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Ozetce— PapSmear gorsellerinin otomatik olarak rahim agzi kanser varliginin tespit edilmesi aktif bir
caligma alanidir. PapSmear goriintiilerinde nesnelerin dagilimi siirekli yer degistirmektedir. Bu
calismada, Cekismeli Uretken Aglar (CUA) ve karsilastirmali 6grenme tekniklerinden parga tabanl
yontemler kullanilarak PapSmear goriintii boliitlemesi yapilmistir. Kiyaslanan yontemler CycleGAN,
CUT, FastCUT, DCLGAN ve SimDCL yontemidir. Tiim yontemler eslenmemis goriintiiler lizerinde
caligmaktadir. Bu yontemler bir birlerini temel alarak gelistirilmiglerdir. DCLGAN ve SimDCL yontemi
CUT ve CycleGAN yonteminin birlesimidir. Bu yontemlerde maliyet fonksiyonlari, ag sayilar
degiskenlik gostermektedir. Bu calismada yontemler ayrintili bir sekilde incelenmistir. Yontemlerin
birbirine benzerlik ve farkliliklart gézlemlenmistir. Boliitleme yapildiktan sonra hem gorsel hem de
ol¢iim metrikleri kullanilarak bulunan sonuglara yer verilmistir. Olciim metrigi olarak FID, KID, PSNR
ve LPIPS yontemleri kullanilmistir. Yapilan deneysel ¢alismalar, DCLGAN ve SimDCL ydnteminin
PapSmear boliimletlemede kiyaslanan yontemler arasinda daha iyi olduklar1 oldugu gézlemlenmistir.
CycleGAN yonteminin ise diger yontemlerden daha basarisiz oldugu gézlemlenmistir.

Anahtar Kelimeler: Gériintii boliitleme, derin 6grenme, evrisimsel sinir agi, ¢ekismeli iiretken aglar,
karsilastirmali 6grenme

Abstract— Automatically detecting the presence of cervical cancer in PapSmear images is an active
field of study. The distribution of objects in PapSmear images is constantly changing. In this study,
PapSmear image segmentation was performed by using patch-based methods from Generative
Adversarial Networks (GAN) and contrastive learning techniques. The methods compared are
CycleGAN, CUT, FastCUT, DCLGAN and SimDCL methods. All methods work on unpaired images.
These methods were developed on the basis of each other. DCLGAN and SimDCL method is a
combination of CUT and CycleGAN methods. In these methods, cost functions and network numbers
vary. In this study, the methods were examined in detail. Similarities and differences between the
methods were observed. After segmentation, the results obtained using both visual and measurement
metrics are included. FID, KID, PSNR and LPIPS methods were used as measurement metrics.
Experimental studies have shown that DCLGAN and SimDCL method are better among the compared
methods in PapSmear segmentation. It has been observed that the CycleGAN method is more
unsuccessful than other methods.

Keywords: Image segmentation, deep learning, convolutional neural network, adversarial generative
networks, contrastive learning
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1.Giris

Gorlintli  sentezleme bilgisayarla alakali gorsel alanlarda genis kapsamda kullanilmaktadir.
Sentezleme iglemi yapilirken bir alandaki gorselin diger alandaki gorsel ile eslemeyi 6grenmelidir.

Derin 6grenme algoritmalarindan olan Cekismeli Uretken Aglar (CUA), gériintii sentezlemede 2014
yilinda Ian Godfellow tarafindan &nerilmistir (Goodfellow vd., 2014). CUA’lar goriintii sentezleme
yaparken denetimli ve denetimsiz olarak doniisiim gerceklestirirler. Denetimli doniisiim yapilirken iki
farkli alanda goriintii ¢ifti bulunmasi gerekir. Olasilik dagilimint 6grenmek icin her giris goriintiisii ile
buna karsilik gelen diger alandaki ¢ikis goriintiisine doniisiim yapar. Pix2Pix (Isola vd., 2017),
Pix2PixHD (Wang vd., 2018), StarGAN (Choi vd., 2018), SB-GAN (Azadi vd., 2019), BicycleGAN
(Zhu vd., 2017) ve CEGAN (Xiong vd., 2019) yontemleri denetimli doniisiime ornektir. Denetimsiz
doniisiim ise alanlar arasinda esleme yaparken eslestirilmis goriintiiye ihtiyag duymamaktadir.
Denetimsiz doniisiime CycleGAN (Zhu vd., 2017), DiscoGAN (Kim vd., 2017) ve AttentionGAN
(Mejjati vd., 2018), UNIT (Liu vd., 2017) ve BranchGAN (Zhou vd., 2019), MUNIT (Huang vd., 2018)
ve DosGAN (Lin vd., 2019) yontemleri érnek verilebilir.

