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Сегментация полнослайдовых гистологических изображений через классификацию типов ткани не-
больших фрагментов – чрезвычайно актуальная задача в цифровой патологии, необходимая для раз-
работки методов автоматического анализа полнослайдовых гистологических изображений. Крайне 
большой размер подобных изображений также делает актуальной задачу повышения разрешения 
изображений, что позволяет хранить изображения в пониженном разрешении и повышать его при 
необходимости. Разметка таких изображений специалистами-гистологами сложна и трудоемка, 
поэтому важно максимально эффективно использовать имеющиеся данные, как размеченные, так 
и неразмеченные. В данной работе предлагается новый нейросетевой метод одновременного реше-
ния задач повышения разрешения гистологических изображений с оптического увеличения ×20 до 
×40 и классификации фрагментов изображений по типам ткани на ×20 увеличении. Использование 
единого кодировщшика, а также предложенной схемы обучения вспомогательной и основной ней-
росетевых моделей позволяет достичь лучших результатов на обоих задачах по сравнению с имею-
щимися подходами. Для обучения и тестирования метода использовался впервые представленный 
в данной статье набор данных PATH-DT-MSU WSS2v2. Ha тестовой выборке было достигнуто зна-
чение точности 0.971 и сбалансированной точности 0.916 в задаче классификации на 5 типов ткани, 
для задачи повышения разрешения были достигнуты значения PSNR = 32.26 и SSТМ = 0.89. Исход-
ный код предложенного метода доступен по ссылке: https:/github.com/Kukty/WSI_SR_CL.

Ключевые слова: гистология, глубокое обучение, сверточные нейронные сети, повышение разреше-
ния, определение типов ткани, полнослайдовые изображения
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1. ВВЕДЕНИЕ
Пример полнослайдового гистологического 

изображения из набора PATH-DT-MSU WSS2v2 
с  выполненной полигональной разметкой на 5 
классов ткани, включая фон.

Современная цифровая патология позволяет 
получать большие объемы гистологических изо-
бражений в очень высоком разрешении при оп-
тическом увеличении ×40. Такие изображения 

называются полнослайдовыми и позволяют пол-
ностью визуализировать исследуемыей препарат. 
Пример полнослайдового изображения с размет-
кой приведен на рис.  1. На эффективную обра-
ботку таких объемных и  сложных по структуре 
изображений на данный момент способны только 
методы глубокого обучения [1, 2]. Подобные ме-
тоды могут упростить и автоматизировать многие 
процессы, важные для специалистов-гистологов, 
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например, позволяют проводить грубую сегмен-
тацию образца с разделением на несколько типов 
ткани путем классификации отдельных неболь-
ших фрагментов (патчей) [3, 4]. Также большой 
объем полнослайдовых гистологических изобра-
жений, полученных с  увеличением ×40, делает 
актуальной и задачу повышения разрешения (на-
пример, с ×20 до ×40), позволяя хранить в 4 раза 
меньше информации и  повышать разрешение 
изображений при необходимости [5, 6].

Большинство существующих методов автома-
тической обработки и  анализа гистологических 
изображений ориентированы только на решение 
одной фиксированной задачи цифровой патоло-
гии, например, повышения разрешения [7] или 
классификации фрагментов ткани [4]. Однако 
гораздо более эффективным представляется по-
строение моделей, решающих сразу несколько 
задач, максимально эффективно использующих 
имеющиеся данные. Данное направление только 
развивается и пока не получило широкого осве-
щения. Однако существуют подходы, объединя-
ющие в себе несколько моделей. Так, в работе [8] 
предложена нейросетевая модель, выполняющая 
повышение разрешения фрагментов изображе-
ний с  последующей классификацией результа-
тов. При этом подход является избыточным, так 
как информация, используемая нейросетью для 
классификации, сгенерирована этой же нейросе-
тью по изображению более низкого разрешения. 
Данная работа вдохновлена подходами [9] и [10], 
которые показывают хорошие результаты на за-
дачах повышения разрешения и сегментации.

Основной вклад данной работы заключается 
в следующем:

•	предложен нейросетевой метод одновре-
менного решения задачи повышения разрешения 
(с увеличения ×20 на ×40) и классификации фраг-
ментов (на  ×20 увеличении) полнослайдовых ги-
стологических изображений, демонстрирующий 
лучший результат на используемом наборе изобра-
жений по сравнению с существующими методами;

•	предложена двухэтапная схема обучения, 
включающая в  себя обучение вспомогательной 
и основной нейросетевых моделей;

•	представлена обновленная версия полиго-
нальной разметки коллекции полнослайдовых 
изображений PATH-DT-MSU WSS2v2;

•	программно реализованы (в  виде библио-
теки) pytorch-совместимые загрузчики данных, 
позволяющие извлекать патчи из полигональной 
разметки с соблюдением баланса классов;

•	предложенный метод одновременного ре-
шения двух задач из области цифровой патологии 

более эффективен с точки зрения обучения и по-
зволяет провести обучение быстрее по сравнению 
с обучением двух отдельных моделей.

