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Аннотация. В данной работе представлен метод обнаружения объектов на изображениях микроскопии,

сфокусированный на поиске частиц. Основная цель исследования заключается в разработке алгоритма,

способного эффективно находить множественные экземпляры объектов в различных сценариях,

сохраняя при этом специфичность для структур интереса. Алгоритм базируется на использовании

экстремальных областей в качестве кандидатов для обнаружения с последующей оценкой этих

областей при помощи обученных параметров. Одним из ключевых элементов алгоритма является

встроенное ограничение на неперекрытие, что позволяет ему эффективно обрабатывать кластеризацию

частиц. Результаты экспериментов на различных наборах микроскопических данных подтверждают

устойчивость метода к изменениям в интенсивности изображений, плотности и размеров частиц.

Данный алгоритм является полезным инструментом для разработки методов обнаружения объектов на

изображениях микроскопии и может быть применен в научных и медицинских исследованиях.
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Abstract. This paper presents a method for object detection in microscopy images, focusing on particle
detection. The main objective of the research is to develop an algorithm capable of efficiently detecting
multiple instances of objects in various scenarios, while maintaining specificity for structures of interest.
The algorithm is based on using extremal regions as candidates for detection, followed by evaluating these
regions with trained parameters. A key element of the algorithm is its built-in non-overlapping constraint,
which enables effective handling of particle clustering. Experimental results on various microscopy datasets
confirm the method’s robustness to changes in image intensity, particle density, and size. The proposed
algorithm serves as a valuable tool in the development of object detection methods for microscopy images
and can be applied in both scientific and medical research.
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Введение

Микроскопические изображения являются важным инструментом во многих научных
и медицинских исследованиях, позволяя исследователям изучать структуры и процессы
на клеточном уровне. Однако анализ таких изображений представляет собой сложную
задачу из-за их высокой разрешающей способности и сложной структуры. Проблемы анализа
изображений, полученных с помощью микроскопа, описаны в работах [1–4].

Проблема обнаружения множественных экземпляров объектов на микроскопических
изображениях является актуальной задачей в области компьютерного зрения и машинного
обучения [5–7]. Она возникает в контексте разработки методов различных научных и
медицинских исследований, таких как анализ клеток, тканей, биологических структур и
других объектов микро- и наномасштаба.

Эффективное решение этой задачи принесет значительную пользу науке и медицине.
Например, автоматизированные методы обнаружения и анализа микроскопических объектов
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могут повысить скорость и точность исследований, а также помочь выявлять дефекты
материалов или аномалии в биологических образцах с меньшим вмешательством человека.

В данной статье представлен алгоритм, основанный на машинном обучении, разработанный
для обнаружения множественных экземпляров объекта на микроскопических изображениях.
Этот метод достаточно универсален и может успешно работать в нескольких сценариях, таких
как различные варианты микроскопии (например, СЭМ-микроскопия) или типы объектов на
микроскопических изображениях (например, линии клеток или нерасплавленные частицы
металла).

Недавние работы [8–10] показывают, что применение сверточных нейронных сетей может
значительно улучшить результаты анализа изображений микроскопии. В данной работе
процедура обучения разработана для того, чтобы научить модель распознавать объекты на
изображениях с точечной аннотацией, где каждый объект интереса на обучающих изоб-
ражениях аннотирован точкой (например, внутри каждой частицы). Используя только эту
минимальную аннотацию, метод способен обучить модель таким образом, что объекты инте-
реса могут быть обнаружены на других изображениях при условии сохранения аналогичной
экспериментальной установки. Метод успешно протестирован на нескольких наборах дан-
ных микроскопии с точечными аннотациями и продемонстрировал превосходную точность
обнаружения в нескольких сценариях, несмотря на различия между наборами данных.

1. Наборы данных

Микроскопические изображения играют критическую роль в научных исследованиях и ме-
дицинской диагностике. В данной работе используется четыре набора данных, охватывающих
различные методы и условия визуализации.

