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Подготовка входных данных для нейронной сети является ключевым шагом для достижения высо-
кой точности ее предсказаний. Известно, что сверточные нейронные модели обладают низкой ин-
вариантностью к изменению масштаба входных данных. Так, обработка многомасштабных полно-
слайдовых гистологических изображений сверточными сетями естественным образом поднимает
вопрос выбора оптимального масштаба обработки. В данной работе эта задача решается путем ите-
ративного анализа расстояний, выдаваемых сверточным классификатором, до разделяющей гипер-
плоскости при различных входных масштабах. Предлагаемый метод проверен на предобученной на
данных PATH-DT-MSU глубокой архитектуре DenseNet121, решающей задачу по-патчевой класси-
фикации полнослайдовых гистологических изображений.
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1. ВВЕДЕНИЕ
Значительные технологические достижения

привели к появлению инновационных методов
цифровой визуализации в гистопатологии – раз-
деле медицины, изучающем процессы и состоя-
ния в тканях организма.

Поиск решений известных проблем световой
микроскопии таких как: затраты на подготовку и
хранение препаратов, потеря качества препаратов
со временем, сложность организации дистанцион-
ной работы, – привел к стремительной эволюции
взаимодействия с гистологическими препаратами,
и за последние 100 лет был осуществлен переход от
световой микроскопии к цифровой [1].

На данный момент одним из передовых реше-
ний является сбор и анализ данных в виде полно-
слайдовых изображений (англ. Whole slide images
(WSI)) [2]. Пример полнослайдового изображе-
ния стенки желудка из набора данных PATH-DT-
MSU1 приведен на рис. 1. Снимок сделан на оп-

тическом увеличении (масштабе) ×40 с разреше-
нием 65809 × 99600 пикселей.

Технология WSI продолжает набирать попу-
лярность среди патологоанатомов в диагностиче-
ских, образовательных [3] и исследовательских
целях. В большинстве случаев, полнослайдовые
изображения представляют собой многомас-
штабные пирамиды из нескольких уровней, каж-
дый из которых хранит изображение одного и то-
го же образца ткани в различном разрешении.
Нижний уровень содержит RGB-изображение
образца в максимальном оптическом разреше-
нии. Очередной уровень пирамиды хранит после-
довательно уменьшенную копию нулевого уров-
ня, вплоть до небольшого обзорного снимка.
Каждый уровень, включая нулевой, представляет
собой композицию, составленную из небольших
фрагментов квадратной формы, видимые грани-
цы между которыми отсутствуют. Такая структу-
ра представления обеспечивает высокую ско-
рость доступа к любому участку полнослайдового* Исследование выполнено при финансовой поддержке

Российского научного фонда в рамках научного проекта
№ 22-41-02002. 1 https://imaging.cs.msu.ru/en/research/histology/path-dt-msu
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изображения на желаемом оптическом увеличе-
нии (масштабе).

Как любая технология, WSI имеет и недостат-
ки [4, 5]. Основным недостатком WSI по сравне-
нию со световой микроскопией является крити-
ческая необходимость в компьютерной автомати-
зированной обработке, без которой практическое
использование полнослайдовых изображений в
ручном режиме может оказаться неэффектив-
ным, дорогостоящим и требующим неприемлемо
больших временных затрат. В зависимости от раз-
мера образца ткани размер изображений может
достигать  пикселей и более.

В настоящее время в области компьютерной об-
работки изображений большое распространение
приобрели методы глубокого обучения. В первую
очередь – сверточные нейронные сети. Ввиду спе-
цифики медицинских изображений (отсутствие
большого разнообразия выборки) обучение глубо-
ких нейронных моделей крайне редко проводится с
нуля, чаще всего используются предварительно

×100000 100000

обученные архитектуры с дальнейшей тонкой на-
стройкой под конкретную медицинскую задачу.
Примерами успешного применения сверточных
сетей в медицинской обработке изображений яв-
ляются работы [6–8]. Сверточные нейронные се-
ти отображают изображения в признаковые пред-
ставления. В обученных признаковых простран-
ствах большой размерности ведется необходимая
обработка, например, классификация или сег-
ментация.

