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Oz

Sentetik goriintii iiretimi gegmisten gliniimiize kadar arastirma alani olmustur. Cesitli algoritmalar ile sentetik (sahte) goriintii tiretimi
yapilmaktadir. Incelenen sentetik goriintii iiretme y&ntemleri derin grenmeye dayanan iiretici ¢ekismeli aglar (GANs)’dir. GAN’lar
firetici ve ayrigtirici olmak iizere iki sinir agina sahiptir. Uretici ag sentetik goriintii ya da sinyal iiretirken; ayristirici ag orijinal
goriintli ya da sinyal ile {liretilmis sentetik goriintiiniin ya da sinyalin benzerligini olasiliksal olarak dlgmektedir. GAN yontemlerinden
Déngiisel Uretici Cekismeli Ag ( CycleGAN ) ve Goriintiiden Gériintitye Ceviren Ag (Pix2Pix) yontemleri sentetik goriintii {iretirken
gorilintiiden gorlintiiye ¢eviri yapilabilme yetenegine sahip oldugundan hiicre c¢ekirdegi {iretirken uygun yoOntemler olarak
belirlenmistir. CycleGAN, bir iiretici ve bir ayristiric1 aga sahiptir. Uretici, sahte goriintiileri {iretirken; ayristirici, sahte goriintiiler ile
gercek goriintiileri ayirt etmeye calisir. CycleGAN, bir goriintilyli X kaynak alanindan eslestirilmis 6rneklerin yoklugunda bir hedef
alan Y’ye doniistiiren 6grenme yaklagimi sunulur. Bu model iki “otokodlayic1” egitimi olarak goriilebilir. Bir otokodlayiciy1 F o G: X
— X ile bir baska otokodlayici olan G o F: Y — Y ile ortaklasa 6grenir. Pix2Pix’in girisi bir gorlintiidiir. Pix2Pix, giris goriintiisiinden
¢ikt1 goriintiisiine doniigiimii egitir. Pix2Pix, bir tane sentetik goriintii lireten iiretici aga ve bu sentetik goriintii ile ger¢ek goriintiiyii
ayirt edebilecek olan ayristirict aga sahiptir. Bu ¢alismada, 256x256 boyutunda goriintiiler kullanilmis olup 256x256 boyutunda
sonuglar elde edilir. iki yontemin zaman ve benzerlik indeksleri agisindan karsilagtirmas: yapilip verimliligi incelenmistir. Sonuglar
tablo ve sekil olarak gosterilmistir. Uygulama igin MATLAB 2019b kullanilmistir.  Goriintiiden goriintiiye doniisimde GAN
yontemlerinin verimli sonuglar verdigi gézlemlenmektedir. Medikal goriintii iiretirken deneysel sonuglara gére CycleGAN yontemi ile
Pix2Pix yontemi kiyaslandiginda istenilen sonuca ulasma bakimindan Pix2Pix yontemi tercih edilebilir.

Anahtar Kelimeler: Sentetik Goriintii Uretimi, Uretici Cekismeli Aglar, CycleGAN, Pix2Pix.

The Use of Generator Adversarial Networks in Synthetic Cell Nucleus
Production

Abstract

Synthetic image production has been an area of research from the past to the present. Synthetic (fake) images are produced with
various algorithms. The synthetic image generation methods examined are generative adversarial networks (GANs) based on deep
learning.
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GANSs have two neural networks, a generator and a discriminator. When the generator network generates synthetic images or signals;
the discriminator network measures probabilistically the similarity of the synthetic image or signal generated with the original image
or signal. Cycle-consistent Generating Adversarial Network (CycleGAN) and Image-to-Image Converting Network (Pix2Pix)
methods, which are among the GAN methods, have been determined as suitable methods while producing a cell nucleus because they
have the ability to translate from image to image while producing synthetic images. CycleGAN has two network of a generator and a
discriminator. When the generator produces fake images; The discriminator tries to distinguish fake images from real images.
CycleGAN presents a learning approach that transforms an image from the source field into a target area in the absence of paired
samples. This model can be viewed as two "autocoder" training. Learns an autocoder jointly with F o G: X — X and another
autocoder, G o F: Y — Y. Pix2Pix's input is an image. Pix2Pix trains the conversion from input image to output image. Pix2Pix has
one synthetic image generating network and a discriminating network that can distinguish the synthetic image from the real image. In
this study, images of 256x256 are used and results of 256x256 are obtained. The efficiency of the two methods was compared in terms
of time and similarity indexes and examined. Results are shown in tables and figures. MATLAB 2019b was used for the application.
It is observed that GAN methods give efficient results in image-to-image conversion. When producing medical images, the Pix2Pix
method can be preferred in terms of achieving the desired result when comparing the CycleGAN method with the Pix2Pix method
according to the experimental results.

