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DEVELOPMENT OF A MODIFICATION OF THE BAG-OF-
WORDS METHOD FOR AGGREGATING CLASSIFICATION 
RESULTS OF LARGE-SCALE IMAGES 
 
В работе рассматривается задача агрегации результатов классификации фрагментов 
полнослайдовых медицинских изображений. Предложена модификация метода мешка слов – 
Weighted Bag-of-Words (WBoW), предназначенная для формирования информативного 
признакового представления на основе вероятностных предсказаний модели первичной 
классификации. Проведены экспериментальные исследования с использованием полнослайдовых 
изображений биопсии предстательной железы. Подтверждена эффективность предложенной 
модификации метода. 

Ключевые слова: полнослайдовые изображения; классификация изображений; 
агрегация признаков; мешок слов; машинное обучение. 
 
This paper addresses the problem of aggregating classification results of fragments of whole slide 
medical images. A modification of the Bag-of-Words approach, called Weighted Bag-of-Words 
(WBoW), is proposed to form an informative feature representation based on probabilistic predictions 
of the primary classification model. Experimental studies were conducted using histological images 
of prostate biopsy. The results demonstrate that the proposed WBoW method improves the final 
classification accuracy compared to the classical Bag-of-Words approach. 

Keywords: whole slide images; digital pathology; image classification; feature aggregation; 
Bag-of-Words; machine learning.  
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Введение 
 

Современная медицинская диагностика всё активнее опирается на анализ циф-
ровых изображений, получаемых с помощью высокоточного оборудования. Одним из 
наиболее информативных типов таких данных являются полнослайдовые медицинские 
изображения (Whole Slide Images, WSI) или высокодетализированные медицинские 
изображения (ВДМИ), формируемые при сканировании гистологических препаратов с 
использованием цифровых микроскопов высокого разрешения. Подобные изображения 
содержат детализированное представление тканей, клеточных структур и патологи-
ческих изменений на микроуровне, что делает их важным источником информации для 
клинической диагностики и научных исследований [1-3]. 

Характерной особенностью таких изображений является их чрезвычайно высокий 
объём. Размер одного ВДМИ может достигать нескольких гигабайт, что обусловлено 
высоким пространственным разрешением и необходимостью сохранения мельчайших 
морфологических деталей. Такие характеристики создают существенные сложности при 
хранении, передаче и особенно при автоматизированной обработке данных. Прямой 
анализ полного изображения с использованием алгоритмов машинного обучения часто 
оказывается вычислительно неэффективным или практически невозможным из-за 
ограничений по памяти и вычислительным ресурсам [4]. 

В связи с этим при разработке систем автоматического анализа ВДМИ широко 
применяется методика, основанная на разбиении исходного изображения на множество 
фрагментов (тайлов) меньшего размера (в соответствии с рисунком 1). Каждый фрагмент 
может быть обработан независимо, например с использованием моделей глубокого обуче-
ния, предназначенных для решения задач классификации или детекции патологических 
структур. Это позволяет значительно снизить требования к вычислительным ресурсам и 
упростить процесс обработки данных [5], [6]. 

Такая методика приводит к возникновению новой задачи – необходимости 
интеграции результатов обработки отдельных фрагментов для получения итогового 
заключения по всему изображению. При этом различные фрагменты могут содержать 
неодинаковую диагностическую информацию: часть из них может включать патологи-
ческие структуры, тогда как другие содержат лишь фоновую ткань или артефакты. 
В результате простые методы объединения результатов, такие как усреднение вероят-
ностей или большинство голосов, не всегда обеспечивают достаточную точность 
итоговой классификации [7]. 

Таким образом, актуальной научной задачей является разработка методов 
агрегации результатов классификации фрагментов полнослайдовых медицинских 
изображений, обеспечивающих более точное представление структуры изображения 
и повышение эффективности автоматизированной диагностики. 

