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Анализ гистологических изображений важен для обнаружения и
изучения различных заболеваний, например, таких как рак. Одним
из направлений задач является обнаружение, сегментация и клас-
сификация желёз, расположенных на данных изображениях [1, 2].
Существует множество методов машинного обучения с учителем для
решения данной задачи, однако все они требуют наличия обучающей
выборки большого размера [2]. Для сегментации обучающие выбор-
ки должны быть размечены. Создание подобных наборов данных —
очень дорогое и долгое занятие, занимающее большое количество
времени экспертов данной области.

К решению проблемы наличия обучающей выборки достаточно-
го размера можно подойти двумя способами: полноценная генера-
ция набора данных с использованием методов машинного обучения
или генерация изображений классическими методами с последую-
щим улучшением их реалистичности с помощью дополнительных
подходов.

В данной работе предлагается три метода генерации гистологи-
ческих изображений. Первый способ основывается на синтезе ги-
стологических изображений с железами с помощью классических
методов с последующим улучшением качества полученных текстур
с помощью нейросетевых методов машинного обучения. Для дан-
ного метода используется сеть StyleGAN, позволяющая переносить
стиль из одного домена изображений на изображения другого доме-
на [3]. Второй способ позволяет синтезировать новые гистологиче-
ские изображения за счет изменения положения, размеров и формы
объектов на некотором реальном изображении с последующим сгла-
живанием с помощью нейронных сетей, например, с помощью того
же StyleGAN [3]. Последний, третий, подход основывается на клас-
сическом начальном приближении, которое модифицируется сетью
SinGAN [4].

Оценка качества сгенерированных изображений производится с
помощью анализа улучшения сегментации при добавлении искус-
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ственных картинок в обучающую выборку.
Иллюстрации

Верхний ряд – реальные изображения, нижний – сгенерированные. (а) –
изображение, сгенерированное с помощью первого подхода, (б) – с

помощью второго, (в) – с помощью третьего.
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