklasim i¢in tek bir varlik olarak grup nesnesi olarak degerlendirilen birkag
nesnemiz vardir. Genellikle grubun her bir iiyesi kamera verilerinde tespit edilebilir ve bu
nedenle grup basina g¢oklu tespit olasiligi vardir. Grup takibi bir¢ok farkli kameraya
uygulanabilir ve bir¢ok farkli senaryoda, 6rnegin, tekil nesneleri takip edebiliyor olabiliriz.
Ancak grup davranislarini incelemekle daha ¢ok ilgileniriz ve bu nedenle tekil nesneler yerine
gruplari takip ederiz. Dordiincii nesne takibi yaklagimi ise ¢ok yollu yayilim ile nesne takibi adi
verilir. Bu durumda, nesne bagina ¢oklu 6l¢lim yapma ihtimalimiz vardir. Son yaklagim ise,
¢ozlilmemis nesnelerle takibi adi verilir. Algilama basina birden ¢ok nesneye sahip olabiliriz,
yani tek bir 6l¢iimde birden ¢cok nesnenin olmasi miimkiindiir. Bu tezde nokta nesne takibi olan

ilk tiire odaklanacagiz.
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3.1.2.2 Nesne Takibi Teknikleri

)

Nesne Takibi

H

SN N

nokta takibi Kernel takibi siluet takibi
S S S
) K4 ebriini . .
olasiliga dayali co ;f;g;)rrlllllnum sekil eslestirme

belirleyici sablon tabanli kontur gelisimi

Sekil 9. izleme tekniklerinin siniflandirilmasi (Yilmaz et al. 2006)

Nesnelerin takibi igin, nesnelerin sayisina ve nesneleri temsil etmek i¢in kullanilan
yonteme gore farklilik gosteren ¢ok sayida Onerilen teknik bulunmaktadir ve bu teknikler

(Yilmaz et al. 2006)' de Sekil 9 gibi simiflandirilmstir;

Sekil 9" goriilecegi iizere, nesne takibi li¢ ana boliime ayrilir: Birincisi (Point), nesnenin bir
nokta olarak temsil edilmesini kullanan teknikleri takip eder. ikincisi, (Kernel) geometri
tarafindan temsil edilen nesnelere ayrilirken, tgiinciisii (Silhouette) seklin gevresiyle temsil
edilir. Tezimizde, nokta temsilinde yer alan ilk tiire odaklanacagiz. Nokta Nesnesi ise (Yilmaz
et al. 2006), video karelerinde algilanan nesneler bu nokta nesnenin merkezi veya koseler gibi
baska bir 6zellik noktasi olabilir. Bu noktalar yollar1 olusturmak icin ardisik kare arasinda
birbirine baglanir ve noktalarin iligkisi bir 6nceki nesne durumuna baglidir. Deterministik veya
Bayes olmayan tekniklerin, 6rnegin en yakin komsu filtre NNF veya, en giiclii komsu Filtre
SNF gibi birlesme olasilig1 yoktur. Genellikle Bayes filtresine dayanan olasilik teknikleri, bu
teknik olasiliksal veri iliskilendirmesi PDAF gibi iligkilendirme olasiliklarini hesaplar. Bu tip,
belirlilik veya giiriiltii iceren kameralarin dl¢limii igin uygundur. Birgok giiriiltiiye neden olan
belirsizlik tiiriimiiz vardir; i) Ol¢iim degerlerindeki belirsizlik ve buradaki giiriiltiilii dlgiimler,
i) coklu hedefler veya yanlis alarmlar nedeniyle ol¢imlerdeki belirsizlikler. Nesne izleme

tekniklerinin 6zelliklerine girmeden once, ge¢is (Gating) kavramini agiklamaliyiz.
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- Gegis (Gating) veya ol¢iimlerin dogrulanmasi:

Izlenecek &lgiimleri atamada kullanilan 6l¢iim sayisini azaltmak ve nesne takibi icin
kullanilan algoritmalarin performansini artirmak i¢in Gating teknigi kullanilir. Gegisin (Gating)
kotii 6l¢timleri ortadan kaldirmak igin bir siire¢ oldugunu sdyleyebiliriz. Baska bir deyisle
onceden halihazirda takip edilen nesneleri temsil edebilen esigin altinda kalan dlgiimlerin
aksine, tanimlanmig bir mesafeyi veya esigi asan Olglimler hari¢ tutulur ve
iliskilendirilemez(non-associable) olarak kabul edilir (Rachman 2017). Iliskilendirilmeyen
Olctimler yeni ortaya c¢ikan nesneler olabilir ve yeni yollar olusturmak i¢in kullanilabilir.
Gating, Sekil 10 da goriilecegi lizere, ongoriillen yolu g¢evreleyen Ol¢limlerin, asagidaki
denklemle verilen Mahalanobis mesafesine bagli olarak, kapi esigi y tarafindan belirtilen olasi
bolge i¢inde olup olmadiginin dogrulandig: istenmeyen Olctimleri kaldirmayr amacglamaktadir

(Bar-Shalom et al. 2011; Reuter 2014),
d?=v'slv  (3.7)

Burada v, tahmin edilen yoriinge ile 6lgiimler arasindaki fark Zx — Zxj-1 olan dl¢iimiin kalintisi
veya yeniligi, S yenilik¢iligin kovaryansi. Kapi, kapt esik degerinden daha kiiclik olan

Mahalanobis mesafesine sahip gézlenen tiim dl¢timleri igerir,

v(y) = {z: d* <y} (3.8)

A
Olgiim1
[ Olgiim3
o
Yoringe2
Olgiim2
Olgiim4
[

v

Sekil 10. Kap1 Onii, Ol¢iim 1 ve Olgiim 4, kapinin disinda oldugu i¢in
reddedilir

Coklu nesne takibinde, giincelleme durumunda izlemeye 6l¢iim (measurement-to-track)

atamak i¢in dogru olgiimleri segmemiz gerekir. (Bar-Shalom et al. 2009; Athanesious et al.
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2012; Hidayatullah et al. 2016; Urbano et al. 2016; Sevenson 2019) ' de NNF, GNNF, PDAF
ve JPDAF gibi bir¢ok Veri Birligi (Data Associaion) teknigi onerilmektedir, bunlar bir sonraki

boliimde ele alinacaktir.

3.1.2.2.1 Bayes Filtresi:

Bayes filtresi, tahmin ve gilincelleme olmak iizere iki temel 6zyinelemeli adimdan
olustugu igin ¢ogu izleme algoritmasinin temelidir. Ik adim, hareket modelinin bir defalik
adimdan bir sonraki sefere ne olacagini tahmin etmek i¢in kullanildigi tahmindir. Bir baska
ifade ile nesneye ne olacak, nesne durumu zaman iginde nasil gelisir sorularina yanit verir.,
Ikinci adim ise, nesne durumu yogunluklarm giincellemek i¢in lgiimlerin ve dlgiim modelinin
kullanildigr giincelleme adimidir. Bu adimda 6l¢iim bilgilerini nesne durumlart hakkindaki
bilgilerimizi giincellemek igin kullandigimiz anlamina gelir. Bayes filtresi, p(xk|zi:k) ile
gdsterilen durumun yogunlugu - Olasilik Yogunluk islevi (probability density function) -
PDF'sini tahmin etmek i¢in yinelemeli ¢alisir; burada xx nesne durumu z1:x 1'den k zamana kadar
tiim gdzlemler veya Ol¢iimlerdir. ilk adim X« zamanimdaki durumun pdf'sini tahmin etmektir,
bu p(Xs-7]z1:4-1) Onceki pdf ve myi—1 gegis fonksiyonunu kullanarak Chapman-Kolmogorov

denklemine dayanarak hesaplanir (Ristic et al. 2013),
POKIZ14-1) = [thi— 1 (Xk|Xk=1) POk—1|Z2:4-1)AXk=1 (3.9)
Ikinci adim, zx dl¢iimiinii kullanarak tahmini pdf'yi giincellemek i¢in Bayes kuralimi uygular:
POXlZ1:6) = G(zw|X) POK|Z1:4-1) / Szl )P (x| z1:4-1)dxc (3.10)

burada gk (zk | xk), durum ve Olglim arasindaki iliskiyi tanimlayan o6l¢iim olabilirlik
fonksiyonudur. Boylece, Bayes filtresinden, bir nesneyi izlemek igin, iki temel islemimiz
oldugu sonucuna vartyoruz, ilki konumlar1 tahmini ve ikincisi Olgiimleri giincellemesin'
kullanarak konumlar1 giincelliyorken, izleme algoritmalarmin ¢ogu bu olasilik verilerini
kullanir. Bir nesnenin durumunu tahmin etmek i¢in birkag filtremiz vardir. En 6nemlisi ve

yaygin olarak dogrusal hareket modelleri igin kullanilan Kalman Filtresidir.

3.1.2.2.2 Kalman Filtersi KF

Hareket ve 6l¢lim modelini temsil etmek i¢in Gauss dagilimi kullanildiginda Bayes filtresine
yakin bir ¢oziim olarak disiiniiliir. Kalman Filtresi, basitligi nedeniyle cogu izleme
algoritmasinda yaygin olarak kullanilmaktadir. Kalman filtresi, 61¢tim belirsizligi varliginda bir

durumun gercek degerini tahmin etmek icin ardisik veri girislerine (Olgiimler) bagli tekrarlayan
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islemler kiimesi olarak tanimlanabilir. KF algoritmasimin adimlarini su sekilde 6zetleyebiliriz

(Li et al. 2010; Bar-Shalom et al. 2011; Reuter 2014),

1. Tahmin,
a) Durum tahmini state: Xik-1 = Fr-1Xk-1jk-1 (3.11)
b) Kovaryans tahmini: Pyk1 = FiiPrajk-1(Fk1)" + Q1 (3.12)

2. Giincelleme,

a) Olgiim kalint: 7'x = 2k - Hk X1 (3.13)

b) Kovaryans kalinti: Sk = HkPi-1(HK)" + Ry (3.14)

C) Filtre kazanci: K = Pi-1(HK)T(Sk)* (3.15)

d) Durum giincellemesi: xxk = Xk-1 + Kk Z'k (3.16)
e) Kovaryans giincellemesi: Pk = Pt - KiSk(Ki)T (3.17)

Tahmin agamasi, mevcut durumuna bagli olarak nesnenin bir sonraki durumunu tahmin etmek
icin kullanildiginda ve giincelleme asamasi, kameradan alinan yeni olgiimlerle tahmini
diizeltmeye gelir. Tahmin adiminda, gecis matrisinin (fonksiyon) Fx.1 durumun 6nceki olasilik
yogunluk fonksiyonu Xk-1jk-1 (bazen baslangi¢c durumunda Xo) ile ¢arpilmasi, bu siirecte denklem
(3.11) ile ifade edilen nesnenin yeni durumunu ifade eden k zamanindaki tahmini durumu elde
ederiz. K zamaninda tahmin edilen kovaryans Sk 'yi elde etmek i¢in, gecis matrisi Fx.1 ve 6nceki
kovaryans Pk.ijk-1'e ek olarak Qx-1'e proses giiriiltii denkleminin (3.12) kovaryans matrisine
ithtiyacimiz vardir. Glincelleme agamasinda, tahmini Xkk-1 degerine ve sensor dlglimleri zk 'ye
dayanarak tahmini giincelleriz. ilk olarak, beklenen deger HiXkjk-1, ile alman &l¢iim zk arasindaki
fark1 gosteren 6lgtim kalintis1 Z' 'in elde edilmesi denklem (3.13) gerekir. Burada Hx , 6l¢iim
matrisine, daha sonra 6l¢iim kovaryans matrisi Rk kullanarak artik kovaryans denklem(3.14)’de
Sk hesaplanir ( 6l¢iim belirsizligi). Sk , Pk-1 tahmindeki hataya kiyasla Rk 6l¢tim verilerindeki
hataya goreceli onemi agiklayan Kalman kazancini hesaplamak i¢in denklem(3.15) kullanilir.
Tahminde hata kii¢iikse buna daha fazla 6nem veririz ve veri 6l¢timlerindeki hata kiigiikse buna
daha fazla 6nem veririz. Kalman kazanci bize tahmin ve 6lgiime ne kadar giivenebilecegimizi
soyler. Daha sonra Kalman kazanci, tahmini durum ve kovaryans (3.16, 3.17) denklemlerini
kullanarak 6nceki pdf olarak daha sonra kullanilan posterior pdf olarak durum ve kovaryansin

giincellenmesinde kullanilir . Sekil 11' de Kalman filtre dongiisii gosterilmistir.
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Sekil 11. Kalman filtresinin temel islemleri

