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Резюме. Введение. Развитие компьютерной морфометрии и искусственного зрения предлагает новые подходы к анализу 

гистологических микропрепаратов, что является важной частью диагностики онкологических заболеваний. «Золотым стан-

дартом» диагностики онкологических заболеваний является гистопатологический анализ изображений. Цель исследова-

ния — оценка частоты встречаемости различных подходов к выделению клеточных ядер методами компьютерного зрения на 

примере микропрепаратов рака молочной железы. Материалы и методы. Проведены исследование и анализ количества науч-

ных публикаций в электронных библиотеках PubMed и eLIBRARY, посвященных выделению клеточных ядер на медицинских 

изображениях методами компьютерного зрения, за последние 10 лет. Медицинские изображения были взяты из виртуальной 

базы гистологических микрофотографий Histology Guide. Результаты. Методы компьютерного зрения, используемые для об-

работки и анализа гистопатологических изображений молочной железы, могут быть разделены на две основные группы: 

традиционные методы машинного обучения и методы, основанные на глубоком обучении. В работе рассмотрен ряд методов 

выявления клеточных ядер, таких как метод семантической сегментации ядер, метод Рейнхарда, метод использования ак-

тивных контуров, машины опорных векторов (support vector machines, SVM) и деревья решений. Выводы. За последние 10 лет 

заметно возрос интерес исследователей к анализу медицинских изображений с помощью алгоритмов глубокого обучения, что 

связано с развитием компьютерных технологий и искусственного интеллекта. Основной проблемой анализа гистологических 

изображений молочной железы является гетерогенность образцов. Нейросетевая модель, разработанная на ограниченном 

наборе данных, может не работать с заявленной точностью на других микропрепаратах. Алгоритмы глубокого обучения не-

управляемы, в отличие от традиционного метода, где исследователь контролирует каждый этап. Это снижает чувствитель-

ность диагностики нейронных сетей.

Ключевые слова: рак молочной железы, глубокое обучение, методы компьютерного зрения
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Abstract . Introduction. The development of computer morphometry and artificial vision offers new approaches to the analysis of 

histological micropreparations, which is an important part of the diagnosis of cancer. The “gold standard” for the diagnosis of cancer 

is histopathological image analysis. The purpose of the study is to assess the frequency of occurrence of different approaches to the 

selection of cell nuclei by computer vision methods on the example of breast cancer micropreparations. Materials and methods. Research 

and analysis of the number of scientific publications in electronic libraries PubMed and eLIBRARY devoted to the selection of cell nuclei 

on medical images by computer vision over the past 10 years. The medical images were taken from the HistologyGuide virtual database 

of histological micrographs. Results. Computer vision methods used for processing and analyzing breast histopathological images can 

be divided into two main groups: traditional machine learning methods and deep learning-based methods. This paper discusses several 

methods for detecting cell nuclei, such as semantic segmentation of nuclei, the Reinhard method, the active contour method, support 

vector machines (SVM), and decision trees. Conclusions. Over the past 10 years, there has been a significant increase in the interest 

of researchers in analyzing medical images using deep learning algorithms, which is due to the development of computer technology 

and artificial intelligence. The main problem in analyzing breast histopathological images is the heterogeneity of the samples. A neural 

network model developed on a limited dataset may not perform with the same accuracy on other microtissues. Deep learning algorithms 

are unsupervised, unlike the traditional method where the researcher controls each step. This reduces the sensitivity of neural network 

diagnostics. 

Keywords: breast cancer, deep learning, methods of computer-assisted image processing
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ВВЕДЕНИЕ

По частоте встречаемости среди онкологиче-
ских заболеваний рак молочной железы занимает 
второе место. Раннее выявление рака молочной 
железы может существенно снизить смертность от 
этого заболевания. Для диагностики рака молочной 
железы широко применяют различные методы ви-
зуализации, например, маммографию и ультразвук, 
однако гистопатологический анализ изображений 
считается «золотым стандартом» определения зло-
качественных новообразований, поскольку выяв-
ляет микроскопические соотношения клеточных и 
тканевых структур [1].

Традиционный анализ гистопатологических 
изображений является трудоемким процессом, во 
многом зависящим от квалификации группы иссле-
дователей. Развитие компьютерной морфометрии 
и искусственного зрения позволило использовать 
вычислительные методы для анализа онкологи-
ческого процесса в молочной железе, предложить 
новые подходы к анализу и интерпретации гисто-
логических микропрепаратов [2–4]. В частности, 
разрабатываемые системы искусственного интел-
лекта позволяют использовать методы обработки 
медицинских изображений в системах поддержки 
принятия врачебных решений. 

