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The subject of automatic detection of the presence of cervical cancer by evaluating histopathological Pap-
Smear images with computerized diagnosis / detection software is an active field of study. The reason for this
is that the objects (cell nucleus, cytoplasm, white blood cell, bacilli, and speckle) in the visuals overlap and
change the geometric structure and pattern of each other, they are dispersed in the image with different density,
and the noise patterns are different. In addition, the difficulty, and costs of creating a tagged large dataset
prevented the emergence of a common dataset in this area. The mentioned difficulties negatively affect the
achievements in current classification studies and trigger the need for new approaches. In this paper, a three-
step approach based on building large Pap-Smear datasets using Generative Adversarial Networks (GANs) is
proposed. Accordingly, in the first step, geometric shape, and pattern models of each object structure in Pap-
Smear images are created. In the second stage, synthetic Pap-Smear images (Ground True) with the desired
number and distribution of objects are produced using the produced parametric models. In the third stage, the
performances of existing GANs (Pix2Pix, CycleGAN, DiscoGAN and AttentionGAN) to produce GT are
evaluated and a solution-oriented new current GAN architecture (Pix2PixSSIM) is proposed. Experimental
studies show that a large Pap-Smear data set can be produced in a very short time with the proposed GAN
architecture. In this way, it is seen that deep networks with high classification success can be trained.

Stage 2: Creating database

Stage |: Pap-Smear object generation Stage 3: Comparision actual and proposed GAN model
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Figure A. The flowchart of the proposed method

Purpose: In this study, a new GAN model for histopathological Pap-Smear images generation is suggested.
To illustrate the advantage of the proposed GAN model (Pix2PixSSIM), a comprehensive experimental study
has been carried out.

Theory and Methods:

Pix2PixSSIM designed as generative adversarial networks model for histopathological Pap-Smear images
generation. In addition, the proposed model compared with the existing GANs (i.e., Pix2Pix, CycleGAN,
DiscoGAN and AttentionGAN).

Results:
In experimental studies, Pix2PixSSIM, which is designed as generative adversarial networks model for
histopathological Pap-Smear images generation, has shown high accuracy than other methods.

Conclusion:

It is seen that the performance of the proposed GAN architecture to produce patterns similar to real Pap-Smear
visuals gives successful results (MSI=23.649, PSNR=37.476) when compared to existing approaches
(MathModel and classical image synthesis methods).
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edilmesi konusu aktif bir ¢aligma alanidir. Bunun nedeni gorsellerde bulunan nesnelerin (hiicre gekirdegi,
sitoplazma, beyaz kan hiicresi, bacil ve benek) iistliste gelerek birbirinin geometrik yapisini ve desenini
degistirmesi, farkli yogunlukta gériintilye dagilmalar1 ve giiriiltii modellerinin farkli olmalaridir. Ayrica
etiketlenmis biiyiik veri kiimesi olusturmadaki zorluk ve maliyetler bu alanda ortak bir veri kiimesinin ortaya
¢tkmasini engellemistir. Bahsedilen zorluklar mevcut siniflandirma galismalarindaki basarimlari olumsuz
etkilemekte ve yeni yaklasimlara olan ihtiyaci tetiklemektedir. Bu calismada, Cekismeli Uretken Aglar
(CUA) kullanilarak biiyiik Pap-Smear veri kiimeleri insa etmeye dayah ii¢ asamali bir yaklasim
Onerilmektedir. Buna gore ilk asamada, Pap-Smear gorsellerindeki her bir nesne yapisinin geometrik sekil
ve desen modelleri olusturulmaktadir. Ikinci asamada, iiretilen parametrik modeller kullanilarak istenilen
sayida ve dagilimda nesneye sahip sentetik Pap-Smear gorselleri (Ground True) iiretilmektedir. Ugiincii
asamada, mevcut CUA’larmn (Pix2Pix, CycleGAN, DiscoGAN ve AttentionGAN) GT’yi iiretme
performanslar1 degerlendirilmekte ve ¢oziim odakli yeni bir giincel CUA mimarisi (Pix2PixSSIM)
onerilmektedir. Yapilan deneysel ¢alismalar, 6nerilen CUA mimarisiyle oldukca kisa bir siirede biiyiik Pap-
Smear veri kiimesinin iiretilebildigini ortaya koymaktadir. Bu sayede yiiksek siniflandirma basarisina sahip
derin aglarin egitilebilecegi goriilmektedir.
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The subject of automatic detection of the presence of cervical cancer by evaluating histopathological Pap-
Smear images with computerized diagnosis / detection software is an active field of study. The reason for
this is that the objects (cell nucleus, cytoplasm, white blood cell, bacilli and speckle) in the visuals overlap
and change the geometric structure and pattern of each other, they are dispersed in the image with different
density, and the noise patterns are different. In addition, the difficulty and costs of creating a tagged large
dataset prevented the emergence of a common dataset in this area. The mentioned difficulties negatively
affect the achievements in current classification studies and trigger the need for new approaches. In this
paper, a three-step approach based on building large Pap-Smear datasets using Generative Adversarial
Networks (GANs) is proposed. Accordingly, in the first step, geometric shape and pattern models of each
object structure in Pap-Smear images are created. In the second stage, synthetic Pap-Smear images (Ground
True) with the desired number and distribution of objects are produced using the produced parametric
models. In the third stage, the performances of existing GANs (Pix2Pix, CycleGAN, DiscoGAN and
AttentionGAN) to produce GT are evaluated and a solution-oriented new current GAN architecture
(Pix2PixSSIM) is proposed. Experimental studies show that a large Pap-Smear data set can be produced in
a very short time with the proposed GAN architecture. In this way, it is seen that deep networks with high
classification success can be trained.
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1. GiRIS (INTRODUCTION)