Keywords: Synthetic Image Generation, Generator Adversarial Networks, CycleGAN, Pix2Pix.

sonuglar1 ve gorsel sonuglart iizerinde ne gibi etkileri oldugu
1. Gll’ls arastirllmistir. Bu iki GAN yontemi i¢in ayni baslangic kosullari

L . . belirlenmigtir. Bu esit kosullar altinda generatér maliyeti,
Sentetik goriintii iiretimi, gercek olan verilerden bilgisayar

ve benzeri ortamlardan aynisina benzer sahte goriintiiler iiretme
islemidir. Sentetik veriler, verinin sayisini arttirmak, sanal

gercekligi  saglamak ve arastirmacilarin  birgok  konuda Bu c¢alisma ile CycleGAN ve Pix2Pix yonemleri
incelemeyapabilmesi igin genis bir alana sahiptir. kullanilarak yapilacak aragtirmalar i¢in on bilgi niteliginde bir

diskriminatér maliyeti ve dogruluk sonuglar1 deneysel
sonuglarda karsilastirilmstir.

calisma gerceklestirilmistir. Bu ¢aligmanin organizasyonu su
sekilde planlanmistir:  ikinci bolimde kullanilan GAN
yontemleri ile ilgili genel bilgiler verilmektedir. Ugiincii
boliimde yapilan g¢alisma detayli bir sekilde agiklanmaktadir,
dordiincii boliimde ise deneysel sonuglart sunulmaktadir.

Uretici Cekismeli Aglar (Generative Adversarial Networks -
GANSs ), makine 6grenme modellerinden bir tanesidir. GANlar
sahte ama neredeyse ger¢ek denilecek sekilde veriler iiretme
yetenegine sahiptir (Sara ve Fatih, 2019). Uretici ve ayristirict
agdan olusmuslardir. Uretici ag gercege benzeyen sahte goriintii
iretir. Ayristiric ag ise gergek ile sahte goriintli arasinda ayrim
yapmaya calisir. Ayristiricty bir siiflandirict olarak tanimlayan
gele.neksel GA.Nlar, sigmoid  ¢apraz  entropi kaypl islevini Uretici gekismeli aglardan sentetik goriintii {iretimi igin
benimsemektedir (Bariskan vd., 2020). Bu fikirden yola uygun olan CycleGAN ve Pix2Pix yontemlerine yer
cikilarak  goriintiiden  goriintiiye  doniisim  yapan  GAN  yerilmektedir.
yontemlerinden olan Pix2Pix ve CycleGAN yontemleri

2.1. Pix2Pix

mevcuttur (Zhu et al., 2017; Isola et al., 2017).
o o o . o Pix2Pix, DCGAN'n gelistirilmis bir siirlimiidiir (Sato et al.,
Goriintiiden goriintiiye doniistirme fikri, en az bir girdi-giktt 2018). Standart DCGAN'dan farki, iiretici aga gelen girisdir.

egitim gorintil ¢ifti lizerinde parametrik olmayan doku modelini  g¢andart DCGAN'm girisi bir vektordiir (6r. 100 boyutunda )
(Efros and Leung) kullanan Hertzmann ve arkadaslarinin

Gorilintii Analojilerine dayanmaktadir (Hertzmann et al.,2001).
Giincel yaklagimlar, CNN'leri kullanarak parametrik doniistiirme
islevini O0grenmek icin girdi-¢ikti &rneklerinden olusan veri
kiimesi kullanir (6r. Long et al., 2015). CycleGAN yaklasimi,
Isola ve digerlerinin "Pix2Pix" g¢ercevesi (Isola et al., 2017)

2. Materyal ve Metot

ancak Pix2Pix'in girisi goriintiidiir. Pix2Pix, giris goriintiisiinden
¢iktr goriintlisiine doniigimii egitir (6r. Gri tonlamadan renkli
goriintiiye).

iizerine kuruludur. girdiden ¢iktt goriintiilerine kadar bir X G G y
eslemeyi 6grenmek igin kosullu tiretken bir diisman ag1 kullanir u ” 1, o ; ’- D
(Goodfellow et al.,2014). Taslaklardan veya Ozniteliklerden ‘D o il ‘%S’U"CU/\‘
(Sangkloy et al., 2017) ve anlamsal diizenlerden (Karacan et al., ’ L‘ I - sahte lIs
2016) fotograflar iiretmek gibi ¢esitli gorevlere benzer fikirler D : n
uygulanmistir. CycleGAN onceki caligmalardan farkli olarak, x *
eslestirilmis egitim ornekleri olmadan eslemeyi 6grenir.