ЦЕЛЬ ИССЛЕДОВАНИЯ

Цель исследования — провести оценку частоты 
встречаемости различных подходов к выделению 
клеточных ядер методами компьютерного зрения 
на примере микропрепаратов рака молочной же-
лезы.

МАТЕРИАЛЫ И МЕТОДЫ

Исследование и анализ научных публикаций, 
посвященных выделению клеточных ядер на ме-
дицинских изображениях методами компьютерно-
го зрения, проведены в электронных библиотеках 
PubMed и eLIBRARY. Были изучены 620 статей, 
опубликованных за последние 10 лет. Медицинские 
изображения были взяты из виртуальной базы гис-
тологических микрофотографий Histology Guide.

РЕЗУЛЬТАТЫ 

В последние годы в литературе широко иссле-
дуются методы компьютерного зрения, используе-
мые для обработки и анализа гистопатологических 
изображений молочной железы. Эти методы могут 
быть разделены на две основные группы: тради-

ционные методы машинного обучения и методы, 
основанные на глубоком обучении.

Основное различие между традиционными и 
методами, основанными на глубоком обучении, 
заключается в стиле обучения. Традиционные ме-
тоды включают в себя различные этапы, такие 
как предварительная обработка, сегментация и 
извлече ние признаков, которые должны быть опре-
делены пользователем. Однако в случае глубокого 
обучения (156 публикаций, 25%) изображение не-
посредственно передается в модель, которая изуча-
ет сложные шаблоны и производит требуемый ре-
зультат. Это своего рода «черный ящик», поскольку 
пользователь фактически не вовлекается в процесс 
принятия решения.

При обработке изображений все чаще применяют 
сверточные нейронные сети [5], которые преобра-
зуют входное изображение, используя обучаемые 
фильтры для обнаружения закономерностей. Фильт-
ры представляют собой функции или закономерно-
сти, которые необходимо извлечь для классифика-
ции изображения. Веса фильтров определяются в 
процессе обучения, уменьшая ошибку, рассчитан-
ную на выходном слое. Главное отличие метода, ос-
нованного на глубоком обучении, от традиционных 
методов — это его способность обучаться, опираясь 
на анализ представленных данных [6].

Архитектура сверточной нейронной сети со-
стоит из наборов слоев свертки, которые исполь-
зуются для извлечения признаков. Кроме того, для 
распространения наиболее заметных функций в бо-
лее глубокие слои обычно используют max-pooling 
слои. В конце процесса полностью связанные слои 
используются для классификации. Для выполнения 
семантической сегментации (маркировки каждого 
пикселя изображения) используются архитектуры 
на основе кодера-декодера.

Кодировщик отвечает за извлечение функций 
из входного изображения. Декодеры отвечают за 
группировку пикселей и класса прогноза. В то же 
время повторное применение операций макси-
мального объединения приводит к уменьшению 
размеров изображения. Следовательно, операции 
повышения дискретизации часто используются в 
декодерах для восстановления исходных размеров 
изображения.

Пример семантической сегментации ядер на 
основе кодера-декодера сети U-Net представлен 
на рисунке 1. Модель обучена на гистопатологиче-
ских изображениях молочной железы, собранных в 
Медицинском колледже Индии [22]. 

Точность составила 89%, что соответствует ре-
зультатам сравнительного анализа точности моде-
лей с использованием нейронных сетей. Лучшие 
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показатели точности в 90–95% имеют сети, обучен-
ные на предварительно размеченных данных. 

Сегментация предоставляет множество возмож-
ностей для выделения признаков и является важ-
ным шагом в выявлении рака [7, 8]. Были проведены 
систематические сравнения между подходами ML, 
с сегментацией или без нее. Более высокие показа-
тели успеха выявления заболевания достигаются, 
когда задачи сегментации и диагностики являются 
двумя отдельными этапами в модели [9, 10] или при 
использовании последовательности моделей, каж-
дая из которых посвящена процессу сегментации, 
обнаружения и классификации. Разделение задач 
сегментации и классификации на комбинацию мо-
дели GAN для сегментации и CNN для классифи-
кации привело к специфичности 99,28% и точности 
98,75% [11–13].

Традиционные методы включают в себя следую-
щие этапы: предварительная обработка, сегмента-
ция, извлечение признаков и классификация. Этот 
метод известен как конвейерный подход, поскольку 
при работе с изображениями проходит несколько 
последовательных этапов. Пример работы конвей-
ерного подхода представлен на рисунке 2.

Предварительная обработка (44 публикации; 
7%). В процессе подготовки изображения требует-
ся предварительная обработка, известная как нор-
мализация цвета, для уменьшения цветовых вариа-
ций [14, 15]. Нормализация цвета — это процесс 
передачи цветового распределения шаблонного 
изображения на входные изображения. Этот про-
цесс уменьшает разброс данных и облегчает ана-
лиз гистологических изображений. Популярные 
методы нормализации цвета включают метод Рейн-
харда, метод Маценко, выравнивание гистограмм, 
деконволюция цвета и др. Эти методы опираются 
на среднее и стандартное отклонения цветовых 
каналов входных изображений и стандартизуются 
по изображению шаблона. Пример нормализации 
по методу Рейнхарда представлен на рисунке 3.