Gorilintii sentezleme; bilgisayar gormesi, goriintii isleme ve
bilgisayar grafikleri gibi alanlarda problem c¢odziimiinde
kullanilmaktadir. Goriintii sentezlenirken alman bir girdi
gorselinin  bagka bir temsil ile eslemeyi Ogrenmesi
gerekmektedir.

Son yillarda derin 6grenme algoritmalarinin hizli bir sekilde
gelisim gostermesiyle, bilgisayar gérmesi uygulamalarinda
dijital goriintiileri kavrama ve inceleme iglemleri ilgi odagi
olmustur [1]. Derin &grenme algoritmalarindan olan
Cekismeli Uretken Aglar (CUA), goriintii sentezlemede
2014 yilinda Ian Godfellow tarafindan Onerilmistir [2] ve
giintimiizde goriintii sentezleme yapilirken kullanilmaktadir
[3]. Goriintii sentezleyen CUA, denetimli ve denetimsiz
doniisiim olmak {izere iki alana ayrilmaktadir. Denetimli
doniisim yontemi, iki farkli alandaki gorinti ¢iftini
barindirir ve her girig goriintiisii ile buna karsilik gelen baska
bir ¢ikis goriintiisiine doniisiim yaparken olasilik dagilimini
6grenir. Denetimli doniisiim, yonlii ve ¢ift yonlii olarak ikiye
ayrilir. Yonlii denetimli doniisiim, Pix2Pix [4] kosullu tiretici
cekismeli aga dayanan denetimli goriintli sentezleme
yaklagimidir. Sonrasinda Pix2PixHD [5], StarGAN [6] ve
SB-GAN [7] yontemleri gelistirilmistir. Cift yonli denetimli
doniislim, eslestirilmis goriintii gerektiren birden fazla model
iceren alanlar aras1 doniisiim yontemidir. BicycleGAN [8] ve
CEGAN [9] modelleri ¢ift yonlii doniisiime Ornektir.
Denetimsiz doniigiim, iki veya daha fazla etki alani arasinda
esleme  yaparken  eslestirilmis  goriintilye  ihtiyag
duymamaktadir. Denetimsiz doniisiim; dongiisel tutarlilik
tabanli, otomatik kodlayici tabanli ve ¢oziilmiis gosterim
olmak tizere tige ayrilmaktadir. Dongiisel tutarlilik tabanli
denetimsiz doniisiim, iki maliyet fonksiyonu kullanilir. Yani
ters maliyetler ve dongiisel tutarlilik maliyetleri kullanilarak
ayn1 anda egitilmektedir. Otomatik kodlayici tabanli
denetimsiz doniisim hem bir kodlayicidan hem de girig
goriintiilerini gizli gdsterime doniistiiren bir kod ¢6ziiciiden
olugsmaktadir. Coziilmiis gosterim ile denetimsiz doniisiim,
bir igerik kodlayic1 ve bir stil kodlayict ile veri
varyasyonlarmin  faktdrlerini  modelleyen  ¢6ziilmiis
gosterimi  6grenmektedir. Dongiisel tutarlilik  tabanli
denetimsiz doniigiime CycleGAN [10], DiscoGAN [11] ve
AttentionGAN [12]; otoenkoder tabanli denetimsiz
doniisiime UNIT [13] ve BranchGAN [14]; ¢6ziilmiis temsil
ile denetimsiz doniisiime ise MUNIT [15] ve DosGAN [16]
yontemleri drnek verilebilir.

Medikal goriintii sentezleme yapilirken derin sinir aglari,
konvoliisyonel sinir aglar1 ve CUA’lar ilgi odag1 seklinde
giinlimiiz arastirmacilari tarafindan yiiksek oranda tercih
edilmektedir [17-19]. Kaya vd. [20], kornea goriintiilerinin
boliitlenme ve benzetim siireglerini  otomatize eden
Keratokonus hastalifinin teshis ve tedavisine destek
saglayan uygulama gelistirmistir. Kasim vd. [21],
gortintiniin MRA ile modellenerek analizini yapabilme
Ozelligine sahip tam otomatik olarak tasarlanmis goriintii
isleme uygulamasi 6nermislerdir.