Bu calismada, ayni veriseti lizerinde Déngﬁsel Uretici Sekil 1. Hiicre Cekirdegi Olusturulurken Pix2Pix’in Genel Yapisi

Cekismeli Ag ( CycleGAN ) ve Goriintiiden Goriintiiye Ceviren
Ag (Pix2Pix) yontemlerinin sentetik goriintii iretmede dogruluk
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Pix2Pix, girdi ve c¢ikti goriintiileri arasindaki doniistimii
egitebildigi sentetik goriintli  liretmede kullanilabilir.
Pix2Pix, iiretici ve ayristirict agdan olusur. Uretici, giris
goriintiisiinden bir ¢ikt1 goriintiisii dretir. Ayrigtirict, iiretici agin

i¢in,

iretmis oldugu ¢iktr goriintiisiiniin ger¢ek mi yoksa sahte mi
oldugunu smiflandirir. Diger bir deyisle iiretici, kaynak goriintii
x ve rasgele giiriiltii vektorii z'den hedef goriintii y'ye, yani {x, z
— y} bir eslemeyi 6grenir. Ayristiricy, y | x etiketini gergek veya
sahte olarak ayirt eder. ki ag, diigmanca bir iliskiye sahiptir.

Sekil 1’de, iiretici agmn ¢ikis gOriintlisiinii bir giris
goriintlisiinden elde ettigi ve ayristirict agin bunu gergek veya
sahte olarak smniflandirdigi goriilmektedir. Hiicre g¢ekirdeginin
maskesi {iretici agin (generator-G) girisine verilmektedir. Uretici
agin i¢ kisminda konvolusyon vb. ara iglemlerden gegirilerek
yeni sahte goriintii elde edilir. Ayristirici ag (discriminator-D) ise
gercek ve sahte goriintiiyli ayirt etmeye c¢alisir. Durma kriteri,
ayristirict  agin - ayut etme olasilign  distiiglinde sonlanir.
Denklem 1°’de ise Sekil 1’de anlatilan Pix2Pix’in asil amacinin
formiillestirilmis formuna yer verilmistir. A ,iki hedefin goreceli
onemini kontrol eder.

G* = argmcinmgxﬁcm,\,((;, D) + AL,,(G) €))

= o ee B —
NUITT  "WNEOE [ W iTh)
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Sekil 2. Cephe Fotograflarinda Pix2Pix Uygulama Sonuglar: (Isola et
al.,2017).

Pix2Pix yap1 olarak ayristirict agda CNN ve firetici ag
olarak U-net kullanilir. U-net, bir tiir kodlayici-kod ¢oziicii
CNN'dir. Temel fark, kodlayicidan kod ¢oziiciiye giden yollardir.
Yollar, kodlayici ile kiigiik nesnelerin kaybolmasini dnler. Bagka
bir deyisle, ¢ok 6l¢ekli bilgi, sonug goriintiisiinii etkili bir sekilde
olusturmak i¢in kullanilir. Ayristirict agi1, Pix2Pix'te iiretici agin
verimliligini degerlendirir. Ancak bu aglar birbirlerinden
bagimsizdirlar ve ayristiricidaki bilgiler tiretici agda etkin bir
sekilde kullanilmamaktadir. Bu nedenle, Sekil 2°de goriildiigii
gibi temel gergege benzer iyi sentetik goriintii sonucu elde etmek
icin lretici ag da ayristirici agda ozellik haritalarini kullanilir
(Isola et al.,2017).

Pix2Pix'in geleneksel GAN ile 6nemli farkliliklar1 oldugunu
belirtmekte fayda var. Ornegin, Pix2Pix ayrimcisinin girigi tek
bir goriintii yerine bir ¢ift gorlintiidiir, Pix2Pix'in ayristiricist
gercek goriintliyli sahte goriintiilerden ayirmak igin PatchGAN
yapisini kullanir (Wang et al., 2018) .

e-ISSN: 2148-2683

2.2. CycleGAN

Goriintiiden  goriintiiye  donilisiim, hedefin  hizalanmig
gorilintli ¢iftlerini iceren bir egitim seti kullanarak bir giris
gorilintiisii ile ¢ikis goriintiisii arasindaki eslemeyi O0grenmek
oldugu bir gérme ve grafik problemleri sinifidir. Bununla birlikte
bir¢ok islem i¢in eslestirilmis egitim verileri kullanilamaz.