По своей природе, сверточные модели инва-
риантны к преобразованию сдвига, однако, на-
против, обладают низкой инвариантностью к
преобразованию масштаба [9]. Так, задача выбо-
ра масштаба обработки (см. рис. 2), оптимального
для выбранной обученной нейронной сети, ста-
новится особо важной при автоматизации анали-
за многомасштабных полнослайдовых изображе-
ний, а также при разработке комплексных систем
работы с гистологическими изображениями [10].

В данной работе предлагается алгоритм авто-
матического поиска величины оптимального
масштаба при обработке полнослайдовых гисто-
логических изображений сверточными нейрон-
ными сетями. Предлагаемый алгоритм протести-
рован на задаче классификации полнослайдовых
гистологических изображений и основан на ана-
лизе расстояний до разделяющих гиперплоско-
стей при различных входных масштабах.

2. АКТУАЛЬНОСТЬ
Оценить важность обработки полнослайдовых

гистологических изображений на оптимальном
для выбранной нейронной модели масштабе
можно на примере предобученного классифика-
тора опухолей желудка на базе DenseNet121 [11].

Алгоритм обучен [12] классификации 5 типов
тканей, имеющихся в наборе данных PATH-DT-
MSU (WSS1, WSS2):

Рис. 1. Полнослайдовое гистологическое изображение
стенки желудка из набора данных PATH-DT-MSU.

Рис. 2. Участок полнослайдового гистологического изображения, рассмотренный в различных масштабах.

×10 ×12 ×14 ×17

×20 ×25 ×30 ×35
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1. участки подслизистой основы, собственный
мышечный слой желудка и субсерозные отделы
(АТ);

2. фон изображения (BG);
3. неизмененные участки собственной пла-

стинки слизистой оболочки (LP);
4. неизмененные участки мышечной пластин-

ки слизистой оболочки (MM);
5. участки аденокарциномы желудка (TUM).
Обучающая и валидационная выборки были

сформированы из RGB фрагментов (224 × 224),
вырезанных из WSI на масштабе ×20.

Высокое разрешение полнослайдовых изобра-
жений затрудняет применение методов глубокого
обучения напрямую, как при классификации или
сегментации обычных изображений архитектура-
ми ResNet18 [13], VGG19 [14], InceptionNet [15],
DenseNet121 [11], UNet [6]. Поэтому рассматрива-
емый классификатор опухолей желудка осуществ-
ляет по-патчевую классификацию (см. рис. 3):

• полнослайдовое изображение разделяется
на небольшие фрагменты – патчи;

• сверточная нейронная сеть присваивает каж-
дому фрагменту метку соответствующего класса;

• полученный набор классифицированных
фрагментов склеивается в единое изображение.

Таким образом получается грубая карта сег-
ментации, точность которой можно увеличить,
уменьшая сдвиг окна (англ. stride) и усредняя
предсказания.

В табл. 1 приведены значения точности клас-
сификации полнослайдового гистологического
изображения на оптимальном увеличении (мас-
штаб, на котором велось обучение) ×20, на мень-
шем увеличении – ×10 и на большем увеличении

‒ ×40. При выборе масштаба ×10, отличного от
оптимального для выбранной сверточной моде-
ли, наблюдается значительное снижение точно-
сти детекции класса LP и, как следствие, падение
средней точности классификации. А при выборе
масштаба ×40, также отличного от оптимального,
падение точности классификации еще более су-
щественно и наблюдается на классах LP и MM.

На практике, в отличие от рассмотренного
примера, информация об оптимальном масштабе
для выбранной модели может быть недоступна
или же может быть утеряна информация об опти-
ческом увеличении, на котором было получено
анализируемое WSI изображение. Подобные рис-
ки усиливают практическую актуальность по-
ставленной задачи.