CUT (Contrastive Unpaired Translation) yontemi Park ve digerleri tarafindan 2020 yilinda pargacik
tabanli 6grenme olarak Onerildi. Bu yontem, denetimsiz goriintiiden gorintiiye doniisim igin
karsilastirmali 6grenmeyi kullanmay1 daha faydali hale getirerek, yeni karsilastirmali 6grenme
teknigidir. DCLGAN (Dual Contrastive Learning for Unsupervised Image-to-lImage Translation)
yontemi, CUT yontemindeki mod ¢okmesini verimli sekilde gidermektedir. Bu yontemde hem
denetimsiz hem de denetimli yontemler arasindaki boslugun verimli bir sekilde kapatilabilecegi
gosterilmistir. DCLGAN, denetimsiz donlisim yapan CycleGAN yontemi ile CUT yonteminin
birlestirilmesiyle olusturulan yeni bir yaklagimdir.

Medikal gérunti bolitlemesi hala biiyik bir arastirma alanidir. Derin sinir aglari, konvoliisyonel sinir
aglar1 ve CUA’lar goriintli boliitlemesi yapilirken 6rnek olarak kullanilan yapilardir (Yurt vd., 2021;
Yao vd., 2021).

Bu calismada, goriintii boliitlenirken serviks kanserinin teshisinde kullanilan PapSmear goriintiileri
kullanilmistir. Serviks kanseri bayanlar arasinda diinyada yer alan ikinci 6liimciil kanserdir (Shakuntala,
2016). Rahim agz kanseri teshis ve tanisi yapilirken PapSmear hiicre goriintiilerini siniflandirmak ve
tespit etmek icin yeni yontemler 6nermislerdir (Mustafa vd., 2020; Fekri-Ershad, 2019 ; Gautham vd.,
2018). Mustafa vd., 2020 yilinda ¢ekirdek siniflandirmasina ve boélitlenmesine dayanan servikal
algilamanin kapsamli sekilde incelemesini yapmistir (Mustafa vd., 2020). Fekri Ershad, 2019 yilinda
PapSmear siniflandirmasindaki eksiklikleri gidermek i¢in goriintii dondiirmede ve gri deger araligi
degisimlerine karsi hemen ¢okmeyen direncli bir yontem onermistir (Fekri Ershad, 2019). Gautham vd.,
2018 yilinda tek hiicreli ¢ekirdek goriintiilerinin siniflandirilmasi i¢in karar agacina dayanan ve bu
goriintiilerin boliitlenmesinde ise CNN kullanan parga tabanli bir yaklagim onermiglerdir.

Bu ¢alismada, yukarida bahsi gecen PapSmear gériintii boliitleme i¢in yeni CUA mimarileri ve
karsilagtirmali dgrenme yontemleri kiyaslanmgtir. CUA mimarilerinden CycleGAN (Zhu vd., 2017),
DCLGAN (Han vd., 2021) ve SimDCL (Han vd., 2021) yontemleri; Karsilagtirmali dgrenme
yontemlerinden ise gorintiilerin parcalarimi karsilastirarak sonuca giden parga tabanli karsilagtirma
(CUT) yontemi (Park vd., 2020) ile CUT yonteminin daha hizli galigmasini saglayan FastCUT yontemi
ile calisilmigtir. Yapilan metriksel karsilagtirmalar sonucu en son ¢ikan DCLGAN ydntemi boliitleme
yapilirken diger yontemlere gore daha {istiin sonuglar elde ettigi gdzlemlenmistir.
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2. Yontemler