Niteliksel sonuglar, koleksiyon stili aktarimi,
degisimi, sezon aktarimi, fotograf gelistirme vb. dahil olmak
iizere eslestirilmis egitim verilerinin bulunmadig ¢esitli islemler
de sunulur. CycleGAN yontemi ile koleksiyon tarzi aktarim,
mevsim gegisleri, ¢izimlerden fotograf iiretimi, fotograf
gelistirme, Gatys ve arkadaslar ile karsilastirma(Gatys et al.,
2016)  yapilmistir(Zhu et al.,2017). Onceki birka¢ metotla
yapilan nicel karsilagtirmalar, CycleGAN yaklasiminin
ustiinliigiinii gostermektedir. Sekil 3’de CycleGAN yonteminin

nesne

zebradan ata, gercek goriintiiden ¢izim goriintiisiine ve tam tersi
orneklere yer verilmistir.

Monet 7_ Photos

Lo o
Ll 3] [

zebra —» horse

photo —>Monet horse —» zebra

Sekil 3. CycleGAN Uygulama Sonuglart (Zhu et al., 2017)

CycleGAN yonteminde de iiretici giris olarak bir goriintii
alir ve bunu iglemlerden gegirerek yeni goriintii iiretir. Sekil 3’te
gosterildgi gibi islem dongiisel olarak gerceklesir.

Sekil 4’te CycleGAN yontemi gorsel agidan incelenmistir.
Gorlintiiyli. X kaynak
yoklugunda bir hedef alan Y ye ¢evirmeyi dgrenme yaklasimi

alanindan eglestirilmis  6rneklerin

sunulmaktadir. Hedef, G: X — Y eslemesini 6grenmektir, dyle ki
G (X) den goriintiilerin dagilimi, bir kayip kaybi kullanarak Y
dagilimindan ayirt edilemez. Bu haritalama olduk¢a kisith
oldugundan birlestirilir. F: Y — X tersine esleme ve F (G (X)) =
X (ve bunun tersi) zorlamak i¢in dongiisel tutarlilik maliyetini
saglar.

CycleGAN yonteminin amact Denklem 2 ve Denklem 3’de
gosterilmis (Zhu et al., 2017); Sekil 4 ile ne anlama geldigi

acgiklanmustir.

L(G,F,Dy,Dy) = Lan(G, Dy, X,Y) + Loan(F,Dx, Y, X)  (2)
+ /ulcyc (G,F)
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A ,iki hedefin goreceli dnemini kontrol eder. Coziilmesi

hedeflenen:
G F* = argng'angr)z(%JgL(G, F, Dy, Dy) 3)
Herhangi iki siralanmamis goriintii koleksiyonu X ve Y

verildiginde, algoritma bir gorlintiiyli otomatik olarak bir
goriintiiden digerine ¢evirmeyi ve bunun tersini dgrenir.

¢ g
D o [OEE BT
: : F F
1N x v [x vl oo

loss T\ O —».\‘
F 1

(a) (b) (c)

Sekil 4. CycleGAN Yapist. (a) Model Tanimlanmasi (b) Dongii tutarlilig
(c) Dongii Tutarliligt (Zhu et al., 2017)

3. Arastirma Sonuclar ve Tartisma

3.1. Veri Kiimesi

Veri kiimesi olarak hiicre ¢ekirdeklerinin bulundugu 100
adet goriintii kullanilmistir. Bu veriler alindigi kisimdan her bir
hiicrede ardisil goriintii (dip_image) olarak depolanmustir. Bu
goriintiilerin her biri ayristirilarak tek bir goriintii sekline sahip
degere doniistiiriilmiistiir. Veri kiimesindeki birinci siitundaki
hiicrelerde 100 adet orijinal ve boyutlar1 farkli hiicre gekirdegi
goriintiileri bulunmaktadir. Veri kiimesindeki ikinci siitundaki
hiicrelerde bulunan goriintiiler, orijinal gortntiideki ¢ekirdegin
bulundugu kisimda 1; c¢ekirdegin bulunmadigi kisimda 0
bulunan maskeleri barindiran goriintiilerdir. Veri kiimesinin
diizenlenmesi Matlab 2019b kullanilarak yapilmistir. Sekil 5.
(a)’da  verisetinin  birinci  slitununda  bulunan  orijinal
goriintiilerden bir tanesi Orneklenmektedir. Sekil 5. (b)’de
verisetinin ikinci siitununda orijinal goriintiilerden elde edilmis
gOriintii maskesi verilmektedir.