Постановка задачи 
 

Пусть дано высокодетализированное медицинское изображение (ВДМИ) 
𝐷 = {𝑑1, 𝑑2, … , 𝑑𝑁}, 

где 𝑁 – количество фрагментов (тайлов), на которые разбивается ВДМИ, и которые 
содержат значимую информацию (прошли пороговую фильтрацию), 𝑑𝑖,– 𝑖-й тайл 
(размером 1024×1024 пикселей). 

По каждому тайлу 𝑑n модель первичной классификации формирует предска-
зание 𝑆n, включающее информацию о пяти наиболее вероятных классах изображения 
{t1n...t5n} и соответствующих им вероятностях {tc1n…tc5n}. Классы {t1n...t5n} отсорти-
рованы в порядке убывания вероятностей, так, что t1n – это наиболее вероятный класс, 
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а t5n – наименее вероятный. Требуется на основании всех предсказаний 𝑆 =
{𝑆1, 𝑆2, … , 𝑆𝑁} сформировать вектор признаков, пригодный для классификации алго-
ритмами машинного обучения. 

Одним из возможных направлений решения вышеуказанной задачи является 

использование методов статистического представления данных. В частности, интерес 

представляет модель «мешка слов» (Bag-of-Words, BoW), широко применяемая в за-

дачах обработки текстовой информации. В рамках данного алгоритма текст пред-

ставляется в виде набора слов без учёта их порядка, а его содержание описывается 

распределением частот встречаемости отдельных элементов словаря. 

Несмотря на то, что классическая модель мешка слов изначально была разработана 

для анализа текстовых данных, её концепция может быть адаптирована и для решения задач 

анализа изображений [8]. В этом случае роль «слов» могут играть локальные элементы 

изображения или результаты классификации его отдельных фрагментов. Такое представ-

ление позволяет формировать обобщённое описание сложного объекта на основе статисти-

ческого распределения его локальных компонентов [9], [10]. 

 

Рисунок 1 – Разбиение изображения на фрагменты с последующей классификацией  

и сегментацией каждого фрагмента 

Применительно к задаче анализа полнослайдовых медицинских изображений 

подобная методика может быть использована для агрегирования результатов класси-

фикации отдельных фрагментов (тайлов) и формирования интегрального представле-

ния всего изображения.  

Метод BoW в рамках рассматриваемой задачи может быть представлен в сле-

дующем виде. ВДМИ 𝐷 представляется в виде вектора признаков 𝐶: 

𝐶 = {𝑐1, 𝑐2, … , 𝑐𝑀, 𝑐𝑛, 𝑐𝑏}  ∈ ℝ𝑀+2, 
где 𝑀 – количество классов патологий,  𝑐1, 𝑐2, … , 𝑐𝑀 – множество всех классов патологий, 

𝑐𝑛 – норма (отсутствие патологии), 𝑐𝑏 – фон (нет полезной информации).  

Значения элементов вектора 𝐶 формируются на основе агрегирования результатов 

классификации фрагментов изображения. Для каждого класса 𝑚 значение 𝑐𝑚 вычис-

ляется как сумма вероятностей 𝑡𝑐𝑚𝑖 его предсказания по всем фрагментам изображения: 

𝐶𝑚
𝑚=1...𝑀+2

=  ∑ 𝑡𝑐𝑚

𝑁

𝑖=1

, 

где 𝑁 – количество фрагментов изображения, 𝑡𝑐𝑚𝑖  – вероятность принадлежности 𝑖го 

фрагмента классу 𝑚. 
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Полученный вектор 𝐶 имеет фиксированный размер 𝑀+2, что делает его 

пригодным для использования в алгоритмах машинного обучения, например, в методе 

опорных векторов (Support Vector Machine, SVM). 

Требуется разработать модификацию метода BoW, обеспечивающую повышение 

точности классификации при использовании алгоритмов классического машинного 

обучения по сравнению с базовой реализацией метода.  