Синтетическая микроскопия. Синтетический набор данных представляет собой эталон
для сравнения методов обнаружения и подсчета объектов. Он состоит из 50 изображений
частиц на флуоресцентной микроскопии, созданных с использованием генеративных моделей
[11]. Этот набор данных содержит существенное перекрытие между объектами, что делает
его сложным для методов обнаружения. Набор данных разделен на 30 изображений для
обучения и 20 для тестирования, с несколькими случайными разбиениями для обучающего
набора.

СЭМ-микроскопия поверхности покрытий из двухкомпонентных материалов. Этот
набор данных представляет изображения, полученные с помощью сканирующего электронного
микроскопа (СЭМ), сфокусированного на поверхности покрытий, состоящих из двухкомпонент-
ных материалов, таких как никель и алюминий. Этот тип микроскопии широко используется в
материаловедении и инженерии для изучения микроструктуры и характеристик поверхностей
материалов. Набор данных содержит изображения с различными увеличениями и разре-
шениями, захватывающие различные аспекты структуры покрытий, такие как морфология
поверхности, составные части и дефекты. Этот набор данных представляет интерес для оценки
производительности алгоритмов обнаружения и сегментации объектов на микроскопических
изображениях материалов.

Набор данных дифференциальной интерференционной контрастной микроскопии
(DIC). Этот набор данных содержит изображения, полученные с помощью дифференциальной
интерференционной контрастной микроскопии (DIC). DIC-микроскопия — это метод, который
обеспечивает высокий контраст изображений путем измерения изменений в интерференции
света, прошедшего через образец. Это позволяет визуализировать даже тончайшие детали
структуры образца, делая DIC-микроскопию полезной для изучения мельчайших структурных
особенностей. Набор данных содержит изображения образцов, таких как биологические
препараты и материалы с разными уровнями контраста и разрешениями.

Слабая флуоресцентная молекулярная микроскопия. Набор данных молекулярной
микроскопии состоит из изображений, полученных в результате генерации набора данных
о микробных колониях [12]. Он содержит 78 изображений с шумом и низким контрастом,
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характерными для слабой флуоресценции, что создает дополнительные трудности для методов
обнаружения. Набор данных также разделен на обучающий и тестовый наборы.

На рис. 1 представлены примеры образцов из разных наборов данных после проведения
аннотирования. Показаны образцы из набора данных изображений слабой флуоресцентной
микроскопии и СЭМ-микроскопии поверхности покрытий двухкомпонентных материалов.

а / a б / b

Рис. 1. Примеры аннотированных образцов из разных наборов данных: а — образец из набора
слабой флуоресцентной молекулярной микроскопии; б — образец из набора СЭМ-микроскопии

поверхности покрытий двухкомпонентных материалов (цвет онлайн)

Fig. 1. Examples of annotated samples from different datasets: a is the sample from a set of
weak fluorescence molecular microscopy; b is the sample from a set of SEM microscopy of the

surface of coatings of two-component materials (color online)

2. Постановка задачи и методология исследования

Метод обнаружения объектов на микроскопических изображениях начинается с создания
набора перекрывающихся областей-кандидатов, которые затем подвергаются дальнейшему
анализу для выбора подмножества наиболее подходящих областей на основе изученной оценки
классификации и с учетом ограничения на перекрытие.

Для создания набора областей-кандидатов применяется алгоритм максимально стабиль-
ных экстремальных областей (MSER) к серому изображению. Этот алгоритм определяет
экстремальные области как связные компоненты порогового изображения, где интенсив-
ность всех пикселей внутри области ниже порогового значения. Пусть ℛ = {𝑅1, 𝑅2, . . . , 𝑅𝑁}
представляют собой потенциальный набор из 𝑁 экстремальных областей, обнаруженных на
изображении.

