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Аннотация 

Цели . Морфологический анализ образцов папиллярного рака щитовидной железы важен для дальней-

шего планирования лечения. Автоматизация этого процесса связана с использованием традиционных 

и нейросетевых способов извлечения признаков изображений. Подготовительная работа предполагает 

подготовку набора данных, содержащих изображения, которые применяются для обучения нейронных 

сетей. В статье рассматривается вопрос выбора признаков для разметки гистологических изображений, 

особенности работы с полнослайдовыми изображениями, предлагается методика подготовки данных для 

разработки системы поиска похожих фрагментов гистопатологического изображения рака щитовидной 

железы. Исследуется влияние размера представительного фрагмента полнослайдового изображения па-

пиллярного рака щитовидной железы на точность классификации обученной нейронной сети Efficient-

NetB0, оцениваются слабые стороны использования фрагментов изображений разного представительно-

го размера и причины неудовлетворительной точности классификации на больших увеличениях.  

Материалы и методы.  Использовались гистопатологические полнослайдовые изображения 129 паци-

ентов. Гистологические микропрепараты, содержащие элементы опухоли и окружающей ткани, сканиро-

вались в аппарате Aperio AT2 (Leica Biosystems, Германия) с максимальным разрешением. Разметка про-

https://crossmark.crossref.org/dialog/?doi=10.37661/1816-0301-2023-20-2-28-38&domain=pdf&date_stamp=2023-06-29
https://crossmark.crossref.org/dialog/?doi=10.37661/1816-0301-2023-20-2-28-38&domain=pdf&date_stamp=2023-06-29
https://crossmark.crossref.org/dialog/?doi=10.37661/1816-0301-2023-20-2-28-38&domain=pdf&date_stamp=2023-06-29


НБПАБНСКА РИГМАКНВ, ИЗНБПАЖЕМИЙ, ПЕЧИ, СЕКРСА И ПАРОНЗМАВАМИЕ НБПАЗНВ 

SIGNAL, IMAGE, SPEECH, TEXT PROCESSING AND PATTERN RECOGNITION                                                              29 

 

 

водилась в программном пакете ASAP. Для выбора оптимального представительного размера фрагмента 

решалась задача классификации с применением предобученной нейронной сети EfficientNetB0.  

Результаты . Предложена методика подготовки базы данных гистопатологических изображений папил-

лярного рака щитовидной железы, проведены эксперименты по определению оптимального представи-

тельного размера фрагмента изображения. Наилучший результат точности определения класса тестовой 

выборки показал размер представительного фрагмента 394,32×394,32 мкм.  

Заключение.  Анализ влияния представительных размеров фрагментов гистопатологических изобра-

жений выявил проблемные места при решении задачи классификации, обусловленные спецификой 

нарезки и окрашивания изображений, морфологической сложностью и текстурным различием изображе-

ний одного класса. Поскольку проблема подготовки набора данных для обучения нейронной сети на ре-

шение задачи поиска инвазии сосудов на гистопатологическом изображении является нетривиальной, 

требуются дополнительные этапы подготовки данных.  
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Abstract 

Object ives.  Morphological analysis of papillary thyroid cancer is a cornerstone for further treatment planning. 

Traditional and neural network methods of extracting parts of images are used to automate the analysis. It is  

necessary to prepare a set of data for teaching neural networks to develop a system of similar anatomical region 

in the histopathological image. Authors discuss the second selection of signs for the marking of histological  

images, methodological approaches to dissect whole-slide images, how to prepare raw data for a future analysis. 

The influence of the representative size of the fragment of the full-to-suction image of papillary thyroid cancer 

on the accuracy of the classification of trained neural network EfficientNetB0 is conducted. The analysis of the 

resulting results is carried out, the weaknesses of the use of fragments of images of different representative size 

and the cause of the unsatisfactory accuracy of the classification on large increase are evaluated. 
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Mater ia ls  and methods.  Histopathological whole-slide imaged of 129 patients were used. Histological  

micropreparations containing elements of a tumor and surrounding tissue were scanned in the Aperio AT2 (Leica 

Biosystems, Germany) apparatus with maximum resolution. The marking was carried out in the ASAP software 

package. To choose the optimal representative size of the fragment the problem of classification was solved  

using the pre-study neural network EfficientNetB0.  