Модификация метода мешка слов 
 

В классическом методе BoW агрегация результатов классификации выполняет-

ся без учёта взаимного расположения фрагментов, что приводит к потере важной 

контекстной информации. В настоящей работе предлагается модификация метода 

мешка слов – взвешенный мешок слов (Weighted Bag-of-Words, WBoW), в рамках 

которой агрегация результатов классификации фрагментов выполняется с учётом 

весовых коэффициентов, отражающих вклад отдельных фрагментов в результат клас-

сификации. 

Следует отметить, что при параллельной обработке фрагментов изображения 

порядок следования элементов в множестве предсказаний 𝑆 не соответствует их ис-

ходному расположению на изображении. В связи с этим возникает необходимость 

восстановления пространственной структуры данных. Для решения данной задачи 

использовался алгоритм кластеризации Density-Based Spatial Clustering of Applications 

with Noise (DBSCAN), позволяющий выделять группы пространственно близких 

фрагментов без предварительного задания числа кластеров, а также эффективно 

обрабатывать шумовые элементы [11]. 

Кластеризация выполняется на основе координат фрагментов изображения, в 

результате чего множество предсказаний 𝑆 разбивается на ℒ кластеров, каждый из 

которых соответствует локальной области изображения (в соответствии с рисунком 2). 

При этом каждому элементу 𝑆𝑖 сопоставляется метка кластера, к которому он при-

надлежит. Дополнительно возможна сортировка элементов вектора 𝑆 в соответствии с 

принадлежностью к кластерам. 

Использование кластерной структуры позволяет учитывать локальную кон-

центрацию диагностически значимых фрагментов. Для каждого кластера 𝓀 опре-

деляется его размер 𝒦𝓀, равный количеству входящих в него элементов. При форми-

ровании итогового признакового вектора предлагается усиливать вклад фрагментов, 

принадлежащих крупным кластерам, поскольку такие кластеры с большей вероят-

ностью соответствуют значимым патологическим областям. 

С учётом вышесказанного, значения вероятностей 𝑡𝑐𝑚𝓀𝑖, соответствующие 

элементам -го кластера, масштабируются с использованием весового множителя, 

зависящего от количества элементов в кластере Итоговое выражение для вычисления 

элементов вектора 𝐶 принимает вид: 

𝐶𝑚
𝑚=1...𝑀+2

=  ∑ (∑ 𝑡𝑐𝑚𝓀𝑖

𝒦𝓀

𝑖=1

∗  𝒦𝓀  ∗  ℱ𝒦 ) 

ℒ

𝓀=1

, 

где ℒ – количество кластеров, 𝒦𝓀 – количество элементов в -м кластере, ℱ𝒦  – 

коэффициент кластера, определяемый экспериментально. 
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Рисунок 2 – Кластеризация результатов классификации фрагментов изображения 

методом DBSCAN 

Следующим этапом модификации является нормализация агрегированных 

значений вероятностей, формирующих вектор признаков 𝐶. Целью данного шага 

является учёт частоты появления каждого класса в качестве наиболее вероятного при 

классификации фрагментов изображения. 

Для этого вводится вспомогательный вектор 𝒱: 

𝒱 = {𝓋1, 𝓋2, … , 𝓋𝑀 , 𝓋𝑛, 𝓋𝑏}  ∈ ℝ𝑀+2, 
где каждый элемент 𝓋𝑚 отражает количество случаев, в которых соответст-

вующий класс был предсказан как наиболее вероятный для фрагментов изображения. 

Значения элементов вектора 𝒱 вычисляются следующим образом: 

𝓋𝑚
𝑚=1...𝑀+2

= ∑ 𝜙(𝑆𝑖)

𝑁

𝑖=1

, 𝜙(𝑆𝑖)  =  {
1, 𝑡1𝑖 =  𝑚
 0, 𝑡1𝑖 ≠  𝑚 

, 

где 𝑡1𝑖 – наиболее вероятный класс для -го фрагмента. 