Bu caligmada, goriintii sentezlenirken serviks kanserinin
teshisinde kullanilan Pap-Smear goriintiileri kullanilmstir.
Serviks kanseri, gelismekte olan iilkelerde en sik 6lim
nedeni olmasiyla birlikte bayanlar arasinda diinyada 2. sirada
yer alan 6liimciil kanserlerden biri olmaya devam etmektedir
[22]. Bu kanser, rahmin giris oldugu kadinin serviksinde
gelisir. Son zamanlarda, rahim agzi kanseri teshisi yapilirken
birgok arastirmaci Pap-Smear hiicre goriintiilerini tespit
etmek ve siniflandirmak i¢in yeni yontemler Onermistir.
Mustafa vd. [23], ¢ekirdek boliitlemeye ve siniflandirmaya
dayali servikal algilamanin kapsamli bir incelemesini
yapmugtir. Pap-smear siniflandirma ydntemlerinin ¢ogu
dondiiriilmeye ve gri deger araligi degisimlerine direngli
olmadigindan Fekri-Ershad [24], dondiirme ve gri deger
araligi degisimlerine direngli bir yontem Onermistir.
Onerilen yontem, yiiksek tam dogrulugunun yam sira daha
az hesaplama karmasikligina sahiptir. Hiicre goriintiisiiniin
¢ekirdeginin ve sitoplazmasmim dokusal ve istatistiksel
bilgilerini ¢ikarir. [24] benzer galigmalarla kiyaslandiginda
en yiiksek dogruluga ulastigi deneysel olarak goriilmektedir.
Gautham vd. [25], tek hiicreli goriintiilerde g¢ekirdeklerin
boliitlenmesinde CNN kullanan yama tabanli bir yaklasim ve
simiflandirmanin  yapilmasinda karar agaci tabanli bir
yaklasim onermistir. Onerilen yontemdeki deneysel
sonuglar, hem algoritmalarin diigiik seviyeli CNN 6zellikleri
ile etkinligini hem de smiflandirmada hiicre ¢ekirdegi
tespitinin yeterliligini kanitlamaktadir. Ozetle, ¢ok hiicreli
Pap-Smear goriintiilerinin analizi igin basit bir g¢ekirdek
algilama algoritmasindan ve ardindan transfer 6grenme
kullanilarak siiflandirmadan olusan bir sistem Onerilmistir.

Bu caligmada yukarida anlatilmis olan Pap-Smear goriintii
sentezlemede yeni bir yaklasim onerilmistir. Onerilen
yaklasim CUA mimarilerinden ile performans ve sonug
analizi yapilip kiyaslanmigtir. Modelleme yaklagimui [26] ile
Pap-Smear veriseti olusturulmus ve sonrasinda giiniimiiz
giincel c¢alisma alanindan Pix2Pix [4], CycleGAN [10],
DiscoGAN [11] ve AttentionGAN [12] CUA mimarileri
gelistirilerek hem zamansal hem de gorsel olarak daha iyi
sonuclar sergileyen Pix2PixSSIM yontemi Onerilmistir.
Pix2PixSSIM yontemi goriintii sentezlerken ayrintilart daha
net bir sekilde olusturdugu deneysel olarak gézlemlenmistir.

1.1. Goriintii Uretimi (Image Generation)
1.1.1. Modelleme yaklasimi (Modeling aproach)

[26] numarali c¢alismada (sikga bahsedilecegi igin
MathModel olarak isimlendirilir) modelleme yaklagimiyla
sentetik Pap-Smear goriintiilerinin tretildigi goriilmektedir.
Bilindigi gibi Pap-Smear goriintiileri ¢ekirdek, sitoplazma,
basil, beyaz kan hiicreleri gibi nesnelerden olusmaktadir. Bu
calismada her bir nesne gorseli matematiksel olarak
modellenmeye ¢alisiimistir. Onerilen modelleme yaklagim
genel olarak ti¢ agamali bir yapiya sahiptir. Bu yaklagiminin
ilk asamasinda nesnelerin sekil ve desen modelleri
tiretilmekte ve yeni olusturulacak sentetik gorintiiye
aktarilmaktadir. Ayrica, nesnelerin o6nde veya arkada
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oluslarin1 temsil etmek i¢in derinlik degeri atanmaktadir. op = std({ly, ..., Uy) %)
Ikinci asamada, nesne parlaklik ayarlamasi yapilmakta, son
asamada ise nesne gorseli lizerine eklenecek giiriiltii miktari Upew = Ug + g * N(0,1) (6)

modellenmektedir.