Result s . A methodology for preparing a database of histopathological images of papillary thyroid cancer was 

proposed. Experiments were conducted to determine the optimal representative size of the image fragment. 

The best result of the accuracy of determining the class of test sample showed the size of a representative  

fragment as 394.32×394.32 microns. 

Conclusion.  The analysis of the influence of the representative sizes of fragments of histopathological images 

showed the problems in solving the classification tasks because of cutting and staining images specifics,  

morphological complex and textured differences in the images of the same class. At the same time, it was  

determined that the task of preparing a set of data for training neural network to solve the problem of finding 

invasion of vessels in a histopathological image is not trivial and it requires additional stages of data preparation.  
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Введение. Подавляющее большинство злокачественных новообразований щитовидной же-

лезы диагностируются как папиллярный рак [1]. Как правило, заболевание не угрожает жизни 

пациента, однако нередко встречаются и варианты этой опухоли с неблагоприятным прогно-

зом [2, 3]. Поэтому морфологический анализ и сопоставления между клиническим поведением 

и морфологическими характеристиками новообразования важны для дальнейшего планирова-

ния лечения [4], установления степени распространения опухолевого процесса, оценки агрес-

сивного потенциала карциномы.  Процесс «чтения» гистологического микропрепарата может 

занимать много времени, а большое количество характеристик, требующих оценки, не позволя-

ет проводить полноценную диагностику в рутинном режиме, что существенно затрудняет про-

гнозирование. В настоящее время развитие технологий визуализации позволяет автоматизиро-

вать определенные этапы интеллектуального анализа микропрепаратов, обнаруживать детали, 

известные экспертам, но ускользающие от внимания практических врачей, облегчать трудоем-

кие и затратные по времени процедуры. В связи с этим целесообразно проанализировать суще-

ствующие методы автоматического определения морфологических деталей на полнослайдовых 

изображениях с гистотопографических срезов папиллярного рака щитовидной железы и разра-

ботать систему, которая позволит количественно оценивать размер опухоли, особенности архи-

тектоники, инвазивные свойства и другие маркеры, необходимые для диагностики и определе-

ния прогностически значимых характеристик не только экспертом, но и практикующим 

врачом.  

Основная проблема разметки – корректное выделение морфологических структур на гисто-

патологических изображениях, по которым выполняется окончательное заключение по диагно-

зу. Процедура разметки может быть качественно выполнена только высококвалифицирован-

ным специалистом-гистопатологом с соответствующим базовым образованием и большим 

практическим опытом. В этом отношении главной задачей компьютеризированного анализа 

гистопатологических изображений является автоматизация процесса выделения указанных 

объектов и морфологических структур изображения. В настоящее время основным способом 

решения данной задачи является использование методов глубокого обучения и сверточных 

нейронных сетей.  

Цель исследования заключалась в разработке методики подготовки фрагментов полнослай-

довых гистопатологических изображений папиллярного рака щитовидной железы для даль-

нейшего использования их при разработке интеллектуальных систем.  
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Методы исследования гистопатологических изображений. Существующие методы авто-

матического исследования гистопатологических изображений можно разделить на традицион-

ные и нейросетевые. 