2. ПОСТАНОВКА ЗАДАЧИ
Необходимо построить и  обучить нейросете-

вую модель, работающую с фрагментами полно-
слайдовых гистологических изображений, имею-
щую один вход (патч 224 × 224 × 3 на увеличении 
×20) и  два выхода (изображение 448 ×448 ×3 на 
увеличении ×40 и вектор вероятностей длины N, 
соответствующий N типам ткани). Первый выход 
соответствует увеличенному в  2 раза входному 
патчу, второй выход – предсказанию типа ткани 
входного патча. Таким образом, эта нейросете-
вая модель должна одновременно решать задачи 
повышения разрешения и классификации фраг-
ментов полнослайдовых изображений.

3. ИСПОЛЬЗУЕМЫЙ НАБОР ДАННЫХ
В  данной работе используется набор полнос-

лайдовых гистологических изображений PATH-
DT-MSU WSS2v2 1 с  полигональной разметкой 
участков по типу ткани. Данный набор изобра-
жений был собран и  подготовлен лабораторией 
математических методов обработки изображений 
факультета вычислительной математики и кибер-
нетики МГУ имени М.В. Ломоносова и кафедрой 
патологии Медицинского научно-образователь-
ного центра МГУ имени М.В. Ломоносова.

Набор данных PATH-DT-MSU постоянно 
обновляется и  расширяется. В  текущей работе 
впервые представлен поднабор WSS2v2, который 
предоставляет более подробную и  уточненную 
разметку поднабора WSS1v1, представленного 
ранее [11]. Используемый набор данных состо-
ит из 10 полнослайдовых изображений препара-
тов при раке желудка, полученных с оптическим 
увеличением × 40, разрешение изображений со-
ставляет около 110000 × 90000 пикселов. Полиго-
нальная разметка имеет 5 классов, включающих 
в себя классы 4 типов ткани (AT, LP, MM, TUM) 
и фона (BG). Площадь размеченных областей об-
учающей выборки составляет 1560, 7098, 533, 895, 
1303 млн пикселов для классов AT, BG, LP, MM, 
TUM соответственно на увеличении ×40. Пло-
щадь размеченных областей тестовой выборки 
составляет 1086, 8032, 318, 743, 1199 млн пикселов 
для классов AT, BG, LP, MM, TUM соответствен-
но на увеличении ×40. Пример полнослайдового 
изображения с визуализацией разметки из набора 
PATH-DT-MSU WSS2v2 приведен на рис. 1.
1	https://imaging.cs.msu.ru/en/research/histology/path-dt-msu
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4. ПРЕДЛАГАЕМЫЙ МЕТОД
Предлагаемый в  данной работе метод, одно-

временно решающий задачи повышения раз-
решения и  классификации фрагментов пол-
нослайдовых гистологических изображений, 
включает в  себя этапы подготовки данных, по-
строения и  обучения вспомогательной и  основ-
ной нейросетевой модели. Данные этапы описа-
ны ниже.

Предлагаемый подход одновременного ре-
шения двух задач можно рассматривать как ме-
тод с  частичным привлечением учителя (англ. 
semi-supervised learning), так как вспомогательная 
нейросетевая модель обучается на большом ко-
личестве неразмеченных данных для задачи по-
вышения разрешения, затем из нее формируется 
основная модель, которая обучается на относи-
тельно небольшом количестве размеченных дан-
ных для задачи классификации.

Подготовка данных
Особенностью используемого в  работе на-

бора данных PATH-DT-MSU WSS2v1 является 
полигональная разметка частей изображения, 

соответствующих разным типам ткани. Такая 
разметка хорошо интерпретируема с  медицин-
ской точки зрения, удобна для самого процесса 
разметки, но не подходит для обучения сверточ-
ный нейронных сетей, которые обычно рабо-
тают с  небольшими прямоугольными или ква-
дратными фрагментами (патчами). Для решения 
этой проблемы написана библиотека psimage 2 
для извлечения патчей из полнослайдовых изо-
бражений. Извлечение может проходить как 
полностью случайно (для задачи повышения 
разрешения разметка не требуется), так и  в  со-
ответствии с  размеченными полигонами. Во 
втором случае патчи могут извлекаться как по 
равномерной сетке (на этапе тестирования), так 
и случайно (на этапе обучения).