Hiicre cekirdegi ve sitoplazma (Cell nucleus and cytoplasm)

Hiicre ¢ekirdegi, koyu mavi renkli, kat1 ve eliptik bir yapiya
sahipken, sitoplazma, ¢ekirdegi sarmalayan transparan bir
yapidadir. Bu nesnelerin geometrik sekillerini iiretebilmek
icin gergek Pap-Smear goriintillerinden ¢ekirdek ve
sitoplazmayr  iceren 100 adet hiicre  goriintiisii
kullanilmaktadir. Bu goriintiilerdeki ¢ekirdek ve sitoplazma
boliimlerini birbirinden ayirmak ve maske gorsellerini elde
etmek igin Watershed ve interaktif boliitleme araglari
kullanilmaktadir. Maskede yer alan geometrik seklin
modellenebilmesi i¢in ilk olarak sekil goriintii ortasina
taginir ve sinir hatlart iizerinden esit agili dairesel bir
ornekleme  yapilarak K  adet nokta  koordinatt
(x(1),y(D), (x(2),y(2)), ... , (x(K = 1), y(K — 1)) elde edilir.
Her bir nokta koordinati Es. 1°de gosterildigi gibi karmagik
bir say1 seklinde yazilir ve Es. 2°de gosterilen ayrik Fourier
doniisiimiiyle frekans uzayma taginir.

Elde edilen 6rnek hiicre gekirdegi ve sitoplazma gorselleri
Sekil 1°de gosterilmektedir.

Sekil 1. Uretilen hiicre cekirdegi ve sitoplazma drnekleri
(Cell nucleus and cytoplasm samples produced)

Geometrik sekil liretimi tamamlandiktan sonra iizerine desen
giydirme asamasima gegilir. Bunun igin ilk olarak orijinal
gorsellerde parlaklik normalizasyonu gergeklestirilir.

z(k) = x(k) + iy (k) (1 .
N (nuClelk - ﬂnucleik)
s nucley, = o ) * Onucteiqy T Mnucteiqy (7)
1 I nucleiy
15w
= Normalize edilmis goriintii bir par¢a olarak diigiiniiliir ve bu

Geometrik sekillerin boyutlar1 arasindaki farkliligi ortadan
kaldirmak i¢in frekans alaninda normalizasyon iglemi
gerceklestirilmektedir. u,, pozisyona bagli DC bilesen
oldugu i¢in goz ardi edilir ve u; seklin alanin1 temsil
etmektedir.

T
Uy U Ug-1

3)

lug | g7 Jugl
Frekans alanindaki N adet (N = 100 sec¢ilmistir) normalize
edilmis maske vektoriinden yeni maskeler iiretebilmek i¢in

Es. 4-Es. 6°da gosterilen iglemler gerceklestirilir.

Uy = mean(dy, ..., iy) @

Epo We -—-f“‘ y)

kiigiik parcanin geometrik sekil iizerine yayilabilmesi igin
“Desen Yayma” algoritmasi kullanilir [26]. Bu algoritmayla
kii¢iik boyutlu desen goriintiileri genisletilerek daha biiyiik
boyutlu gorlintiiler elde edebilir (Sekil 2). Desen
goriintiilerinin  geometrik sekillere giydirilebilmesi igin
noktasal carpim islemi kullanilir.

Sitoplazma desenini olusturabilmek i¢in “desen simiilasyon
algoritmas1” kullanilmigtir [26].

Beyaz kan hiicreleri (I6kositler), basiller ve diger yapilar
(White blood cells, bacillies and other structures)

Beyaz kan hiicre (16kosit) sekillerinin iiretilmesi i¢in Es. 8’de
ifade edilen model kullanilmaktadir:

BU\ B(\ V) ] ] )
i i T
FHHNH i_tj]_i I f i}ii
Eetateiatetataiatsl
L o A 3 Ao o .
FHH . i
:}tit‘l . =SS ” YEYEY T
Giris Parcasi AT tatatatat i‘fi'
e YO APASASASASASASASAY
i TR it T Y E Ay Y FY AT ET
[ | it g abalalsla ol sl sds

Cikis Parcasi

Sekil 2. Desen yayma algoritmasi (Patch-based texture generation)
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x;(8;) = s[V(0,6)U(~a, )
+cos(0; + U(—B,B))] (®)
yi(8;) = s[U(—a,a) + sin(6; + U(—B, B))]

Burada a ve B deger araligimni; s, 6l¢ek parametresini; U,
koordinatlarin tanim aralifin1  géstermektedir. Sonraki
asamada, kiimeli bir sekilde beyaz kan hiicrelerinin dagilimi
gerceklestirilir. Dogal bir kiime dagilimi elde edebilmek icin
agirlikli dagitim yontemleri ve rastgele olusturulmus agirlik
haritalar1 birlikte kullanilir. Son olarak, Perlin giiriiltiisii
eklenerek dogal bir goriiniim kazandirilir.

