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В данной работе описываются результаты сегментации иммуногистохимических 

флуоресцентных изображений  раковых клеток молочной железы с помощью 

нейронной сети глубокого обучения Detectron 2.  Нейронная сеть показала хорошие 

результаты сегментирования ядер раковых клеток с автоматическим выделением их в 

отдельные объекты, одновременно решая сложную задачу разделения слипшихся 

ядер. 
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ВВЕДЕНИЕ 

Гистология получила широкое применение в диагностической меди-

цине при исследовании онкологических заболеваний. На 250 тысяч слу-

чаев МРТ диагностики приходится около полутора миллионов иммуноги-

стохимических исследований. Однако проведение иммуногистохимиче-

ских исследований по-прежнему затруднено ручным анализом данных, 

который требует как подготовки специалистов, так и временных ресурсов 

для визуального анализа. Необходимость в автоматизированных системах 

для данного процесса остается актуальной. Одним из методов количе-

ственной оценки онкологических процессов является подсчет количества 

пораженных клеток на изображениях. Соответственно, требуется выде-

лить области, пораженные заболеванием, и в них произвести сегментацию 

раковых клеток. Однако, сложности с рутинной настройкой параметров и 

обработкой изображений препятствуют проведению анализа в приемле-

мые сроки.  

На сегодняшний момент имеется значительное количество архитек-

тур нейронных сетей, успешно применяемых для сегментации ядер рако-

вых клеток [1]. Однако, одной из основных проблем, связанных с исполь-

зованием сверточных нейронных сетей для сегментации изображений, яв-

ляется их ограничение в осуществлении семантической сегментации, т.е. 

определения метки принадлежности каждого пикселя к определенной ка-

тегории. Это влечет за собой невозможность прямого выделения объектов 

изображения. Для решения данной проблемы требуется сложная посто-

бработка результатов сегментации, включающая разделение "слипшихся" 

объектов и удаление неправильно сегментированных. 
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Сравнительно недавно был анонсирован фреймворк нового поколе-

ния Detectron 2, разработанный исследовательской группой Facebook AI 

Research [2]. Detectron 2 основан на фреймворке PyTorch и обеспечивает 

единый интерфейс при решении разнообразных задач анализа изображе-

ний, включая обнаружение объектов, сегментацию экземпляров и паноп-

тическую сегментацию. Он включает в себя набор заранее обученных мо-

делей машинного обучения, таких как Faster R-CNN [3], Mask R-CNN [4], 

RetinaNet [5] и DensePose [6], для обнаружения объектов и сегментации 

сцен. Цель данного исследования заключается в оценке эффективности 

применения фреймворка Detectron2 для сегментации ядер клеток на им-

муногистохимических изображениях срезов раковых тканей. 

РЕЗУЛЬТАТЫ 

В статье исследуются трехканальные флуоресцентные изображения 

раковых клеток молочной железы, полученные с 10-кратным увеличением 

на инвертированном эпифлуоресцентном микроскопе Nikon TE200, осна-

щенном CCD-камерой серии Photometrics 300. Размер изображений 

2048×2048 пикселей. Индикатором раковых клеток является белок эстро-

ген-рецептор, помеченный красителем Cy5 (регистрируемый в красном 

канале изображения). В цитоплазме раковых клеток накапливается белок 

цитокератин, маркированный красителем Cy3 (регистрируемый в зеленом 

канале). Для маркировки всех ядер использован краситель 4,6- DAPI (ре-

гистрируемый в синем канале). Соответственно, маркерами раковых кле-

ток являются два красителя – Cy5 и Cy3. В распоряжении авторов имеется 

9 экспериментальных изображений, вручную размеченных экспертами. В 

размеченных бинарных изображениях маски ядер раковых клеток имеют 

значение 1.  

Каждое исходное изображение было разделено на 16 фрагментов раз-

мером 512×512 пикселей, что дало в общей сложности 144 изображения. 

Эти изображения были далее разделены на наборы данных для обучения, 

валидации и тестирования, состоящие из 109, 20 и 15 изображений соот-

ветственно. Каждому изображению приписана бинарная маска, которая 

была преобразована в формат COCO. Формат COCO представляет собой 

JSON-файл, содержащий информацию об изображении, включая путь к 

файлу, его размеры, а также список аннотированных объектов, каждый из 

которых представлен ограничивающим прямоугольником и классом объ-

екта. Далее изображения были нормализованы с применением метода, 

предложенного в исследовании [7]. 