При обучении модели в  задаче повышения 
разрешения патчи из полнослайдового изображе-
ния извлекаются случайно, без привязки к  раз-
метке, поэтому в обучающую выборку могут по-
падать фоновые однородные патчи, обучение на 
которых может привести к  ухудшению качества 
работы. Для предотвращения этого недостатка 
2	https://github.com/xubiker/psimage

Рис. 1. Пример полнослайдового гистологического изображения из набора PATH-DT-MSU WSS2v2 с выполненной 
полигональной разметкой на 5 классов ткани, включая фон.
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в данной работе используется энтропия Шенно-
на [12] для фильтрации фоновых патчей:

	 H X p p
i

n

i i( ) −∑= ,
=1

2log 	 (1)

где pi  – яркость i-го пиксела патча. Значения 
с низкой энтропией (< 0.2) не попадают в обуча-
ющую выборку при решении задачи повышения 
разрешения.

Архитектура нейронных сетей
В  данной работе используются две нейрон-

ных сети: вспомогательная (рис.  2)  и основная 
(рис. 3). Обучение происходит последовательно.

Вспомогательная модель представляет собой 
генеративно-состязательную сеть [13] с UNet-по-
добным дискриминатором [14]. Данная модель 
обучается для задачи повышения разрешения на 
фрагментах изображений без разметки.

Основная модель имеет один вход и два выхода 
(повышение разрешения, классификация) и обу-
чается и для задачи классификации, и для задачи 
повышения разрешения, но уже на размеченных 
фрагментах.

Обе эти модели имеют общий кодировщик, 
играющий роль экстрактора признаков. Данный 
кодировщик состоит из двух сверточных слоев 
и 15 RRDB блоков [15], каждый из которых состо-
ит из трех RDB (Residual-Dense-Block) [16] блоков. 
Каждый RDB блок состоит из пяти сверточных 
слоев с активационной функцией Leaky-RELU.

Ветка увеличения размерности основной мо-
дели состоит из декодировщика, включающего 
в  себя 4 сверточных слоя. Данный декодиров-
щик совпадает с  декодировщиком, использу-
емым в  вспомогательной модели, и  реализует 
операцию пиксельного перемешивания (англ. 
pix shuffle) [17].

Классифицирующая ветка основной модели 
состоит из двух остаточных блоков [18] и полно-
связного слоя.

Обучение вспомогательной модели
Полная функция потерь на первом этапе мо-

жет быть выражена как взвешенная сумма трех 
функций потерь:
	 L L L LL per gan= ,1 1 2 3λ λ λ+ + 	 (2)
где LL1  – попиксельная функция потерь; Lper  – 
функция потерь восприятия [19];  Lgan  – генера-
тивно-состязательная функция потерь [20], по-
зволяющая сохранять большее число деталей на 
изображении. В  данной работе значения весов 
были выбраны как λ1 = 0.2, λ2 = 1.0 и λ3 = 1.0.

Обучение основной модели
Кодировщик вспомогательной сети, обучен-

ный на предыдущем этапе, используется в каче-
стве экстрактора признаков и  в  основной пред-
лагаемой нейросетевой модели (рис. 3). На этом 
этапе обучения происходит тонкая настройка 
данного экстрактора признаков и  его адаптация 
для решения задачи классификации, при этом 

Рис. 2. Архитектура вспомогательной нейронной сети для повышения разрешения.
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сохраняя его эффективность для решения зада-
чи повышения разрешения. В качестве функции 
потерь используется сумма функции L1, исполь-
зуемой для выхода с  повышением разрешения, 
и  кросс-энтропии, используемой для выхода 
с предсказанием вектора вероятности классов:
	 L L LL CE= .1 + 	 (3)

Стоит отметить, что в работе используется до-
полнительная регуляризация со сглаживанием 
меток (англ. label smoothing) [21], повышающая 
устойчивость модели в задаче классификации.

Детали реализации
Во всех экспериментах нейросетевые модели 

обучались на обучающей выборке набора изобра-
жений PATH-DT-MSU WSS2v2 и тестировались 
на соответствующей тестовой выборке набора. 
В  качестве аугментаций использовались верти-
кальные и  горизонтальные отражения, Гауссово 
размытие, поворот. Более сложные аугментации, 
такие как изменения цвета, яркости, тона и т. д., 
не использовались, так как они негативно влия-
ют на результаты повышения разрешения [22]. 
Размер пакета был выбран равным 32. Обучение 
проводилось с  помощью оптимизатора ADAM 
с  разогревом. Начальная скорость обучения вы-
биралась 1 × 10–3 и убывала по косинусному пра-
вилу. При обучении основной модели в  полно-
связном слое классификатора использовался 
Dropout с отключением 25% нейронов. Каждая из 
моделей (вспомогательная и основная) обучались 
по 50 эпох.