3.1.2.2.3 Genisletilmis Kalman Filresi (Extended Kalman Filter EKF)

Kalman filtresi dogrusal hareket ve 6l¢iim modelleri i¢in tasarlanmistir. Bununla
birlikte, ¢ok sayida izleme uygulamasinda dogrusal olmayan hareket modelleri ve kameralar
icin dogrusal olmayan Olglim modelleri gereklidir. Genisletilmis Kalman filtresi (EKF) ve
Unscented Kalman filtresi (EKF), dogrusal olmayan hareket veya 6l¢iim modellerinde Kalman
filtresinin uygulanmasini kolaylastirir. EKF, verilen dogrusal olmayan f ve h fonksiyonlarini
dogrusallagtirmak i¢in bir Taylor serisi yaklagimin ve 6l¢lim matrislerini kullanarak Kalman
filtresinin yapisinin korunmasini saglar. Dogrusal sistem matrisi ve dogrusal dl¢iim matrisi

Jacobian matrisi tarafindan verilir, denklem (3.18, 3.19)

Sf1 Sf1
[ 2]
J = _ | ‘
=2 | @19
Sfn Sfn
_5361 ."_(an

F) mevcut durum tahmini i¢in degerlendirilir,

ohy Shy

|[6x1 &n]

J =% _ | :
Ho=2=| | 19

Shn Shn

e

H’ tahmin durumu igin degerlendirilir. Standart kalman filtresinde F sistem matrisi ve H 6l¢iim
matrisi dogrusallastirilmis F’ ve H’ matrisleri ile degistirilerek, EKF 'nin dogrusal olmayan
izleme uygulamalar1 durumunda Kalman filtre denklemlerinin uygulanmasini kolaylastirdigini
goruyoruz.
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3.1.2.2.4 Veri Iliskilendirme (Data Association DA)

Kalman filtresi ve tiirevleri EKF ve UKF, yalnizca bir nesne i¢in agsagidaki nesne durumunu
varsaymak i¢in kullanilir ve bdylece bir nesneyi izlemek i¢in kullanilabilir. Ayni anda birkag
nesneyi birlikte izlemesi gerekiyorsa, her nesne i¢in bir sonraki durumunu kabul etmek i¢in
belirli bir filtre tahsis edilir. Varsayimdan sonra ve kameradan birka¢ 6lgtim alirken sorun;
varsayilan nesnenin durumunu giincellemek i¢in hangi 61¢timii kullanacagimizi nasil bilecegiz?
Diger bir deyisle, her bir durum veya yoriinge bunun i¢in uygun 6lgiime nasil baglanacaktir -
bu duruma DA belirsizligi denir. Burada, dl¢iimii yoriingeye iliskilendirmek ve glirtiltiiyii
ayirmak i¢in belirli bir yonteme dayandigi igin veri baglama veya veri iliskilendirme kavramina
ihtiyacimiz vardir. Veri iliskilendirme olarak kullanilan yontemlerden bazilart NNF, SNF,
PDAF, JPDAF'dir. Bu yontemler veri baglantilidir ve ayn1 zamanda tahmin ve giincelleme

asamalarini igerdikleri i¢in nesne takibi algoritmalar1 oldugunu sdyleyebiliriz.

- En Yakin Komsu Filtre (Nearest Neighbor FilterNNF):

Yoriinge en yakin dogrulanmis 6l¢iime baglayan en basit izleme algoritmalar1 veya veri
iliskilendirme tekniklerinden biridir. Tahmin edilen yoriingenin degeri ile kapi igindeki
dl¢iimler arasindaki farki karsilastirmak icin Oklid mesafesine veya Mahalanobis mesafesine
dayanir. Olgiimii her nesneye en kiiciik mesafeyle iliskilendirilir. Olgiimleri, giiriiltiiye veya
baska bir nesneye bagli olup olmamasina bakilmaksizin seger (Reuter 2014). Giiriltiilii 6l¢iim
varliginda NNF algoritmasinin performansi hizla azalir. NNF zor iliskilendirme kararlar1 alir,
bu zor kararlar bazen dogru, bazen de yanhstir. iliskilendirme yanlis oldugunda bu ydriinge

kaybina yol agabilir. Algoritma asagidaki gibi 6zetlenebilir:

1. Kalman filtersi yada EKF kullanarak durum ve kovaryans tahmini (3.11, 3.12)

2. Tiim olgiimlere Mahalanobis mesafesini hesaplayarak atama matrisinin
tanitilmasi (3.7)

3. Kapu ile ol¢iimlerin dogrulanmasi (3.8)
4. Dogrulanmig en yakin 6l¢iimii kabul etmek,,
m=arg min 1< m<mk (d) (3.20)

5. Yoriingeleri kabul edilen dl¢iimlerle giincelleme (3.16, 3.17).

Bu teknik ¢ok basittir, uygulamasi kolaydir ve iyi kosullar saglandiginda tatmin edici sonuglar

Verir.
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- Kiiresel En Yakin Komsu Filtre (Globabl Nearest Neighbor Filter GNNF):

Bu algoritma, NN'nin genellestirilmesidir, iyi kosullarda en uygun ¢6ziimii verir. GNN,
yoriingeye yalnizca bir onaylanmis 6l¢iim atar ve kalan tiim dlgtimleri giiriiltii (FA) veya daha
sonra yorlinge yonetimi yonetim algoritmalari tarafindan atanan yeni dogmus yoriinge olarak
kabul eder. n yoriinge ve m 6l¢iimiimiiz oldugu ve bu 6l¢iimleri beklenen yoriingeye atamak
istedigimizde, n satirli ve m siitunlu atama matrisi olusturulur ve Munkres kullanilarak ¢oziiliir
(Bourgeois et al. 1971). Daha sonra yoriingeyi algoritmanin ¢iktisina gore giincelenir. GNNF

adimlar1 asagidaki gibi 6zetlenmistir,

1. Kalman filtersi yada EKF kullanarak durum ve kovaryans tahmini (3.11, 3.12)

2. Tiim olciimlere Mahalanobis mesafesini hesaplayarak atama matrisinin
tanmitilmasi (3.7)

3. Kapu ile ol¢iimlerin dogrulanmast (3.8)
4. atama matrisine Munkres Algoritmast uygulama
min Y di?. xij With xij = 70,1} ; Yixij=1, Yjxj=1 (3.21)

5. Yoriingeleri kabul edilen ol¢iimlerle giincelleme (3.16, 3.17).

Dordiincii adimda, Munkres algoritmas: atama matrisindeki tiim yoriingeler ve Olgiimler
arasindaki mesafelerin toplaminin en uygun minimumunu bulmaya ¢alisir. Bu iki tabir (3.21),
bir Ol¢limiin sadece bir yOriingeye atanmasini garanti eder. Xjj degeri atama olmamasi
durumunda sifir (0) ve atama durumunda bir (1) dir. NNF'de oldugu gibi, bu algoritmanin

performansi optimal kosullarda ¢ok etkilidir. Giirtiltiinlin varliginda yoriingeleri kaybedebiliriz.

- Olasiliksal Veri Iliskisi Filtresi (Probabilistic Data Association Filter PDAF):

Olasiliksal Veri Iliskisi Filtresi algoritmasi ilk olarak radar tarafindan izlenen hedefleri
izlemekte kullanilmistir (Athanesious et al. 2012; Ristic et al. 2013). Ancak daha sonra genel
olarak ve kameradan izlenen sistemler alaninda, yani video sistemlerinde kullanilmaya baglandi
(Athanesious et al. 2012). Bu algoritma, en yakin komsu algoritmasinda buldugumuz
eksiklikleri onler, ¢iinkii algoritmanin performans giiriiltii varliginda azalir ve FA noktalari ile
dogru ol¢timler igeren yoriingeler verebilir. Bu durumda goriintiide nesne takibinde sapmaya
ve hataya neden olur. PDAF algoritmasi giirtiltiilii ortamlarda yalnizca bir nesneyi izlemek igin
kullanilir. Bu filtre esas olarak bir sonraki hedef konumu tahmin etmede ve PDAF tarafindan

iistlenilen kabul edilen Ol¢lime gore yoriingeleri giincellemede Kalman filtresine dayanir.
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PDAF iliskilendirme olaylarini (Association Events) dikkate alir. NN ve GNN algoritmasindaki
temel fark, yoriinge giincellemesinin dikkate alinan degerinin tek bir 6l¢lim olmamasi, daha
ziyade kapisinin igine diigen tiim olgiimlerin agirlikli ortalamasi olmasi, yani yoriinge-6lgiim
iliskilerinin olasiligim1 hesaplamasidir (Bar-Shalom et al. 2009). Iliskilendirme olaylari,
yoriinge -0l¢lim atamasini temsil eder ve bunu Sekil 12 'da gosterildigi gibi bir aga¢ olarak
tanimlariz; tiggen isaretiyle temsil edilen dort 6l¢lim z1, 22, z3, Z4 ve art1 isaretiyle temsil edilen
tic tahmini yoriinge gorebiliriz 21, Z2, Zs.

Zy 73 Z4 Zq
—_— = L —T

FA

Sekil 12. PDAF Algoritmasi tarafindan temsil edilen iliskilendirme olaylar1

Olgiimleri dogrulama islemini uyguladiktan sonra, zi 'in Z ydriingesinin kapisinin igine
diistiiglinii gézlemliyoruz, z4, Z kapisinin igine diistiigli, ve zs3, Z1 Ve Z2 yorilingelerinin iki
kapisina diistiigii varsayilir. z2 bir giiriiltii veya yeni ortaya ¢ikmig bir nesne olarak kabul edilir.
Birinci yoriinge gecidinin i¢inde bir 6l¢iim vardir. Bu nedenle iliskilendirme olaylarinin sayisi
ikidir: 1)Ty yoriingene atanan zz Ol¢limiiniin, 2) 6l¢limiin yanlis alarmdan kaynaklandigini

tahmin eder. Ikinci yoriinge T2 i¢in ii¢ iliskilendirme etkinligimiz var;

1) z3, T2 pargasina aittir ve z4 yanlig alarmdir,
2) z4, T2 pargasina aittir ve z3 yanlis alarmdir,

3) z3 Ve z4 yanlis alarmlardir.

Ucgiincii yoriinge T3 i¢in z1'in ya 1) ydriinge Ts'e ait oldugunu ya da 2) yanlis alarm nedeniyle
olabilir. Bu, algoritmanin yalnizca bir 6l¢iim se¢mek i¢in keyfi veya zor bir karar almadig,
ancak secilen degerin bir FA olmasi olasiligin1 dikkate aldig1 anlamina gelir. PDAF algoritmasi
iliskilendirme olaylarin1 asagidaki gibi varsayar (Bar-Shalom et al. 2009),

zj(k) is the correct measurement j = 1,2, ...m(k)
no correct measurement in gate j = 0

o(k) = { (3.22)
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Hedef tarafindan en fazla bir onaylanmis Olgiimiin olustugunu ve geri kalaninin FA'dan
kaynaklandigin1 varsayar. Matematiksel olarak, Kapi i¢indeki lglimleri gecit olasiligi PG ile
ifade ederiz.N esne, saptama PD olasiligi ile belirlenir ve daginiklik veya FA, uzaydaki yanlis
alarmlarin sayisini temsil eden bir Poisson dagilimi £ ile modellenir. Iliskilendirme olaylarinin
olasilig, formiile (3.23)'a dayanarak onaylanmis dlglimlere bagli olarak bulunur (Bar-Shalom
et al. 2009),

L (k) .
, 1-PD.PG+ETE £;(k) j=1 ., mk)
PO)IZk) = pjtC) = 1-PD.PG — 0 (3.23)
] =

k
1—PD.PG+2;"=(1 )Lk

Dogrulanmis dl¢timlerin higbirinin dogru 6l¢iim olmamasi durumunda j = 0' dir. Denklemin
(3.23) alt kisminda, dedigimiz gibi PG parametresi gegit olasiligidir, algilanirsa gecidin gergcek
Olciimii icermesi olasiligidir. PDPG, hedefin saptanmasi ve dlglimiiniin validasyon kapisina
diisme olasiligidir, bu nedenle 1-PDPG, hedefin saptanmamis (tespit edilmis) olmasi veya
dl¢iimiiniin validasyon kapisina diismemesi olasihigidir. Izlenen nesneden bir lgiim Z;
tiretilmesi durumunda; denklemin (3.23) iist kisminda, payda Zji(k) 6lgtim j'nin t yoriingesinden
mi, yoksa yigindan mu {iretilecegini belirleyen Olglim olasilik oranini goriiriiz. Ljt Gauss

dagilimi kullanilarak (3.24)'daki gibi formiile edilmistir,

PD.N (1) (2 (k),S (k)
th(k) = { 2 (3.24)