2.1. CycleGAN

CycleGAN yontemi ¢ift tarafli ve birbirinden bagimsiz iki CUA mimarisi ile birlikte calismaktadir.
X alanindaki bir girig goriintiisiinii Y alanindaki bir ¢ikis goriintiisiine doniistiiriirken G: X - Y ve F: Y —
X seklinde iki CUA mimari egitimi gerceklestirilir (Zhu vd., 2017). Buna gore maliyet fonksiyonu
asagidaki gibi yazilir:

G* F* = aT'gTTGl’ang)l(%)}C,ﬁ(G, F,Dy, Dy)
= LgAN(G' DYIXI Y)

+ LE ,v(F,Dy,Y,X)
+ ALy (G, F)

Ly, dongiisel tutarlilik maliyetidir. Dongiisel maliyet hesaplanirken X >V > X ve Y - X > ¥
doniistimleri yapilir. X — X ve Y — ¥ degerleri en kiigiik seviyeye ¢ekilerek en iyi goriintii déniistimiin
saglanmasi istenir. Buna gore dongiisel maliyet asagidaki gibi hesaplanir:

Leye = 1G(Y) = Y[+ |F(X) - X| 2)

_ CycleGAN yontemi toplu normallestirme yerine 6rnek (instance) normallestirme kullanmaktadir.
Uretici agin icyapisinda ise ResNET tabanli yeni bir mimari kullanmaktadir. Sekil 1’de CycleGAN
mimarisi goriilmektedir. Bu mimaride iki {iretici ag ve bir ayristirict oldugu gosterilmektedir.

Tutarlilik Maliyeti

\2 v
y —> Gy —> T —> G —> §
_____ Cekismeli
= > Maliyet
X —» G —» § —>» G —>» T
A A

Tutarlilik Maliyeti

Sekil 1. CycleGAN mimarisi

2.2. Parca Tabanh Karsilastirmah Ogrenme (CUT ve FastCUT)

CUT (Park vd., 2020) ilk dnce giris goriintii pargalar1 ve karsilik gelen olusturulan goriintii pargalar
arasindaki iligskiyi 6grenerek goriintiiden goriintiiye doniisiim yaparken giiriiltii karsilastirmali tahmin
uygular ve dongii tutarliligina dayali olanlardan (Zhu vd., 2017 ) daha iistiin bir performans elde eder.
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Denetimsiz goriintiiden goriintiiye doniisiim i¢in karsilastirmali 6grenmeyi kullanmay1 daha faydali
hale getirerek, yeni karsilastirmali 6grenme teknigi sunulmustur (Park vd., 2020). CUT yontemi tek
tarafli eslemeyi iki tarafli olarak genisleterek yerlestirmeleri 0grenmede daha iyi performans
gostermistir. Onceki yontemlerin {istesinden gelemedigi mod ¢dkmesi sorununu da karsilikli bilgi
maksimizasyonuna dayanarak ele almistir.

Asil amaci olusturulan goriintii ger¢ekei olmalidir ve giris ve ¢ikis gorilintiilerindeki pargalar denk
gelmelidir. Sekil 2°de tek tarafli doniisiim ic¢in parga tabanli karsilagtirmali 6grenmede minimaks
ogrenme hedefi gosterilmektedir. Olusturulan cikis parca goriintiisii, diger rastgele parcalar ile
karsilastirildiginda, karsilik gelen giris parcasina daha yakin goriinmelidir. Karsilik gelen giris ve ¢ikis
parcalart arasindaki karsilikli bilgiyi en iist diizeye ¢ikaran ¢ok katmanli, parga tabanli karsilagtirmali
maliyet kullanilmaktadir. Bu, eslestirilmemis durumlarda tek tarafli dontisiimii miimkiin kilar. Ek olarak
iiretici agdan sonug¢ alinirken gereksiz degisim yapmasint engellemek i¢in Y etki alanindaki
goruntilerde PatchNCE yani Lp,ennce (G, H, Y) maliyeti kullanilabilir. Bu maliyet 6nceki eslenmemis
doniisiim yontemlerinde yayginca kullanilan 6z maliyet(identity) 6grenebilen, alana 6zgii bir siiriimdiir
(Taigman vd., 2017; Zhu J.Y. vd., 2017).