К традиционным инструментам анализа изображений можно отнести метод локальных би-

нарных шаблонов (local binary patterns, LBP), масштабно-инвариантную трансформацию при-

знаков (scale-invariant feature transform, SIFT), расчет матриц встречаемости (gray-level  

co-occurrence matrices, GLCM). Все они нашли применение в рамках решения задачи поиска 

схожей анатомической области изображений при работе с компьютерными томограммами лег-

ких. При выделении текстурных признаков изображения наилучший результат показали мето-

ды GLCM и LBP [5]. Метод LBP нашел применение и при анализе полнослайдовых изображе-

ний, полученных по результатам исследования биоптатов почечной ткани [6]. Также совме- 

щение традиционного и нейросетевого подходов позволило авторам снизить число ложных 

срабатываний алгоритма до 3 % [6]. Анализ методом GLCM молекулярных изменений опухо-

левой ткани [7] обеспечил получение количественных характеристик. 

Для улучшения качества поиска схожей области нередко совместно с традиционными ис-

пользуются методы машинного обучения. В исследованиях [5–7] применялись метод опорных 

векторов (support vector machines, SVM) и метод k-ближайших соседей (k-nearest neighbors 

algorithm, k-NN). Еще один подход базируется на совместном использовании SVM, k-NN, пра-

вила ближайшего соответствия (closest matching rule, CMR) и байесовского алгоритма (naive 

Bayes algorithm, NB) [8].  

Нейросетевой анализ гистопатологического изображения щитовидной железы обусловлен 

применением классификаторов, основанных на использовании архитектур нейронных сетей 

VGG, Inceptionv3 и семейства ResNet [9], причем наилучший результат показала нейронная 

сеть ResNet50. Извлеченные нейросетевые признаки оценивались по четырем классификато-

рам и трем методам хеширования. Применялся полуавтоматический подход, характеризую-

щийся сложностью обработки полнослайдовых изображений: поступающее на вход нейрон-

ной сети изображение предварительно размечалось специалистом, определяющим область 

интереса.  

Существенная проблема работы с полнослайдовым изображением возникает из-за его раз-

мера. Одна картинка может достигать 100 000×300 000 пикселов, так как содержит в себе ин-

формацию о последовательно отсканированном гистопатологическом срезе на разных уве- 

личениях.  

Таким образом, подготовка набора данных крайне важна для дальнейшей разработки систе-

мы анализа гистопатологических изображений, причем результаты применения методов глубо-

кого обучения чувствительны к размеру, сбалансированности и особенно к содержанию обу-

чающей выборки. Выбор размера фрагментов полнослайдового изображения также оказывает 

сильное влияние на интерпретацию результатов анализа в связи с тем, что при разном увеличе-

нии распознаются разные признаки гистопатологического изображения.    

Материалы для подготовки набора данных гистопатологических изображений. Набор 

данных был составлен на основе гистопатологических полнослайдовых изображений 129 паци-

ентов. Все пациенты были разделены на две группы по времени рождения: до аварии на Черно-

быльской АЭС (104 пациента, из них 35 мужчин и 69 женщин) и после (25 пациентов, из них 

14 мужчин и 11 женщин). 

Материалом для исследования послужили фрагменты папиллярной карциномы щитовидной 

железы. Был выполнен микроскопический анализ с использованием стандартной окраски ге-

матоксилином и эозином. Гистологические микропрепараты, содержащие элементы опухоли 

и окружающей ткани, сканировались в аппарате Aperio AT2 (Leica Biosystems, Германия) 

с максимальным разрешением.   

Виртуальные полнослайдовые изображения были описаны медицинским специалистом 

(М. В. Фридманом) с выделением таких характеристик, как размер опухоли, вариант гистоло-

гического строения, архитектоника, одиночность или множественность фокусов роста опухоли, 

локализация, наличие лимфоидных инфильтратов, инвазия лимфатических и кровеносных со-

