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Введение
Методы глубокого обучения разработаны еще 

в 1990-е годы, но из-за высоких требований к произ-
водительности компьютеров не нашли массового при-
менения и вновь проявили себя уже только в 2012 году, 
когда сверточная нейронная сеть выиграла конкурс 
 алгоритмов распознавания изображений. 

Работу нейронной сети нередко сравнивают с ра-
ботой нейронов мозга. В нейронной сети нейроны 

получают, как и нейроны нервной системы, сигналы 
от множества источников, а потом отправляют резуль-
тирующий сигнал по аксону следующему нейрону. 
В компьютерных нейросетях каждый нейрон также 
принимает информацию из разных источников, а за-
тем передает ее следующему нейрону. Разница в том, 
что компьютерные нейроны выстроены рядами (слои 
нейронной сети) и получают и передают сигналы 
только от предыдущего к следующему ряду (слою), 

© Борбат А.М., 2020

DOI: 10.31088/CEM2020.9.2.11-15  УДК 616-091/616-71 

Нейронные сети в морфологической диагностике
А.М. Борбат
ООО «Онкодиагностика Атлас», Москва, Россия

В статье проведен обзор литературы об использовании нейронных сетей в патологической анатомии. 
Описаны особенности применения нейронных сетей для рутинной диагностической и исследова-
тельской работы. Представлена информация о нозологических формах и диагностической ценности 
искусственного интеллекта с разделением на опухолевую и неопухолевую патологию. Освещены 
ключевые достижения в морфометрических методах для исследовательских целей и высказано предпо-
ложение о новом этапе развития этого направления. Рассмотрены вопросы технического и программ-
ного обеспечения, а также наиболее значимые методологические аспекты обучения нейронной сети. 
Предложены практические рекомендации по выбору инструментов для начинающих исследователей. 
Отдельно изучен вопрос минимально необходимого количества микропрепаратов для обучения ней-
ронной сети. Сформулированы выводы о потенциале развития и основных подходах использования 
нейронных сетей в патологической анатомии.
Ключевые слова: патологическая анатомия, диагностика, морфометрия, нейронные сети.
Для корреспонденции: Артем Михайлович Борбат. E-mail: aborbat@yandex.ru
Для цитирования: Борбат А.М. Нейронные сети в морфологической диагностике. Клин. эксп. мор-
фология. 2020;9(2):11–15. DOI:10.31088/CEM2020.9.2.11-15
Конфликт интересов. Автор заявляет об отсутствии конфликта интересов.
Статья поступила 18.11.2019. Получена после рецензирования 31.01.2020. Принята в печать 11.02.2020.

Neural networks for morphological diagnostics
A.M. Borbat
Oncology Diagnostics Atlas LLC, Moscow, Russia

The article reviews the literature on the use of neural networks in pathological anatomy. The features of 
the application of neural networks for routine diagnostic and research work are described. Information is 
presented on the nosological forms and diagnostic value of artificial intelligence separately in tumor and non-
tumor pathologies. The key achievements in morphometric methods for research purposes are highlighted 
and an assumption is made about a new stage in the development of this area. The issues of hardware and 
software, as well as the most significant methodological aspects of training a neural network are considered. 
Practical recommendations for the selection of tools for early stage researchers are offered. The issue of the 
minimum required number of micropreparations for training a neural network was separately studied. The 
conclusions are formulated on the development of potential and the main approaches to the use of neural 
networks in pathological anatomy.
Keywords: pathological anatomy, diagnosis, morphometry, neural networks.
Corresponding author: Artyom M. Borbat. E-mail: aborbat@yandex.ru
For citation: Borbat A.M. Neural networks for morphological diagnostics. Clin. exp. morphology. 
2020;9(2):11–15 (In Russ.). DOI:10.31088/CEM2020.9.2.11-15
Conflict of interest. The author declares no conflict of interest.
Received 18.11.2019. Received in revised form. 31.01.2020. Accepted 11.02.2020.



КЛИНИЧЕСКАЯ И ЭКСПЕРИМЕНТАЛЬНАЯ МОРФОЛОГИЯ / CLINICAL AND EXPERIMENTAL MORPHOLOGY       Том 9  № 2  202012

ОБЗОРЫ ЛИТЕРАТУРЫ

но не внутри и не обратно. Сам нейрон – это функция, 
уравнение.

