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Аннотация 

В настоящей работе представлен алгоритм бинарной сегментации клеток культуры 
глиомы С6 с применением методов глубокого обучения для упрощения и ускорения анализа 
роста данной культуры. Для разработки и тестирования алгоритма впервые собрана база, со-
держащая 30 микроскопических фазово-контрастных снимков клеток глиомы C6. Благодаря 
собранной базе данных, впервые исследуются свойства методов трансферного обучения при 
работе со снимками клеточных культур в высоком разрешении. Для этого используются до-
полнительные базы данных микроскопических и неспециализированных изображений. Экс-
перименты показали, что предобучение нейронной сети с использованием микроскопических 
снимков обеспечивает значительное преимущество при распознавании клеток глиомы в низ-
ком разрешении, однако при увеличении разрешения и возникающей из-за этого рассогласо-
ванности размеров объектов лучшие результаты могут быть получены с использованием эн-
кодеров, обученных на повседневных снимках. В работе объясняются причины этого и пред-
лагаются способы повышения обобщающих способностей «специализированных» весов к ра-
боте в высоком разрешении за счет использования техник аугментации, обеспечивающих со-
гласованность размеров объектов. Также демонстрируется возможность получать разные 
обобщающие свойства итогового алгоритма за счет правильного подбора данных для пред-
варительного обучения, что может быть полезно при необходимости обнаруживать или ис-
ключать из рассмотрения плотные кластеры клеток. 
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Введение 

Данная работа посвящена разработке модели ис-
кусственной нейронной сети для бинарной сегмента-
ции клеток глиомы С6. Для разработки и тестирования 
алгоритма нами впервые собрана и размечена база 
данных (БД) микроскопических фазово-контрастных 
снимков клеток глиомы C6. Глиома C6 – линия гли-
альных клеток, выделенная из мозга крысы с глиомой. 
Глиомы – опухоли, развивающиеся из глиальных кле-
ток, они являются наиболее распространенными опу-
холями центральной нервной системы (например, 
мультиформная глиобластома человека). В связи со 
схожестью глиомы С6 и глиобластомы, первую ис-
пользуют для изучения роста опухоли и нахождения 
эффективного метода лечения [1]. 

Создание системы анализа изображений биологи-
ческих нейронных сетей может существенно повлиять 
на выявление нарушений процессов развития структур 

нервной системы в онтогенезе, а также стать инстру-
ментом новых подходов к диагностике и прогнозу раз-
вития патологий центральной нервной системы. 

Одним из неинвазивных подходов является ис-
пользование световой микроскопии для анализа 
формы и поведения нейронных клеток. Такой метод 
микроскопической визуализации, как фазовый кон-
траст, может быть использован для захвата внешнего 
вида клеток без их фиксации и окрашивания. В этом 
случае взаимодействие на уровне клеток может быть 
проанализировано в режиме реального времени с по-
мощью методов компьютерного зрения. Используемые 
в данной работе методы сбора данных позволяют не вме-
шиваться в процессы роста и развития культур клеток и 
экономить ресурсы на диагностические маркеры. Как бу-
дет показано, собираемая БД снимков клеток глиомы C6 
не имеет аналогов, поэтому при разработке модели ис-
кусственной нейронной сети нами исследуются методы 
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трансферного обучения с использованием данных, име-
ющих сходные визуальные параметры. 

В данной статье, во-первых, описывается процесс 
формирования БД фазово-контрастных микроскопи-
ческих снимков клеток глиомы С6. Во-вторых, разра-
батывается бинарный сегментатор на основе искус-
ственной нейронной сети. Мы впервые исследуем 
свойства методов трансферного обучения при работе 
со снимками клеточных культур в высоком разреше-
нии. В частности, выявляем значительную зависи-
мость эффективности переноса признаков от согласо-
ванности размеров объектов во время обучения и до-
обучения, а также предлагаем и экспериментально 
подтверждаем эффективность метода обеспечения не-
обходимой согласованности при обучении. 