судов, присутствие слоистых микрокальцинатов (псамомных телец), фиброза и фоновой пато-

https://ru.wikipedia.org/wiki/%D0%9C%D0%B0%D1%81%D1%88%D1%82%D0%B0%D0%B1%D0%BD%D0%BE-%D0%B8%D0%BD%D0%B2%D0%B0%D1%80%D0%B8%D0%B0%D0%BD%D1%82%D0%BD%D0%B0%D1%8F_%D1%82%D1%80%D0%B0%D0%BD%D1%81%D1%84%D0%BE%D1%80%D0%BC%D0%B0%D1%86%D0%B8%D1%8F_%D0%BF%D1%80%D0%B8%D0%B7%D0%BD%D0%B0%D0%BA%D0%BE%D0%B2
https://ru.wikipedia.org/wiki/%D0%9C%D0%B0%D1%81%D1%88%D1%82%D0%B0%D0%B1%D0%BD%D0%BE-%D0%B8%D0%BD%D0%B2%D0%B0%D1%80%D0%B8%D0%B0%D0%BD%D1%82%D0%BD%D0%B0%D1%8F_%D1%82%D1%80%D0%B0%D0%BD%D1%81%D1%84%D0%BE%D1%80%D0%BC%D0%B0%D1%86%D0%B8%D1%8F_%D0%BF%D1%80%D0%B8%D0%B7%D0%BD%D0%B0%D0%BA%D0%BE%D0%B2
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логии. Были выделены семь паттернов (классов), соответствующих солидной, фолликулярной, 

папиллярной, папиллярно-фолликулярной, фолликулярно-солидной, папиллярно-солидной 

и смешанной архитектонике (рис. 1). В отдельный класс были определены фрагменты, содер-

жащие псамомные тельца (рис. 1, e). Их наличие может свидетельствовать о давности патоло-

гического процесса, а расположение в межфолликулярном пространстве – о лимфогенной 

внутрижелезистой диссеминации по лимфатическим каналам.  

Фрагменты изображений, содержащие фиброзную ткань (рис. 1, f) и области фоновой пато-

логии (аутоиммунный тиреоидит, зоб и аденома, рис. 1, g), также были выделены в классы. 

Выделение фрагментов фоновой патологии необходимо для реализации автоматической клас-

сификации злокачественных и доброкачественных опухолей. В отдельный класс были выделе-

ны и участки неизмененной ткани (рис. 1, h).  

  

 

 

 

 

a) 

 

 

b) 

 

c) 

 

 

 

 

d) 

 

e) 

 

 

f) 

 

 

 

g) 

 

h) 
 

 

Рис. 1. Фрагменты микропрепаратов, содержащие: a) солидную; b) фолликулярную;  

с) папиллярную; d) папиллярно-фолликулярную архитектонику; e) псамомное тельце;  

f) фиброзную ткань; g) фоновую патологию; h) неизмененную ткань  
 

Fig. 1. Tiles of micropreparations containing: a) solid; b) follicular; c) papillary; d) papillary and follicular  

architectonics; e) psammoma body; f) fibrous tissue; g) background pathology; h) unchanged tissue  
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Первоначально в отдельный класс для разметки входили области, содержащие инвазию 

лимфатических и кровеносных сосудов. Однако в ходе разметки выбранного класса оказалось, 

что размеры (калибр и толщина стенки) сосудов могут значительно отличаться между собой. 

Это сильно влияло на вариативность размеров фрагментов изображений при подготовке набора 

данных и отражалось на размерах скользящего окна при поиске схожих фрагментов среди всего 

изучаемого поля. Поскольку решение задачи поиска инвазии сосудов на изображении требова-

ло отдельного исследования, фрагменты изображения с инвазией сосудов были исключены из 

общего набора данных.  

Методика подготовки данных для обучения нейронных сетей. Для разметки изображе-

ний на выбранные классы использовалось программное обеспечение ASAP [10]. Изображения 

всех классов размечались с помощью полигональных масок за исключением класса, содержа-

щего изображения псамомных телец. Псамомные тельца размечались точечно, и изображения 

нарезались так, чтобы псамомное тельце располагалось в центре фрагмента согласно координа-

там проставленных точек. В ходе разметки каждая маска подписывалась названием соответ-

ствующего класса, что позволило в дальнейшем автоматизировать процесс нарезки фрагмен-

тов. После разметки все изображения были разрезаны на фрагменты, содержащие признаки 

выделенных классов. 