Цель данной работы – провести обзор литературы 
и оценить значение нейронных сетей в патологической 
анатомии на современном этапе и в среднесрочной пер-
спективе.

Наиболее интересным аспектом данного направле-
ния представляется практическая роль искусственного 
интеллекта. Диагностика опухолей имеет множество 
вариантов реализации: ставим ли мы задачу нейронной 
сети научиться отличать злокачественные опухоли от, 
например, нормальной ткани или доброкачественных 
опухолей, интересует ли нас определение степени зло-
качественности или конкретного гистологического типа 
опухоли, идет ли речь о редких и поэтому сложных для 
диагностики опухолях или о широко распространенных. 

Наиболее простая задача – отличить опухолевую 
ткань от нормальной. Даже не имеющий специальной 
подготовки человек в состоянии уловить разницу меж-
ду микрофотографией с однозначно злокачественным 
процессом и нормальной тканью всего лишь после не-
скольких примеров. В большинстве случаев исследо-
ватели не формулируют задачу именно таким образом, 
но почти всегда при дифференциальной диагностике 
опухолевых процессов приводят и результаты дискри-
минации опухолевой ткани от неопухолевой.

J. Ker et al. продемонстрировали, что нейронная 
сеть без ошибок различает нормальную ткань мозга 
от глиобластомы и допускает менее 10% ошибок при 
разделении нормальной ткани молочной железы от 
рака in situ [1]. Z. Alom et al. добились уровня ошибок 
менее 3% для доброкачественных и злокачественных 
опухолей молочной железы [2]. R. Yan et al. получили 
схожие результаты: ошибки различия злокачествен-
ных инвазивных и in situ опухолей от нормальных 5% 
и 3%, соответственно, и несколько выше их уровень 
при определении доброкачественных опухолей – до 
13% [3]. A. Hekler et al. продемонстрировали точность 
68% дифференциального диагноза между невусом 
и меланомой, что было статистически достоверно 
точнее, чем проведенная на том же материале диаг-
ностика, выполненная патологоанатомами (59%) [4]. 
Таким образом, можно заключить, что с относитель-
но несложными задачами нейронная сеть справляется 
не хуже квалифицированного специалиста.

Отдельно следует упомянуть о работе B. Ehteshami 
Bejnordi et al., посвященной выявлению метастазов рака 
молочной железы в лимфатических узлах. Во-первых, 
группой исследователей был достигнут результат в 96% 
для обнаружения метастазов, включая микрометастазы. 
Во-вторых, авторы предлагают алгоритм практическо-
го применения нейронной сети, а именно повысить ее 
чувствительность в ущерб специфичности, то есть не 
пропустить ни одного истинного и получить больше, чем 
хотелось бы, ложноположительных случаев. Этот мас-
сив случаев исследует патологоанатом, а все «отрица-
тельные» лимфатические узлы нейросеть отсеивает [5].

Следующий уровень сложности – сопоставление 
схожих патологических процессов из одной категории 
или, по крайней мере, расположенных в морфологи-
чески близких категориях. Упомянутые ранее J. Ker 
et al. в своей работе также сравнили глиомы с высо-
кой степенью злокачественности и с низкой (high grade 
и low grade) и получили точность 97,5% [1]. B. Korbar 
et al. с помощью нейронной сети добились точности 
в 93% при дифференцировке между различными доб-
рокачественными опухолевыми процессами в толстой 
кишке: гиперпластические полипы, зубчатые аденомы, 
тубулярные аденомы, тубулярно-ворсинчатые аденомы 
и нормальная ткань [6]. Z. Alom et al. исследовали мате-
риал из восьми различных доброкачественных и злока-
чественных опухолей и получили точность, превосхо-
дящую 95% [2]. S.N. Hart et al. добились 99% точности 
в диагностике между обычным и шпиц-невусом [7]. 
T.G. Olsen et al. получили уровень точности больше 98% 
при дискриминации базальноклеточного рака кожи, ме-
ланоцитарного невуса и себорейного кератоза – основ-
ных морфологических диагнозов в патологии кожи [8]. 