Burada, A%i(k)(z'(k),s(k)) ortalama z'(k), ve kovaryans s(k) ile Gauss yogunlugudur. Ljt, yanlis
alarm olmaktan ziyade izlenen nesneden kaynaklanan onaylanmis dl¢timiin olasilik oranidir.
Iliskilendirme olaylarmin olasilig1 fjt(k) daha sonra birlesik yenilik (Inovasyon) v(k) olarak

hesaplamak igin kullanilir, ve formiil (3.25)" ile verilir;

v(k) = X B, (). v; (k) (3.25)

Birlesik yenilik, tahmin edilen yoriinge ve Ol¢timler arasindaki farklarin agirlikli toplamidir,
burada vj(k) denklem (3.13) ile verilir. Birlesik yenilik, daha sonra kalman filtresindeki gibi
yoriinge durumunu ve kovaryansini giincellemek i¢in kullanilir. PDAF'taki kovaryans
giincellemesi, kalman filtresinden kiiciik bir fark gosterirken, yeniliklerin yayilmasi (Spread of
Innovation) olarak adlandirilir. Kovaryans gilincellemesi asagidaki formiil ile ifade edilir (Bar-
Shalom et al. 2009),

Pi(k|k) = Pot Pr(k|k-1)+(1- Bo)Pr(k|K)+Pr' (k) (3.26)
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Tim 6l¢iimler FA oldugunda ilk terim, Sot olasilikla kovaryans gilincellemesi yoktur. Bu yiizden
denklemde 6nceki kovaryans P(k|k-1) ifadesini kullaniyoruz. Olasilik 1- fot oldugunda ikinci
terim, 6l¢glimden birinin izlenen hedef tarafindan tiretildigi anlamina gelir. Bu nedenle denklem
(3.17) ile hesaplanan giincelleme kovaryans P(k|k) 'mi kullaniriz. Hangi 6l¢iimiin hedef
kaynakli oldugu belirsiz bir durumumuz varsa, giincellenmis durumun kovaryansini arttirmak

icin yayilan yenilik P'(k)' yi kullaniriz. PDAF adimlar1 agsagidaki gibi 6zetlenmistir:

1. Kalman filtersi yada EKF kullanarak durum ve kovaryans tahmini (3.11, 3.12)

2. Tiim él¢giimlere Mahalanobis mesafesini hesaplayarak atama matrisini tanitin

(3.7)

w

Kapi ile olgiimlerin dogrulanmast (3.8)
4. Iliskilendirme olaylarini olusturma (3.22)

5. Marjinal iliskilendirme olaylarini hesaplayin (3.23)
6. Birlestirilmis yeniligi hesaplama (3.25)
7. Birlesik yenilik ile durum giincelleme (3.16)

8. Kovaryansi giincelleme (3.26)

Bu algoritma yoriingeyi onaylanmig 6l¢iimlerin agirlikli ortalamasiyla giincellediginden, ortaya
¢ikan yoriinge ne tamamen dogru ne de tamamen yanlistir. Bu ylizden PDAF tam optimal bir
stratejidir. NNF ile karsilastirildiginda, PDAF yiiksek yanlis alarm yogunluklari olan
bolgelerde izlemeyi 6nemli Olciide gelistirebilir. Sekil 13, PDAF iglemlerinin birlikte nasil

etkilesime girdigini gosterir.
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A ; Onceki kovaryans tahmini
Onceki durum Y
tahmini X(k-1|k-1) P(k-1k-1)
ongorilen durum ongorulen kovaryans P(k-
X(k|k-1) 1]k)

l l

Ol¢clim dogrulamasi

Olgiimler —f— > Yenilik kovaryansi S(K)

v
iliskilendirme olsiliklarinin l
degerlendirilmesi fot Kalman Kazanginin
Hesaplanmasi K(k)

Birlesik yenilik l
v(k)

durum kovaryansi

l giincelleme P(k] k) |

durum tahminini

glincelleme X(k|k) «— |

Sekil 13. PDAF algoritmasinda islemler etkilesmesi
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- Ortak Olasiliksal Veri Iliskisi Filtresi (Joint JPDAF):

PDAF algoritmasi, tek bir nesneyi izlerken daginiklik iceren alanlardaki yolu korudugu
igin fark edilir bir performansa sahiptir. Ancak birden fazla nesnenin takibi durumunda, takip
edilen hedefler birbirine yaklastiginda bir belirsizlik durumu olur. Olgiimlerden hangisinin
herhangi bir yoriingeden ve hangisinin giiriiltiiden iretildigi belirsizdir. Ciinkii sadece bir
nesnenin varligini géz oniinde bulundurulur. Ayrica, GNN algoritmasmin eksikliklerinden
kaginmak igin, dlglimlerin giiriiltiiden kaynaklanmasi olasiligini hesaba katmaz. Bu durumda
performansin diismesine neden olur. JPDAF algoritmasi, her iki algoritmada da iki sorunu
¢ozen bu iki algoritmanin tamamlayicisi olarak kabul edilir. PDAF algoritmasi gibi JPDAF da
tahmin ve giincelleme i¢in Oncelikle Kalman filtresine dayanir. PDAF ve JPDAF arasindaki
fark, iligskilendirme olaylarinin tanimlanmasinda ve olasiliklarinda yatmaktadir. JPDAF, Sekil
(3.10) 'de gosterildigi gibi ortak iliskilendirme olaylarin1 dikkate alir. Burada Sekil 14 'de
gdsterilen on ortak dernek etkinligimiz vardir. Ik iliskilendirme olay1, z1'in T3 ydriingesine,
z2'nin yanlis alarm, z3'{in T1'e Ve Z4 ila T2'ye ait oldugunu tahmin eder. ikinci olay tahmini z1'in
Ts yoriingesine, z2 yanlis alarm, z3 T1'e ait ve z4 yanhs alarmdan kaynaklanmaktadir. Altinci
olay, z1'in yanlis alarm, zo'nin yanlis alarm oldugunu, zs'iin T1'e ve z4 ila T2'ye ait oldugunu

tahmin eder. Son olay, tiim z1, Z», Z3, Z4 6l¢timlerinin yanlis alarmdan kaynaklandigini tahmin

eder.
Z Zy Z3 Zy
T I
FA 4t At -
A T:_J ., \'“"———__-a-) — ::‘Iﬂ\l
Ty FA 3 ‘
- +
N< . — |
FA - '
/
] .: T_l A Eo |I
FA |
FA FA T, A k
FA

Sekil 14. PDAF'deki iligskilendirme olaylarina 6rnek

Yoriingelerin gecidinin kesisebilecegi yakin yoriingeler ve Olgiimler iceren bir bdlgede,
Olctimler herhangi bir yoriingeden veya belki de daginikliktan tiretilebilir. Ortak birlikteliklerin
olasilig1 asagdaki fermiile verilir (Bar-Shalom et al. 2009; Hidayatullah et al. 2017)
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1

p(O(R)2*) = ZTTJL{L;e ()5 Iy (P5)*@ (1 - PE)' @) (3.28)

Daha sonra marjinal olasilik asagidaki formiille hesaplanr,

Bjt = Yo P(Q(k)|zk) w;:(0, k) (3.29)

A, 0lgtim j ve yoriinge t olasiliginin oraninin, 7j(60) 6lglim iliskilendirme gostergesi, ve ot(O)
hedef saptama gostergesidir ve yoriingeye-6l¢iim iliskilendirme gergeklestiginde degerleri bire
(1) esittir, aksi takdirde sifirdir (0) (Urbano 2014). Marjinal olasilik, ortak olaylarin
olasiliklarinin toplanmasiyla hesaplanir. Burada 6l¢iim j olay O(K) 'da hedef t ile iliskiliyse wjt
bire esittir. Ortak iliskilendirme olaylarinin agirlik olarak olasiligi g6z Oniine alindiginda,
JPDAF yoriinge durumunu tiim dogrulanmis dl¢timler iizerindeki birlesik yenilikle giinceller,
ve 6l¢iim kaynaginin belirsizligini hesaba katan yeniliklerin yayilmasiyla yoriinge kovaryansini

giinceller. Algoritmanin adimlar1 asagidaki gibi 6zetlenmistir,

1. Kalman filtersi yada EKF kullanarak durum ve kovaryans tahmini (3.11, 3.12)

2. Tiim olgiimlere Mahalanobis mesafesini hesaplayarak atama matrisini tanitin
3.7)

3. Kapu ile élgiimlerin dogrulanmast (3.8)

4. Iliskilendirme olaylarini olusturma (3.22)

5. Marjinal iliskilendirme olaylarini hesaplayin (3.26)
6. Birlestirilmis yeniligi hesaplama (3.25)

7. Birlesik yenilik ile durum giincelleme (3.16)

8. Kovaryansi giincelleme (3.26)

JPDAF'In karmasik kosullar altinda birden fazla nesneyi takip etmede cok etkili bir
performansa sahip oldugunu sdyleyebiliriz. Ancak ¢ogunlukla Sabit Hiz (Constant velocity CV)
modeli olan tek hareket modeline sahip bir Kalman filtresi kullanarak, ortaya ¢ikan yoriingeler
cok dogru olmayacak veya takip edilen nesnelerin orijinal yoriingesine ¢ok yakin olmayacaktir.
Bu durum ozellikle manevra seklinde hareket eden nesnelerin takibinde gergeklesir. IMM
teknolojisi, hedef hareketin en iyi tahminini elde etmek i¢in birbirleriyle etkilesime giren farkli
hareket modelleri igeren farkl filtreler igerdiginden, manevra hareketi yapan nesnesiyi takip

etmek i¢in ¢ok iyi bir ¢oziimdiir.
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3.1.2.2.3 Etkilesimli Coklu Model teknik (Interacting multiple model IMM)

Bu teknik, nesnenin hareketinin belirsiz veya melez hareketle daha iyi tahmin
edilmesini amaglamaktadir (Rachman 2017). IMM, hedef hareket hakkinda en yakin beklentiyi
sunar. Bu teknik, her biri sorunun dogasina bagli olarak belirli bir hareket modelini simiile eden
birkag filtreye dayanir. Birden fazla model kullanarak izleme algoritmalari, hareket belirsizligi
olan hedefleri izleme yetenegine sahiptir. Temel fikir, gercek modun olas1 adaylari olarak bir
dizi model varsaymaktir; daha sonra her biri sette benzersiz bir modele dayanan bir grup temel
filtre caligtirmaktir; ve son olarak, bu temel filtrelerin sonuglarina dayanan bir siirecle genel

tahminler tiretmek (Ristic et al. 2013).

Olgimler ——— Filter 1 XLy, PLisk Modelin Olasilik
> Gincellemesi
M1, |Mjk
> tahminin
> birlestirilmesi | Xtk Pri
Baslangic >
durum & 1 > M1k, Mj-1
Filter j Y
kovaryans > o Pk v
—»> Olasiliklarin ) o
<+—Gegis matrisi
. . Karistiriimasi
Xjk-1/k-1, Pjk-1/k-1 3
X1 PliaeT
X¥jkaje, P11 w W

Etkile§im, Mi/l/(.l, Mi/j/(.]