Выбор подходящих областей для дальнейшего анализа является нетривиальной задачей
из-за необходимости учета ограничений на перекрытие и определения подходящих оценок
классификации для каждой области. Задача выбора подходящих областей сводится к за-
даче максимизации суммарной оценки для выбранных областей с учетом ограничений на
перекрытие.

3. Вывод при наличии ограничения на перекрытие

Предположим, что каждой области 𝑅𝑖 присваивается значение 𝑉𝑖, которое генерируется
классификатором и указывает оценку соответствия этой области классу клеток, которые
нужно обнаружить. Затем метод выбирает подмножество экстремальных областей таким
образом, чтобы сумма оценок выбранных областей была максимальной, при условии, что
выбранные области не перекрываются (ограничение на перекрытие).

Для формализации этой задачи оптимизации определяется набор бинарных индикаторных
переменных y = {𝑦1, 𝑦2, . . . , 𝑦𝑁}, где 𝑦𝑖 = 1 означает, что область 𝑅𝑖 выбрана. Тогда задача
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оптимизации состоит в максимизации следующего функционала:

𝐹 (y) = max
y∈𝒴

𝑁∑︁
𝑖=1

𝑦𝑖𝑉𝑖, (1)

где 𝒴 — это множество подмножеств областей, не имеющих перекрытия. Это означает, что
выбранные области 𝑅𝑖 не пересекаются между собой.

Максимизация функционала (1) является NP-трудной задачей, что означает, что алго-
ритмы, способные решить эту задачу точно и за разумное время, известны не для всех
возможных случаев. NP-трудные задачи включают в себя широкий класс оптимизационных
проблем, где вычислительная сложность возрастает экспоненциально с увеличением размера
входных данных.

В данном контексте NP-трудность функционала (1) связана с тем, что для каждого под-
множества областей нужно проверить все возможные комбинации, чтобы найти наилучшее
решение. При увеличении числа областей это становится вычислительно затратной зада-
чей, которая может потребовать значительного времени для выполнения. Однако ее можно
выполнить точно и эффективно, используя свойство вложенности пула областей.

Предлагается модель с древовидной структурой, где каждый узел соответствует области,
а связи родитель – потомок соответствуют отношению вложенности. Таким образом, пул
областей может быть организован в виде набора деревьев (так называемый лес). Затем задача
оптимизации (1) переписывается в виде задачи MRF с попарной древовидной структурой для
вспомогательных переменных z:

𝐹 (z) = max
z

⎛⎝ ∑︁
𝑖|p(𝑖) ̸=0

𝑊𝑖(𝑧𝑖, 𝑧p(𝑖)) +
∑︁

𝑖|p(𝑖)=0

𝑉𝑖(𝑧𝑖)

⎞⎠ , (2)

где p(𝑖) отображает область 𝑅𝑖 на ее родительскую область (0 для корневых областей в лесу),
𝑊𝑖(1, 1) = 0, 𝑊𝑖(1, 0) = 𝑉𝑖 и 𝑊𝑖(0, 1) = −∞.

MRF — это статистическая модель, которая используется для моделирования случайных
полей, где величины, связанные с узлами графа, представляют случайные переменные [13].
В случае задачи обнаружения объектов на изображениях каждой области изображения
соответствует узел в графе, и случайные переменные связаны с решением о выборе или
отбрасывании каждой области.

Попарная древовидная структура означает, что узлы графа соединены только соседними
узлами по дереву. В данном случае деревья представляют собой древовидную структуру, где
каждая область связана с родительской областью (если она есть) и ее дочерними областями.

Переписывание задачи оптимизации (1) в виде задачи MRF с попарной древовидной
структурой включает в себя переформулировку функционала таким образом, чтобы он мог
быть представлен в виде суммы по всем узлам графа, учитывая взаимодействие между
соседними узлами (областями) в соответствии с их древовидной структурой.