Basil nesneleri dogrusal bir egri modeliyle iiretilir ve beyaz
kan hiicreleri gibi kiimelendirilir. Benekler, tek bir piksel
olarak olusturulur. Mikroskopta hiicre goriintiileri elde
edilirken sinyal iletimi yapilmaktadir. Bu sinyal iletiminde;
arka plan aydinlatmasi, absorbans, sinyal algilama ve
dijitallestirme yapilmistir. Sekil 3°te Pap-Smear hiicre
maskesinde yer alan nesnelere yer verilir.

B cekirdek

. Beyaz kan hiicreleri
- Sitoplazma

B s

. Benekler

Sekil 3. Pap-Smear Hiicre Goriintiisiinde Bulunan Nesneler
(Objects in Pap-Smear Cell Image)

1.1.2. Goriintii sentezleme mimarileri
(Image synthesis architectures)

Bu makalede, Pap-Smear goriintiilerinin sentezlenmesinde

(sentetik olarak iretilemesinde) literatiirdeki mevcut
’ Y

Piksel = D Tartismali

Maliyeti Maliyet

T

X f—l

yaklagimlardan Pix2Pix, CycleGAN, DiscoGAN ve
AttentionGAN mimarileri kullanilmugtir. Hiyerarsik olarak
birbirini takip eden bu mimariler denetimli ve denetimsiz
olarak iki kisma ayrilmaktadir. Sekil 4’de mimarilerin egitim
stiregleri gosterilmektedir.

Pix2Pix

Pix2pix [4], goriinti sentezleme alaninda yaygm olarak
kullamlan bir CUA mimarisidir. DCGAN'm gelistirilmis bir
strtimiidiir [27]. Pix2pix, {retici ve ayristirict agdan olusur.
Uretici ag, DCGAN’daki gibi bir vektdr almak yerine bir
gOriintilyli  giris olarak almaktadir ve genellikle U-Net
mimari yapisina sahiptir. U-Net, yaygin olarak kullanilan bir
CNN'dir ve kodlayici-kod ¢6ziicii kisimlari bulunmaktadir.
Ayristirict agda ise PatchGAN mimarisi kullanilmaktadir.
Bu mimari diisiik boyutlu gorselleri yiiksek ¢oziiniirliiklere
doniistiirmek i¢in kullanilir. Pix2Pix yonteminin iiretici ve
ayristirict maliyet fonksiyonlar1 Es. 9-Es. 11°de ifade
edilmektedir.

Lp = ID(X,Y) — 1l + ID(X, GX))II2 €
Le =1IDX,G(X)) — 1ll, (10)
Lean(G,D,X,Y) =Lg + Lp (11)
Yapilan ¢alismalar neticesinde Pix2Pix ile iretilen
gorsellerde  bulaniklik  seviyesinin  yiiksek  oldugu

gozlemlenmistir. Bulaniklig1 bir derece giderebilmek icin
Isola vd. [4], liretici mimarinin maliyet fonksiyonuna ek bir
L1 regilarizasyon terimi eklemistir. Es. 12’de LI
regiilarizasyon terimi ekleme, Eg. 13’te ise bu terimin
acilimina yer verilmistir.

G* = argmGinmgleGAN(G,D,X, Y) + ALgeg (12)
Lreg = IIY = GCOIly (13)
Déngii 'l.'utaf'lihk
Maliyeti
Gy Gy
» X >y

>

Tartismali Maliyet

Gx

X >

Gy

b
v

L 2
z.

Dongii Tutarlilik
Maliyeti

Sekil 4. Goriintii sentezleme yaklagimlari. (a) Denetimli (Pix2pix), (b) Denetimsiz (CycleGAN, DiscoGAN ve
AttentionGAN) (Image synthesis approaches. (a) Supervised (Pix2pix), (b) Unsupervised (CycleGAN, DiscoGAN and AttentionGAN))

1405



Altun ve Talu / Journal of the Faculty of Engineering and Architecture of Gazi University 37:3 (2022) 1401-1410

CycleGAN

Bu yoéntemde, Pix2Pix’ten farkh olarak, iki bagimsiz CUA
mimarisi birlikte ¢aligmaktadir. Buna gore giris (X) gorselini
cikis (Y) gorseline doniistiirmek istendiginde G: X = Y ve
F:Y > X olmak {izere iki CUA mimari egitimi
gerceklestirilir [ 10]. Buna gore maliyet fonksiyonu agagidaki
gibi yazilir:

G* F* = argminmaxL(G,F, Dy, Dy)

G,F Dx,Dy
=L%,y(G, Dy, X,Y) (14)
+ LEyy(F, Dy, Y, X) + ALy (G, F)

Ly, dongiisel tutarlilik maliyeti olarak bilinir. Donglisel
maliyetin hesaplanabilmesi igin X > ¥ > X veY - X > ¥
doniisiimleri yapilir ve X — X ve Y — Y degerleri minimize
edilmek istenir. Buna gére dongiisel maliyet asagidaki gibi
hesaplanir:

Lcyc =|G(Y) —=Y|+|F(X) - X| (15)

Ayrica toplu normallestirme yerine Ornek (instance)
normallestirme tercih edilmekte ve ResNET tabanli
giincellestirilmis bir iiretici ag mimarisi kullanilmaktadir.

