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Досліджено сучасні бази даних біомедичних зображень. Показано, що отримання біомедичних зображень є дорогим

і тривалим. Розроблено базу даних зображень передракових і ракових станів молочної залози "BPCI2100". База даних

складається із 2100 файлів зображень та MySQL бази даних інформації медичних досліджень (інформація про пацієнта

та ознаки зображення). З'ясовано, що ефективним засобом генерування зображень є генеративно-змагальні мережі. Роз-

роблено архітектуру генеративно-змагальної мережі, яка складається із генератора та дискримінатора. 

Дискримінатором є глибока згорткова нейромережа, на вхід якої надходять кольорові зображення розміром 128×128 

пікселів. Ця мережа складається з шести згорткових шарів із розміром вікна 5×5 пікселів. Використано функцію актива-

ції типу Leaky ReLU для згорткових шарів. Для останнього шару використано сигмоїдну функцію активації. Генерато-

ром є нейромережа, яка складається з повнозв'язного шару та семи деконволюційних шарів з розміром вікна 5×5 піксе-

лів. Для всіх шарів використано функцію активації Leaky ReLU. Останній шар використовує функцію активації гіпербо-

лічний тангенс. Для навчання генеративно-змагальної мережі використано засоби Google Cloud Compute Instance. Прове-

дено генерування гістологічних і цитологічних зображень на підставі генеративно-змагальної мережі. Внаслідок значно

збільшено навчальну вибірку для класифікаторів. Оригінальні гістологічні зображення поділені на 5 класів, цитологічні

зображення – на 4 класи. Розмір оригінальної вибірки для гістологічних зображень становить 91 зображення, для цито-

логічних ‒ 78 зображень. Навчальні вибірки було розширено до 1000 зображень шляхом афінних перетворень (зсув, мас-

штабування, поворот, відображення). 

Навчання класифікатора на оригінальній вибірці дало точність ≈84 % для гістологічних та ≈75 % для цитологічних

зображень. На вибірці зі згенерованих зображень вихідна точність класифікації становить ≈96,5 % для гістологічних та

≈95,5 для цитологічних зображень. Приріст точності становить ≈12 % для гістологічних та ≈20,5 % для цитологічних

зображень. Проведена класифікація гістологічних і цитологічних зображень показала, що приріст точності класифікації

становить ≈12 % для гістологічних та ≈20,5 % для цитологічних зображень. Комп'ютерні експерименти показали, що

тривалість навчання генеративно-змагальної мережі для гістологічних зображень становить ≈9 год, для цитологічних ‒

≈8,5 год. Перспективами подальших досліджень є розпаралелення алгоритмів навчання генеративно-змагальних мереж. 

Ключові слова: біомедичні зображення; генеративно-змагальна мережа; згорткова нейронна мережа; архітектура

нейронної мережі; генерування зображень. 
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Як відомо [3], біомедичне зображення – це струк-

турно-функціональний образ органів людини і тварин, 

призначений для діагностики захворювань і вивчення
анатомофізіологічної картини організму. Ці зображення
отримані внаслідок використання технічних засобів ві-
зуалізації у медицині та біології. Завдяки візуалізації
різних процесів, які відбуваються в живих організмах, 

вдається вивчати механізми функціонування клітин, 

тканин та органів людини і тварин. 

Процес отримання біомедичних зображень є доро-

гим і тривалим. Поява сучасних засобів класифікації
(штучних нейронних мереж, зокрема згорткових ней-

ронних мереж (ЗНМ)) дає змогу швидко і з високою
точністю віднести нові зображення до певних класів. 

Але ці засоби вимагають великих вибірок для навчання. 

Сучасні бази даних медичних зображень є малими та
дорогими [3]. Їх використання пов'язане з юридичними
проблемами щодо конфіденційності пацієнта. Тому ви-

никає проблема генерування зображень, які будуть ви-

користовуватися для навчання ЗНМ. 

Аналіз останніх досліджень та публікацій. Остан-

нім часом широкого розповсюдження для синтезу різ-

них зображень набули генеративно-змагальні мережі
(ГЗМ). Проведемо аналіз статей, пов'язаних із побудо-

вою та використанням ГЗМ. 