Далее выполняется нормализация вектора 𝒱, позволяющая привести значения 

его элементов к единой шкале: 

𝓋𝑚 =  
𝓋𝑚

𝑠𝑢𝑚(𝒱)
.  

Полученные значения используются для нормализации элементов вектора 

признаков 𝐶. Итоговые значения вычисляются по формуле: 

𝐶𝑚 =  
𝐶𝑚

𝓋𝑚 + 1
. 

Добавление единицы в знаменатель позволяет избежать деления на ноль в 

случае, если соответствующий класс ни разу не был предсказан как наиболее вероятный. 

Третьим этапом модификации является снижение влияния предсказаний класса 

нормы в случае наличия патологических фрагментов изображения. Необходимость 

данного преобразования обусловлена тем, что при анализе ВДМИ значительная часть 

фрагментов может соответствовать нормальной ткани, что приводит к доминирова-

нию данного класса в агрегированном представлении и снижению чувствительности 

к патологическим изменениям. 

Для решения данной проблемы предлагается ввод дополнительного корректи-

рующего преобразования для элемента 𝑐𝑛, соответствующего классу нормы. В случае, 

если среди наиболее вероятных предсказаний присутствуют патологические классы, 
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вклад класса нормы уменьшается с использованием специального коэффициента. 

Преобразование имеет следующий вид: 

𝑐𝑛  =  
𝑐𝑛 

𝜑(𝒱)
, 𝜑(𝒱)  =  {

ℱ𝒩 ,  ∃ 𝓋 ∈ {𝓋1, 𝓋2, … , 𝓋𝑀} > 1  
1,  ∄ 𝓋 ∈ {𝓋1, 𝓋2, … , 𝓋𝑀} > 1  

, 

где ℱ𝒩  – определяющий степень подавления вклада класса нормы и подби-

раемый экспериментально. 

Наборы данных 
 

Для проведения экспериментальных исследований был подготовлен набор 

полнослайдовых изображений биопсийного материала предстательной железы. 

Исходная выборка включала 114 ВДМИ, распределённых патологоанатомом по диа-

гностическим классам [12], [13] следующим образом: 40 изображений с патологией 

Gleason 3, 35 изображений с патологией Gleason 4, 11 изображений Gleason 5 и 28 

изображений, соответствующих нормальной ткани. 

Все изображения были предварительно аннотированы специалистом-патолого-

анатомом, что позволило выделить области, соответствующие различным типам 

патологических изменений. Полученные аннотации использовались для формирова-

ния обучающих данных. 

Поскольку современные модели глубокого обучения, применяемые для анализа 

изображений, как правило имеют ограничения на размер входных данных (порядка 

1024×1024 пикселей), исходные ВДМИ были подвергнуты процедуре фрагментации. 

Каждое изображение разбивалось на тайлы фиксированного размера. При этом выпол-

нялся автоматический пересчёт координат аннотированных областей и определение 

принадлежности каждого фрагмента к соответствующему классу патологии [14]. 

В результате выполненной фрагментации был сформирован набор тайлов, 

который далее был разделён на обучающую и валидационную выборки. Основные 

характеристики полученных наборов данных представлены в таблице 1.  

Таблица 1 – Характеристики полученного набора данных 
 

Класс изображения Тренировочная выборка, 

количество изображений 

Валидационная выборка, 

количество изображений 

Gleason 3 4913 722  

Gleason 4 6373 690  

Gleason 5 1870 278  

None 6535 3012 

Normal 8948 1249 

 

Модели машинного обучения 
 

Для решения задачи первичной классификации фрагментов изображений было 

выполнено трансферное обучение (transfer learning) модели семейства YOLO11 [15], а 

именно архитектуры YOLO11s-cls, ориентированной на эффективную работу при 

ограниченных вычислительных ресурсах [16-18]. Основные характеристики используемой 