Была реализована программа, позволяющая выделять фрагменты из подготовленных изоб-

ражений в соответствии с размеченными классами, выбирать размер фрагмента, а также долю 

выделенной маски в фрагменте. В результате нарезаемые по краям маски-полигона фрагменты 

содержали бо льшую часть изображения-признака.   

Также было проведено исследование по выбору представительного размера фрагмента для 

последующего анализа. Для этого были подготовлены четыре набора данных для обучения 

нейронных сетей с разным масштабом отображения (49,29; 98,58; 197,16 и 394,32 мкм по одной 

стороне фрагмента). Каждый из исследуемых масштабов выбирался в соответствии с уровнем 

увеличения гистопатологического изображения. Масштаб 788,64 мкм по одной стороне фраг-

мента не рассматривался, так как при таком способе выделения фрагментов их количество бы-

ло недостаточным для обучения нейронной сети.  

Подготовленные наборы включали в себя два класса данных: изображения нормальной тка-

ни и изображения с признаками наличия раковой опухоли. Каждый класс содержал 2000 фраг-

ментов гистопатологических изображений, полученных из 43 полнослайдовых изображений  

27 пациентов. Тестовая выборка представляла собой фрагменты гистопатологических изобра-

жений других 10 пациентов (12 полнослайдовых изображений).  

Для решения задачи использовалась предобученная нейронная сеть EfficientNetB0 [11].  

Общая блок-схема предлагаемой методики подготовки базы гистопатологических изобра-

жений папиллярного рака щитовидной железы изображена на рис. 2. 

Результаты экспериментальных исследований. Были проведены эксперименты по опре-

делению оптимального представительного размера фрагмента изображения. Результаты тести-

рования обученных на разных наборах данных нейросетевых моделей представлены в таблице. 

Точность определения класса оценивалась c помощью метрики F1-мера [12, 13]:  
 

1

2( )P R
F

P R





, 

 

где P – доля верно отнесенных к классу «фрагменты с признаками наличия раковой опухоли» 

изображений среди всех изображений, отнесенных к данному классу; R – доля верно отнесен-

ных к классу «фрагменты с признаками наличия раковой опухоли» изображений среди всех 

изображений данного класса. 

Наилучший результат точности определения класса тестовой выборки показал размер пред-

ставительного фрагмента 394,32×394,32 мкм. При этом размер представительного фрагмента 

197,16×197,16 мкм показал лучший результат при определении класса «фрагменты с признака-

ми наличия раковой опухоли», но худший – при соотнесении к верному классу «фрагменты 

изображений нормальной ткани».  
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Рис. 2. Блок-схема предлагаемой методики формирования базы гистопатологических изображений 
 

Fig. 2. The block diagram of the proposed methodology for the formation of the base of histopathological images 
 

Результаты тестирования нейронной сети EfficientNetB0,  

обученной на фрагментах разного представительного размера 
 

The results of testing the neural network EfficientNetB0, trained  

on tiles of different representative size 
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Модели нейронных сетей, обученные на фрагментах с представительными размерами 

49,29×49,29 и 98,58×98,58 мкм, показали худший результат. На возможном наименьшем по 

размеру представительном фрагменте нейронная сеть не обучилась, а на в два раза большем 

фрагменте показала неудовлетворительную точность как для нормальной ткани, так и для 

изображений, содержащих признаки раковой опухоли.  

Есть несколько причин и проблем, влияющих на результат проведенного эксперимента. Ре-

зультаты классификации при обучении нейронной сети на изображениях с малым размером 

представительного фрагмента (49,29×49,29 и 98,58×98,58 мкм) объясняются тем, что при со-

ставлении обучающей выборки в оба класса попадали изображения с плохо отличимыми при-

знаками. На рис. 3 представлены примеры схожих изображений разных классов в представи-

тельном размере фрагмента 98,58×98,58 мкм. Как видно из рисунка, большую часть фрагмента 

занимает коллоид, поэтому отнесение нейросетью данных изображений к одному из двух клас-

сов является затруднительным. Одинаковый размер фолликулов в (и вне) опухоли усложняет 

дифференциальную диагностику и при рутинном исследовании, и при применении нейросети.    