Намного реже в научной периодике можно встретить 
статьи, посвященные диагностике неопухолевой пато-
логии с помощью нейронных сетей. J.J. Wei et al. ис-
пользовали нейронную сеть для диагностики целиакии 
по биоптатам двенадцатиперстной кишки. С точностью 
87% удалось разделить нормальную слизистую обо-
лочку, неспецифическое воспаление и целиакию [9]. 
Схожую задачу решали S. Syed et al. и получили дис-
криминацию между нормой и целиакией в 93% [10]. 
D.R. Martin et al. в работе, посвященной диагности-
ке хронического гастрита, продемонстрировали, что 
нейронная сеть способна выявлять с близкой к 100% 
точностью гастрит, ассоциированный с Helicobacter 
pylori, и с несколько меньшей, около 90%, реактивную 
гастропатию и нормальную слизистую [11].

В доступной литературе удалось найти не так мно-
го работ, посвященных обучению нейронных сетей 
для исследовательских целей. Единственным исклю-
чением является подсчет митозов – исследования на 
эту тему и пуб ликация датасетов начались в 2012–
2013 годы [12, 13]. Так, M. Puri et al. и N. Wahab et al. 
проводили оценку митотического индекса в меланоме 
и раке молочной железы, соответственно, и показали, 
что митотический счет нейронной сетью отличается 
существенно меньшей вариабельностью по сравнению 
с произведенным человеком [14, 15]. Y. Feng et al., ис-
пользуя нейронную сеть, проанализировали ядра в опу-
холевой и нормальной ткани молочной железы и смогли 
дифференцировать злокачественные клетки от нормаль-
ных [16]. Схожий подход применили S. Sornapudi et al. 
в многослойном плоском эпителии шейки матки и суме-
ли дифференцировать внутриэпителиальные поражения 
с точностью более 90% [17]. M.G. Hanna et al. по струк-
туре ядра различали клетки злокачественной мелано-
мы от диспластического невуса с точностью 81% [18]. 
L. Sha et al. обучили нейронную сеть определять PD-L1 
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статус немелкоклеточного рака легкого по препаратам, 
окрашенным гематоксилином и эозином [19]. J. Saltz 
et al. предложили с помощью нейронной сети находить 
инфильтрирующие опухоль лимфоциты [20].

Основная масса публикаций, которые в данной ра-
боте были отнесены к исследовательским, все-таки 
финальной целью видит именно клиническую роль 
своих изысканий, что естественно для любой иссле-
довательской работы в медицине. При этом микроско-
пическая морфология содержит тысячи различных объ-
ектов, характеристики которых теперь можно получать 
и анализировать с помощью современных компьютеров 
и программного обеспечения с минимальными усили-
ями. Морфометрия, которая длительное время не на-
ходила должного внимания, с помощью нейронных се-
тей (и вообще искусственного интеллекта) может стать 
значительным шагом в математизации патологической 
анатомии. Трудно не вспомнить высказывание К. Марк-
са: «Наука только тогда достигает совершенства, когда 
ей удается пользоваться математикой». 

Следует признать, что от выбора языка или среды 
программирования сущность нейронных сетей не ме-
няется, поэтому обзор программного обеспечения ско-
рее призван обозначить наиболее широко применяемые 
среды разработки и таким образом дать ориентиры для 
тех, кто только планирует начать исследования в об-
ласти нейронных сетей. 

В 12 из 27 изученных публикаций описано ис-
пользованное программное обеспечение. Самыми 
упоминаемыми были язык программирования Python 
и среда для математических расчетов, то есть язык 
программирования и набор инструментов для рабо-
ты с ним, Matlab. Оба были упомянуты по пять раз. 
Два этих инструмента действительно чаще всего ис-
пользуются при работе с нейронными сетями не толь-
ко вне патологической анатомии, но и вне медицины 
в целом. Более того, к этой группе наиболее широко 
используемых инструментов также относят язык про-
граммирования R и, заметно реже, пакет программ для 
статистического анализа Statistica. Каждый из этих про-
граммных продуктов обладает своими особенностями. 
Matlab и Statistica являются платными, зато содержат 
полный и относительно удобный набор инструментов 
для статистической обработки и программирования 
нейронных сетей. Python относится к современным, 
в каком-то смысле модным, универсальным языкам 
программирования. Это означает, что на его освоение 
придется потратить значительно больше времени, пока 
через дебри базовых приемов работы удастся добраться 
непосредственно до программирования нейронных се-
тей. Язык R также бесплатен, по кругу решаемых задач 
он ближе всего к Matlab, то есть разработан специально 
для математических и статистических вычислений, но 
требует дополнительных настроек.

В девяти статьях было упомянуто использованное 
оборудование. Для работы с нейронными сетями тре-
буется прежде всего производительная видеокарта. 