DiscoGAN

CycleGAN mimarisine benzer olarak burada da iki farkli
CUA mimarisi (Gyy ve Gyyx) kullanilmaktadir. Gyy
mimarisiyle, X giris goriintiistinden Y ¢ikis goriintiisii elde
edilirken, Gyy mimarisinde tersi islem gerceklesmektedir
[11]. Burada farkli olarak iki dongiisel tutarlilik maliyeti
kullamlmaktadir (Leonsrys Leonsty)-

CycleGAN’daki gibi X->YV->X ve Y-o>Xo7V
doniistimleri yapilmakta ve iki dongiisel kayip Leonsry, =
X—-X ve Leonsty =Y — Y minimize edilmektedir. Bu
kayiplara, tretici ve ayrstirict  kayiplari  da ilave
edilmektedir.

L = LGX—>Y + LGY—>X

= Lgany + Leconsty + Leany + Leonsty (16)
Lex,y Loy, x

Lp =Lp, +Lp, (17)

Lpiscogan = Le + Lp (18)

AttentionGAN

CycleGAN ve DiscoGAN dan farki, dikkat aglarinda
(Ax,Ay) kullanmasidir. Dikkat aglar1 renkli giris
goriintiistinii alip iki seviyeli maske goriintiilerini iiretirler ve
goriintii icerisinde odaklanilmas: gereken bdlgenin 6n plana
¢ikmasini saglarlar. Bu GAN mimarisinin toplam maliyet
fonksiyonu Es. 19°da gosterilmektedir [12]:
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L(GX—>Y' GY—»X;AX,AY; DX'DY) (19)
= LgAN + L(J;/AN + 1 cyc (Lgyc + Lg‘lyc

Lé‘yc,LZyC dongiisel tutarlilk maliyetleridir. A, = 10
genelde olarak kullanilir. L'min optimal parametreleri,

minimax optimizasyon problemi ¢oziilerek elde edilir (Es.
20) :

argmin
G* G* ,A*,A* D* D* —
X->Y) Y- X0 42X AY) X0 MY GX—»Y'GY—>X'AX'AY
(argmax

DX' DY L(GX—> Y GY—> X Ax;Ay, DX! DY)

(20)

Pix2PixSSIM (Onerilen) (Proposed Method )

Onerilen yontem, Pix2Pix mimarisinin giincellenmis bir
versiyonudur. Klasik Pix2Pix mimarisinin iiretici maliyet
fonksiyonunda  diizgiinlestirme  terimi  olarak L,
normalizasyon kullanilmaktadir. Bu durum, tahmin
gorseliyle Ground true gorselindeki nesnelerin konumsal
farkliliklarinda yumusatma etkisini arttirmaktadir. Boylece
sitoplazma gibi seffaf nesnelerin smir hatlarinda
bulaniklagsmalar, kaybolmalar meydana gelmektedir. Bunun
yerine uzaysal konum farkliligin1 g6z ardi ederek, goriintii
ciftleri arasindaki benzerligin hesaplanmasinda ortalama ve
standart sapma gibi birkag¢ basit parametre kullanan SSIM
metriginin  kullanim1 ~ Onerilmektedir. SSIM’e dayali
diizgiinlestirme terimi Es. 21°te ifade edilmektedir.

(Zux,uy + Cl)(Zaxy + CZ)
L y) = 21
Lo (%) (2 + w2 +C) (o2 + 0,2+ C,) @D

Onerilen yéntemin iiretici maliyet fonksiyonu Es. 22’deki

gibi giincellenerek Pap-Smear  gorsel iretimi
gerceklestirilmistir.
G* = argminmaxl G,D,X,Y
gnminmgd an( ) 22)

+ ALy, ssim(Y, G (X))

2. DENEYSEL METOT / TEORIK METOD
(EXPERIMENTAL METHOD) / (THEORETICAL METHOD)

Bu bolimde, Pap-Smear goriintiilerinin iretilmesinde
literatiirdeki sentezleme yaklagimlarinin performanslari
incelenmektedir. Sentezleme yaklagimlarinin
kullanilabilmesi i¢in giris ve maske goriintii ¢iftlerine ihtiyag
duyulmaktadir. Pap-Smear goriintii ciftleri, modelleme
yaklagimiyla Matlab 2020a kullanilarak iretilmistir. Buna
gore Tablo 1°de belirtilen 6zelliklere sahip 500 adet Pap-
Smear goriintiisii tiretilmistir.