1. Смежные работы 

Несмотря на широкую популярность исследова-
ний, связанных с анализом медицинских снимков, в 
частности с сегментацией микроскопических снимков 
клеток, до сих пор не проводилось разработок систем 
анализа фазово-контрастных микроскопических сним-
ков клеток глиомы С6. 

В связи с этим в данном параграфе рассмотрим ис-
следования, посвящённые сегментации клеток на мик-
роскопических снимках, имеющих схожие визуальные 
параметры. Наиболее распространённые БД микро-
скопических снимков обычно содержат в себе флуо-
ресцентные снимки (например, Data Science Bowl 2018 
[3] для сегментации ядер клеток, CellPose [4] и её рас-
ширение OmniPose [5] для сегментации клеток). Как 
уже отмечалось, фиксация клеток и получение флуо-
ресцентных снимков – это более ресурсоёмкая задача, 
которая к тому же не позволяет проводить исследова-
ния, связанные с динамикой жизни клеток (например, 
отслеживание их роста или перемещения). 

Для данного исследования для этапа предваритель-
ного обучения системы нами была выбрана представлен-
ная в 2021 году БД LIVECell [6]. Эта база содержит более 
5000 фазово-контрастных микроскопических снимков 8 
типов клеток и предназначена для сегментации по образ-
цам (всего более 1,6 млн индивидуальных клеток). Пред-
ставленные в базе типы клеток охватывают различные 
виды морфологий: от небольших круглых (BV-2) до 
крупных плоских клеток (SK-OV-3), а также, что наибо-
лее ценно для текущего исследования, нейроноподобные 
(SH-SY5Y). Значительное количество снимков в базе со-
держит примеры контактов и перекрытий нескольких 
клеток, что усложняет процесс сегментации (особенно в 
случае сегментации по образцам), однако такие ситуации 
более репрезентативны для реальных задач в биомеди-
цинских исследованиях. 

БД LIVECell широко применяется в различных ис-
следованиях и разработках [7 – 18]. Например, она эф-
фективно используется в качестве базы для предвари-
тельного обучения системы в работах [7 – 9]. В [7] 
описывается процесс обучения модели CellPose [4], 

основанной на архитектуре U-Net [2] с остаточными 
блоками. В [8] сначала проводится предобучение мо-
дели Mask R-CNN, затем адаптируется алгоритм [19] 
повышения контраста изображения (для более точного 
выделения слабоконтрастных границ клеток) и далее 
разрабатывается модуль поточечного внимания 
(PAPF – Point-wise attention mechanism) для сети с аг-
регацией путей (PANet – Path Aggregation Network). В 
[9] авторы комбинируют архитектуры Mask R-CNN и 
Cascade R-CNN. В данных работах в целом отмечается 
зависимость точности сегментатора от количества 
обучающих данных, в частности в [9] для обучения ис-
пользуются и изображения, предусмотренные авто-
рами БД как валидационные. 

Кроме того, LIVECell используется и для тестиро-
вания итоговых моделей [10 – 17]. Например, в [10] 
используется архитектура EfficientDet [20]; в [11] раз-
рабатывается архитектура Single-Cell Transformer 
Segmenter (SCTS) на основе Swin Transformer [21]; в 
[13] – архитектура Dense Cell Segmentation Network 
(DCSN); в [14] – архитектура End-to-end Cell 
Segmentation (ECS-Net), которая детектирует, сегмен-
тирует и подсчитывает количество объектов. В серии 
работ [15 – 17] используется БД EVICAN [22] и позже 
БД LIVECell. В [15] (система DeepCeNS) и [17] (си-
стема DeepMuCS) представляется следующая архитек-
тура сегментатора: извлечение признаков с помощью 
Feature Pyramid Network (FPN) [23] и ResNeSt-200 [24], 
определение региона с помощью Regional Proposal 
Network (RPN), определение класса, ограничивающей 
рамки и бинарной маски для каждого региона с помо-
щью Cascade Mask R-CNN [25]. Авторами также ста-
вится задача сегментации ко-культуры, когда на изобра-
жении представлены клетки нескольких культур [16]. В 
работе [12] разрабатывается конвейер трансферного обу-
чения сегментаторов (а именно, предназначенных для 
сегментации по образцам изображений клеток) для тех 
случаев, когда доступно большое количество данных, 
мало из которых при этом аннотированы. 

