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В работе сравниваются два подхода сегментации биологических клеток двух це-

левых классов на малом наборе данных. Первый подход (сегментация с дообучением) 
заключается в обучении общей модели для сегментации клеток на общедоступных 
данных (один общий класс) и последующей корректировке весов сети. Во втором под-
ходе (сегментация с классификацией) используется вышеуказанная общая модель в 
сочетании с моделью классификации фрагмента изображения с единой клеткой.  
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 This paper compares two approaches for segmenting biological cells of two target 
classes on a small dataset. The first approach (segmentation with pre-training) consists of 
training a general model for cell segmentation on publicly available data (one general class) 
and then adjusting the weights of networks. The second approach (segmentation with  
classification) uses the above mentioned general model combined with a single cell image 
region classification model.  
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Введение 
 

Задача сегментации представляет собой одну из самых распростра-
ненных и, в то же время, сложных задач в области компьютерного зрения 
[1]. Для обучения глубокой нейронной сети требуется огромный набор ка-
чественно размеченных изображений. К сожалению, исследователи не 
всегда располагают ресурсами, достаточными для осуществления каче-
ственного сбора корректных данных.  
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Современная медицина зачастую сталкивается с необходимостью в 
автоматической обработке изображений биологических образцов, таких 
как снимки тканей, клеток или органов, полученных с помощью микро-
скопии или томографии. При этом весьма ощутимым препятствием явля-
ется отсутствие необходимого количества данных и/или средств для каче-
ственной разметки изображений. Следует отметить, что специфика сег-
ментируемых объектов обусловливает необходимость осуществления раз-
метки изображений специалистами в области медицины или под их руко-
водством.  
 

Подход 1: сегментация c дообучением  
 

Рассмотрим задачу, в которой необходимо выделить на изображении 
клетки двух целевых классов, имея 16 размеченных изображений [2]. Из-
за неравномерной плотности клеток на изображениях статистические ме-
тоды компьютерного зрения не справляются с данной задачей, см, напри-
мер, результаты исследований в [3], и появляется необходимость в обуче-
нии глубокой сверточной нейронной сети, для которой нужно большое ко-
личество данных. Например, в открытом доступе находится набор данных 
для сегментации клеток других классов с 600 изображениями [4].  

Классический подход к решению задачи заключается в обучении об-
щей модели для сегментации клеток как единого класса и последующем 
ее обучении с целевыми данными для разделения клеток на желаемые 
классы с использованием нескольких итераций. На рис. 1 видно, что два 
набора данных имеют похожий фон, форму клеток и плотность клеток на 
изображениях, что позволяет предположить, что их можно объединить 
для обучения общей модели сегментации клеток. Однако, данный подход 
не гарантирует переобучение модели на малом наборе данных и может 
привести к низким показателям точности.  

В качестве основы была взята модель YOLO11n-seg [5]. Процесс обу-
чения состоял из 200 итераций для сегментации общего класса клеток и 
еще 20 дополнительных итераций на целевых данных. В таблице описаны 
результаты о качестве предсказаний.  

 
Подход 2: сегментация с классификацией  
 
В отсутствие ограничений на оперативную память и время выполне-

ния, к вышеуказанным моделям может быть добавлена нейронная сеть, 
классифицирующая клетки в отдельности. Таким образом, после сегмен-
тации клетки с использованием общей модели из изображения вырезается 
прямоугольник, описывающий биологическую клетку, который в даль-
нейшем используется в качестве входного изображения в классифициру-
ющую нейронную сеть. Поскольку каждое изображение размещает клетки 
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в количестве более десяти, то количество имеющихся данных возрастет, 
что позволит сделать наиболее общую модель для классификации клеток 
с меньшей вероятностью возникновения необходимости ее переобучения. 

 

 
Рис. 1. Обучающие данные для общей модели сегментации (слева) и модели сегмен-

тации клеток двух классов (справа) 

 
Процесс выделения описывающего прямоугольника одной клетки со-

стоит в нахождения четырех параметров полигональной границы биоло-
гической клетки minx , maxx , miny , maxy  по формулам:  

 

( ) ( )min maxmin , max ,i i i ix x x X x x x X=  =   

( ) ( )min maxmin , max ,i i i iy y y Y y y y Y=  =   

 
где X , Y  – это множества x - и y -координат вершин, задающих границы 

клетки. Указанные четыре параметра используются для задания описыва-
ющего прямоугольника. На рис. 2 показан результат разбиения исходного 
изображения на отдельные изображения с клетками. Таким образом раз-
мер набора данных увеличился от 16 изображений до 500.  

Для классификации изображений с биологическими клетками была 
взята модель ResNet50 [6]. Процесс обучения состоял из 150 итераций. Ре-
зультаты представлены в таблице ниже. 

  

Результаты сравнения двух подходов  

 

Для сравнения подхода 1 и подхода 2 выбраны следующие метрики:  

• точность сегментации IoU  (Intersection Over Union) – это отно-

шение площади пересечения _ _Area of Overlap  предсказанного полигона 

с истинным значением к их объединению _ _Area of Union : 
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_ _

_ _

Area of Overlap
IoU

Area of Union
= ; 

 

• точность классификации Accuracy  – это отношение правильных 

предсказаний _pred correct  ко всем предсказаниям _pred total : 

 

_

_

pred correct
Accuracy

pred total
= . 

 

 
Рис. 2. Процесс построения набора данных для задачи классификации изображений: 

слева – исходное изображение, справа – изображения с отдельными клетками, полу-

ченные на основе исходного изображения.   

 

Результаты в таблице показывают, что по качеству классификации 

подход 2 демонстрирует лучший результат по точности, но является более 

затратным по времени из-за использования двух последовательных сверх-

точных нейронных сетей.  

 
Сравнение качества двух подходов 

Подход IoU  Accuracy  

Время выпол-

нения пред-

сказания (се-

кунды) 

1: сегментация с дообучием 0.70 0.56 0.2 

2: сегментация с классификацией 0.71 0.75 0.65 

 

Заключение 
 

В данной работе исследованы два подхода для решения задачи сег-

ментации экземпляра биологической клетки на изображении. Подход 1 

использует предобученную нейронную сеть для сегментации клетки как 
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одного объекта и корректирует веса под целевые классы с помощью даль-

нейшего обучения на малом наборе данных. В подходе 2 задача сегмента-

ции биологических клеток на два класса подразделяется на задачу общей 

сегментации клетки и задачу классификации каждой клетки в отдельности 

по методу классификации изображения. Подход 2 способен улучшить ка-

чество классификации по сравнению с подходом 1, однако является более 

затратным по времени вследствие использования двух нейронных сетей, 

см. таблицу.  
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