Предлагаемый в  работе метод программ-
но реализован на языке Python 3. При этом ис-

пользовались фреймворк pytorch и  разработан-
ная авторами библиотека psimage 3. Также были 
реализованы загрузчики данных, совместимые 
с pytorch, позволяющие извлекать патчи из поли-
гональных разметок, проводя при этом баланси-
ровку данных по классам.

5. РЕЗУЛЬТАТЫ
В табл. 1 приведены результаты предложенно-

го метода для задачи классификации фрагментов 
гистологических изображений на 5 классов по ти-
пам ткани. Модели, с  которыми проводилось 
сравнение, были предобучены на наборе изобра-
жений ImageNet, после чего дообучены на патчах, 
полученных из набора PATH-DT-MSU WSS2v2. 
Видно, что признаки, полученные общим коди-
ровщиком во время обучения вспомогательной 
модели, информативны и  для задачи классифи-
кации и позволяют в итоге получить лучшие ре-
зультаты как по общей, так и по сбалансирован-
ной точности. 

В табл. 2 приведены результаты предложенного 
метода для задачи повышения разрешения фраг-
ментов гистологических изображений для метрик 
отношения пикового сигнала к  шуму (PSNR) 
и индекса структурного сходства (SSIM)[26]. Вид-
но, что дообучение кодировщика в основной мо-
дели позволяет улучшить эффективность в задаче 
повышения разрешения за счет использования 
дополнительной информации о классах, которой 
не было у вспомогательной модели.

Матрица ошибок для тестовой выборки 
PATH-DT-MSU WSS2v2 представлена в табл. 3.
3	https://github.com/xubiker/psimage

Рис. 3. Архитектура основной нейронной сети для повышения разрешения и классификации.
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6. ЗАКЛЮЧЕНИЕ
В  данной работе предложен новый нейросе-

тевой метод одновременного решения задач 
классификации и повышения разрешения фраг-
ментов полнослайдовых гистологических изо-
бражений. Метод включает в себя последователь-
ное обучение вспомогательной и  основной 
нейросетевых моделей. Благодаря общему коди-
ровщику, участвующего при решении обеих задач 
и  использующего при обучении максимально 
возможное количество информации, продемон-
стрированы лучшие результаты предложенного 
метода как для задачи классификации, так и для 
задачи повышения разрешения. Достигнутые 
значения сбалансированной точности классифи-
кации 0.916  и  PSNR = 32.36, SSIM = 0.89 для за-
дачи повышения разрешения на тестовой выбор-

ке набора изображений PATH-DT-MSU WSS2v2 
позволяют говорить о применимости предложен-
ного метода на практике и  использовании в  ре-
альных системах обработки и анализа гистологи-
ческих изображений.
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JOINT SUPER-RESOLUTION AND TISSUE PATCH CLASSIFICATION 
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Segmentation of wholeslide histological images through the classification of tissue types of small fragments 
is an extremely relevant task in digital pathology, necessary for the development of methods for automatic 
analysis of wholeslide histological images. The extremely large resolution of such images also makes the task 
of increasing image resolution relevant, which allows storing images at a reduced resolution and increasing it 
if necessary. Annotating whole slide images by histologists is complex and time-consuming, so it is important 
to make the most efficient use of the available data, both labeled and unlabeled. In this paper we propose a 
novel neural network method to simultaneously solve the problems of super-resolution of histological images 
from 20× optical magnification to 40x and classifying image fragments into tissue types at 20× magnification. 
The use of a single encoder as well as the proposed neural network training scheme allows to achieve better 
results on both tasks compared to existing approaches. The PATH-DT-MSU WSS2v2 dataset presented for 
the first time in this paper was used for training and testing the method. On the test sample, an accuracy value 
of 0.971 and a balanced accuracy value of 0.916 were achieved in the classification task on 5 tissue types, for 
the super-resolution task, values of PSNR = 32.26 and SSIM = 0.89 were achieved. The source code of the 
proposed method is available at: https://github.com/Kukty/WSI_SR_CL.

Keywords: histology, deep learning, convolutional neural networks, super-resolution, tissue type classifica-
tion, wholeslide images