Для исследования применения фреймворка Detectron2 для сегмента-

ции ядер раковых клеток был выбран язык программирования Python и 

библиотеки Detectron2, PyTorch, OpenCV, scikit-image, seaborn, pandas, 
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NumPy, matplotlib. Разработка велась в среде Spyder. Реализованная архи-

тектура нейронной сети условно разделяется на CNN-сеть вычисления 

признаков изображения, называемую backbone, и сеть head, являющуюся 

результатом работы отдельных нейронных сетей, отвечающих за предска-

зание охватывающей рамки, классификацию объекта и определение его 

маски. Функция потерь для них общая и включает три компонента:  

𝐿𝑎𝑙𝑙 = 𝐿𝑐𝑙𝑠 + 𝐿𝑏𝑜𝑥 + 𝐿𝑚𝑎𝑠𝑘,                               (1) 

где Lall – общая функция потерь модели; Lcls  – функция потерь классифи-

кации (перекрестная энтропия между предсказанными и истинными клас-

сами объектов); Lbox –функция потерь ограничивающей рамки; Lmask (mask 

loss) – функция потерь маски (бинарная перекрестная энтропия для каж-

дого пикселя). Для оценки эффективности рассчитывались метрика точ-

ности (Accuracy): 

𝐴𝑐𝑐𝑢𝑟𝑎𝑐𝑦 =
𝑇𝑃 + 𝑇𝑁

𝑇𝑃 + 𝑇𝑁 + 𝐹𝑃 + 𝐹𝑁
,                               (2) 

где TP (true positive) – верно идентифицированные объекты класса, TN 

(true negative) – верно отклоненные объекты, FP (false positive) – неверно 

идентифицированные объекты (как принадлежащие классу), FN (false 

negative) – неверно отклоненные объекты (как принадлежащие классу), а 

также метрика средней точности (Average Precision, AP): 

𝐴𝑃 = ∫ 𝑝(𝑟)𝑑𝑟                                                 
1

0
(3) 

где p – точность (𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛 =
𝑇𝑃

𝑇𝑃 + 𝐹𝑃
), r – полнота (𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙 =

𝑇𝑃

𝑇𝑃 + 𝐹𝑁
  ) из пред-

положения, что ограничивающая рамка определена верно, если пересече-

ние над объединением (Intersection over Union) IoU ≥ 0,5.  

Размер пакета (Batch size) установлен в 2. Скорость обучения опти-

мизатора 2,5e-4. Обучалась модель в течении 10000 итераций. Вычисле-

ния производились с помощью видеоускорителя Nvidia GeForce RTX 1070 

c 8 ГБ видеопамяти. Обучение в сумме заняло около 2 часов, что показы-

вает высокую обучаемость нейронной сети. 

Полученные значения метрик приведены в таблице. 𝐴𝑃50 обозначает 

Average Precision при пороге 𝐼𝑜𝑈 = 0.5. Это означает, что предсказанная 

ограничивающая рамка считается верной, если её пересечение с истинной 

ограничивающей рамкой (𝐼𝑜𝑈) больше или равно 50%. 𝐴𝑃75 обозначает 

Average Precision при более строгом пороге 𝐼𝑜𝑈 равном 0.75. Результаты 

сегментации одного фрагмента представлены на рисунке.  

 
Показатели метрик на тестовом наборе данных  

AP AP50 AP75 Accuracy 

63,236 87,278 74,315 0,923 
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Результаты сегментации. Слева – результат сегментации изображения с помощью 

Detectron 2, представленный 16-битной маской. В центре – исходное изображение. 

Справа бинарная маска (ground truth). 

ВЫВОДЫ 

Применение фреймворка Detectron2 для задачи сегментации ядер 

клеток на иммуногистохимических изображениях продемонстрировало 

обнадеживающие результаты. Нейронная сеть была обучена на малой вы-

борке из 109 размеченных изображений размером 512×512. Главное пре-

имущество данного фреймворка заключается в возможности выделения 

каждого ядра как отдельного объекта, что значительно упрощает пост-об-

работку полученных результатов. 
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