Проблема выбора оптимального масштаба об-
работки встречается не только при попытках при-
менить предобученную нейронную модель к пол-
нослайдовым медицинским изображениям, но и
при работе с обычными изображениями. К при-
меру, авторы [16] убедились в низкой инвариант-
ности сверточных классификаторов ResNet50,
ResNet18 [13], VGG19 [14], AlexNet [17] к измене-
нию масштаба входных изображений из набора
ImageNet [18].

Рис. 3. Визуализация по-патчевой классификации полнослайдового гистологического изображения сверточной се-
тью DenseNet121. Области, размеченные специалистами, выделены увеличенной яркостью.

Таблица 1. Точность классификации полнослайдового
гистологического изображения в зависимости от вход-
ного масштаба (  – средняя точность по пяти классам)

AT BG LP MM TUM

×10 87.80 99.84 61.74 17.47 98.19 73.01
×20 84.42 99.58 82.41 15.74 98.04 76.04
×40 78.85 99.46 15.01 7.35 94.52 59.04

μ

μ
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Сверточный нейронный классификатор мож-
но разделить на два блока:

• блок нелинейного отображения изображе-
ний в многомерное признаковое пространство;

• блок разделяющих гиперплоскостей, осу-
ществляющих классификацию признаковых
представлений на заданное число классов.

Предлагаемый в статье [16] алгоритм выбора
масштаба сосредоточен на анализе процессов
внутри блока нелинейного отображения. Алго-
ритм опирается на принцип сверточного фильтра
[19] – одного из основых компонентов сверточ-
ных нейронных сетей. Этот принцип утверждает,
что высокая корреляция фильтра с очередным
паттерном сигнализирует об успехе распознава-
ния. Таким образом, в работе [16] формулируется
гипотеза, что изображения в оптимальном мас-
штабе провоцируют экстремум активаций внут-
ренних слоев. Выдвинутая гипотеза эмпирически
доказывается и проверяется на задаче классифи-
кации как обычных изображений, так и медицин-
ских гистологических изображений.

Данная работа, в отличие от исследования [16],
обращает свое внимание на анализ процессов в
блоке разделяющих гиперплоскостей при различ-
ных масштабах входных изображений.

3. ПРЕДЛАГАЕМЫЙ МЕТОД
В настоящей работе решение о выборе опти-

мального масштаба обработки полнослайдовых
гистологических изображений принимается пу-
тем анализа расстояний до разделяющих гипер-
плоскостей при различных входных масштабах
(см. Алгоритм 1).

Алгоритм 1

Вход:
–  – WSI изображение;
–  – сверточный классификатор гистоло-
гических RGB-изображений, имеющих размер
ε × ε × 3.
–  – нелинейное отображение изображений
размером ε × ε × 3 в признаковое пространство
размерности M.

– W – матрица , определяющая C разделяю-
щих гиперплоскостей классификатора .
1: , .

2: : , .

3: for  do

4: for  do

5: .

WSII
Φ[ , ]W!

Φ

×M C
R

!

← 1{ , , }Ns s6 = N6

← =1{ }P
k kx3 ∈k WSIx I ∈1 ..k P

← 1 ..k P

← 1 ..i N
ε ← ε( ) ( ( ); )k i k ix s U x s

6: : .
7: end for

8: : .

9: : .

10:  argmax(ReduceMax( , axis = –1)).

11:
12: end for
Выход:

–  – множество предлагаемых мас-
штабов обработки изображения  по P-патчам.

В качестве входа предлагаемый алгоритм получа-
ет: полнослайдовое изображение , обученный
классификатор  RGB-фрагментов гистологиче-
ских изображений и число патчей P, многомасштаб-
ный анализ которых формирует результирующее
множество предлагаемых масштабов  = .
Поиск оптимальной величины масштаба обра-
ботки ведется среди масштабов , где

 – наименьшее оптическое увеличение, а  –
наибольшее.