FastCUT yontemi CUT yonteminin gelistirilmis halidir. Amag¢ fonksiyonu Esitlik 3’de goriildiigii
gibidir.

G* = argrrGl‘anmng(G, H,D)

= LGAN(G:D:X; Y)
+ AXLPatchNCE (G; H; X)
+ AYLPatchNCE (G; H; Y)

3)

Burada Ay = 1 ve 4, = 1 segilerek birlikte egitilmistir. Regiilarizasyonun yoklugunu telafi etmek
icin 1, =0 ve Ay = 10 segilir. CUT yoOntemi mevcut yontemlere gore lstiin performans sagladigi
gosterilmistir. Buna karsin CUT ydnteminin ikinci konfigiirasyonu olan ve FastCUT olarak adlandirilan
yontem CycleGAN'm daha hizli ve daha basit bir versiyonu olarak diisiiniilebilecegini bulunmustur.
Model, genellikle 5-10 maliyet ve hiper parametre kullanan son yontemlerle karsilastirildiginda nispeten
basit bir yapidadir. Hizli varyant FastCUT ayni zamanda en diisiik hesaplamali egitim maliyetiyle
rekabetci sonuglar tretebilir (Park vd., 2020).

Sekil 2, CUT yonteminin mimarisini gostermektedir. Sekil 2°de goriintiideki parcalarin eslenmesine
maliyetine de yer verilmistir.

Multilayer, Patchwise
Contrastive Loss

Discriminator

g
d ,. S —.

Zi Z;  Z3 z Z

Sekil 2. Parca tabanli karsilagtirmali 6grenme gosterimi



2.3.DCLGAN ve SimDCL

DCLGAN, iki ayr1 gomiilii sistem kullanarak girdi ve ¢ikti goriintii parcalar1 arasindaki 6zellik
¢ikartmim arttirarak karsilikli bilgiyi en iist seviyeye ¢ikarmay1 amaglar (Han vd., 2021). Ikili 6grenme
(Yivd., 2017) egitimi stabilize etmeye yardime1 olur. Karsilikl1 6grenmedeki bazi tasarim segeneklerini
yeniden gbzden gegcirilmistir. Buradaki PatchNCE kaybinda kiiciik parcalar: temsil eden RGB pikselleri
kaldirilmis ve daha iyi sonuglar elde edilmistir. Dongii tutarliliginin (Zhu vd., 2020) gereksiz oldugu
gosterilmistir. SImDCL ise DCLGAN’1n varyantidir ve mod ¢okmesini dnemli 6l¢iide onler.

DCLGAN maliyet olarak tartismali (Adversarial) maliyet, ozdeslik (Identity) maliyet ve CUT
yonteminde de kullanilan parcali giiriiltii karsilastirmali tahminleme (PatchNCE) maliyetini kullanir.
SIMDCL bu maliyetlere ek olarak benzerlik maliyetini (Ly;,,,) de mod ¢okmesini engellemek igin
kullanir.

DCLGAN’da olusturulan goriintii gercekci olmalidir. Giris ve ¢ikis goriintiileri denk olmalidir.
Esitlik 4’de DCLGAN’nin temel formiiliine yer verilmistir.

G* F*

= argrzl,l;pnlr)r}z(%a}clﬁ(G,F, Dy, Dy, Hx, Hy)

= Agan ([’gAN (G,Dy,X,Y)

+ Lan (F, Dy, Y, X)) @
+ AnceLpatenncey (G, Hy, Hy, X)

+ AnceLpatenncey (F) Hx, Hy, X)

+ AiatLigentity (G, F)

Burada Agay = 1, Aycg = 2 V€ A4, = 1 olarak alinmustir.