У роботі [7] автори використовують ГЗМ для синте-

зу медичних зображень патологій печінки. Збільшення
навчальної вибірки шляхом генерування штучних зоб-

ражень дало змогу збільшити точність класифікації ме-

дичних зображень за допомогою ЗНМ. У роботі [14] 

розглянуто особливості навчання ГЗМ. У роботі [5] 

проаналізовано використання ГЗМ для синтезу зобра-

жень, семантичного редагування зображень, збільшен-

ня роздільної здатності зображень та класифікації. У
публікації [15] проаналізовано синтез та редагування
зображень за допомогою ГЗМ. 

У роботі [15] автори використовують ГЗМ для син-

тезу медичних зображень. Створені штучні зображення
використовуються для підготовки даних для класифіка-

ції за допомогою ЗНМ для розпізнавання тканин. Авто-

ри роботи [9] проводять синтез зображень сітківки ока, 

які реалістично виглядають і містять морфологію бінар-

них судин (або нейронів). При цьому використовують
невеликий набір навчальної вибірки. 

У роботі [13] використано ймовірнісні генеративні
моделі для стиснення зображень, синтезу текстур і про-
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цедури навчання з учителем. Автори публікації [8] роз-
почали розробку онлайн-сховища штучних медичних
зображень SynthMed1. У роботі [12] проаналізовано су-

часні ГЗМ для різних областей застосувань. 

Бази даних зображень передракових і ракових

станів молочної залози. На сьогодні найпоширеніши-

ми є такі бази даних зображень: гістологічний онлайн
атлас, що відповідає лабораторним роботам з курсу бі-
ології клітин і тканин школи медицини Канзаського
університету [11], посібник з гістології (віртуальна гіс-

тологічна лабораторія) [10], який призначений для нав-

чання та візуального розпізнавання структури клітин, 

онлайн-атлас Американського товариства цитопатології
[1], набір діагностичних даних раку молочної залози
університету Вісконсина [6]. У цій базі даних наведено
ознаки із оцифрованих зображень тканин молочної за-

лози. Ознаки відображають характеристики ядер клі-
тин. База анотованих зображень тканин призначена для
тестування алгоритмів комп'ютерного зору, зокрема
сегментації та класифікації [2]. 

Автори розробили базу даних "BPCI2100" [3], яка
складається із 2100 файлів зображень та MySQL бази
даних інформації медичних досліджень (інформація
про пацієнта та ознаки зображення). Файли зображень
згруповані за каталогами. Обсяг набору зображень
57,364 Гб. На верхньому рівні БД містяться каталоги, 

що відповідають медичній карті пацієнта. Всередині та-

кого каталогу розміщені каталоги окремих досліджень
із зображеннями. Кожен каталог має унікальний шифр. 

Актуальність дослідження. За результатами прове-

деного аналізу публікацій з'ясовано, що на сьогодні об-

сяг наявних баз даних зображень патологічних станів
молочної залози є недостатній для проведення процесу
навчання нейронних мереж. Тому актуальним напря-

мом дослідження є розроблення та використання ГЗМ
для синтезу зображень для збільшення навчальних ви-

бірок зображень. 

Об'єктом дослідження є цитологічні та гістологічні
зображення передракових і ракових станів молочної за-

лози.  

Предметом дослідження є генеративно-змагальні
мережі, класифікатори зображень на основі згорткових
нейронних мереж. 

Метою дослідження є розроблення архітектур ГЗМ
для синтезу біомедичних зображень для збільшення
точності класифікації згорткових нейронних мереж. 

Для досягнення поставленої мети потрібно вирішити
такі основні завдання: 

● розроблення архітектури ГЗМ для синтезу цитологічних

і гістологічних зображень передракових і ракових станів

молочної залози; 
● проведення навчання ГЗМ на основі бази даних зобра-

жень "BPCI2100"; 
● проведення комп'ютерних експериментів: класифікація

цитологічних і гістологічних зображень на основі  згор-

ткових нейронних мереж і оброблення результатів ек-

спериментів. 
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Архітектура генеративно-змагальної мережі для

синтезу цитологічних і гістологічних зображень. Для
генерування цитологічних і гістологічних зображень
розроблено архітектуру ГЗМ. ГЗМ побудована на осно-

ві архітектури CWGAN. Ця мережа генерує зображення
із роздільною здатністю 128×128 пікселів. Архітектура
ГЗМ складається з генератора та дискримінатора. Роз-
глянемо архітектуру дискримінатора та генератора. 