Задача оптимизации (2) формулируется как задача выбора наиболее подходящих областей-
кандидатов для обнаружения объектов на микроскопических изображениях. Для решения
этой задачи предлагается использовать древовидное динамическое программирование. Этот
метод позволяет эффективно и точно найти оптимальное решение, учитывая ограничения на
перекрытие областей.

Древовидное динамическое программирование основано на принципе разбиения задачи
на более мелкие подзадачи и последующем объединении их оптимальных решений для
получения оптимального решения исходной задачи.

4. Процесс обучения модели

Метод обучения модели для обнаружения объектов на микроскопических изображениях
базируется на машинном обучении, где каждая область изображения оценивается линейным
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классификатором. Для получения этих оценок используются данные обучения с точечными
аннотациями.

Обучение с использованием бинарной классификации
Простым подходом является обучение бинарного классификатора, например, с использова-

нием алгоритма машины опорных векторов (SVM).
Для начала определим набор данных для обучения. Пусть X— матрица признаков, где

каждая строка представляет собой признаковое описание одной области изображения, а g —
вектор меток, где каждый элемент соответствует метке класса (1 — положительный класс,
0 — отрицательный класс).

В случае обучения SVM каждая область на обучающих изображениях рассматривается
отдельно. Пусть 𝑛𝑗𝑖 обозначает количество пользовательских точек в области 𝑗 изображения 𝑖.
Области, у которых 𝑛𝑗𝑖 = 1, относятся к положительному классу, в то время как все остальные
области относятся к отрицательному классу.

Обучение SVM заключается в поиске оптимальной гиперплоскости, разделяющей два
класса, при этом максимизируется зазор между ними. Модель SVM затем определяет
желаемый весовой вектор w, который задает эту разделяющую гиперплоскость.

Структурированное обучение
Более обоснованным подходом является использование структурированной SVM, которая

учитывает ограничение на непересекаемость областей. Этот подход позволяет учитывать
взаимное расположение областей при обучении модели.

Структурированный метод SVM находит оптимальный весовой вектор w минимизацией
функции потерь 𝐿(w), которая включает в себя регуляризацию и максимизацию разделения
между классами, а также минимизацию потерь, связанных с непересекающимися областями.
Регуляризация используется для предотвращения переобучения модели и улучшения ее
обобщающей способности, она заключается в добавлении штрафа за большие значения
параметров модели.

Математически этот подход может быть представлен как задача оптимизации. Пусть w —
вектор параметров модели, а X и Q— матрицы признаков и меток соответственно. Тогда
задача минимизации функции потерь 𝐿(w) записывается следующим образом:

min
w

𝐿(w) =
1

𝑚

𝑚∑︁
𝑖=1

max(0, 1− 𝑞𝑖w
𝑇x𝑖) + 𝜆‖w‖22,

где 𝑚— количество обучающих примеров, 𝜆— параметр регуляризации, а ‖w‖2 — норма
вектора параметров модели w.

Слагаемое 𝜆‖w‖22 штрафует модель за большие значения весовых коэффициентов, что
способствует более устойчивой обученной модели.

При этом ограничения на непересекаемость областей могут быть инкорпорированы непо-
средственно в функцию потерь, что позволяет учитывать взаимное расположение областей
при обучении модели. Предположим, что для каждой области 𝑅𝑖 у нас есть бинарная пе-
ременная 𝑦𝑖, которая равна 1, если область 𝑅𝑖 выбрана, и 0 в противном случае. Тогда
модифицированная функция потерь может быть записана следующим образом:

𝐿mod(𝑤, 𝑞) = 𝐿(𝑤) + 𝛼

𝑁∑︁
𝑖=1

(1− 𝑞𝑖)𝐿mod(𝑤, 𝑞),

где 𝛼— это коэффициент, который регулирует влияние штрафа на нарушение ограничения на
пересечение областей, а 𝑁 — общее количество областей.