X*14,P*1
Kk kik Durumlarin 4

Karistirilmasi

Sekil 15. IMM dongiisii

Her filtre hareket modeline gore farkli bir tahmin verdiginde, tahmini durum degerleri
daha sonra durumun arka yogunlugunu ifade eden tek bir degerde birlestirilir. Birlestirme siireci
ya daha yiiksek bir olasilikla tahmini secerek ya da miinferit filtrelerin olasilik-agirlikli
kombinasyonunu alarak yapilir (Mazor et al. 1988; Gomes 2008; Rachman 2017). Sekil 15°de
IMM filtresinin akis diyagrami gosterilmistir . Burada, ilk gegis olasiliklari pjj ve dnceki model

olasiliklart M1k.1,Mjk-1 (bazen ilk model olasiliklari) karistirma olasiliklarini Mi|1k-1, Miljk-1,
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elde etmek i¢in karistirilir; bu olasiliklar etkilesimin veya durum karistirma siirecinin gelirini
olusturur. X*Lkk,P*1kk, X*1kk,P*1kk elde etmek i¢in durumlar olasiliklariyla karistirilir. Bu
parametreler her filtre i¢in 1'den j'ye bir gelir olusturulur sonra her filtre modellerin
olasiliklarina bagli olarak belirli bir durumu ve kovaryansi tahmin eder. Daha sonra tiim ortaya
cikan tahminler, Ol¢ciim olasiligi Aij 'ye bagl olarak yoriingeyi ve model olasiliklarini
giincellemek i¢in kullanilan son durum tahminini olusturmak igin birlestirilir. Model olasiliklari

karistirma adim1 6nceki model olasiliklar1 ve Markov gegis olasiliklart pjj kullanilarak yapilir,

— Pij Hik-1 (3.30)

Hiljk-1 Yio1 Dij Hik—1

IMM filtresi gecis olasiligl pij tanitarak modlar veya hareket modelleri arasinda atlama
yetenegine sahiptir. zjjx-1 modellerin karistirma veya kosullu olasiligl, six-1 i- modu olasiligi,
r model sayisi. Etkilesim ve durum karistirma adimi matematiksel olarak sOyle tanimlanir

(Gomes 2008; Rachman 2017),

T
X g—1 = Z Hiljk=1 Xik-1 (3.31)
i=

T
Piy_1 = Z Hijk-1 Xij—1[Pig—1+ (X1 = X p—1) (X o1 — % -)"]  (3.32)
l=

her filtre i¢in karistirma durumu ve kovaryans, 6nceki durum X'jk-1 ile ¢arpilarak kosullu mod
olasiliklar1 (3.30) kullanilarak hesaplanir. u; ; olasiliklar1 giincellemek i¢in asagdaki formulle
kullanilir,

Aij b g
Tr s
Yica Aij 1 ik

Hjk = (3.33)

Zij 6lgtim olasiligidir. Hangi model tahmininin dogru degere en yakin oldugunu belirlemek igin
¢ok 6nemli bir faktordiir. Giincellenmis olasiliklar daha sonra her bir filtreden gelen X'ik-1 ve

kovaryansin tahmini durumlarin birlestirmek i¢in kullanilir,
7’ r 7’
Xjg = Zi—l Hikxp,  (3.34)

T
P = Z 1Pj.k + (e — X ) — % )" (3.35)
]:

Dolayisiyla IMM'nin karigtirma, tahmin etme ve birlestirme islemlerinin {i¢ temel adimindan

olustugunu soyleyebiliriz. IMM Adimlar1 asagidaki gibi 6zetlenmistir,

1. Olasiliklarin karigtirilmasi (3.30),
2. Durumlarin Karistirilmasi (3.31), (3.32)
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3. Kullanilan tiim filtreler i¢in Tahmin ve Giincelleme (3.11),... (3.17),
4. Olasiliklarin giincellenmesi (3.33)
5. Tahmini durumlar birlestirme (3.34), (3.35)

Bu sekilde, bu bolimde, tespit etme ve izleme alanlarinda en 6nemli ve en ¢ok
kullanilan tekniklerin genel ve agiklayici bir 6zetini verdik. Bir sonraki boliimde, videodaki
spermi saptamak icin yukarida verilen tekniklerden en iyi performansi veren method
secilecektir. Sperm hareketi analizinde en iyi ve en dogru sonuglar1 elde etmek amaciyla iki

izleme teknigi birlestirilecektir.

3.2 Onerilen Yontem

Bu boliimde, sperm segmentasyonu kaydedilen video goriintii karelerinde
gerceklestirilebilmesi i¢in gereken video 6n isleme dahil olmak iizere, arka plan ¢ikarma
algoritmas1 kullanilarak insan sperminin saptanmasi ve ¢ikarilmasi iglemi agiklanmaktadir.
Daha sonra JPDAF-IMM algoritmasini entegre ederck her kareden ¢ikarilan spermleri nasil
izleyebilecegimizi gdrecegiz. Insan sperminin daha iyi izlenmesini saglamak i¢in neden

secildiklerini tartisacagiz.

3.2.1 Sperm Tespiti Algoritmasi

Onerilen sperm tespiti algoritmasi asagida verilen adimlara gore;

—

. video kareleri ayiklaniyor,

. Renk alaninin RGB'den GRI'ye degistirilmesi,

. 5 * 5 ¢ekirdekli Gauss filtresi kullanarak giiriiltiiyli giderme,

. Histogramlar1 uyarlayarak goriintlinlin kontrastini arttirmak,

. Karelerin ortalamasini alarak Video Arkaplanini Cikarma, Denklem (3.1)
. Her kareyi ¢ikarilan arka plandan ¢ikarma, Denklem (3.2)

. Otsu kullanarak esikleme

. Morfolojik islemlerin uygulanmasi

O 00 3 N »n b~ W N

. Bolgeleri etiketleme ve kiiciik istenmeyen bdlgeyi ortadan kaldirma,

10. Spermleri temsil eden kalan bolgenin merkezini bulmak.

Baslangigta videodaki tiim kareler okundu, daha sonra renk deseni bir renkten (RBG)
giimiis (GRAY) rengine degistirilirdi clinkii problemimizde spermi belirlemek i¢in renge

giivenilmezdi. Renk degistirme islemini uyguladiktan sonra, 5 * 5 pencere boyutunda bir Gauss
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filtresi uygulayarak goriintiide olusan paraziti giderildi. Sperm nesnelerini goriintiiniin arka
planindan daha iyi ayirt etmek i¢in ortaya ¢ikan gorlntii yapisini iyilestirmek i¢in Matlab
goriintii  igleme bir fonksiyonu (adapthiseteq) gorilintliniin histogramina uygulayarak
gorlintiinlin kontrastini arttirildi. Sperm ¢ikarmak i¢in 5. ve 6. adimlarin arka plan ¢ikarma
(Piccardi et al. 2004; Yilmaz et al. 2006) algoritmasi kullanildi. Otsu esigi yontemini (Otsu
1979) kullanarak gériintiiyii iki renkli gériintiiye doniistiiriildii. Ik renk arka plami, ikincisi
spermi ifade eden 6n plan olusturuldu. Daha sonra spermi daha iyi netlestirmek ve bitisik
olmalar1 durumunda yakinlardaki spermden ayirmak igin goriintiiye elmas penceresi
kullanilarak erozyon ve ardindan genisleme islemderi uygulandi. Bundan sonra, Connected
Component adresleme yontemini kullanarak son siiregten kaynaklanan alanlara igin adresler
olusturuldu. Matlab goriintii isleme bir fonksiyonu (regionprops) kullanilarak ortaya ¢ikan
bolgelerin boyutunu elde edildi ve spermleri temsil etmeyen kiigiik alanlar1 ihmal edildi. Ayni
fonksiyonu kullanarak, sperm merkezlerinin koordinatlarini temsil eden goriintiideki ayri

bolgelerin merkezlerini elde edebildi.

Her kare igin 6 ile 10 arasindaki islemleri tekrarlandi ve her yineleme igin sadece sperm
koordinatlarimiz elde edildi. Bazi koordinatlarin, yanlis bir uyart FA oldugunu diisiindiigiimiiz
bir sistem hatasindan kaynaklandi. Sabit spermlere gelince, bunlarin tespit edilmedigini fark
edildi, ¢linkii kare piksel oranlarini alirken, bu spermler hareket etmedigi tespit edildi ve
algoritma arka plandan degerlendirdi. Bu durumu tespit etmek igin su goriintii isleme
yontemleri uyguladik: Renk alani griye ¢evrildi ve ardindan giiriiltiiyii gidermek i¢in Gauss
filtresi kullanildi, ardindan spermi arka plandan ayirmak i¢in bir esik uyguland: ve daha sonra
morfoloji islemleri uygulandi, ardindan sabit sperm sayisini elde etmek i¢in adresleme yontemi
kullanildi. Bu durumda spermler dogrudan hareketsiz olarak smiflandirilirdi. Bu nedenle,
bahsettigimiz agsamalarin uygulanmasindan kaynaklanan koordinatlar, bir sonraki béliimde ele
alacagimiz izleme sisteminin Olc¢limleri olarak daha sonra kullanilmak {iizere bir dosyada

saklanda.

3.2.2 Sperm Takibi Algoritmasi

Ugiincii boliimiin ikinci kisminda, nokta izleme kategorisi altinda listelenen yaygin
olarak kullanilan izleme algoritmalarini sunduk. Kalman filtresinin, sensoér Ol¢limlerine ek
olarak, simdiki zamandaki durumuna bagli olarak, nesnenin durumunu bir sonraki seferde
varsaymak i¢in kullanildigini tespit ettik. Bu, dogrusal hareket desenli tek bir nesnenin
durumunu varsaymaktir. Genisletilmis Kalman filtresi, bir nesnenin dogrusal olmayan
hareketini varsaymak i¢in kullanilir. Ayrica IMM tekniginin manevra kabiliyeti olan hareketleri

olan nesneleri izlemek i¢in ¢ok etkili oldugu icin, 6nerilen modelin olasiligina bagh olarak,
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nesnenin hareketine gore kendi aralarinda etkilesimde bulunabilen ve degis tokus edebilen

cesitli hareket kaliplar igerir.

Baglant1 algoritmalarina gelince, NNF Algoritmasi giiriiltii olmamas1 durumunda iyi
iliskilendirme yaklasimina sahiptir, ancak aksi takdirde yoriingeyi kaybeder. GNN en uygun
¢Ozlimdiir. Fakat ayni zamanda yanlis alarm tipi giiriiltii olmadan en uygun kosullarinda
gecerlidir, aksi takdirde hatalar yoriingenin bir bilesen noktasi olarak girilecek ve bdylece
nesnenin goriingesini kaybecektir. PDAF, giiriiltii yogunlugu olan bolgelerde yalnizca bir
nesneyi izlemek igin ¢ok iyi bir ¢6ziimdiir. Birden fazla nesne birbirinden ¢ok uzaksa ve yollari
cakismiyorsa da izleyebilir. Nesneler birbirine oldukca yakinsa, iist iiste binen yollar ortaya
c¢ikacak ve bu da biiylik izleme sorunlarina neden olacaktir. JPDAF algoritmasi, tek bir hareket
modeliyle Kalman filtresine dayandig1 ve ¢arpisma ve giiriiltii gibi karmagik kosullar altinda
izlemede ¢ok iyi sonuglar verdigi i¢in, nispeten kisa siirede birden fazla nesneyi izlemek i¢in
en iyi algoritmalardan biri olarak kabul edilir. Genellikle, JPDAF algoritmasi sabit hiz hareket
modelli Kalman filtresi ile kullanilir ve ¢ok iyi performans verir. Ancak nesneler paralel ve
birbirine yakin hareket ediyorsa, iist iiste binen veya kaybedilen yoriingeler olabilir. Ayni
zamanda manevra hareketlerini benimseyen nesneler i¢in, nesnenin gergek yolundan uzaga bir
hareket tahmini vermeleri de olabilir. Hareket varsayilirken, mutlak dogru bir ¢6ziim ya da

mutlak yanlis bir ¢6ziim vermez.

Boylece IMM yontemini JPDAF algoritmasi ile kullanmak, orijinal yola ¢ok yakin olan
dogru bir yoriinge elde etmenize yardimer olur. Birgok hareket modeli i¢cin IMM yontemini
uygulamak i¢in EKF kullandik, ve ¢aligmamizda iki hareket modeli sabit hiz modeli (Constant
velocity CV) ve sabit doniis (Constant turn CT) modelini kullandik. Bu sekilde melez hareketli
spermler i¢in daha dogru izleme elde edebildik. Boylece ortaya ¢ikan sperm motilite analiznde
kullanilabilecek daha iyi sonuglar elde ettik. Sonuc olarak, Iki filtre IMM ve PDAF
avantajlarindan faydalanarak, ilk izlenecek nesnelerin hibrit hareketini saglayan, ikincisi ise bu
nesneleri giiriiltii varliginda birlikte takip etmek i¢in, IMM-JPDAF"1 hibrid nesnelerin koti
kosullar altinda en 1yi varsayimi ve takibi i¢in sectik. Dolayisiyla, IMM-JPDAF algoritmasinin,
onceki tekniklerde bulabilecegimiz kusurlara en ¢ok ¢dziim igeren genel bir yontem oldugunu
sOyleyebiliriz. IMM-JPDAF yontemi Onceki ¢aligmalarda arag¢ hareketini IMM-JPDAF olarak
izlemek i¢in kullanilmigtir (Rachman 2017).

IMM'nin farkli nesnelerin hibrit hareketini iistlenme yetenegine sahip oldugu, ve 6nceki
tiim algoritmalar i¢in Kalman filtresini IMM ile birlestirerek IMM-DA adi altinda tiim

algoritmalar i¢in daha iyi performans beklenir.