предобученной модели приведены в таблице 2. Значения ключевых гиперпараметров [19], 

использованных в процессе обучения модели, приведены в таблице 3. 
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Таблица 2 – Характеристики предобученной модели 
 

Характеристика YOLO11s-cls 

Размер изображения (пиксели) 224 

top-1, % 75.4 

top-5, % 92.7 

Скорость (CPU, ONNX, мс) 7.9 ± 0.2 

Скорость (T4, TensorRT 10, мс) 1.3 ± 0.0 

Кол-во параметров (М) 5.5 

FLOPs (G) 1.6 
 

Таблица 3 – Гиперпараметры, используемые при обучении модели 
 

Параметр Назначение YOLO11s-cls 

degrees Максимальный угол поворота изображения 45 

mosaic Вероятность применения мозаичной аугментации 0.0 

erasing Вероятность случайного "стирания" части изображения 0.0 

scale Коэффициент масштабирования изображения 0.1 

batch size Размер пакета 128 

В результате обучения модели первичной классификации была достигнута точ-
ность Top-1, равная 0.9136. Полученное значение свидетельствует о высокой способности 
модели корректно определять наиболее вероятный класс для фрагментов изображений и 
позволяет использовать её результаты в дальнейшем этапе агрегации предсказаний при 
анализе полнослайдовых медицинских изображений [20]. 

Полученные в результате работы модели первичной классификации предсказания 
для отдельных фрагментов изображения используются на следующем этапе обработки 
данных. Для формирования интегрального представления полнослайдового изображения 
применяется предложенная модификация метода мешка слов WBoW. Данный алгоритм 
выполняет агрегацию вероятностных предсказаний классификатора для всех тайлов 
изображения и преобразует их в вектор признаков фиксированной размерности [21]. 

Сформированные таким образом признаковые векторы используются в качестве 
входных данных для алгоритмов классического машинного обучения, выполняющих 
итоговую классификацию полнослайдового изображения. В рамках эксперименталь-
ного исследования были рассмотрены различные модели машинного обучения, 
включая методы линейной классификации и ансамблевые алгоритмы. 

Результаты проведённых экспериментов показали, что наилучшее качество класс-
ификации достигается при использовании метода опорных векторов (Support Vector 
Machine, SVM) с линейным ядром (linear kernel) [22], [23].  

Экспериментальные исследования 
 

Для оценки эффективности предложенного метода WBoW была проведена серия 
экспериментальных исследований. В качестве программной платформы использовался 
язык программирования Python версии 3.13, а также библиотека scikit-learn (sklearn), 
предоставляющая реализацию алгоритмов классического машинного обучения и инстру-
менты для статистической оценки моделей. 

Для всех полнослайдовых изображений из подготовленного набора данных были 
получены предсказания обученной модели первичной классификации YOLO11s-cls. Для 
каждого фрагмента сохранялись результаты классификации, включающие наиболее ве-
роятные классы и соответствующие им вероятности. Полученные данные агрегировались 
и сохранялись в виде массива, содержащего результаты предсказаний по всем фрагмен-
там каждого изображения. 
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В качестве метки класса для всего изображения использовался диагности-
ческий результат, установленный специалистом-патологоанатомом при анализе соот-
ветствующего полнослайдового изображения. Таким образом, для каждого изображения 
формировалась пара данных: вектор признаков, полученный на основе результатов 
классификации фрагментов, и соответствующая ему метка класса (норма или патология). 

Сформированные массивы векторов признаков и меток классов сохранялись в 
отдельные файлы и использовались для последующего обучения и тестирования моделей 
машинного обучения. Для итоговой классификации был выбран метод опорных векторов 
(Support Vector Machine, SVM) с линейным ядром (linear kernel). Данный алгоритм был 
выбран на основании предварительных экспериментов, в ходе которых он продемонстри-
ровал наилучшие результаты по сравнению с другими рассмотренными моделями. 
Оценка качества классификации проводилась с использованием процедуры перекрёстной 
проверки (cross-validation) с применением функции cross_val_score библиотеки scikit-
learn. В качестве основных метрик качества использовались accuracy и F1-мера. 