Выбранная нами для текущей работы архитектура 
U-Net [2] хорошо себя зарекомендовала в задачах сег-
ментации медицинских снимков (например, в [4, 26 –
33]). Кроме того, следует отметить, что стандартная ар-
хитектура U-Net имеет множество эффективно приме-
няемых модификаций, среди которых использование в 
качестве энкодера альтернативных архитектур: ResNet 
[34] (например, в [31, 35]), VGG [36] (например, в [31, 
35, 37]) и Трансформеров (например, в [32, 33]). 

2. Данные и методы 

Данные. Поскольку данная работа посвящена сег-
ментации клеток глиомы C6 на фазово-контрастных 
снимках – задаче, ранее не решавшейся, то для пред-
варительного обучения разрабатываемой системы 
нами была выбрана БД LIVECell, имеющая сходные 
визуальные параметры. Более подробно эта БД была 
описана в предыдущем параграфе. 
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Сбор собственных данных проводился в Центре 
мозга государственного научного учреждения «Ин-
ститут физиологии Национальной академии наук Бе-
ларуси». Культивирование клеток и последующая 
съёмка материала состояли из следующих этапов: 
1. Перевиваемые глиальные клетки C6 (ATCC CCL-

107) крысы Rattus norvegicus, ATCC CCL-107 куль-
тивировали (концентрация 2 × 105 клеток/мл) на 
флаконах в среде F-12K (модификация Кайна 
среды Хэма F-12 ATCC 30-2004) с добавлением 
10%-й эмбриональной телячьей сыворотки 
(Capricorn, NCS-1A) и 10-4 г/мл раствора сульфата 
гентамицина. Флаконы размещали в СО2-
инкубаторе при 5 % CO2 и температуре 37°С. 

2. Изображения получали с помощью микроскопа 
BestScope BS-2092 в фазово-контрастном режиме с 
установленными объективами увеличением 10× и 
20× через 24 и 48 часов после высевания суспензии 
клеток. Через 24 часа клетки глиомы закрепляются к 
поверхности чашки Петри, приобретают специфиче-
скую форму и приступают к активному делению. 

3. Цифровая съемка культур производилась цифро-
вой камерой ToupCam UCMOS05100KPA. 
Разметка данных производилась вручную в си-

стеме CVAT (Computer Vision Annotation Tool) [38]. 
Маски сохранялись в формате аннотации COCO [39], 
на основе которой формировались бинарные изобра-
жения. Некоторые иные подробности процесса ручной 
разметки рассказываются в [40]. Всего собрано и раз-
мечено 30 изображений размером 2592×1952. При-
меры изображений из LIVECell и из собранной базы 
представлены на рис. 1. Собранная БД далее в работе 
обозначается как “Glioma C6”.  

 

 
Рис. 1. Примеры изображений и их масок из БД: (а) 

LIVECell (класс A172 после 8 часов культивирования), (б) 
Glioma C6. Контраст увеличен 

В Приложении А приведено сравнение характери-
стик БД Glioma C6 и рассмотренных смежных БД. В 
частности, отмечаются высокое разрешение собран-
ных данных по сравнению с аналогами и различия в 
цветовом режиме изображений. 

Архитектура. Для данного проекта была выбрана 
модифицированная архитектура U-Net [2, 37], позволяю-
щая использовать различные предварительно обученные 
на ImageNet модели-классификаторы в качестве энко-
дера, некоторые из них были рассмотрены ранее. 