DCLGAN"n amag fonksiyonuna benzerlik kaybi eklenmistir ve SimDCL olarak adlandirilmstir.
Burada sim; benzerlik kisaltmasi ve DCL; ikili karsilastirmali 6grenme anlamina gelmektedir. SimDCL
amag fonksiyonu Esitlik 5’de gosterilmistir.

G F*

= argTrGL’LFnLT)r)l(%JiL(G,F, Dy, Dy, Hy, Hy)

= Agan (L(G;AN(G' Dy, X, Y)

()
+ LEan(F, Dy, Y, X))

+ AnceLpatcnncey (G, Hy, Hy, X)

+ AnceLpatenncey (F, Hx, Hy, X)

+ AsimLsim (G, F, Hx, Hy, Hy, Hy, H3, Hy)
+ AiatLigentity (G, F)
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Burada Aguy = 1, Aycg = 2 V€ Agjp = 10 VE Ay = 1 olarak alinmustir. Bu yapt DCLGAN’dan daha
yavas calisir. DCLGAN’a neredeyse esdeger sonuglar elde edilmistir.

Sekil 3’te yukarida bahsi gegen DCLGAN ve SIMDCL mimarisine yer verilmistir.

Ll @ |4 )

I I

Fake B

. ,»
Real A M| e >
o L
Gan Maliyet Gan Maliyet
Go
Faka A« l« Real B

l 1 -

v ) |
DCLGAN
smnnd

& \_;/ e

Sekil 3. DCLGAN ve SIMDCL mimarisi

2.4, Olgum Metrikleri

Fréchet baslangic mesafesi (FID) (Heusel vd., 2017) ve Kernel baslangic mesafesi (KID) (Binkowski
vd., 2018), CUA’lardan iiretilen gériintiilerin kalitesini degerlendirmek icin kullanilan performans
olgltdar. FID (Heusel vd., 2017), gercek gorlntiilerin dagilimini olusturulan gértntiilerin dagilimiyla
karsilastirma islemi yapar. KID (Binkowski vd., 2018), FID metrigine benzemektedir. Bu metrik,
tiretilen ve gercek goriintii arasinda karesel Maksimum Ortalama Tutarsizlik (MMD) kullanmaktadir.
FID metrigine gore KID metrigi ReLU aktivasyon fonksiyonu barindirdigi i¢in avantajlidir.

Pik Sinyal Giiriiltii Orant (PSNR) (wikipedia, 2021), en yaygin kullanilan objektif goriintii kalitesi
metrigidir. Ayn1 zamanda insanlarin gorsel algisinin karmagsik ve dogrusal olmayan etkisi nedeniyle
PSNR degerleri farklilik gdstermektedir.

Osrenilmis_Algisal Goriintii_Parca_Benzerligi (LPIPS)(Zhang vd., 2018), iki goriintii arasindaki
uzaklig1 hesaplamak igin kullanilan en gilincel metriklerden biridir. Bu uzakligi hesaplamak i¢in
evrisimsel sinir aglarindan yararlanir. Sekil 4’de LPIPS fonksiyonunun nasil hesaplandigi
gosterilmektedir.

H H ----- ” H i
= I s [ Crer N I Lo TR L o
F Subtract ) V9 dui d,q i
1
1
1

______ :'____ﬂ_ Spatial Average ,l] Entropy

| F-1 } [ 10 ] h --»| Loss

Sekil 4. LPIPS fonksiyonu. (Sol) Iki goriintii par¢as1 arasindaki uzaklik, (Sag) iki uzaklik degerlerden
h algisal kararini tahmin etmek igin yapilan kiiciik bir ag egitimi (Zhang vd., 2018)
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3. Deneysel Sonuclar