В качестве базового варианта был рассмотрен наивный алгоритм принятия реше-
ния на уровне всего изображения, в рамках которого этап вторичной классификации 
исключается. Предполагается, что если модель первичной классификации выявляет пато-
логию хотя бы на одном из фрагментов изображения, то результат всего исследования 
классифицируется как патологический. Экспериментальная оценка показала, что приме-
нение такого алгоритма обеспечивает значение метрики accuracy, равное 0.77876, и значе-
ние F1-меры, равное 0.50551. Полученные результаты свидетельствуют о том, что простое 
объединение результатов классификации фрагментов не позволяет достичь высокой 
точности диагностики и требует применения более информативных методов агрегации. 

В ходе экспериментов была проведена оценка классического метода BoW. По-
лученные результаты показали, что при его использовании средняя точность классифи-
кации составила 0.98221, а среднее значение F1-меры — 0.97406. 

Далее было исследовано влияние коэффициентов кластера ℱ𝒦  и нормы ℱ𝒩  на 
качество классификации. На первом этапе проводился поиск в широком диапазоне 
значений от 1 до 20 с шагом 1. Результаты представлены на рисунке 3 в виде трёхмерного 
графика для значения accuracy и на рисунке 4 в виде тепловой карты для F1-меры.  

 
Рисунок 3 – Исследование влияния коэффициентов нормы и кластера на accuracy 

в диапазоне значений 0-20 
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Рисунок 4 – Исследование влияния коэффициентов нормы и кластера на F1-меру 

в диапазоне значений 0-20 

Анализ полученных зависимостей показывает, что наилучшие значения метрик 

достигаются в области малых значений коэффициентов, близких к 2. 

На втором этапе был проведён более детальный анализ в узком диапазоне значений 

от 0.1 до 3 с шагом 0.05. Результаты представлены на рисунках 5 и 6, где также приведены 

тепловая карта значений F1-меры и трёхмерная поверхность для accuracy. Анализ данных 

визуализаций позволил определить оптимальные значения коэффициентов: ℱ𝒦 =  1 и 

ℱ𝒩  =  1.5. При указанных параметрах достигается максимальное качество классифика-

ции: значение accuracy равно 0.999, а F1-мера также достигает 0.999. 
 

 
 

Рисунок 5 – Исследование влияния коэффициентов нормы и кластера на accuracy 

в диапазоне значений 0.1-3 
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Рисунок 6 – Исследование влияния коэффициентов нормы и кластера на F1-меру 

в диапазоне значений 0.1-3 
 

Полученные результаты свидетельствуют о том, что использование предложенной 

взвешенной модификации метода мешка слов (WBoW) позволяет более эффективно 

агрегировать результаты классификации фрагментов изображения и обеспечивает су-

щественное повышение качества итоговой классификации по сравнению с базовым 

методом. 

Заключение 
В работе предложена модификация метода мешка слов – Weighted Bag-of-Words 

(WBoW), предназначенная для агрегации результатов классификации фрагментов 

полнослайдовых изображений. Проведённые экспериментальные исследования пока-

зали, что использование предложенной модификации позволяет формировать более 

информативное признаковое представление изображения по сравнению с классическим 

методом Bag-of-Words. 

Экспериментальная оценка продемонстрировала, что применение метода WBoW 

в сочетании с алгоритмами классического машинного обучения обеспечивает высокое 

качество итоговой классификации. Наилучшие результаты были получены при использо-

вании метода опорных векторов с линейным ядром: средняя точность классификации и 

значения F1-меры составили 0.999, что превышает показатели классического метода 

BoW. Также показано, что предложенная модификация метода существенно превосходит 

наивный алгоритм принятия решения на уровне всего изображения. 