Метод Рейнхарда передает цветовое распределе-
ние изображения шаблона на входное изображение 
с помощью сопоставления гистограмм двух изобра-
жений. Деконволюция цвета — популярный метод, 
используемый для отделения пятен. Он разлагает 
изображение RGB на различные каналы, которые 
отображают оптическое поглощение/пропускание 
красителей. При этом сложность заключается в 
выборе шаблонного изображения для нормализа-
ции цвета. Низкоконтрастное шаблонное изобра-
жение может уменьшить контрастность входного 
изображения. Это может привести к потере части 
информации. В некоторых ситуациях усиление 
контрастности также используется в качестве этапа 

а/a     б/b            в/c

Рис. 1. Пример семантической сегментации ядер на ос-
нове кодера-декодера сети U-Net: а — входное изо-
бражение; б — истинное изображение; в — резуль-
тат сети U-Net (Histology Guide)

Fig. 1. An example of semantic segmentation of nuclei based 
on the U-Net network encoder-decoder: a — input 
image; b — ground truth; c — result of the U-Net 
network (Histology Guide)

Рис. 2. Схема конвейерного подхода (составлена авторами)
Fig. 2. The scheme of the conveyor approach (compiled by the 

authors)

Сегментация / 

Segmentation

Входное изображение / 

Input image

Доброкачественный / 

Benign
Классификация / 

Classification

Извлечение признаков / 

Feature extraction

Предварительная обработка / 

Pre-treatment

Злокачественный / 

Malignant

а/a                          б/b

Рис. 3. Пример нормализации цвета гистопатологическо-
го изображения по методу Рейнхарда: а — исход-
ное изображение; б — изображение после норма-
лизации цвета (Histology Guide)

Fig. 3. An example of color normalization of a 
histopathological image using the Reinhard 
method: a — original image; b — image after color 
normalization (Histology Guide)
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предварительной обработки для выделения слегка 
окрашенных участков [16]. 

Сегментация (300 работ; 48%). В традиционном 
подходе за предварительной обработкой обычно 
следует сегментация, определяющая потенциаль-
ную область интереса [17, 18]. Ядра клеток явля-
ются одними из наиболее заметных потенциальных 
областей интереса, так как их атипия служит при-
знаком злокачественной опухоли. 

Идентификация этих областей помогает упро-
стить классификацию гистологических изобра-
жений. Часто применяют пороговую обработку 
изображения, методы водоразделов и активных 
контуров. Определение порогового значения изоб-
ражения — это простой метод, при котором значе-
ние интенсивности пикселя сравнивается с порого-
вым значением. Пиксели, значение интенсивности 
которых превышает пороговое значение, считаются 
пикселями переднего плана и обозначаются циф-
рой 1, а пиксели фона обозначаются 0. В результате 
получается двоичное изображение.

Метод сегментации по водоразделам — 
еще один популярный выбор для сегментации 
ядер [19]. В этом методе заданное входное изобра-
жение считается топологической поверхностью, 
вершины которой представляют собой высокие 
значения интенсивности пикселей, а впадины — 
пикселями низкой интенсивности. Локальные 
минимумы или долины как бы затоплены водой. 
Построив водораздел, можно осуществить сег-
ментацию (рис. 4). 

Использование активных контуров — популяр-
ный способ выполнения сегментации ядер [20]. 
При таком подходе контуры инициализируются, а 
затем обновляются итеративно. Начальные точки 
контура обновляются на основе целевой функции, 
однако задание начальных контуров затруднено и 

а/a                                                    б/b

Рис. 4. Иллюстрация сегментации ядер клеток на изо-
бражении методом водораздела: а — исходное 
изображение; б — сегментированные ядра клеток 
(Histology Guide)

Fig. 4. Illustration of segmentation of cell nuclei in the image 
by the watershed method: a — original image; b — 
segmented cell nuclei (Histology Guide)

а/a                                                                       б/b                                                                         в/c

Рис. 5. Примеры использования различных цветовых схем: а — исходное изображение; б — сегментированные ядра 
клеток в S-канале из цветового пространства HSV; в — сегментированные ядра клеток в G-канале из цветового 
пространства RGB (Histology Guide)

Fig. 5. Examples of using different color schemes: a — original image; b — segmented cell nuclei in the S-channel from the 
HSV color space; c — segmented cell nuclei in the G-channel from the RGB color space (Histology Guide)

во многом зависит от характеристик интересующе-
го исследователя объекта.