43



3.2.2.1 Etkilesimli Coklu Modeller-Ortak Olasiliksal Veri Iliskilendirme (IMM-JPDAF)

Bu bolimde IMM-JPDAF algoritmanin nasil ¢alistigini ayrintili olarak agiklayacagiz.
Onerdigimiz takip yontemimiz temel olarak hareket ve yoriinge dl¢iim iliskisindeki belirsizlikle
basa ¢ikmak i¢in JPDAF filtresini, ve manevra yapan nesnelerle basa ¢ikmak igin IMM filtresini
kullanir. IMM-JPDAF dért adimdan olusur:1) Karistirma ve Etkilesim, 2) Tahmin ve Olgiim
dogrulamasi, 3) Veri iliskilendirmesi ve 4) Modele 6zgii filtreleme, Mod Olasilik giincellemesi

ve Birlestirme Adimi. Onerilen IMM-JPDAF algoritmasini asagidaki gibi 6zetleyebiliriz,

1. Olasilik ve durumlarin karigstirilmasi, denklem (3.30), (3.31), (3.31)

2. Tiim élgiimlere Mahalanobis mesafesini hesaplayarak atama matrisini olusturmak
denklem (3.7)

3. Her mod igin (Filtre)

Durumu ve kovaryansi tahmin etme (3.10), (3.11)

Ol¢iimleri atarak dogrulama (3.8)

Ortak iliskilendirme olaylarini olusturma (3.22)

Marjinal iliski olasiligini hesaplama (3.26)

Birlesik yeniligi hesapla (3.25)

Birlesik yeniligiyle durumu ve kovaryansi giincelleme, (3.26)

o oo0oTo

4. Modlerin olasiliklar: giincelleme (3.33)

5. Tahmini durumlar: birlestirme (3.34), (3.35)

Temel olarak, hareketli bir nesneyi takibi i¢in, onun durumunu temsil etmemiz gerekir.
Nesne durumu temsili, eldeki soruna bagli olarak degisir. Nesnenin durumunu bir eksende
hareket ediyorsa bir boyutta, veya iki boyutlu bir alanda hareket ediyorsa iki boyutta, veya ii¢
boyutlu bir alanda hareket ediyorsa ii¢ boyutta temsil edebiliriz. Ayrica nesnenin her bir boyuta
hizim1 ve ivmesini durumuna ekleyebiliriz. Sperm analiz sistemini gelistirdigimizde ve
mikroskoptan ¢ekilen video bir kameraya bagli oldugu igin, bir diizlem olarak kabul edilir. Bu
durumda goriintiideki spermler merkezlerinin iki boyutlu x, y'dir. Spermin hareketini bu iki
eksende inceleyecegiz ve her birine dx, dy hiz bilgilerini ekleyecegiz. Spermin hareket ettigi
donme hareketi nedeniyle, sapma agis1 O eklenir. Boylece, durumu oncekilerin tiimiini igeren

X durum vektori ile temsil edebiliriz:
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3.2.2.1.1 Birlestirme

Bu asama iki birlestirme isleminden olusur: birincisi modellerin olasiliklarini
birlestirmesi, ikincisi ise ortaya ¢ikan olasilik degerlerine gore vakalari birlestirmesidir. Burada,
Markov matrisi tarafindan temsil edilen hareket modelleri arasinda bir komiitatér olarak

durumdan duruma gegcisi ifade eden bir matrise ihtiyacimiz vardir.

2 AR Yo |
P=|" f (3.37)
Pl,r..........Pr,r

Burada r hareket modeli sayisidir. P'ye bagli olarak, kosullu mod olasiligint ;) -, €lde ederiz.

Kosullu mod olasiliklari, mod j'nin simdiki zaman adiminda aktif oldugu g6z Oniine
alindiginda, mod i'nin 6nceki zaman adiminda olusturuldugu olasiliklara karsilik gelir.

Denklem (3.38) ile verilir,

Dij Hik—1
Yio1 Dij Hik-1

Hijjk-1 = (3.38)

ik
u’ i 1o » e ifade edilen bu denklemdeki payda, gegerli zaman adiminda 6nceki mod olasiliklari

oldugunda ve son zaman adimi Pj j'nin mod olasiliklarinin tahmini ile verilir. Bu, model i‘den
model j'ye bir mod ge¢isinin meydana gelme olasiligini gosterir. Yukaridakilerin tiimiine, ilk
birlesme asamasini temsil eden olasilik birlesme asamasi denir. Durumlar1 birlestirmek ya da

sozde etkilesim asamasina gelince, (3.39) ve (3.40) denklemlerini kullanarak modellerin
birlesik olasilik p; ;.1 degerlerine dayanarak ve her filtre i¢in onceki durum xl-:k_l, ve
kovaryansina P; j_, dayanarak biresik durumlari x;,_,; ve kovaryansi P/, elde ederiz. Bu

denklemlerin ¢iktilari her filtre i¢in girdi olarak kullanilir,

T
Xj -1 = Z Hilj 1 X (3.39)
1=
r e 7 7
Pj’fk—l = 2 1.Ui|j,k—1 Xik—1[Pix—1 + (xj,k—l - x}:k—1)(xj,k—1 - x;,k—l)T] (3.40)
=

3.2.2.1.2 Tahmin

Izlenen her yoriinge ve dnceki zamandaki varsayilan durumu igin, Kalman filtresine
bagl olarak yol hareketi su anda tahmin edilir. Tahmin igin iki tiir hareketimiz var: birincisi,
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nesnenin sabit bir diiz hizda hareket etmesi ve ikincisi, nesnenin sabit bir sapma ile hareket
etmesidir. Bu iki filtrenin girdisi, kosullu olasiliklar y; ;-1 ile onceki durumlar xi:k_l

*

etkilesimi asamasindan kaynaklanan ¢iktidie x;;_;Vve Pj—q. Her filtre belirli bir durumun

degerini alacaktir ve ona gore tahmini yapar. Bu nedenle bu asamadan kaynaklanan ¢iktinin,

spermin birlikte iki hareket paterninden kaynaklanan k anda beklendigi durumlardir,
Xijk-1 = Fk-1Xk-1jk-1 (3.41)
Pik-1 = Fre1Pieajke1(Fie)" + Qke1 (3.42)

Her filtre, 6nceki iki denklemi kapsayan Kalman filtresine dayanarak k anindaki nesnenin

durumunu ayr1 ayr1 tahmin eder.

3.2.2.1.3 Olciimlerin dogrulanmas:

Bu asamada, belirli bir anda k video karelerinden ¢ikarilan tim Zx 6lglimler, bir Xk-1
filtresinden tahmin edilen yoriingelerin degerleri denklem (3.43) kullanilarak arasindaki mesafe

hesaplanir,

d>=v'Sly  (3.43)

vV =2-2'% (3.44)

Sk=HPy (H)" + R« (3.45)
Ancak burada bir yoriinge igin hareket filtrelerinden kaynaklanan iki varsayimimiz ve her
birinin kendi kapis1 vardir. Bu nedenle iki kapidan birinden kabul goren denklem (3.46) da
kabul edilir.
vy) = {dP <y || dP<p2}  (3.46)

Bagka bir deyisle, her iki filtre i¢in de hareket varsayimindan kaynaklanan iki kapidan birinde
yer alan bir dl¢lim varsa, bu 6lglim iki filtreden birlikte nesnenin yolunun giincellenmesi
asamasinda kullanilmak {izere kabul edilir. Olgiim, yalmzca iki kapidan herhangi birine
diismemesi durumunda reddedilir. Burada iki olasiligimiz vardir: Birincisi, bu 6lgtimiin, tespit
asamasindaki bir hata nedeniyle bir siire sonra ihmal edilen bir giiriiltii olmasi veya daha sonra

izlenmek iizere bir yolun olusturuldugu yeni bir nesne olmasidir.
3.2.2.1.4 Veri iliskilendirme

Video boyunca sperm yolu ile iligkili noktalari baglama yetenegine sahip en dnemli
asamadir. Bu asamada, NN, GNN, PDAF, JPDAF yontemleri olsun, bu baglanti

yontemlerinden herhangi birini kullanabiliriz. Ancak en iyi izleme i¢in ve FA varligi , spermler
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birbirleriyle carpistig1 ve birbirlerini ortebildigi gibi karmasik kosullar i¢in, tespit sistemi bu
carpismay1 tespit etme yetenegine sahip olmadigi ve bunlar tek bir nesne olarak kabul edildigi
icin, spermlerin hareketi genellikle ge¢ildigi ve birlikte cok yakin yiizdiigii i¢in veri baglantisi

olarak JPDAF algoritmasini segtik. JPDAF ise baglant1 olaylarinin olanaklarini hesaplanir,

PO = - | [e£toy@ [ [ @ - pgy=s@  (3a7)
j=1 i=1

Sonra marjinal olasilig1 hesaplanir,

Bjt = Yo P(Q(k)|zk) w;:(0, k) (3.48)

3.2.2.1.4 Giincelleme

Bu islem de iki adimdan olusur; 6nce her iki filtre i¢in durumlart giinceller ve sonra

modellerin olasiliklarini gelistirir. 3.49.14)
Pli(klk) = flor P'i(Klk-1)+(1- Slo)P'u(IK)+i" (k) (3.50)

Her filtre igin veri iliskilendirme isleminden sonra ve birlesik yeniligini v(k) hesaplamak igin
kullanilan iligkilendirme olaylarinin olasiliklarin fjt bulduktan sonra, yoriinge, her iki filtre i¢in
de giincellenir; bu, yalnizca yoriingenin durum tahmini gilincellemesine ek olarak kovaryans
tahmini de giincellenir. Bu nedenle, bir sperm ydriingesi icin, iki varsayimsal durum X, X%k
ve iki varsayimsal kovaryasyon PY(k|k), P%(k|k) da var. Ancak iki filtreden hangisi gercek
sperm yoriingesinin en iyi tahminini veya en yakin tahminini verdi? Bunun cevabi, £jt l¢iim
olasihiginda yatiyor ve degeri bize yeni Olgiimlerin her iki varsayimsal yola ne kadar yakin
oldugunu ifade eder. Her iki filtre i¢in 6l¢tim olasiligi modellerin 4k olasiliklarini giincellemek

i¢in kullanilir,

Daha once gordiigiimiiz gibi, model olasiliklarin1 giincellemek i¢in (3.33) denklemini
kullantyoruz. Ljt ve Ajj her ikisi de bir dl¢limiin olasiligini ifade eder, ancak birincisi tek bir
Olclimiin olasilig1 ve ikincisi birkag 6l¢tim olasiligr i¢indir. Tiim Sl¢iimler i¢in tiim varsayimlar

asagidaki gibi verilir,
Aik= Y=y Ljt (3.51)

Son olarak, tek bir sperm durumu degeri elde etmek i¢in xj/,k, Px glincellenen modellerin
olasiliklarint her filtrenin varsaydigi degerlerle birlestiririz. Oysa yliksek olasilikli filtre, son
yoriinge durumuna varsayimsal durumunun degerinin etkisi bilyiik, diisiik olasilikli filtreye

gelince, son yoriinge durumunda 6nemi azdir.
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T
Xjg = Z ik ik (3.52)
i=

T
P = Z 11’j,k + (e — 2 )X —x )T (3.53)
]:

IMM-JPDAF, spermleri zorlu ve karmasik kosullar altinda izlemek icin Onerilen
yontemdir ve video kareleri boyunca spermlerin konumlarmi tespit etmek icin arka plan
cikarma teknigini kullanarak ve ortaya ¢ikan yoriingenin sperm parametrelerini hesaplayarak

hepsini Sekil 16 de gosterildigi gibi Sperm Analiz Sistemiyle temsil edebiliriz.
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Sekil 16. Sperm analiz sistemin diyagrami
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ARASTIRMA BULGULARI VE TARTISMA

Bu béliimde, arka plan ¢ikarma algilama teknigi ve IMM-JPDAF izleme algoritmasi
uygulanarak elde edilen algilama ve izleme sonuglarini yiizme sperm 6rnekleri videosunun
gercekei sahnelerine sunacagiz ve tartisacagiz. Her tespit algoritmasimin performansini
Karsilastirmak icin metrik olarak ortalama kare hatas1 (MSE) kullandik. izleme algoritmalarinin
performansini karsilagtirmak icin, bu algoritmalari ¢esitli simiile edilmis senaryolara uyguladik,
ardindan miikemmel bilinen simiile edilmis zemin gercegi yoriingeler kiimesi ve, her bir
algoritma tarafindan iiretilen tahmini yoriingeler kiimesi arasindaki optimum alt-model atamasi
(OSPA) mesafesini hesaplandi. Her algoritmanin avantaj ve dezavantajlarini géstermek igin
basit senaryolar olusturuduk.

4.1 Sperm Tespit Algoritmalarinin Karsilastirilmasi

Boliim 4'te, bir goriintiideki nesneleri algilamakla gorevlendirilen c¢esitli teknikler
sunduk. Bazilari, nesneleri ister hareketli ister sabit olsun, genel olarak tanimlamak igin tek bir
kareye giivenir. Digerleri, birden fazla kare kullanarak videodaki yalnizca hareket eden
nesneleri algilama 6zelligine sahiptir. Ancak bu yontemlerden hangisi sperm tespiti igin en
uygunudur? Bu sorunun cevabmi bulmak igin sperm videosuna Kareler farki, Arkaplan

Cikarma ve Optik Akis algoritmasi uyguland: ve karsilagtirma sonuglart Sekil 17° da gosterildi.