Полученные результаты подтверждают эффективность предложенной модификации 

метода мешка слов для задачи агрегации результатов классификации фрагментов изобра-

жений большого размера. 
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RESUME 
E. A. Khryukin, T. V. Martynenko, T. A. Vasyaeva 
Development of a modification of the bag-of-words method for aggregating 
classification results of large-scale images 

The analysis of whole slide histological images is an important task in medical diagnostics. 
A key characteristic of such images is their extremely large size, which makes it impossible to 
directly apply classification models to the entire image. Therefore, whole slide images are typically 
divided into smaller fragments that are processed individually, after which the results must be 
aggregated to obtain a final diagnostic decision for the entire image. 

The study was conducted using a dataset of whole slide histological images with 
diagnostic labels established by a pathologist. At the first stage, the images were divided into 
fragments, and primary classification was performed using the YOLO11s-cls model. For 
each fragment, the most probable classes and their corresponding probabilities were 
recorded. To aggregate the classification results, a modification of the Bag-of-Words (BoW) 
method, called Weighted Bag-of-Words (WBoW), is proposed. Unlike the classical BoW 
approach, the proposed method takes into account the probabilistic estimates of the classes 
and introduces a coefficient that reduces the contribution of fragments corresponding to 
normal tissue in the presence of pathological features. The resulting feature representation 
was used as input for classical machine learning algorithms. A Support Vector Machine with 
a linear kernel was employed as the final classification model. 

Experimental results demonstrate that the proposed method provides higher 
classification performance compared to both the classical Bag-of-Words approach and a 
naive aggregation strategy. The best results were obtained using the WBoW representation 
with an SVM classifier: the average classification accuracy and F1-score both reached 0.999. 

These results confirm the effectiveness of the proposed modification of the BoW 
method for aggregating fragment-level classification results of large-scale images. 

РЕЗЮМЕ 
Е. А. Хрюкин, Т. В. Мартыненко, Т. А. Васяева  
Разработка модификации метода мешка слов для агрегации результатов 
классификации изображений большого размера 

Анализ полнослайдовых гистологических изображений является актуальной 
задачей медицинской диагностики. Существенной особенностью таких изображений 
является их большой размер, что не позволяет напрямую использовать модели 
классификации для обработки всего изображения целиком. В связи с этим изобра-
жения разбиваются на отдельные фрагменты, для которых выполняется первичная 
классификация, после чего возникает задача агрегирования полученных результатов 
для формирования итогового диагностического решения. 

В качестве исходных данных использовался набор полнослайдовых изображе-
ний гистологических препаратов с известным диагностическим заключением, уста-
новленным специалистом-патологоанатомом. Первичная классификация фрагментов 
выполнялась с использованием модели YOLO11s-cls, для каждого фрагмента сохраня-
лись наиболее вероятные классы и соответствующие вероятности. Для агрегирования 
результатов предложена модификация метода мешка слов – Weighted Bag-of-Words 
(WBoW). В отличие от классического метода Bag-of-Words (BoW), предложенный 
метод учитывает вероятностные оценки классов и вводит коэффициент, позволяющий 
уменьшать вклад фрагментов нормальной ткани при наличии признаков патологии. 
Сформированное признаковое представление использовалось в качестве входных 
данных для алгоритмов классического машинного обучения. В качестве алгоритма 
итоговой классификации применялся метод опорных векторов с линейным ядром. 
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Результаты экспериментальных исследований показали, что предложенный 

метод обеспечивает более высокое качество классификации по сравнению с класси-

ческим методом BoW и наивным алгоритмом агрегации результатов. Наилучшие 

показатели были получены при использовании WBoW в сочетании с SVM: средняя 

точность классификации и значения F1-меры составили 0.999. 

Полученные результаты подтверждают эффективность предложенной модифи-

кации метода мешка слов для задачи агрегирования результатов классификации фраг-

ментов полнослайдовых изображений большого размера. 
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