Обусловлено это тем, что нейронная сеть производит 
множество несложных параллельных вычислений. На 
сегодняшний день производитель видеокарт NVIDIA 
де-факто является монополистом в области нейронных 
сетей, и его продукцию упоминают в восьми из девяти 
публикаций. При этом ассортимент их довольно ши-
рок и в исследованиях используются как Geforce GTX 
1070 [1], 980 [2] и 660 [21], которые можно встретить 
на домашних компьютерах любителей современных 
игр, так и специализированные видеокарты серии Titan 
и Tesla, стоимость которых исчислялась на момент на-
писания обзора сотнями тысяч рублей. 

Следует отдельно упомянуть об использовании 
предварительно обученных нейросетей. Технологиче-
ски существует возможность доучивать уже обученную 
нейронную сеть под свои нужды. Так, можно получить 
хорошие результаты даже с относительно небольшим 
набором данных. Крупные компании в области инфор-
мационных технологий уже выпустили и выложили 
в свободный доступ нейросети, которые обучены разли-
чать всевозможные объекты из нашей реальности. Эти 
нейросети были обучены на значительных мощностях с 
применением сотен тысяч изображений. Оказалось, что 
их можно доучить распознавать и другие объекты, при 
этом неважно, что объекты могут быть из мира микро-
скопического. Почти все рассмотренные в данной рабо-
те публикации использовали либо исключительно, либо 
в сопоставлении нейросети на базе каких-либо сущест-
вующих: ResNet, Inception V3, AlexNet и т.д. Во всех 
сопоставлениях доученная нейросеть существенно пре-
восходит нейросеть, которая изначально была обучена 
на имеющемся морфологическом материале.

Исходным материалом, что естественно, является 
микропрепарат. Далее начинаются расхождения. Ранее 
уже упоминалось, что при создании нейронных сетей 
для исследовательских целей задачи формулируются 
таким образом, чтобы находить конкретные элементы 
или морфологические паттерны в изучаемом матери-
але. Другими словами, некий условный исследователь 
показывает нейронной сети митозы или эозинофилы 
и именно их, строго не допуская смешения различных 
паттернов, категорий или признаков. 

Тем не менее для клинической диагностики такой 
ресурсоемкий подход, как ни странно, не только не 
обязателен, но и, возможно, ошибочен. Предполага-
ется, что обучение нейронной сети лишь по заданным 
паттернам не позволит искусственному интеллекту са-
мостоятельно найти какие-либо новые, неизвестные че-
ловеку различия между патологическими процессами. 
В зависимости от степени приверженности этому под-
ходу исследователи по-разному готовят изображения 
для обучения нейронной сети. 

Нейронная сеть обучается на изображениях одина-
кового размера, поэтому сканированные гистологиче-
ские изображения нарезают на квадраты или прямо-
угольники. Если патологоанатом изначально выделил 
зону с опухолью в препарате, набор квадратов в худшем 
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случае будет содержать квадраты, где опухоль пред-
ставлена скромно, а основной объем кадра занимает 
соседствующая с ней ткань, будь то строма или железы 
органа, жировая или лимфоидная ткань и т.д. Такой 
метод, например, использовали Y. Liu et al. [22].

Теперь несложно представить, какой набор данных 
получится, если изначально гистологические препа-
раты были отобраны по принципу «здесь это есть» 
без выделения зоны интереса. Он будет в значитель-
ной степени зашумлен. Яркий пример – набор данных 
BreakHis: в категории злокачественных опухолей без 
труда можно найти изображения, где есть только со-
единительная ткань и сосуды [23].

После отбора изображений многие исследователи 
совершают над ними некоторые манипуляции, которые 
считаются допустимыми и не приводят к ложному об-
учению. Чаще всего используются вращение изобра-
жений вокруг центральной оси с шагом поворота 45° 
или 90°, искажение изображения, имитируя его наклон 
в горизонтальной плоскости, отражения в горизонталь-
ной или вертикальной плоскости и т.д. [2]. Такого рода 
манипуляции позволяют увеличить исходный объем 
данных в разы. Ключевым становится не финальное 
число картинок для обучения нейронной сети, посколь-
ку его можно многократно увеличивать, а исходные 
микропрепараты или клинические случаи. 