Sperm formunu ¢ok dogru bir sekilde belirleme acisindan en iyi performansin optik akis
algoritmasi oldugunu goézlemledir. Bakiniz Sekil 17(g, h). Sadece sperm olusturan bolgeler
degil, goriintiideki her nokta i¢in bir 151 belirledigi i¢in sonug, 1s1nlarda yogunluk igeren
alanlarin sperm olmasiydi. Gergekten, goriintiileri inceledigimizde spermin k zamanindan k+1
zamanina kadar c¢ekilmesini belirledigini bulduk. Tanimlamadaki yiiksek dogruluga ragmen,
diger algoritmalara kiyasla daha fazla islem zamani gerektirir ve bir sperm c¢arpigmasi
durumunda, iki carpisan spermi tespit etmek miimkiin degildir. Ayrica, her piksel i¢in 1sinlarin
c¢ikarilmasindan sonra, bu 1sinlar1 diger hesaplama igslemlerini gerektiren konuma ve yone gore
siiflandiran baska bir yaklasima ihtiyacimiz vardir. Bu da daha uzun uygulama siiresine yol
acar. Kare farki yaklagimu ile ilgili olarak, daha sonra bitisik kareleri birbirinden ¢ikarmak igin
kullanilan morfoloji islemlerine ragmen, ortaya ¢ikan maske spermin sekline cok benzemez ve
ayrica yanlis alarm hatalarinin varhiginida tespit ettik, bakiniz Sekil 17(c, d). Uygulama stiresi,

secimdeki dogruluk ve uygulamadaki basitlik acisindan en i1yi performans, arka plan ¢ikarma
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algoritmas: olarak gozlemledik. Deneysel sonuglarda oOrtaya ¢ikan sekil spermlere oldukga

benzedigi gozlemlendi ve merkezleri dogru ve ¢ok az hata ile ¢ikarildi, Sekil 17(e, f).
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Sekil 17. Sperm 6rnek videosunun iki karesine tespit tekniklerinin uygulanmasinin
sonugclari . a,b) Kare No. 15 ve 50, sirastyla; c,d) Kare farki uygulanmasinin sonucu;
e,f)Arka planin ¢ikarma sonucu; g,h) Optik akis1 uygulamasinin sonucu.

Algoritma sonuglarinin gorsellestirilmesine bakilmaksizin, performansi ifade eden bir
degere ihtiyacimiz vardir. Tespit sistemini degerlendirmek i¢in kullanilan metrik ortalama kare
hatast MSE'dir (Mean Squared Error) kullanildi. MSE, hatalarin karelerinin ortalamasini, yani
tahmini degerler ile ger¢ek deger arasindaki ortalama kare farkini dlger ve formiil tarafindan

verilir.
MSE ==3X,(fi—y)? (1)

Burada N veri noktasi sayisi, fi tahmini degerler ve, i veri noktalarinin gergek degerleri temsil
eder. Burada MSE, algoritma ¢ikisi ile 50 kare boyunca manuel olarak tespit edilen gergek

sperm sayis1 arasindaki farki belirler.

Sekil 17 (g, h) 'de, Optik Akis1 uygularken, bitigik her kareler arasindaki hareketi tespit
basariminin yiliksek oldugunu gézlemledik. Burada her bir karede tespit edilen ve hareket eden
nesne sperm sayisini belirler. Goriintiilerde sperm sayist ve yogunlugu ¢ok fazladir. Bu nedenle
bu yontemde basarimin yiiksek elde edilmesine ragmen ¢aligma siiresinin ¢ok yiiksek oldugunu
gozlemledik. Bu nedenle, bunlarin yerine hem (Urbano et la. 2016)'da hem de (Alhajalabdulla

2020)'da kullanilan tesspit algoritmalari kullanilimistir.

Sekil 18 'da gordiigiimiiz sonuglar, her algoritma icin tespit edilmis sperm sayisina
kiyasla elli cergeve i¢in her cergevedeki gergek sperm sayisini gostermektedir. Her ¢ercevedeki
gergek sperm sayist y,ile temsil edilir. Her yontem tarafindan tespit edilen sperm sayist f,

olarak ifade edilir. Her algoritma i¢in MSE degerini (5.1) denkleme gore hesaplanabilir. Arka
plan ¢ikarma algoritmasinin MSE'nin 1.62 degeri ile dogruluk ve zaman agisindan etkili bir
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performans verdigini tespit ettik. Onceki ¢alisma igin (Urbano et al. 2016) s6z konusu algoritma
3.96 MSE ile iyi bir performansa sahiptir. Ancak temel dogruluk ¢izgisinin iizerindeki kisim
tarafindan temsil edilen bazi1 yanlis alarmlar, altindaki kisim tarafindan temsil edilen bazi

hareketli nesnleri kagirdigini tespit ettik.
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Sekil.18 Gergek sperm sayisina kiyasla her yontem i¢in dogrulanan sperm
sayi1si

Kare farki yontemi, 13.02 MSE ile ¢ikt1 hatt1 ile gercek deger ¢izgisi arasindaki biiyiik farktan
fark ettigimiz gibi en kotistdir. (Alhajalabdulla 2020)'da kullanilan algoritmasinin MSE'nin
0.86 degeri ile dogruluk ve zaman agisindan en 1yi bir performans verdigini tespit ettik. Ancak
bu yontem her seferinde hareketsiz ve hareketli spermleri bir araya getirip takip asamasina
gondererek uygulama siiresinin artmasina neden olur. Oysa takip algoritmasinin her seferinde
hareketsiz sperm ile ¢alistirllmasina gerek yoktur. Arka plan ¢ikarma algoritmasi, Sadece
hareketli spermi tespit eder, hareketsiz ise onu goriintiiniin arka planindan ¢ikarir ve hareket
etmeyen sperm olarak dogrudan analiz asamasina génderir. Bu nedenle sperm analiz sisteminin

ilk asamasinda arka plan ¢ikarma yontemini kullandik.

4.2 Sperm Izlemesi Karsilastirmasi

Algoritmalarin bibrileri ile performansi karsilastirmak gesitli kriterlere baglidir. Bu
nedenle nesneleri algilama basarisizligin1 ve algilama durumunda algoritmanin tahmininin ne

kadar dogru oldugunu, yani ger¢ek yoriingenin tahmini yoriingeye ne kadar yakin oldugunu
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belirleyen bir metrige ihtiyacimiz var. Bu durumda, algoritmalardan hangisinin en iyi tahmini
yaptigini belirlemek i¢in 6nceki kriterleri temsil eden bir degere ihtiyacimiz var. OSPA metrigi,
ic hata kardinalite (yoriinge saptama hatasi), lokalizasyon (tahmin dogrulugu) ve etiketleme
(yoriinge atama takas) tanimlayan, bir degerle ifade edilen en yaygin kullanilan metriklerden

biridir ve bu ¢alismada biz bu metrigi kullandik (Urbano 2014; Urbano et al. 2016).

4.2.1 Optimal Alt-Desen Atamasi (Optimal Subpattern Assignment OSPA) Metrigi

Cok hedefli bir izleme algoritmasinin performansi tipik olarak iki yol kiimesi
kullanilarak degerlendirilir: Birincisi, algoritma tarafindan {iretilen tahmini yoriingeler
kiimesidir. Ikincisi bilinen yer gercegi yoriingeler kiimesidir. Iki yol ya da y&riinge kiimesini
karsilastirdigimizda karsilastigimiz en Onemli sorunlardan biri, hangi yollarin birbiriyle
karsilastirilacagidir. Bagka bir deyisle: hangi tahmini yol hangi kesin referans yoriinge ile
karsilastirilmalidir [12]. Takip algoritmasi mitkemmel, tahmin edilen her bir yoriinge gecici ve

uzamsal olarak her yer gercegi yoriingeyle aynidir.

Herhangi bir dogru takip algoritmasinin ¢iktisina bakarken, ortaya ¢ikan yollarin gercek
yollarla ayn1 olmasi gerekli degildir. Bu takip algoritmasinda bazi kusurlar1 bulabiliriz, 6rnegin,

Sekil 19(a)'de, birbirine yakin bir yol veya yoriinge olarak kabul edilen iki yolumuz var.

(a) (b) (c) (d)
tahmini yoriinge
—_— gercek yoriinge

Sekil 19. Kusurlu izleme i¢in dort 6rnek

Sekil 19(b)'de birbirine ¢ok yakin olan iki varsayimsal yolumuz var, hangisinin iist ugtaki
hangisinin de alt ugtaki yol i¢in oldugu {ist ve alt yoriingeye en yakin olan1 segilerek yapilir .
Ucgiincii duruma gelince, Sekil 19(c) izleyici yolu herhangi bir nedenle izleyemedi ve bir ¢ikt1

verdigini bulunmadi. Sekil 19(d)’ de dordiincii durumda, bir yol i¢in iki yolun varsayildigini
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ancak aralikli oldugunu goriiyoruz. Ayrica, yolun baglangicini varsaymada bir gecikme ve
yolun durdurulmasinda bir gecikme olabilir. (Schuhmacher et la. 2008)'da Schuhmacher, zemin
gercekligi ve tahmini yoriingeler arasinda optimum alt desen atamasi (OSPA) mesafesini tanitti;
bu sekilde, tahmini gergek yoriingeleri zemin gergekligi yoriingelerine atama problemi, optimal
atama problemi olarak kullanarak ¢oziilir. (Ristic et al. 2011) 'de Ristic, OSPA mesafesi
kavramini, yoriinge kimlikleri degistirilirse bir algoritmay1 cezalandiran etiketli parkurlara
genisletmistir. Yoriingeler arasindaki OSPA mesafesi, ii¢ izleme hatasi, yerellestirme hatasi
(Tahmini ve gergek yoriingeler arasindaki eklenti mesafesi), etiketleme hatasi (tahmini parcalar
etiketlerini baska bir parcaya kaydirdiginda ortaya cikar, yani bdliinmiis yoriinge) ve,
kardinalite hatasidir (tahmini parga sayisi gergek parga sayisina kiyasla). OSPA mesafesi her k
saatinde hesaplansa da, ilk once yer gercegi yoriingelerini izleme algoritmasinin ¢iktisi olan
tahmini yoriingelerle eslestirmemiz gerekir. Bu, yoriinge ciftleri arasindaki mesafelerin
toplamini en aza indiren tahmini yollara zemin ger¢egi atamalarinin kiiresel olarak optimal
permiitasyonunu bulmak i¢in ¢alisan Murty algoritma tarafindan yapilir. Bundan sonra etiketli
yoriingeler arasindaki OSPA mesafesi hesaplanabilir. k zamaninda, g etiketli Xk zemin dogruluk

yoriingeleri seti (Urbano 2014) tarafindan verilir.

Xie= {0z, 119, - oy (eas 9}, (5.2)

ve ¢ok hedefli izleme algoritmasi tarafindan tiretilen r etiketli tahmini Yy seti

Yk = {(yk,l, Ily)’ ey (yk,r, Iry )} (53)

Xk, yer gergek yoriinge i'nin Ii*, i = 1. .. q etiketli konumudur; ykj, yer gerg¢ek yoriinge j'nin Iy
, ] = 1. .. r etiketli konumudur. Bir yoriingeyle iligkili etiketler zamanla degismez. ¢ <r i¢in,

OSPA mesafesi (Ristic et al. 2011) tarafindan (5.4) denklem ile verilir,

1
4o = [* (mip 2 (4Kt Y D) + = 00°)] 50

Buarada, X'xi = (I* , X«i), Yk = = (Iz @, Xi), IIr, 1'den r'ye kadar alinan elemanlarla q
uzunlugunun permiitasyon kiimesidir, ve / < p < o, OSPA sira parametresidir.
dc(x",y)=min(c,d(x’, ¥)), k zamaninda etiketli iki yoriinge arasindaki kesme mesafesi; C > 0,
kesme parametresidir. Kesim mesafesinin amaci, biiyiik mesafelere ayrilan atanmis parkurlarin
cezasini siirlamaktir, K zamaninda etiketli iki yoriinge arasindaki taban mesafesi bu sekilde

verilir,

dx, y) = (d(x, y)P + d(, PP, (5.6)
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Yerellestirme taban mesafesi (5.5) denklem tarafindan verilir,

dix,y) =1l x=yllp. (5.7)
Etiketleme hatas1 da,

Eiflxr+ 1Y
0, otherwise

A%, 1Y) = { (5.8)

burada & parametresi, d(x, y) yerellestirme taban mesafesine gore yorumlanan etiketleme
hatasina atanan cezay1 kontrol eder. £ = 0 degeri, etiketleme hatasina ceza vermez ve {=C

maksimum cezay1 atar.