На полнослайдовом изображении  случай-
ным образом выбирается P точек .

Вокруг очередной точки xk на каждом рассмат-
риваемом масштабе  вырезается квадратный
фрагмент  формы ε × ε × 3. Признаковые
представления  патча  в N масштабах

образуют матрицу объектов-признаков X(k) .

Обработка фрагмента , представленного в N
масштабах, завершается вычислением матрицы
расстояний  до каждой из C разделяющих ги-
перплоскостей. Масштаб , отвечающий наи-
большему расстоянию, сохраняется в множество
предлагаемых масштабов , и алгоритм перехо-
дит к следующей точке множества .

Окончательное решение об оптимальном мас-
штабе обработки полнослайдового изображения

 принимается голосованием по множеству
предлагаемых масштабов  обработки фрагмен-
тов .

Предлагаемый метод мотивирован геометри-
ческим смыслом линейного классификатора

, инкапсулированного в большинство свер-
точных нейронных классификаторов. Геометри-
чески линейный классификатор соответствует
гиперплоскости с вектором нормали . Величина

ε← Φ( ) ( ( ))k
i k if x s ∈( )k M

if R

←( ) ( )
=1{ }k k N

i iX f ×∈( )k N MX R

⋅←
( )

( )
k
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W
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←( )ˆ ks ( )kD

← ∪ ( )ˆ ˆ ˆ ks6 6
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ks6
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!
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1s Ns
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k kx

is
ε( )k ix s

∈( )
=1{ }k M N

i if R
ε
kx

×∈ N M
R

ε
kx

( )kD
( )ˆ ks

6̂
3

WSII
6̂

ε
=1{ }P

k kx

ω , x

ω



ПРОГРАММИРОВАНИЕ  № 3  2023

МЕТОД АВТОМАТИЧЕСКОГО ПОИСКА ОПТИМАЛЬНОГО МАСШТАБА 53

скалярного произведения  пропорциональ-
на расстоянию от гиперплоскости до точки , а
его знак показывает, с какой стороны от гипер-
плоскости находится данная точка. Таким обра-
зом, линейный классификатор разделяет про-
странство на две части, и при этом одно полупро-
странство он относит к положительному классу, а
другое – к отрицательному. Нетрудно показать
[20], что расстояние от точки  до разделяющей

гиперплоскости  вычисляется как .

В сверточные нейронные классификаторы встро-
ены C разделяющих гиперплоскостей, так что
вектор  превращается в матрицу W, столбцы ко-
торой задают нормали этих гиперплоскостей, а
скалярное произведения – в матричное умноже-
ние.

4. РЕЗУЛЬТАТЫ
Представленный алгоритм поиска оптималь-

ного масштаба реализован на языке программи-
рования Python 3 с использованием библиотеки
глубокого обучения TensorFlow 2 и библиотеки
OpenSlide для работы с полнослайдовыми изоб-
раженями.

ω , x
x

x

ω ω ρ
ω
,

( ) =
x

x

ω

Метод протестирован на задаче классификации
полнослайдовых гистологических изображений
стенок желудка из набора данных PATH-DT-MSU
(WSS1, WSS2) обученной сверточной нейронной
сетью DenseNet121 на масштабе ×20. Параметры
алгоритма (см. Алгоритм 1) в таком случае прини-
мают следующие значения:  ×14, ×17,
×20, ×25, ×30, ×35, ×43},  DenseNet121,

, C = 5, . Множество  составле-

но так, что , .

Визуализации применения алгоритма к пяти
различным многомасштабным патчам, относя-
щихся к пяти различным классам (AT, BG, LP,
MM, TUM) и вырезанных из полнослайдового
изображения (рис. 1), представлены на рис. 4.