Pap-Smear goriintiileri sitoplazma, ¢ekirdek, beyaz kan
hiicresi, basil ve benek nesnelerinden olugsmaktadir. Her bir
nesnenin  kendine  6zgli modelleme  parametreleri
bulunmaktadir. Tablo 2’de veri kiimesindeki gorseller
iretilirken kullanilan parametreler verilmektedir. Boylece
iretilen  goriintiilerde  belirli  bir  standardizasyon
saglanmustir.
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Tablo 1. Goriintii iiretmede sabit degerler
(Constant Value for Image Generation)

Ozellik Deger
Goriintii boyutu 256x256
Coziiniirlik 0,25
Dolgu 200
Goriintii derinligi 0,4
Yogunluk 255
Hiicre sayist 3

Nesnelerin geometrik sekilleri kullanilarak maske gorselleri
elde edilmektedir. Daha sonra nesne maskeleri birlestirilerek
genel goOriintii maskesi iretilmektedir. Sonug¢ olarak,
modelleme yaklasimiyla tretilen 6rnek bir [Pap-Smear-
Maske] goriintii ¢ifti Sekil 5°te gosterilmektedir.

Ik deneysel calismada; Pix2Pix, CycleGAN, DiscoGAN ve
AttentionGAN yaklagimlarinin veri kiimesindeki Maske
gorsellerinden  Pap-Smear  gorsellerini  (MathModel-
GroundTruth) {iretme basarimlar1 incelenmektedir. Bunun
icin veri kiimesindeki 450 adet goriinti ¢ifti egitim
faaliyetlerinde kullanilirken, test i¢in 50 ¢ift ayrilmigtir. Her
bir mimari 150 iterasyon boyunca egilmistir. Mimari
egitimleri tamamlandiktan sonra farkli test maskeleri
kullanilarak goriintii tiretimi gergeklestirilmistir. Sekil 6°da
alt1 farkli maske gorseline karsilik mimariler tarafindan
tiretilen sentetik Pap-Smear goriintiileri gosterilmektedir.

Sentezleme yaklagimlariyla iretilen gorsellerin Ground-
True (GT)’ya hangi oranda benzedigini belirleyebilmek i¢in
ii¢ farkli degerlendirme metrigi (MSE, SSIM ve PSNR)
kullanilmistir. Tablo 3’te her bir yontemin 50 adet test

gorseli  tiizerindeki  ortalama  benzerlik  degerleri
gosterilmektedir.  Ayrica tablonun son  siitununda,
yontemlerin bir adet gorseli iiretmek i¢in harcadiklar
ortalama siire verilmektedir.

Tablo 3’teki sonuglar incelendiginde, denetimli model olan
Pix2Pix yonteminin, denetimsiz yontemlere (CycleGAN,
DiscoGAN, AttentionGAN) gore daha kaliteli gorseller
urettigi  goriilmektedir.  Pap-Smear  goriintiilerindeki
bagimsiz nesne sayisinin fazla olmasi ve sitoplazma gibi
kisimlarin iist iiste gelmesi gibi olumsuzluklar denetimsiz
yontemlerin bagarimini diigiirmiigtiir.

Uretim siiresi olarak bakildiginda, MathModel’in oldukga
yavas calistigi goriillmektedir. Bunun nedeni, goriintiideki
her bir nesnenin geometrik sekli, yiizey deseni ve lizerindeki
giiriiltii degerleri sirayla matematiksel olarak tiretilmekte ve
daha sonra nesneler derinliklerine gore birlestirilmektedir.
DiscoGAN ve AttentionGAN yontemlerinin Pix2Pix ve
CycleGAN’a gore yaklagik 40 kat yavas calistigi
goriilmektedir. Bunun nedeni, bu yontemlerde ¢ift yonli iki
farkli CUA mimarisinin egitilmesidir. Hiperparametre
sayisinin iki katina ¢iktig1 bu durumda egitim zamaninin
eksponansiyel bir sekilde arttig1 goriilmiistiir.

Bir sonraki deneysel ¢alismada, ilk deneyde en iyi sonucu
ireten Pix2Pix mimarisine odaklanilmakta ve ince ayarlama
islemleri yapilarak Pix2PixSSIM yontemiyle
karsilastirilmaktadir. Buna gore, GT ve tahmini iretilen
gorseller icerisindeki nesnelerin (hiicre, sitoplazma, ... )
uzaysal konumlar1 farklilastikca maliyet degerinin
yiikselmesi s6z konusudur.