4.2.2 Izleme Senaryolar:

Sperm hareketliligini analiz etmek ve IMM-DA'nin Onerilen algoritmanin 6zel bir
durumda IMM-JPDAF'in spermin gergek durumuna (konumuna) daha yakin bir durumu
varsayarak beklenen sonuglar1 elde edip etmedigini incelemek igin kullanilan spermlerinin
gergek izleri yoktur. Objektif karsilagtirma yapabilmek ve onerilen algoritmanin varsayiminin
gecerliligini bulmak igin cesitli senaryolar iiretilmistir. Onerilen algoritma, sperm hareketini
simiile etmek i¢in nispeten yeterli olan sabit hiz ve sabit doniis modellerini igerir. Sonuglari
genellikle sabit hiz modeli olan tek bir hareket modeli kullanan (Urbano 2014) 'de kullanilan
GNN, PDAF ve JPDAF orjinal veri iliskilendirme algoritmalart ile karsilastirildi.

Onerilen IMM-JPDAF algoritmasi (Alhajalabdulla 2020) 'de 6nerilen tespit algoritmast
ile karsilastirildi. Yazarlar calismasinda optimuma yakin yiiksek performansli bir tespit
algoritmast Onerdigi igin, yalnizca spermlerin yoriingelerini kaybetmeye veya baska bir
yoriingeye ge¢mesi nedeniyle karsilasabilecegi problemlerin ¢oziimiine odaklandilar. Biz bu
tez caligmasinda farkli olarak, tespit asamasinda goriintiilerde FA tipi bir giiriiltii oldugu ve
Olgtimlerin spermin merkezine yakin olabilecegi durumunlai ele aldik. Bu durumun nedeni,
gercek videolarda farkli orneklere tek bir tantmlama sistemi uygularken ¢ok kesin hatalarin
olmasidir. Bu nedenle algoritmamiz giiriiltii varligina ve bu sézde varsayilan yoriingenin gercek

yorlingeye ne kadar yakin olmasina bakilmaksizin spermin yoriingesini takip etmeyi amaglar.

Veri noktalari, kullanilan tespit sisteminden kaynaklanan verilere biraz benzer sekilde
olusturulmustur. Burada tespit algoritmasinin bazen ger¢ek koordinatlarla tam olarak
eslesmeyen, ancak onlara ¢ok yakin olan sperm merkezi koordinatlarin1 vermesi miimkiindiir,
Bu islem, gergek veri noktalar1 veya gergek izler iizerinden Gauss dagilimi kullanilarak simiile
edildi. Her sperm nesnesi i¢in 0.0667 saniye zaman araligi ile 100 puan iiretildi; bu, saniyede
15 kareye esdegerdir. Sekil 20 'de oOnerilen senaryolarda, izler farkli davranislarla
olusturulmustur, Her senaryo altinda, 100 senaryo boyunca ayni senaryoya uygulanan her
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algoritma i¢cin OSPA mesafe degerlerini buluyoruz. Soyledigimiz gibi, sonuglar iki algoritma
grubu arasinda karsilastirilacak: Birinci grup IMM-DA, iki sabit diiz hareket ve sabit donme
hareketi modeli iceren IMM teknolojisi ile donatilmistir ve ikincisi bir hareket modeli igerir
DA. OSPA olgegine gore elde edecegimiz sonuglara dayanarak, hangisinin en iyi performansi

gosterdigini bize agiklayacagiz.

Birinci senaryoda Sekil 20 (a) 'da, ayn1 sabit hizla {i¢ nesnenin 1,2 3 hareket ettigini
goriiyoruz. Sekil 20 (b) de goriilecegi iizere hareketli nesne takip sonuglari, kiigiik bir farkla
tim algoritmalar i¢in benzerdir ve iki hareket modeli i¢eren algoritmalar ise Tablo 1'de

gorebilecegimiz gibi kiigiik OSPA degerine sahiptir.

Ikinci senaryo, baslangigta sabit bir hizda hareket eden, daha sonra dairesel bir hareket
ve daha sonra sabit bir hizda hareket eden ve ardindan bir doniis yapan tek bir nesnedir. Sekil
21(a)’ da goriilecegi lizere IMM_ DA algoritmalar1 genel olarak en yakin varsayimi verdi.
Cilinkii dairesel ve diiz hareketli modelleri bu senaryoda birlestirildi. Ancak Sekil 21(b)’ de
goriilecegi iizere ancak en iyi performans, 3.0655 um OSPA degeri ile IMM-GNN ve IMM-
JPDAF algoritmasinda gozlemlendi.

Sekil 22(a)’de ii¢ yol igeren iigiincii senaryo gosterilmistir.Birinci ve ligiincii yollar
gergin sabit hiz hareketi ile birbirine ¢ok yakindir. Ikinci nesnenin dairesel bir hareketi vardir.
Sekil 22 (b)’ de goriilecegi tizere en kotii performans, OSPA degeri 29,99'a esit olan IMM-
PDAF algoritmasi gostermistir. 22,722 um ile PDAF algoritmasimin sonuglari oldukca
yliksektir. PDAF'm temel olarak bir nesneyi izlemek i¢in kullanilmistir, ancak hareketli
nesenelerin birbirinden yeterince uzak olmalari durumunda birgok nesneyi izlemek i¢in de
kullanilabilmektedir. Burada bizim durumumuzda, nesneler 0 ve 25 periyodu i¢inde birbirine
¢ok yakindir, bu da takip edilmemesine ve birbirine bitisik ii¢ yolu tek bir yol olarak gérmesine
neden olmustur. Ayni zamanda, GNN, IMM-GNN hari¢ ¢ogu algoritma igin (ve OSPA'nin
biiyiik degerlerinde yatmaktadir) bu zaman dilimindeki bozulmanin oldugunu gézlemledik.
Boylece GNN'nin FA giiriiltisiiniin yoklugunda paralel ve yakin yollarda etkili bir takip
algoritmasi oldugunu sdyleyebiliriz. En iyi performans sirasiyla 4.40, 4.85 ve 6.21 um OSPA
degerleriyle IMM_GNN ve ardindan GNN ve ardindan IMM_JPDAF algoritmasi tarafindan
elde edildi.

Dordiincii senaryoda, sperm hareketini simiile eden bir fonksiyon (Urbano 2014)
kullanildi. Sekil 23(a)’ da goriilecegi tizere bu fonksiyon ile farkli davranis ve hizlarda alti
spermden olusan izler tiretildi. Sekil 23 (b)’ de algoritmalarin performanslarini inceledik. Genel
olarak IMM DA algoritmalar1 DA algoritmalarindan ¢ok daha iyi performans gosterdi. Bir
hedef izleme icin kullanilan IMM_ PDAF'in normal, JPDAF'dan daha iyi sonuglar verdigini
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belirtmek isteriz. IMM-GNN en yiiksek OSPA mesafesini 3.7932 um verdi. IMM-JPDAF
3.8405 um OSPA mesafesiyle de en yiiksek performans degerini {iretti. IMM-PDAF
algoritmasinda, sperm hareketleri baslangicta birbirine yakin yiizmesine ragmen JPDAF'dan
daha iyi sonuglar vermistir. Sonucta ortaya ¢cikan OSPA mesafesi sirasiyla 8.4188 ve 12.2547

um degerleri elde edildi.

Sekil 24(a)’ da besinci senaryo gosterildi ve bu senaryo hareket takibi algoritmalari i¢in
oldukca ¢ok zor olan bir senaryo olusturuldu. Senaryoda 6ncelikle bir¢ok algilama sisteminin
cogunun dezavantajlarini taklit eden bircok yanlis alarm ve kayip algilama igeriyor. Dort
nesnemiz var; ikisi dairesel bir hareketle, digerleri diiz bir hareketle hareket ediyor. Tim
yoriingeler birbirine ¢ok yakin, ayrica birka¢ capraz yoriinge bulunmaktadir. Gegis yollari
sorunu, sprems hareketlerinde ¢ok fazla bulunur. Sekil 24(b)’ de goriilecegi iizere en goze
carpan performans, bahsettigimiz tiim zorluklarin varliginda en diisiik OSPA mesafesini 2.6243
elde eden IMM-JPDAF algoritmasidir. IMM_GNN algoritmasinin, burada FA ve OSPA'nin
dagimiklig1 nedeniyle geri ¢ekilirken beklendigi gibi performans gosterdigini goriildii ve OSPA
mesafesi 8.4375 um olarak elde edildi. Grafikten, baslangigta IMM-GNN ve GNN'nin, yollar
birbirine yakin ve paralel oldugu icin OSPA degerlerinin yaklasik 1,5 civarinda diisiik oldugunu
fark ettik. Ancak, birka¢ nesne ¢arpismasinin Kavsaginin baslangici oldugu ve 38 saniyeden
itibaren giiriiltiiniin meydana geldigi, bu iki algoritmanin performansini bozdugu ve bu da
OSPA degerinin biiyimesine neden oldugu gozlemlendi. IMM-PDAF ve PDAF algoritmalari
simlasyonun basindan beri belli bir gecikme ile takip ediyor. Bu durumun sebebi yoriingeler
arasindaki mesafenin 5 um oldugu i¢in birbirine yakin olmasidir. Bu gecikme parazit ve
giiriiltiinlin artmas1 nedeniyle de daha da cogaldi. En kot performans 29,8946 withm ile
PDAF'den geldi. GNN, JPDAF, IMM-PDAF algoritmalari sirasiyla 16.6748, 21.8778, 23.3467
um OSPA degerleri elde edildi.

Altinci, yedinci ve sekizinci senaryolar Sekil 25(a), Sekil 26(a) ve Sekil 27(a) igin,
rastgele bir sekilde sperm hareketlerini simiile eden on nesne iiretildi, sekizinci senaryo ayrica
yanlis alarm tipi giiriiltli iceriyor. Sekil 25(b), Sekil 26(b) ve Sekil 27(b)’ den goriilecegi lizere

onerilen algoritma IMM-JPDAF algoritmasi bu zor senaryolar i¢in en iyi performans gosteriyor

Sekillerde OSPA mesafe ¢izgisi boyunca gozlemledigimiz titresimlerin nedeni, Gauss

dagilimi tarafindan gercek yolun uglarindan iiretilen farkli 6l¢iim mesafeleri olmasidir.
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Sekil 20. izleme algoritmalarin1 1. senaryoya uygulamanin sonuglari
(a) Onerilen senaryo 1, (b) Her algoritma i¢cin OSPA degerleri.
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60



300 — T

+  Measurements
280 Ground Truth
260 - b
240 b
220 - b
c
£ 200 1
7
o]
0 180 - 7
b
160 - B
140 - b
120 b
100 - b
80 1 L L 1 L
100 200 300 400 500 600
X-Position
(a)
50 T T T
........ GNN
45 H IMM-GNN | ]
wnnnnnn PDAF
40 IMM-PDAF | 1
wannnnn JPDAF
e ta, ) IMM-JPDAF
@ :
&) H
c )
s :
n :
O H
< :
o : : .
8 20 + :"“' E - ‘1U‘-.N‘o"‘.-'.. "."-‘ o :‘,'-_":
15 -
10 -
5 [
0 L . L .
0 20 40 60 80 100
Time
(b)

Sekil 22. izleme algoritmalarini 3. senaryoya uygulamanin sonuglari (a) Onerilen
senaryo 3, (b) Her algoritma i¢cin OSPA degerleri.
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Sekil 24. izleme algoritmalarini 5. senaryoya uygulamanin sonuglari.
(a) Onerilen senaryo 5 , (b) Her algoritma icin OSPA degerleri.
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Sekil 25. izleme algoritmalarmi 6. senaryoya uygulamanin sonuglari.
(a) Onerilen senaryo 6 , (b) Her algoritma i¢cin OSPA degerleri.
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Sekil 26. izleme algoritmalarini 7. senaryoya uygulamanin sonuglari
(a) Onerilen senaryo 7 , (b) Her algoritma i¢cin OSPA degerleri.
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Sekil 27. izleme algoritmalarin1 8. senaryoya uygulamanin sonuglari.
(a) Onerilen senaryo 8 , (b) Her algoritma i¢cin OSPA degerleri.
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Tablo 2’de yukarida verilen herbir algorima ve 8 farkli senaryo i¢in OSPA mesafe
degerleri gosterilmistir. OSPA degeri ne kadar kiiciik olursa daha iyi performans demektir.
Onerilen algoritmaya IMM-JPDAF ek olarak IMM-GNN algoritmanin da iyi sonuglar verdigini
gozlemledik. Ozellikle, birbirine paralel ve birbirine ¢cok yakin hareket eden nesneleri iceren
senaryolarda ve karmasik kosullar igeren durumlarda performanslarin 6nemli 6lglide azaldigini
gozlemledik. Ayni kosullar altinda en iyi performansin Onerilen algoritma IMM-JPDAF
oldugunu gozlemledik. Genel olarak, spermlerin birbirine ¢ok yakin ylizdiigli ve her zaman
aralarinda ¢arpisma meydana geldigi bu nedenle gapraz yollar iirettigi gerecek gercek sperm
goriintiilerinde bulunmaktadir. Bu yiizden senaryolar olusturulurken elimizdeki videonun
yiiksek dogrulukta kesin reerans degerlerinin var oldugunu kabul ettik ve iginde ¢ok fazla
safsizlik olmadigini varsaydik. Hareket takibi algoritmalarinin basarimi, tespit algoritmalarinin
basarimina bagli olmasi nedeniyle, yanlis alarm FA giiriiltiistiniin yok oldugunu kabul ettik.
Ancak bu durumda normal dogrulukta video 6rnekleri elde edilmesi ve goriintiilerin safsizliga
sahip olmasi yanlig alarm hatalarina neden olabilir. Bu iki durumda da, énerilen IMM-JPDAF
algoritmasinin basarimi en yiiksek olmasi nedeniyle, sperm hareketliligini analiz etmek ve

siiflandirmakta kullanildi.