Архітектура дискримінатора. Дискримінатором є
глибока згорткова нейромережа, на вхід якої надходять
кольорові зображення розміром 128×128 пікселів, а на
виході отримується значення 0 або 1 (вхідне зображен-

ня фейкове або реальне) (рис. 1). Ця мережа скла-

дається із шести згорткових шарів із розміром вікна
5×5 пікселів. Після кожного шару згортки застосовано
шар типу "dropout". У перших п'яти згорткових шарах
використовується крок, який дорівнює 2, щоб зменши-

ти розмірність зображення. Згорткові шари використо-

вують функцію активації типу Leaky ReLU. Останнім
шаром є повнозв'язний шар з одним виходом та сигмо-

їдною функцією активації. 

Рис. 1. Архітектура дискримінатора
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Архітектура генератора. Архітектуру генератора
зображено на рис. 2. На вхід генератора надходить век-

тор, що містить 64 випадкові числа з гаусівським розпо-

ділом із середнім 0 та стандартним відхиленням 1. Ця
нейромережа складається з повнозв'язного шару та 7 

деконволюційних шарів з розміром вікна 5×5 пікселів

для збільшення зображення. Після кожного такого ша-

ру застосовано шар типу "dropout" та здійснена норма-

лізація (batch-normalization). На всіх шарах використано
функцію активації Leaky ReLU. Останній шар викорис-

товує функцію активації гіперболічний тангенс. 

Рис. 2. Архітектура генератора

Навчання мережі. Розмір блоку для навчання ста-

новить 64 зображення. Обидві компоненти ГЗМ (дис-

кримінатор та генератор) скомпільовані з використан-

ням оптимізатора Adam. Швидкість (норма) навчання
дискримінатора та генератора становить 1e-3. До обох
мереж застосовано L2-регуляризацію з параметром ре-

гуляризації 1e-6. У функції Leaky ReLU параметр
0.2leak = . Мережа навчалася впродовж 3000 епох. 

Для навчання ГЗМ використано Google Cloud Com-

pute Instance із такою конфігурацією: RAM 12 ГБ; Tesla 

K80, 11 ГБ. Тривалість навчання для гістологічних зоб-

ражень дорівнює ≈9 год, для цитологічних ‒ ≈8,5 годин. 

Рис. 3. Зображення після афінних перетворень

Комп'ютерні експерименти. Оригінальні гістоло-

гічні зображення було поділено на 5 класів, цитологічні

зображення – на 4 класи. Розмір оригінальної вибірки
для гістологічних зображень становить 91 зображення, 

для цитологічних ‒ 78 зображень. Навчальні вибірки
було розширено до 1000 зображень способом афінних
перетворень (зсув, масштабування, поворот, відобра-

ження). 

Приклади афінних перетворень над зображеннями
наведено на рис. 3. 

На рис. 4 наведено ROC-криву для класифікатора
(гістологічні зображення, оригінальна вибірка). 

На рис. 5 наведено ROC-криву для класифікатора
(гістологічні зображення – згенеровані). 

На рис. 6 наведено ROC-криву для класифікатора
(цитологічні зображення, оригінальна вибірка). 

На рис. 7 наведено ROC-криву для класифікатора
(цитологічні зображення – згенеровані). 

Обговорення отриманих результатів. Отже, внас-

лідок навчання ГЗМ було згенеровано ≈1900 цитологіч-

них зображень (≈380 для кожного класу) та ≈1600 гісто-

логічних (≈320 для кожного класу). Тривалість генеру-

вання та збереження на диск цитологічних зображень
≈41 хв, а гістологічних ‒ ≈27 хв. 