Tablo 2. Pap-Smear goriintii liretmede model parametreleri (Model Parameters for Pap-Smear Images Generation)

Nesneler  Kiime Ornek Kiime  Derecelendirme Transparanlik Ust Uste
Sayis1 Sayist Dagilimi  Orani P Gelme
Sitoplazma 3 1 - 0,6-0,9 0,06 0,6
Cekirdek 3 1 - 1-1.1 0,21 0,3
Lokositler 5 3-5 50 - 0,15 -
Basil 2 5-10 30 - 0,7 -
Benek 100 1 - - 0,25 -
o &
%
o
&
. ®
(@ (b)

Sekil 5. Modelleme yaklasimiyla iiretilen goriintiiler (a) Pap-Smear, (b) Maske
(Images produced by the modeling approach (a) Pap-Smear, (b) Mask)
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Sekil 6. Sentezleme yaklagimlarinin Pap-Smear gorseli liretme sonuglart (Pap-Smear image generation results of synthesis approaches)

Tablo 3. CUA Yoéntemlerinin MSE, SSIM ve PSNR’ye gére sonuglart
(Results of GAN Methods according to MSE, SSIM and PSNR)

Benzerlik Zaman

Methods MSE SSIM  PSNR  Bir goriintii i¢in
Pix2Pix [4] 30,750 0,902 37,222 0,022

CycleGAN [6] 106,464 0,852 29,526 0,024

DiscoGAN [7] 544,066 0,850 34,005 0,848

AttentionGAN [8] 634,137 0,865 31,498 0,865

MathModel [1] 0 1 107,486

Pix2PixSSIM  yonteminde Pix2Pix {izerinden yapilan maliyet getirmeden benzerlik metriklerinde iyilesme

maliyet fonksiyonunda yapilan giincellestirmenin etkisi
Sekil 7°de net bir sekilde gosterilmektedir. Pix2Pix
sonucuyla kiyaslandiginda Onerilen ydntemin nesne
kenarlarindaki sinir hatlarmni daha belirgin ve diizgiin tespit
edebildigi goriilmektedir. Tablo 4’te 6nerilen yontemle ve
Pix2Pix sonuglarinin GT’ye benzerligi ve c¢aligma zamani
sonuglar1 gosterilmektedir. Onerilen yaklasimin ek bir

1408

sagladig1r agik bir sekilde goriilmektedir. Bunun nedeni
SSIM benzerlik metriginin nesne konumlarini Snemsemeyisi
ve konumsal bagimsizlik saglamasi olarak
degerlendirilmektedir. Ayrica gorintii parlaklik
degerlerinden sadece iki parametre (u, o) tretildigi igin
oldukea hizli ¢alistig1 goriillmektedir. Zaman kargilagtirmasi
yapildiginda iz miktarda fark oldugu goziikmektedir.
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Sekil 7. Onerilen yontemin Pap-Smear iiretimine etkisi. (siitun 1) GT, (siitun 2) GT (zoom), (siitun 3) Pix2Pix (zoom),

(stitun 4) Onerilen Yéntem (zoom) (The effect of the proposed method on Pap-Smear production. (column 1) GT, (column 2) GT (zoom),
(column 3) Pix2Pix (zoom), (column 4) Proposed (zoom))

Tablo 4. Pix2Pix ve Pix2PixSSIM (6nerilen) Yontemlerinin MSE, SSIM ve PSNR’ye gore sonuglart
(Results of Pix2Pix and Pix2PixSSIM (proposed) Methods according to MSE, SSIM and PSNR)

Similarity Time
Methods MSE SSIM PSNR For one image
Pix2Pix [4] 30,750 0,902 37,222 0,022
Pix2PixSSIM 23,649 0,952 37,476 0,021

3. SONUCLAR (CONCLUSIONS)

Pap-Smear gorsellerinde bulunan hiicre ¢ekirdegi ve
sitoplazma gibi yapilarin {ist iiste gelmesiyle geometrik
yapilarda olusan farklilagmalar nesnelerin algilanmasim
zorlastirmaktadir. Ayrica etiketlenmis biiyiik veri kiimesinin
olmamasi, CNN tabanhi yapay ogrenme mimarilerinin
gelismesini engellemistir.

Bu ¢aligmada histopatolojik Pap-Smear goérsellerinde rahim
agz1 kanser varligmin olup olmadigini otomatik tespit
edebilen Cekismeli A§ tabanli bir yaklagim onerilmistir.
Onerilen yaklasim ile gorsellerdeki her bir nesnenin sekil ve
desen bilgilerini goriintii isleme teknikleriyle modellemekte,
iretilen modeller kullanilarak biiyiik bir Pap-Smear veri
kiimesi olusturmakta ve son olarak oOnerilen yeni bir
Cekigsmeli Ag mimarisiyle (Pix2PixSSIM) veri kiimesindeki
gorsellere benzer goriintiiler iiretilmektedir.

Onerilen CUA mimarisinin gergek Pap-Smear gorsellerine
benzer goriintilleri {iretme  performansmnin  mevcut
yaklagimlarla kiryaslandiginda (MathModel ve klasik
goriintii sentezleme yontemleri) basarili sonuglar verdigi
(MSI=23,649; PSNR=37,476) goriilmektedir. Ayrica bu
bagarimi saglarken egitim siirecinde zaman olarak bir artisin
$0z konusu olmadig1 goriilmiigtiir.
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