Декодерная часть модифицированной архитектуры 
U-Net универсальна: для увеличения изображений ис-
пользуется билинейная интерполяция, а в качестве ак-
тивационной функции применяется ReLU. 

На рис. 2 приведена общая структура модифициро-
ванной архитектуры U-Net [37], использованной в 
настоящей работе. 

 
Рис. 2. Общая структура использованной архитектуры, 

каждый зелёный блок представляет собой многоканальную 
карту признаков, полученную путем выполнения 

комбинированных преобразований, которые зависят 
от выбранной архитектуры энкодера. Каждый синий блок 
представляет собой многоканальную карту признаков, 

полученную путем выполнения предыдущих 
преобразований. Высота блока показывает 

относительный пространственный размер карты, 
в то время как его ширина пропорциональна количеству 
каналов (число явно указано под соответствующим 

блоком, если данное значение не зависит от архитектуры 
энкодера, в ином случае в виде обозначения используется 

значение “x”) 

Эксперименты были направлены на создание алго-
ритмов сегментации, обеспечивающих максимальную 
точность сегментации набора данных Glioma C6, но 
при этом рассматривалась возможность работы в бо-
лее низком разрешении, что может быть полезно для 
работы во встроенных системах. Для обучения ис-
пользовались видеокарты NVIDIA GeForce GTX 3090 
и NVIDIA A6000 Ada. 

Параметры обучения. Для обучения моделей ис-
пользовался оптимизатор Adam с фиксированным ша-
гом обучения 0,0001. Выбор такого шага обучения был 
определен по результатам предварительных экспери-
ментов, где тестировались различные стратегии авто-
матического изменения шага обучения при выходе на 
плато, и фиксированное значение показало лучшие ре-
зультаты, что может быть обусловлено способностью 
Adam к адаптивному изменению скоростей обучения 
для каждого параметра. 

Нейронная сеть всегда получает на вход трехканаль-
ное изображение. Для базы данных LIVECell данные 
преобразуются путем дублирования значений яркости 
полутонового изображения по всем трем каналам. Кроме 
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того, было выявлено, что увеличение контраста изобра-
жений значительно улучшает обучение моделей. По-
этому во всех экспериментах перед подачей в модель 
предварительно повышался контраст изображений.  

Для оценки качества сегментации использовалась 
стандартная для этой задачи метрика DiceScore. Обу-
чение всех моделей на БД LIVECell производилось в 
течение 60 эпох, а на БД Glioma C6 — 300 эпох. Коли-
чество эпох было выбрано на основе наблюдений за 
изменением функции потерь: оно позволяет достичь 
стабильной сходимости без признаков недообучения. 
Для контроля переобучения используется метод ран-
ней остановки через мониторинг функции потерь на 
валидационной выборке. 

Размер пакета данных для всех экспериментов вы-
бирался максимально возможным в зависимости от 
объема памяти видеокарты. 

Разбиение данных на тренировочную, валидацион-
ную и тестовую выборки для каждой БД определялось 
следующим образом: 
1. Для LIVECell использовались разбиения данных, 

предложенные авторами базы данных [41 – 43]. 
2. Для Glioma C6 выборки формировались случайным 

образом в соотношении 15, 5 и 10 соответственно. 
При обучении моделей на БД LIVECell всегда ис-

пользовались веса энкодеров, предварительно обучен-
ных на БД ImageNet, поскольку, как было показано в 
[37], это позволяет значительно повысить точность 
сегментации без использования предварительного 
обучения на схожей базе данных. В экспериментах с 
дообучением на БД Glioma C6 исследовалось влияние 
различных способов инициализации (включая слу-
чайно инициализированные, веса энкодера ImageNet и 
веса, полученные после дообучения на LIVECell). 

Сравнение результатов и метрики. В ходе экспе-
риментов было выявлено, что различие в разрешениях 
изображений для обучения и тестирования значи-
тельно влияет на оцениваемые метрики, вследствие 
чего в данной работе используются модифицирован-
ные метрики DiceScore. Стандартный DiceScore рас-
считывается следующим образом (1):  

 
 

DiceScore , 2 ,  
  

A B
A B

A B


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где A – это предсказанная маска сегментации, а B – это 
истинная маска сегментации. 