Для всех пяти фрагментов наибольший отступ
(англ. margin) порождается классификатором
именно от гиперплоскости, отвечающей рефе-
ренсному классу. Причем наблюдается заметная
разница между величинами отступов от рефе-
ренсной гиперплоскости и от всех остальных.

Низкая устойчивость распознавания класса
LP к изменению входного масштаба, отмеченная
в секции 2 (см. табл. 1), находит свое отражение и

× ×= { 10, 12,6
:=!

= 1024M ε = 224 6

+ ≈1 1.2i

i

s
s

−= 1 .. 1i N

Рис. 4. Визуализация работы алгоритма на различных многомасштабных фрагментах полнослайдового изображения.
На графиках показаны зависимости расстояний ( ) до разделяющих гиперплоскостей в зависимости от масштаба ( )
обрабатываемого фрагмента. (а) – фрагмент класса AT; (б) – фрагмент класса BG; (в) – фрагмент класса LP; (г) –
фрагмент класса MM; (д) – фрагмент класса TUM.
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ПЕНКИН и др.

на рис. 4 (в): достигая экстремума на масштабе ×17
(близком к истинному оптимальному масштабу
×20, на котором велось обучение), кривая расстоя-
ний до референсной гиперплоскости существенно
сближается с кривой расстояний до гиперплоско-
сти TUM, при обработке патча на большем или
меньшем масштабе в сравнении с ×17.

В зависимости от специфики текстур патча и
ширины множества поиска  (под шириной
здесь понимается ) варьируется характер
зависимостей расстояний до гиперплоскостей от
масштаба:

• сильная выпуклость (рис. 4 (а, в)) – алгоритм
способен сделать однозначный вывод об опти-
мальном масштабе с высокой уверенностью, ши-
рина множества  выбрана верно;

• монотонность (рис. 4 (г, д)) – алгоритм спо-
собен сделать некоторый вывод об оптимальном
масштабе, однако следует увеличить ширину
множества поиска ;

• почти константность (рис. 4 (б)) – анализи-
руемые масштабы равнозначны.

На рис. 5 представлена гистограмма по множе-
ству предложенных алгоритмом масштабов  для
100 случайных патчей, размеченных специали-
стами, как LP-участки WSI-изображения. Класс
LP выбран ввиду особо низкой устойчивости мо-
дели DenseNet121 к распознаванию LP-фрагментов в
различных масштабах (см. табл. 1), а значит высокой
актуальности предлагаемого алгоритма для анализа
многомасштабных LP-фрагментов WSI-изображе-
ния. Топ-3 предлагаемых масштаба: ×17, ×14 и ×20,
соответственно. В доверительный интервал истин-
ного оптимального масштаба 
попало 56% всех прогнозов из . В более широкий
доверительный интервал истинного оптимально-

6
− 1Ns s

6

6

6̂

× ← × → ×( 17 20 25)
6̂

го масштаба  попало 85% всех
прогнозов из .

5. ЗАКЛЮЧЕНИЕ
Данная работа обращает внимание на низкую

инвариантность сверточных нейронных сетей к
изменению масштаба входных данных и предла-
гает автоматический метод выбора оптимального
масштаба обработки, что особенно актуально при
анализе многомасштабных полнослайдовых ги-
стологических изображений.

Условно разделив сверточную нейронную сеть
на два блока: блок нелинейного отображения и
блок разделяющих гиперплоскостей, – данная
работа представляет метод выбора масштаба на
основе анализа расстояний до разделяющих ги-
перплоскостей.

Предлагаемый алгоритм протестирован на за-
даче классификации полнослайдовых изображе-
ний стенок желудка из набора данных PATH-DT-
MSU (WSS1, WSS2) обученной сверточной ней-
ронной сетью DenseNet121.

Работа в данном направлении продолжается, и
одним из возможных вариантов развития алго-
ритма является его адаптация под иерархическую
композицию разделяющих гиперплоскостей.
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