Таким образом, метод обучения модели для обнаружения объектов на микроскопиче-
ских изображениях учитывает как классификационную способность, так и ограничения на
перекрытие областей, что позволяет получить более точные результаты.
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5. Обсуждение результатов работы и область их применения

В экспериментах использовался вектор признаков f𝑗𝑖, состоящий из различных дескрип-
торов, включающих размер, форму, цвет (или интенсивность) и информацию о локальном
контексте областей.

Этот вектор признаков f𝑗𝑖 позволяет представить каждую область изображения численно,
учитывая ее характеристики, такие как размер, форма и цвет, а также информацию о ее
окружении.

На рис. 2 представлены примеры результатов обнаружения объектов для варианта DIC-
микроскопии с различными уровнями зашумленности.

Исходное изображение (10%) Результат обнаружения (10%)
а / a

Исходное изображение (50%) Результат обнаружения (50%)
б / b

Исходное изображение (80%) Результат обнаружения (80%)
в / c

Исходное изображение (90%) Результат обнаружения (90%)
г / d

Рис. 2. Результаты обнаружения объектов на микроскопических изображе-
ниях с различным уровнем зашумленности: а — 10%; б — 50%; в — 80%;
г — 90%. Слева представлены исходные изображения, справа — результаты

обработки

Fig. 2. The results of detecting objects in microscopic images with different
noise levels: a — 10%; b — 50%; c — 80%; d — 90%. On the left are the

original images, on the right are the results of processing
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Каждое изображение в левой части иллюстрирует исходное состояние, а справа — ре-
зультаты после применения алгоритма. Метод демонстрирует свою эффективность даже при
наличии значительного шума, однако при уровне зашумленности 90% наблюдается потеря
некоторых экземпляров (рис. 2, г).

На рис. 3 показаны результаты обработки изображений СЭМ покрытий двухкомпонентных
материалов с различной интенсивностью.

Исходные изображения Результаты обнаружения

а / a

б / b

в / c

г / d
Рис. 3. Результаты обнаружения объектов на изображениях двухкомпонентных покрытий с
различным уровнем интенсивности: а — 90%; б — 80%; в — 40%; г — 10%. Слева представлены

исходные изображения, справа — результаты обработки (цвет онлайн)
Fig. 3. The results of detecting objects in microscopic images with different noise levels: a —
90%; b — 80%; c — 40%; d — 10%. On the left are the original images, on the right are the

results of processing (color online)
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Здесь отображены объекты двух групп: частицы никеля, которые обведены зеленым
цветом, и частицы алюминия, обведенные красным цветом. В данном примере разработанный
алгоритм применялся для поиска и подсчета нерасплавленных частиц компонентов. Эти
результаты подтверждают, что разработанный алгоритм успешно классифицирует объекты с
различной плотностью и размерами. Также алгоритм может быть адаптирован для работы с
различными материалами путем изменения параметров обнаруживаемых объектов (ширина,
высота, цвет и т. д.). С интенсивностью изображения менее 40% наблюдается потеря некоторых
экземпляров из поля видимости алгоритма. Метод успешно обнаруживает отдельные объекты
в простых случаях, кластеры обычно отбрасываются, так как кандидатские области в них не
соответствуют отдельным объектам.

Алгоритм чувствителен к форме объектов: для частиц, чья форма сильно отличается от
круговой, его точность может снижаться. Тем не менее, алгоритм изначально разрабатывался
для поиска объектов, схожих с круговыми формами. Для поиска объектов с более сложной
или специфичной геометрией может потребоваться дополнительное обучение алгоритма,
используя наборы данных с соответствующими объектами. Неправильные кандидатские
области увеличивают сложность обучения.

В табл. 1 и 2 представлено сравнение результатов разработанного алгоритма с методами,
основанными на пороговом значении и SIFT (Scale-Invariant Feature Transform), на наборах
данных синтетической микроскопии и DIC-микроскопии соответственно.