Канал G из цветового пространства RGB и 
S-ка нал из цветового пространства HSV позво-
ляют обнаруживать ядра и, следовательно, могут 
использоваться для точной сегментации ядра. Ис-
пользование цветовых схем при сегментации ядер 
представлено на рисунке 5.

Извлечение признаков, необходимых для класси-
фикации и вывода. Характеристики изображения и 
изучаемая область интереса определяют выбор тек-
стурных особенностей или особенностей геомет-
рических форм [21]. 

Текстуру можно определить как повторяющий-
ся на небольшом участке узор. Особенности текс-
туры играют важную роль. Так, например, в случае 
инвазивной карциномы ядра распространяются в 
стромальную область, что приводит к изменению 
особенностей текстуры. Популярными функциями, 
работающими с текстурами, являются локальные 
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бинарные шаблоны (LBP), матрицы (GLCM) и бан-
ки фильтров.

Локальный двоичный шаблон: LBP — это де-
скриптор локального объекта. Он рассчитывается 
по определению порога значения интенсивности 
пикселя с использованием соседних пикселей. 
В результате получается набор двоичных чисел, ко-
торые впоследствии преобразуются в десятичные 
числа для представления текстуры [22]. Области 
ядра имеют разные особенности локального двоич-
ного шаблона по сравнению с другими фоновыми 
тканями, что помогает выявить ядра. 

Часто используются фильтры (обычно Гаусса и 
Лапласа), изменяющие входное изображение для 
получения новой текстуры [23]. Кроме того, эти 
фильтры применяются для разных значений стан-
дартного отклонения интенсивности пикселей для 
выявления закономерностей (рис. 6). Как видно из 
рисунка, фильтр Лапласа обнаруживает края ядра, 
которые можно использовать для сегментирования 
и определения точной границы. 

Последним шагом является выполнение класси-
фикации (120 статей; 19%). В общем виде нужно 
отнести исследуемый образец к доброкачественно-
му или злокачественному новообразованию. Попу-
лярные модели машинного обучения, используемые 
для классификации гистопатологических изображе-
ний, — машины опорных векторов (SVM) и дере-
вья решений. Идея опорных векторов опирается на 
определение гиперплоскости, позволяющей разде-
лять два класса. Классификаторы дерева решений 
используют древовидную структуру, в которой ко-
нечные узлы представляют возможные результаты, 
а внутренние узлы представляют функции.

ЗАКЛЮЧЕНИЕ

За последние 10 лет заметно возрос интерес ис-
следователей к анализу медицинских изображений с 

помощью алгоритмов глубокого обучения, что связа-
но с развитием компьютерных технологий и искусст-
венного интеллекта. Однако, оценив общее количе-
ство публикаций по отдельным этапам традиционно-
го подхода, отметим его сохраняющееся первенство 
(в 1,5 раза больше публикаций). Авторы связывают 
это с особенностью функционирования алгоритмов 
deep learning — неуправляемостью процесса обра-
ботки изображений в нем, в то время как в традици-
онном методе исследователь контролирует и участву-
ет в настройке каждого этапа. Отсутствие контроля 
исследователя снижает чувствительность и точность 
диагностики с использованием нейронных сетей. 

Основной проблемой анализа гистологических 
изображений молочной железы является гетеро-
генная природа образцов. Следовательно, нейросе-
тевая модель, разработанная для обнаружения кон-
кретного состояния и обученная на ограниченном 
наборе данных, может не работать с заявленной 
точностью на других, не вовлеченных ранее в ис-
следование микропрепаратах. 

К недостаткам данного подхода можно также 
отнести большой объем обучающих данных, при 
нехватке которых резко снизится качество и точ-
ность модели. 

Еще одна проблема кроется в том, что для обуча-
ющих изображений требуется предварительная 
подготовка и разметка высококвалифицированным 
специалистом, которого может не быть.

Традиционный метод с использованием теоре-
тических аспектов биологии позволяет выводить 
общие закономерности, зная которые можно иссле-
довать и описывать изменения в клетках на любом 
микропрепарате.

ДОПОЛНИТЕЛЬНАЯ ИНФОРМАЦИЯ
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а/a                                         б/b                                           в/c                                          г/d                                           д/e

Рис. 6. Примеры применения фильтров к микроизображению молочной железы: а — исходное изображение; б — фильтр 
Гаусса (синий канал); в — фильтр Гаусса (зеленый канал); г — фильтр Гаусса (красный канал); д — фильтр Лап-
ласа (Histology Guide)

Fig. 6. Examples of applying filters to breast microimage: a — original image; b — Gauss filter (blue plane); c — Gauss filter 
(green plane); d — Gauss filter (red plane); e — Laplace filter (Histology Guide)
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