В исследовании J. Ker et al. [1] используются наборы 
данных из десятков случаев, а именно 50 фрагментов 
ткани мозга нормального строения, 45 глиом низкой 
степени злокачественности и 59 – высокой степени 
злокачественности, 55 изображений нормальной ткани 
молочной железы и 63 изображения рака in situ. Уже не-
однократно упомянутый набор данных BreakHis с восе-
мью категориями доброкачественных и злокачествен-
ных опухолей молочной железы [23] содержит четыре 
случая склерозирующего аденоза, 10 фиброаденом, 
три листовидные опухоли, семь тубулярных аденом, 
38 протоковых, пять дольковых, девять муцинозных 
и шесть сосочковых карцином, а финальный набор дан-
ных составляет более 9000 изображений. M. Puri et al. 
для идентификации митозов использовали биоптаты 
от 30 животных [14]. S.N. Hart et al. использовали два 
набора по 50 невусов [7]. J.W. Wei et al. для диагностики 
неопухолевой патологии использовали 1230 микропре-
паратов от 1018 пациентов [9], но такой значительный 
объем данных скорее исключение, чем правило. 

Привычно декларируемое большое число изображе-
ний для обучения нейронной сети не должно останавли-
вать исследователей, поскольку не является реальным 
препятствием. Имеющаяся в литературе информация 
свидетельствует о том, что создать полноценный на-
бор данных можно в условиях среднестатистического 
онкологического диспансера или областной больницы. 
Более того, для обучения нейронной сети не обязателен 
и сканер гистологических препаратов, поскольку пря-
моугольные изображения для обучения можно полу-
чить и с помощью фотонасадки для микроскопа.

В заключение необходимо отметить, что публика-
ции о нейронных сетях в патологической анатомии по-
явились еще в 1990-е годы [24], но массовой и доступ-
ной эта индустрия становится только сейчас. Мы, если 
захотим, сможем не только наблюдать ее появление, но 
и принять в нем непосредственное участие. 

Казалось бы, еще совсем не накоплен базовый мате-
риал, а уже появляются работы методического характе-
ра, где исследователи не столько ставят целью научить 
нейронную сеть решать какую-то конкретную задачу, 
сколько пытаются разобраться в работе алгоритма и ре-
зультативности: какой формат файлов выбрать, насколь-
ко сильно влияет объем исходных данных и т.д. [25]. 
Ассортимент параметров, надстроек, алгоритмов  и не-
обходимость выбора из множества векторов может по-
ставить в тупик исследователя, делающего первые шаги 
в нейронных сетях, и отбить желание  соприкасаться 
с этой отраслью знаний... Становится очевидным, что 
в современном быстро меняющемся мире знания не 
только создаются с огромной скоростью, но и требуют 
незамедлительного обобщения. Пожалуй, и наши зна-
ния о нейронных сетях, их нынешней и потенциальной 
роли уже накоплены в достаточном объеме, чтобы про-
вести обобщение.

Как мы смогли убедиться, нейронные сети доволь-
но хорошо различают и опухолевую, и неопухолевую 
патологию, однако доверить им диагностику сложных 
случаев пока не получается: мнение сети специалист 
может выслушать, но решение примет с учетом комп-
лекса факторов, то есть осуществляется поддержка 
диагностического решения (от англ. diagnostic decision 
support). 

В любое патологоанатомическое отделение направ-
ляют значительные объемы гастро- и колонобиоптатов, 
невусов и кератом, биоптатов предстательной железы 
и соскобов эндометрия, а нейронная сеть может про-
вести морфологический скрининг и все подозритель-
ные случаи передать патологоанатому, чтобы снял по-
дозрения или определил морфологический диагноз.

Еще одним потенциальным направлением развития 
является морфометрия, которая может быть выполнена 
нейросетью как в клинической диагностике (митоти-
ческий индекс, доля окрашенных клеток и т.д.), так 
и в рамках исследований. Человеческую природу не 
изменить, и длительные монотонные подсчеты лучше 
предоставить машинам. 

Вероятно, в ближайшие пять лет мы будем наблю-
дать бум нейронных сетей в патологической анатомии, 
и самый очевидный вопрос: станем ли мы его частью? 
Патологоанатомические отделения и кафедры действи-
тельно оснащены не лучшим образом для масштабного 
внедрения цифровых технологий, но вопрос сканирова-
ния препаратов, если именно он является препятствием, 
самый легкий – это технический вопрос, поэтому он 
легко решается. Существенный фактор – желание спе-
циалистов тратить свое личное время и профессиональ-
ные навыки на работу с искусственным интеллектом.
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