Tablo 2. OSPA Mesafesinin Degerleri

OSPA GNN IMM- PDAF IMM- JPDAF  IMM-
Meafesi GNN PDAF JPDAF
(pm)

Senaryo 1 5.1051 4.774 5.1054 4.774 5.1051 4.774

Senaryo 2 3.3728 3.0655 3.3727 3.0654 3.3728 3.0655
Senaryo 3 4.8594 4.4039 22.7223  29.9964  11.8933  6.2184
Senaryo 4 13.4655  3.7932 17.9045  8.4188 12.2547  3.8405
Senaryo 5 16.6748  8.4375 29.8946  23.3467  21.8778  2.6243
Senaryo 6 5.7962 8.24 9.6029 8.24 5.9763 4.071

Senaryo 7 10.0119  5.5477 11.2884  10.6161  7.0998 4.8591
Senaryo 8 148772 4516 14.6723  8.4640 14.8792  4.5162

4.3 Analiz Sonuglari

Bu boliimde, nesne tespiti i¢in Arkaplan Cikarma yontemi ile nesne takibi i¢in onerilen
IMM-JPDAF algoritmas1 gercek sperm vidoelar: iizerinde analiz edilmistir. Sperm videolar1
Atatiirk Universitesi Veterinerlik Fakiiltesi tarafindan mikroskop ile ¢ekilmistir. Videolarda
boga spermleri bulunmaktadir. Videonun siiresi 5.06 saniyedir, kare sayis1 253, 640*480 piksel
¢Oziiniirliiglinde, video kare hiz1 50 fps'dir ve her kare arasindaki zaman adimi 0.02 saniyedir.
[k 6nce analiz sisteminin iki ana boga drnegine uygulanmasini detayli olarak gdsterecegiz.

Ardindan geri kalan boga, kog ve aygir 6rneklerinde izleme sonuglarini kisaca sunacagiz.
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4.3.1 11k 6rnek analizinin sonuglar

Ucgiincii boliimde belirttigimiz gibi, her karedeki sperm merkezlerini belirlemek igin,
tim karelerde goriintii isleme teknikleri (renkleri griye doniistiirme ve parazit giderme ve
kontrast1 ayarlama gibi) uygulandiktan sonra, tiim video kareleri i¢in ortalama pikselleri alarak
video i¢in arka plani ¢ikardik. Sekil 28(a)’ da elde edilen goriintii gosterilmistir. Sekil 28(b)'de
goriilecegi tizere video Karelerini (bu ronekte besinci kare olsun) arka plandan ¢ikarildi. Sekil
27(c)’ de esikleme ve daha sonra morfoloji islemler sonucunde elde edilen imge gosterilmistir.
Bu goriintiilerdeki beyaz alanlara numara vererek sperm olmasi muhtemel olmayan kii¢iik
alanlar kaldirildi. Sekil 28(d) * de goriilecegi lizere, sonrasinda her bir beyaz alanin merkezleri

bulundu. Bazen tespit sisteminden kaynaklanan merkezlerin gergek sperm merkezleriyle tam

olarak uyusmadigina dikkat ¢cekmek istiyoruz.

( )

(b)
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(d)

Sekil 28. Tespit sisteminin uygulanmasinin agsamalari. (a) sperm videosunun arka plani, (b)
arka plan ile gegerli ¢er¢eve arasindaki fark, (c) morfolojik islemleri uygulamak, (d) spermleri
etiketlemek
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(d)

Sekil 29. IMM_JPDAF kullanarak izleme sonuglari (a), (b), (c) ve (d) 'de video
iizerinden sirasyla 50, 150, 200 ve 252 karelerde sperm izleme sonuglari.

Sekil 29' de IMM_JPDAF kullanarak takip algorimasinin sonuglari gosterilmistir. Yesil
cizgilerin tahmini sperm yoriingesi ve yaninda tahmini yOriinge numarasi bulunmaktadir.
Hareket etmeyen birgok sabit spermin bulunmaktadir. Bu spermlerin tespit algorimasi ile
sabitlendigini ihmal edilir ve hareketsiz sperm olarak kabul edilir. Bu nedenle hareketli nesne
takibi algoritmalar1 tarafindan izlenmedigini, ancak analiz asamasinda hesaplandigini

varsayiyoruz. Belirli yoriingenin LIN degeri 0.6'dan biiyiikse, progresif hareketlilik, 0.2 ile 0.6
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arasindaki LIN degeri progresif olmayan hareketlilik ve LIN degeri 0.2'den daha diisiik ise

hareketsiz olarak siniflandirilir.

Uygulanan tespit ve takip algoritmalari, tespitin FA sayisi neredeyse ihmal edilebilir
oldugundan iyi sonuglar verdigi gozlemlendi. Bir ¢arpisma durumunda, onaylanmis tespit
algiritmasi ¢arpismayi belirleme yetenegine sahip degildir, ¢linkii ¢arpisma spermlerini bir
nesne anlamina gelen bir bolge olarak goriir. Bu nedenle, bir sonraki konumlarin tahmini
lizerinde galisan izleme sistemi bu sorunu ¢dzebilir. Izleme sonrasinda videoyu gdzlemleyerek,
izleme sisteminin spermlerin ¢ogunu izlemeyi basardigin1 soyleyebiliriz, ancak sperm
videosunun ornegi i¢in gergek yolu olmadigindan, izleme sisteminin ger¢ek yolu kabul
edebilecegi dogruluk derecesini belirleyemeyiz. Bu ylizden bu tez calismasinda Onerilen
yontemil performansini analiz etmek i¢in sentetik senaryolar kullandik. Tablo 3'da, WHOQO'ya

gore li¢ tipte ilerledikleri icin motilite analizinin sonuglarini gérmekteyiz.

Tablo 3. Hareketlilik Parametrelerine Dayali Sperm Siniflandirma Sonuglari

Sperm Motilite Simifi Oran %
Progresif hareketlilik 69.81
Progresif olmayan hareketlilik 9.43
Hareketsizlik 20.75

4.3.2 ikinci 6rnek analizinin sonuclar

Burada da onerilen sperm analiz sistemi daha fazla sayida sperm igeren ikinci boda
ornege uygulanmistir. Tespitin sonuglart sekil 30' de, izleme sonuglart Sekil 31' de
gosterilmistir. Hareketli sperm orani veya sperm hareket analizi asamasinin sonuglari1 Tablo

4'de gosterilmistir.
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(b)
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(d)

Sekil 30. Tespit sisteminin uygulanmasinin agamalar1. (a) sperm videosunun arka
plani, (b) arka plan ile gecerli ¢cergeve arasindaki fark, (c) morfolojik islemleri
uygulamak, (d) spermi etiketlemek
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(d)
Sekil 31. IMM JPDAF kullanarak izleme sonuglari (a), (b), (c) ve (d) ‘de video
tizerinden swrasyla 70, 120, 170 ve 250 karelerde boga sperm izleme sonuglari.

Tablo 4. Hareketlilik Parametrelerine Dayali Sperm Suiflandirma Sonuglart

Sperm Motilite Simifi Oran %
Progresif hareketlilik 82.05
Progresif olmayan hareketlilik 15.81
Hareketsizlik 2.18
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4.3.3 Farkh oérnekler i¢in analizinin sonuclari

Bu boliimde, onerilen algoritmanin da uygulandigi farkli hayvanlardan (Kog, boga ve
aygir) alinan birka¢ Ornek icin Onerilen takip algoritmasinin sonuglarini gosterecegiz ve

ardindan Tablo 5'da tim bu 6rnekler i¢in hareket siniflandirmasinin sonuglarini inceleyecegiz.

(b)
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(©)

Sekil 32. Kog 6rnekleri i¢in izleme sonuglari. (a) kog-2 6rnegi, (b)
kog-4 6rnegi, (c) kog-5 0rnegi,

(@)
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(b)

Sekil 33. Boga ornekleri i¢in izleme sonuglari. (a) boga-2 drnegi, (b)
boga-3 ornegi.
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(b)

Sekil 34. Aygir 6rnekleri i¢in izleme sonuglari. (a) aygir-1 6rnegi, (b)
aygir-2 ornegi, (c) aygir-3 ornegi.
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Tablo 5. Ko¢, Boga ve Aygwr ornekleri icin Hareketlilik Siniflandirma Sonuglart

Sperm Motilite Simifi PR % NP % IM %
Ornek 1/ Kog-1 6.3492 3.1746 90.4762
Ornek 2 / Kog¢-2 8.75 5 86.25
Ornek 3 / Kog¢-3 11.1111 6.0606 82.8283
Ornek 4 / Ko¢-4 21.3115 1.6393 77.0492
Ornek 5/ Ko¢-5 14.2857 2.381 83.3333
Ornek 6 / Boga-1 28.8344 13.1902 59.5092
Ornek 7 / Boga-2 5.4545 6.6667 87.8788
Ornek 8 / Boga-3 18.9135 17.9074 64.1851
Ornek 9 / Aygir-1 7.8947 3.9474 88.1579
Ornek 10 / Aygir-2 5.9524 10.7143 83.3333
Ornek 11 / Aygir-3 10.5263 10.5263 78.9474
Ornek 12 / Aygir-4 4.7619 12.6984 82.5397
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SONUCLAR VE ONERILER

Bu tezde, mikroskop video goriintiilerinden dinamik sperm motilite parametrelerini
analiz etmek ve ¢oklu sperm hareketlerini siiflandirmak i¢cin IMM-JPDAF adinda yeni bir
yontem Onerdik. Onerien ydntemler daha dnce radar verisinde nesne takibi problemlerinde
kullanimis yontemler olup, tez kapsaminda mikroskop video goriintiilerinde sperm
hareketlerinin takibi i¢in adapte edilmistir. Onerilen yontemde kullanilan IMM algoritmasi
manevra seklinde hareket eden nesnelerin takibinde kullanilan basarili bilr algoritmadir. IMM
yontemi, bir nesnenin durumunun en iyi varsayimint vermek icin bilesen hareket modellerini
birbiriyle etkileserek bir nesnenin hareketini algilama yetenegine sahiptir. Biz bu tez
calismasinda IMM algoritmasi ile DA algoritmalari ile birlestirerek, sperm hareketlerinin tespiti
igin yeni bir ydtem &nerdik. Onerilen yéntemi IMM-DA ve DA olmak iizere iki farkli takip
algoritmasini ile karsilastirdik. Onerilen yontemi hem sentetik olarak iirettigimiz verilerde
hemde hayvanlardan alinmis gergek sperm goriintiilerinde inceledik. Deneysel sonuglarda,
spermlerin harketlerinin davraniglarina uygun olarak en iyi sonuglarin 6nerilen IMM-JPDAF

algoritmasi ile elde edildigi gézlemlendik.

Spermin dogrusal olmayan bir sekilde hareket etmesi ve kesin referans yoriingesinin
belli olmamas1 durumunda sperm ydriingelerinin hesaplanmasinda bir hata olusur. Bu nedenle,
gelecek calismalarimizda daha dogru bir sperm yoriingesi elde etmek i¢in Partikiil filtresi yada
Kokusuz Kalman filtresi kullanarak hareket modellerine dogrusal olmayan bir model eklemeyi
planliyoruz. Ayrica sperm goriintiilerinde milyonlarya sperm bulunmaktadir. Bu nedenle sperm
hareket modellerini arttirilmasi islem siiresini arttiracaktir. Gelek ¢aligmalarimizda paralel
programlama algoritmalar1 kullanarak veri islem hizini arttirmay1 ve drnek sayisinin (sperm

yogunlugu) daha fazla oldugu video goriintiilerinde analiz yapmay1 planliyoruz.
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