 

  

 

a) 
 

b) 
 

Рис. 3. Фрагменты гистопатологического изображения c представительным  

размером 98,58×98,58 мкм,  содержащие примеры: a) нормальной ткани;  

b) папиллярного рака фолликулярной архитектоники  
 

Fig. 3. Tiles of a histopathological image with a present size 98.58×98.58 µm containing  

examples of: a) normal tissue; b) papillary cancer of follicular architectonics  

 

Помимо информации, содержащейся в фрагментах изображений разных размеров, можно 

выделить еще несколько проблем, влияющих на неточность классификации. На рис. 4, a пока-

зан неверно отнесенный к классу нормальной ткани фрагмент внутриопухолевого фиброза, что 

объясняется отсутствием специфичности фиброзной ткани, на рис. 4, с – фрагмент нормальной 

ткани, включающий в себя изображение множества прозрачных пузырьков воздуха, которые 

покрывают поверхность микропрепарата. 

 

 

 

 

 

a) b) c) 
 

Рис. 4. Фрагменты гистопатологического изображения c представительным  

размером 394,32×394,32 мкм, содержащие примеры: a) неверно классифицированной  

фиброзной ткани; b) зоны из анатомической капсулы щитовидной железы;  

c) неизмененной тиреоидной ткани с артефактами покрытия микропрепарата стеклом 
 

Fig. 4. Tiles of the histopathological image with a representing size of 394.32×394.32 µm,  

containing examples of: a) an incorrectly classic fibrous tissue; b) zones from anatomical  

capsule of thyroid gland; c) unchanged thyroid tissue with artifacts of the coating of glass  
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Заключение. В результате исследований была разработана методика подготовки фрагмен-

тов гистопатологических изображений, включающая выбор классов и способа разметки класса, 

подписи масок, а также программа для нарезки фрагментов, позволяющая выбрать размер 

фрагмента и долю наличия изображения-признака на фрагменте после нарезки.  

Предложен оптимальный размер представительного фрагмента – 394,32×394,32 мкм. Крите-

рием выбора стала F1-мера, рассчитанная при классификации фрагментов гистопатологических 

изображений на тестовом наборе данных. Анализ влияния представительных размеров фраг-

ментов гистопатологических изображений показал проблемные места при решении задачи 

классификации, обусловленные спецификой нарезки и окрашивания изображений, морфологи-

ческой сложностью и текстурным различием изображений одного класса.   

Также было определено, что проблема подготовки набора данных для обучения нейронной 

сети на решение задачи поиска инвазии сосудов на гистопатологическом изображении является 

нетривиальной и поэтому требует дополнительных этапов подготовки данных.  

Подготовленный набор данных можно использовать для разработки системы второго мне-

ния, направленной на поиск злокачественных и доброкачественных новообразований, на опре-

деление архитектоники папиллярного рака, на поиск псамомных телец и фиброзной ткани.  

В дальнейшем планируется проведение работ по апробации традиционных и нейросетевых 

методов извлечения признаков изображений для реализации системы поиска похожих фраг-

ментов гистопатологических изображений.  
 

Вклад авторов. М. В. Фридман выполнил экспертную разметку гистопатологических изобра-

жений. А. А. Косарева осуществила подготовку фрагментов гистопатологических изображений 

для обучения нейронных сетей, исследовала зависимости точности классификации фрагмента 

от его представительного размера, проанализировала результаты. Э. В. Снежко оказывал кон-

сультативную помощь при проведении экспериментов. П. В. Камлач выполнил постановку за-

дачи и научное редактирование статьи. В. А. Ковалев определил направление и цель исследова-

ния, общую структуру эксперимента. 
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