Поскольку для корректного вычисления метрики 
DiceScore маски A и B должны иметь одинаковое раз-
решение, а обученные модели чувствительны к раз-
меру входного изображения, была введена метрика 
DS (2), которая использует функцию билинейной ин-
терполяции ς для приведения масок к размеру R2 перед 
вычислением метрики: 
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где x – исходное изображение, y – истинная маска сег-
ментации для изображения x, R1 – разрешение изобра-
жения для подачи в нейронную сеть, z – выход функ-
ции f, реализующей прямой проход модели с весами Θ. 
Разрешения R1 и R2 представляют из себя кортежи 
(«Новая Ширина», «Новая Высота»), которые исполь-
зуются для масштабирования передаваемого изобра-
жения. Согласно формуле (2), в некоторых экспери-
ментах требовалось применение билинейной интерпо-
ляции к эталонной маске. В этом случае для того, 
чтобы гарантировать, что объект на эталонной маске 
будет выделен целиком до 1, округляются все эле-
менты со значением больше 0. 

Для повышения достоверности результатов при до-
обучении моделей на БД Glioma С6 использовалась 
кросс-валидация на основе повторного случайного 
разбиения (repeated random sub-sampling). Данные 
были случайным образом разделены на тренировоч-
ную (15 изображений), валидационную (5 изображе-
ний) и тестовую (10 изображений) выборки. Этот про-
цесс повторялся 10 раз с использованием различных 
начальных значений генератора случайных чисел. По-
сле этого для каждой из данных выборок обучалась от-
дельная модель, при этом все модели имели одинако-
вую архитектуру и параметры. 

Усредненное значение метрики DS при использо-
вании кросс-валидации определяет метрику 
DiceScoreAV(3):  

   
,

1 2 1 2
, 0

1
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K N
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где N − количество элементов в тестовой выборке 
Glioma C6, K = 10 − количество повторений для кросс-
валидации, xi и yi – i-й пример выборки. 

В отдельных случаях используется метрика потерь 
DiceLossAV (4), выражаемая через DiceScoreAV: 

   1 2 1 2DiceLoss , 1 DiceScore ,  .AV AVR R R R   (4) 

В данной работе исследуется функционирование 
моделей с тремя типам разрешений Ri:  
1. Исходное разрешение БД LIVECell – 704×512 пик-

селей. 
2. Максимально доступное разрешение для обучения 

U-Net с энкодером MiT-B3 – 1472×1120 пикселей. 
3. Исходное разрешение БД Glioma C6 – 2592×1952 

пикселей. 
Для удобства далее они будут обозначаться как 

704p, 1472p и 2592p соответственно. 

3. Результаты экспериментов 
3.1. Выбор архитектуры энкодера и оценка размера 

обучающей выборки 

Для выбора нескольких энкодеров для дальнейших 
экспериментов была оценена точность распознавания 
LIVECell, также были исследованы способности сег-
ментататоров обобщаться на целевой БД Glioma C6 в 
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режиме zero-shot (без обучающих примеров). Были 
проанализированы следующие энкодеры: 
DenseNet169 [44], DPN92 [45], EfficientNet−b5 [46], 
InceptionV4 [47], MiT-B3 [48], MobileNet v2 [49], 
ResNet50 [34], ResNeXt50 32x4d [50], SE−ResNet50 
[51], SE−ResNeXt50 32x4d [51], GERNetL [52], 
RegNetx 064 [53], Res2Net50 26w 4s [54], ResNeSt50d 
[24], VGG19 [36], xception [55]. 

На основе полученных результатов предпочтение 
было отдано архитектурам с наивысшими показате-
лями метрики DiceScore: VGG19 и MiT-B3, последняя 
из которых единственная показала некоторую работо-
способность в режиме zero-shot. 