Таблица 1 / Table 1

Сравнение результатов разработанного алгоритма с другими методами
на наборе данных синтетической микроскопии

Comparison of the results of the developed algorithm with other methods
based on a set of synthetic microscopy data

Метод Точность Полнота F-мера
Метод на основе порогового значения 0.82 0.90 0.86
Разработанный метод 0.89 0.92 0.87
Метод SIFT 0.86 0.85 0.86

Таблица 2 / Table 2

Сравнение результатов разработанного алгоритма с другими методами
на наборе данных DIC-микроскопии

Comparison of the results of the developed algorithm with other methods
based on the DIC microscopy dataset

Метод Точность Полнота F-мера
Метод на основе порогового значения 0.83 0.89 0.84
Разработанный метод 0.90 0.92 0.88
Метод SIFT 0.88 0.90 0.85

Данные алгоритмы, как и разработанный алгоритм, были реализованы на языке програм-
мирования Java. Для реализации алгоритмов были использованы такие библиотеки Java, как
OpenCV, JavaCV и JAI. В частности, для метода SIFT был использован модуль OpenCV,
который позволяет идентифицировать и сопоставлять ключевые точки на изображениях,
устойчивые к масштабированию и вращению. OpenCV также использовалась для выполнения
базовых операций по обработке изображений, таких как фильтрация, пороговая обработка и
морфологическая трансформация. JavaCV использовалась для взаимодействия с алгоритмами
компьютерного зрения и для реализации методов пороговой обработки. Сравнение было
проведено по классическим мерам, используемым в машинном обучении [14].

В тестовой выборке данных использовались наборы данных синтетической микроскопии
и DIC-микроскопии, что в сумме составило 90 изображений. Для тестовой выборки были
определены статистические меры, такие как точность, полнота и F-мера. Точность измеря-
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ет долю правильно обнаруженных объектов среди всех объектов, которые были отмечены
алгоритмом как обнаруженные. Полнота измеряет долю объектов, которые были правильно
обнаружены, среди всех объектов, реально присутствующих на изображении. F-мера является
гармоническим средним между точностью и полнотой, что позволяет получить сбаланси-
рованную оценку эффективности алгоритма. Экспериментальные результаты показывают
значительное улучшение точности и полноты по сравнению с другими методами. Однако
необходимо отметить, что производительность на некоторых наборах данных может быть
затронута неточными метками классов или другими факторами.

Таким образом, предложенный метод демонстрирует хорошие результаты в обнаружении
и сегментации частиц на изображениях микроскопии, особенно на наборах данных, где
перекрытие объектов встречается редко.

Результаты исследования вносят значительный вклад в различные области применения:
– автоматический анализ биомедицинских образцов, таких как ткани или клетки;
– контроль качества продукции в различных отраслях промышленности, таких как фарма-

цевтика, сельское хозяйство и производство электроники;
– исследования в различных научных областях, таких как биология, физика и материало-

ведение, ускоряя процесс анализа данных и обнаружения интересующих объектов.

Заключение

Представленный метод обнаружения объектов на изображениях микроскопии, приме-
няемый для обнаружения частиц, показывает хорошие результаты в различных сценариях.
Экспериментальные данные демонстрируют его устойчивость к изменениям интенсивности
изображения, плотности частиц и их размерам, что было подтверждено на различных наборах
данных, включая синтетические изображения и данные DIC-микроскопии. Метод использует
экстремальные области в качестве кандидатов для обнаружения и оценивает их с помощью
обученных параметров. Встроенное ограничение на неперекрытие позволяет эффективно
обрабатывать кластеризацию частиц, что продемонстрировано в результатах на изображениях
с высокой плотностью объектов.

Однако основным ограничением метода является необходимость наличия хотя бы од-
ной кандидатской области, соответствующей каждому экземпляру объекта интереса. Это
предположение может нарушаться в случае перекрытия объектов, что приводит к низкой
производительности в наборах данных с существенным перекрытием экземпляров. Кроме
того, улучшение процедур определения кандидатских областей на основе точечных аннотаций
может повысить эффективность метода в дальнейших исследованиях.
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