3.1. Egitim detaylar:

DCLGAN ve SimDCL mimarisinde iki tiretici ag, iki 6zellik ¢ikaran katman ve iki ayristirict ag
bulunmaktadir. CycleGAN mimarisinde iki iiretici ag ve bir ayristirict ag bulunmaktadir. CUT ve
FastCUT yontemleri bir tiretici ag, bir 6zellik ¢ikarip gdbmme islemini gerceklestiren ag ve bir ayristirict
ag bulundurmaktadir. Yapilan ¢calismada yontemlerin i¢ yapilarinda bulundurdugu ag icerikleri aynidir.
Fark yontemlerde bulunan aglarin ozellikleri ve sayilaridir. Sekil 5, ayristirici agin i¢ yapisini

gostermektedir. Ayristirici ag PatchGAN mimarisini kullanmaktadir.

UNKNOWN

INPUT

256x256x%6
256x256x3

128x128x64

64x64x128

2x32%25¢

31x31x512

30x30x1

CONCAT

—
256x256x3

ENCODE

ENCODE ENCODE

ENCODE

ENCODE

UESS

Sekil 6, CUT ve FastCUT yonteminde kullanilan goriintiiniin 6zelligini ¢ikaran ve gdmme islemini

Sekil 5. Ayristirict ag mimarisi

gergeklestiren ag yapisina yer verilmistir.

N Conv. —>» RELU |—> AVG-pool —» Flatten —> Lineer —> Relu —> Lineer —> Nomalize —>» OUTRUT
(pateh) (Patch)
Sekil 6. Ozellik ¢ikaran gdmiilii ag mimarisi
kil 7°de tiretici ag | & ki | ilmisti
Sekil 7°de iiretici agin genel yapisina ve ag katmanlarina yer verilmistir.
256x256x64  256x256x128  126x128x256  128x126x256  64v6dx256  126x128x256  256x250k128  256x256%64
] ! ] = sexc?urPUT
INPUT 238X256%3, EncopE ENCODE ENCODE ENCODE| |ENCODE | |RESNETS| |DECODE DECODE DECODE
(@)
Canv2d g ReflectionPad2D Convad
InstanceNorm Conv2d InstanceNorm
RESNET
ENCODE BLOCK DECODE
Relu InstanceNorm Relu

ReflectionPar2D

DownSample

B ReflectionPad2D

Relu

ReflectionPac2D

Upsample

Sekil 7. Uretici ag mimarisi (a) Uretici agin igyapisi (b) Uretici agin i¢ yapisndaki ag katmanlarmin
gosterimi

(b)
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3.2. Veri Kiimesi

PAPSMEAR veri kiimesi, 450 tane PAPSMEAR-Maske goriintii ¢iftini barindirmaktadir. Veri
kiimesinde bulunan gorseller sitoplazma, ¢ekirdek, beyaz kan hiicresi, basil ve benek nesnelerinden ve
bu nesnelerin maskelerinden olugsmaktadir. Goriintii boyutlar1 256x256x3 boyutundadir. Veri kiimeleri
orneklerine Sekil 8’de yer verilmistir.

-

-

“

(a) (b)
Sekil 8. PAPSMEAR veri kiimesi (a) PAPSMEAR, (b) Maske

3.3. Yontemlerin Uygulanmasi

Orjinal Goriintii Boliitlenmis Maske CycleGAN FastCUT b DCLGAN SimDCL

Sekil 9. Yontemlerin gorsel olarak goriintii boliitleme sonuglari
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Sekil 9’da PapSmear goriintii boliitlemesi yapilirken sirasiyla CycleGAN, CUT, FastCUT,
DCLGAN ve SimDCL yontemlerinin gorsel sonuglarina yer verilmistir. Gorsel cikti sonuglarina
bakildiginda PapSmear goriintiisiindeki nesne boliitlemesinin diger yontemler kiyaslandiginda en iyi
sonuglart DCLGAN ve SimDCL’in verdigi gozlemlenmektedir.