Навчання класифікатора на оригінальній вибірці да-

ло точність ≈84 % для гістологічних та ≈75 % для цито-

логічних зображень. Після навчання класифікатора на
вибірці із згенерованих зображень вихідна точність ста-

новила ≈96,5 % для гістологічних та ≈95,5 для цитоло-

гічних зображень. Приріст точності становить ≈12 % 

для гістологічних та ≈20,5 % для цитологічних зобра-

жень. Відношення навчальної вибірки до тестової ста-

новить 7:3. 

Отже, використання ГЗМ дало змогу підвищити точ-

ність класифікаторів. 
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Рис. 4. ROC-крива для класифікатора (гістологічні зображення, оригінальна вибірка) 

Рис. 5. ROC-крива для класифікатора (гістологічні зображення – згенеровані) 

Рис. 6.  ROC-крива для класифікатора (цитологічні зображення, оригінальна вибірка) 

Рис. 7. ROC-крива для класифікатора (цитологічні зображення – згенеровані) 
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1. Проведено аналіз баз даних біомедичних зображень, 

який показав, що існує проблема кількості та якості бі-

омедичних зображень для різних видів паталогій. 

2. За результатами аналізу літературних джерел з'ясовано, 

що ефективним засобом генерування зображень є ви-

користання ГЗМ. 

3. Розроблено архітектуру ГЗМ, яка складається із дис-

кримінатора та генератора та проведено навчання ГЗМ, 

що дало змогу згенерувати зображення. 

4. На основі ГЗМ проведено генерування гістологічних і

цитологічних зображень, що дало змогу істотно збіль-

шити навчальну вибірку для класифікаторів. 

5. Проведена класифікація гістологічних і цитологічних

зображень показала, що приріст точності класифікації

становить ≈12 % для гістологічних зображень та

≈20,5 % для цитологічних зображень. 

Комп'ютерні експерименти показали, що тривалість
навчання ГЗМ для гістологічних зображень становив
≈9 годин, для цитологічних ‒ ≈8,5 годин. Тривалість
навчання є великим. Для його зменшення потрібно роз-
паралелювати алгоритми навчання ГЗМ. 
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Modern databases of biomedical images have been investigated. Biomedical imaging has been shown to be expensive and ti-

me consuming. A database of images of precancerous and cancerous breasts "BPCI2100" was developed. The database consists 

of 2,100 image files and a MySQL database of medical research information (patient information and image features). Generative 

adversarial networks (GAN) have been found to be an effective means of image generation. The architecture of the generative 

adversarial network consisting of a generator and a discriminator has been developed.The discriminator is a deep convolutional 

neural network with color images of 128×128 pixels. This network consists of six convolutional layers with a window size of 

5×5 pixels. Leaky ReLU type activation function for convolutional layers is used. The last layer used a sigmoid activation functi-

on. The generator is a neural network consisting of a fully connected layer and seven deconvolution layers with a 5×5 pixel win-

dow size. Leaky ReLU activation function is used for all layers. The last layer uses the hyperbolic tangent activation function. 

Google Cloud Compute Instance tools have been used to train the the generative adversarial network. Generation of histological 

and cytological images on the basis of the generative adversarial network is conducted. As a result, the training sample for classi-

fiers has been significantly increased. 

Original histological images are divided into 5 classes, cytological images into 4 classes. The original sample size for histolo-

gical images is 91 images, for cytological images – 78 images. Training samples have been expanded to 1000 images by affine 
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transformations (shift, zoom, rotate, reflection). Studying the classifier on the original sample yielded an accuracy of ≈84 % for 

histological images and ≈75 % for cytological images, respectively. On the sample of the generated images, the initial classifica-

tion accuracy was ≈96.5 % for histological images and ≈95.5 for cytological images. The accuracy gain is ≈12 % for histological 

images and ≈20.5 % for cytological images. The performed classification of histological and cytological images showed that the 

increase in classification accuracy was ≈12 % for histological images and ≈20.5 % for cytological images. Computer experiments 

have shown that the time of study of the generative adversarial network for histological images was ≈9 hours, for cytology – ≈

8.5 hours. Prospects for further research are the parallelization of algorithms for training generative-competitive networks. 

Keywords: biomedical images; generative adversarial network; convolutional neural network; neural network architecture; 

image generation. 
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