(a) (b)

Sekil 5. (a) Orijinal Cekirdek Goriintiisii (b) Cekirdek Goriintii Maskesi

Goriintiileri daha diizgiin bir sekilde karsilastirabilmek igin
CycleGAN ve Pix2Pix 256x256’lik giris goriintiileri ve ¢ikis
goriintiileri kullanilmustir. Iterasyon say1s1 200 olarak verilmistir.
Belirli iterasyon araliklarindaki ortalama, standart sapmalar1 ve

e-ISSN: 2148-2683

zamansal karsilagtirmalart yapilmistir. Belirli iterasyonlardaki
sonug goriintiilerine yer verilmistir.

3.2. CycleGAN ve Pix2Pix Yontemlerinin Gorsel
Karsilastirilmasi

CycleGAN iki yonlii egitim imkan1 sunmaktadir. Pix2Pix
yontemi ise goriintiiniin iskeleti ¢ikarilmig sekli ile orjinali
arasinda egitim yapmaktadir. Sekil 6’da bir iterasyon igin
CycleGAN ve Pix2Pix i¢in ¢alisma sekline yer verilmistir.

maske

e

yeni liretilen gériinri

s .
:
"

gergek goriintii

(a) (b)

Sekil 6. Egitme Sekilleri. (a) CycleGAN (b) Pix2Pix
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Tablo 1. CycleGAN ve Pix2Pix Egitim Sonuglar

Iterasyon Sayist Orijinal Hiicre Cekirdegi CycleGAN Pix2Pix
5 .
) . l
"

50

. . '

100 . ' .
- . . I
- . I .
- . ' .
” . . .

Zaman agisindan incelendiginde bir iterasyon sonunda gecen jaccard (A,B) = TP/ (TP + FP + FN) (5)

stire Pix2Pix i¢in t = 38.3607s; CycleGAN i¢in

t = 98.5609s’dir.
Dice indeksi Jaccard indeksi ile Denklem 6’da gosterilen
Gergek goriintiiye ne kadar benzedigini 6l¢gmek i¢in Jaccard iliskiye sahiptir.
indeksi, Dice indeksi yontemleri kullamlmustir. Iki set A ve ) ) )
B'nin Jaccard benzerlik katsayis1 (birlesme veya IoU iizerinden dice(A,B) = 2 * jaccard(A,B) / (1 + jaccard(A,B)) (6)

kesigme olarak da bilinir) su sekilde ifade edilir: Verilen benzerlik yontemlerine gore Pix2Pix ve CycleGAN
b lik laria Tablo 2’de gosterilmigtir.
jaccard (A,B) = | kesisim (A,B) | /| birlesim (A,B) | (4) o ccriksonugianng tablo £ de osterimisur

Tablo 2. CycleGAN ve Pix2Pix Benzerlik Sonuglart

Burada | A |, A kiimesinin kardinalini temsil eder. Jaccard Yoéntemler CycleGAN Pix2Pix
indeksi amanda gercek pozitif (TP), yanlis pozitif (FP . -
ol nopatf (1) ol s sbide i sl Juecard ndelsi 02954574 03011773
yantis neg s ' Dice indeksi 0.4561795 0.4629305
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4. Sonuc¢

Bu makalede, sentetik goriintii iiretme yetenegine sahip olan
GAN yontemlerinden Pix2Pix ve CycleGAN yontemleri
incelenmistir. Orjinal yani ger¢ek goriintiiye benzerlik agisindan
ve zaman agisindan karsilastirma yapilmistir. Deneysel sonuglar
incelendiginde Pix2Pix yontemi daha az iterasyon ile gergek
goriintiiye daha yakin sonug elde edebilmistir. Egitim siirecinde
gecen zaman kontrol edildiginde Pix2Pix ydnteminin
t =38.3607s ile daha verimli oldugu gdzlemlenmistir.
Benzerlik metrigi olarak Jaccard ve Dice indekslerine
karsilastirma yapilmistir. Pix2Pix yonteminin gercek goriintiiye
benzerlik oran1 Tablo 2’de goriildiigii lizere daha yiiksek oldugu
gozlemlenmistir. CycleGAN yontemi ile {iretilen goriintiilerin
gercek  goriintiillere  benzerligi  Pix2Pix  yontemi  ile
kiyaslandiginda daha diisiik oldugu gozlemlenmektedir. Pix2Pix
yontemi gercek goriintiilere daha benzer gorintiler elde
ettiginden tercih edilebilir Medikal gorlintii iiretirken
goriintiiden goriintiiye ceviri yapabilme yetenegine sahip olan
Pix2Pix ve CycleGAN yontemleri kullanilabilir. Dezavantajlari,
gercek bir boliitleme yaparken ya da goriintii olustururken eksik
pikseller olusturmasi bakimindan hata ile kargilagilmaktadir.
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