Boliitlenmis Maske CycleGAN FastCUT DCLGAN SimDCL

(b)

Sekil 10. Yontemlere gére PapSmear goriinti bolutlema analizi. () Gergek goriintli boyutu
(256x256x3). (b) a’da gosterilen renkli kisimlarin yakinlastirilmig hali

Orjinal (y()lumu

Sekil 10’da PapSmear goriintii boliitlemesi yapilirken sirasiyla CycleGAN, CUT, FastCUT,
DCLGAN ve SimDCL yontemlerinin (a) orijinal ¢iktilarina ve (b) yakinlastirilmis ciktilarina yer
verilmistir. Diger yontemler ile kiyaslandiginda boliitlenmis maskeye sirastyla SimDCL ve DCLGAN
yonteminin daha yakin sonug iirettigi gdzlemlenmistir. CycleGAN ve FastCUT ydnteminin PapSmear
goriintii boliitleme yapilirken bagarim sonucunun diisiik oldugu gézlemlenmistir.

Tim yontemler 100 iterasyon olarak Python ortaminda ve 12 GB GPU’luk bilgisayarda
calistirilmustir. Olgiim metrigi olarak klasik GAN yontemlerinde kullanilan FID (Heusel vd., 2017) ve
KID (Binkowski vd., 2018) yontemleri, CNN tabanli LPIPS yontemi (Zhang vd., 2018) ve geleneksel
yoéntem olan PSNR (wikipedia, 2021) kullanilmistir.

Tablo 1’de 6l¢iim metrikleri (PSNR, LPIPS, FID, KID) kullanilarak yontemlerin boliitlenmis
maskeye benzerlik dereceleri sunulmustur.

Tablo 1. Gériintii benzerlik sonuglari
PSNR LPIPS  FID KID
CuUT 38.003 0.136 88.184 0.036
CYCLEGAN 34101 0.333 175451  0.137
DCLGAN 39.437  0.086 70.577 0.023
FASTCUT 36.977 0.201 128.182  0.105
SIMDCL 38.920 0.101 74.203 0.023

Tablo 1 incelendiginde PSNR, LPIPS, FID ve KID 6l¢iim metriklerine gore boliitlenmis maskeye en
¢ok benzeyen yontem DCLGAN’dir. Ikinci sirada SimDCL yontemi gelmektedir. CycleGAN ve
FastCUT yontemi ise 6l¢iim metrigi sonuglarina bakildiginda kiyaslanan yontemler arasinda basarisiz
oldugu gézlemlenmektedir.
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4. Sonug

Bu makalenin ana konusu goriintii boliitleme probleminde yaygin olarak kullanilan ¢ekismeli liretken
aglardan CycleGAN yoOntemini baglangi¢ olarak alan yontemlerin verimliliginin kiyaslanmasidir. Parca
tabanl karsilastirmali 6grenme yontemlerinden olan CUT ve FastCUT yontemi ile CycleGAN ydntemi
birlestirilerek yeni CUA mimarisi olarak DCLGAN ve SimDCL gelistirilmistir. PapSmear veri kiimesi
bolitlemede CycleGAN, CUT, FastCUT, DCLGAN ve SimDCL yontemlerinin gorsel bolitleme
verimligine yer verilmistir.

Kiyaslanan yontemlerden gorsel sonuglar incelendiginde en iyi sonuca sirastyla SimDCL ve
DCLGAN yontemi olmustur. CycleGAN ise bdliitleme yaparken diger yontemlerin gerisinde kaldig
gozlemlenmistir. Tablo 1°deki PSNR, FID, KID, LPIPS metrikleri ile sonuglara bakildiginda en iyi
sonuclarin sirasi ile DCLGAN ve SimDCL yontemlerinin verdigi gozlemlenmistir. Tablo 1°e gore
CycleGAN ve FastCUT yonteminin kiyaslanan diger yontemlerden daha diisiik oldugu gézlemlenmistir.
Iki yontemi (CycleGAN ve CUT) birlestiren mimari DCLGAN ve SimDCL’in PapSmear gorint
boliitlemesinde daha verimli sonuglar elde ettigi soylenebilir.
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