Далее при обозначении модели U-Net через дефис бу-
дет указываться архитектура используемого энкодера. 

3.2. Трансферное обучение для сегментации  
изображений клеток в высоком разрешении 

На рис. 3 приведен график зависимости ошибки 
DiceLossAV(704p, 704p) от размера обучающей вы-
борки. Стоит отметить, что разница в результатах при 
использовании 10 и 15 изображений менее значи-
тельна по сравнению с использованием только 5 изоб-
ражений. Таким образом, выбранный размер выборки 
можно считать оптимальным для проведения исследо-
ваний. Для улучшения обобщающих способностей си-
стемы ниже более подробно рассматривается подход 
на основе трансферного обучения. 

 
Рис. 3. График зависимости ошибки DiceLossAV(704p, 704p) 

от размера тренировочной выборки 

3.3. Трансферное обучение 

Ввиду ограниченного размера исходного набора 
данных основной целью исследования было повыше-
ние обобщающей способности моделей с использова-
нием предварительной подстройки весов на наборе 
данных LIVECell. 

В табл. 1 приведены результаты вычисления метрики 
DiceScoreAV для всех использованных весов моделей. 

На рис. 4 приведен график зависимости значения 
ошибки DiceLossAV(704p, 704p) от эпохи обучения для 
разных типов весовых коэффициентов. 

Как можно наблюдать по рис. 4, использование ве-
совых коэффициентов после предобучения моделей на 

наборе данных LIVECell позволяет значительно уско-
рить дообучение моделей на Glioma C6. Этот резуль-
тат отличается от результата, приведенного в [37], где 
использование предварительного обучения позволяет 
лишь очень незначительно повысить точность по срав-
нению с использованием энкодеров-классификаторов, 
обученных на ImageNet. Это можно связать с большой 
визуальной схожестью LIVECell и Glioma C6. Кроме 
того, в данном случае контролируется согласован-
ность размеров объектов, что позволяет с большей эф-
фективностью использовать веса, полученные при 
обучении решению родственных задач. 

Табл. 1. Результаты вычисления метрики 
DiceScoreAV(704p, 704p) для разных инициализирующих 
весов после дообучения на Glioma C6 в разрешении 704p 

Архитектура 
Слу-

чайные 
ImageNet 
(энкодер) 

LIVECell 
(вся мо-
дель) 

UNet-MiT-B3 0,868 0,930 0,940 
UNet-VGG19 0,913 0,932 0,940 

 
Рис. 4. График зависимости значения ошибки 

DiceLossAV(704p, 704p) от эпохи обучения для разных типов 
инициализации весовых коэффициентов 

Также можно заметить, что начальная ошибка при 
инициализации весов на основе LIVECell значительно 
ниже, чем при использовании других методов инициали-
зации. Это свидетельствует о том, что данный набор дан-
ных позволяет формировать признаки, хорошо подходя-
щие для переноса на исследуемую задачу, однако в 
первую очередь наблюдаемый эффект, видимо, связан с 
тем, что после дообучения на LIVECell в сети инициали-
зируются все веса, а не только веса энкодера. При этом 
можно отметить большую зависимость архитектуры на 
основе UNet-MiT-B3 от предварительного обучения эн-
кодера (см. табл. 1) по сравнению с UNet-VGG19. 

При тестировании моделей на полном разрешении 
Glioma C6 их эффективность ниже, как это видно из 
табл. 2. 

Также можно отметить, что во всех случаях подача 
на вход модели разрешения, на котором обучение сети 
не проводилось, значительно ухудшает результаты. 
Это свидетельствует об ограниченных способностях 
сети к обобщению на разные масштабы образов.  
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Мы объясняем это тем, что предварительное обу-
чение на микроскопических снимках приводит к фор-
мированию признаков, пригодных для эффективного 
распознавания объектов лишь определенного мас-
штаба.  

Табл. 2. Результаты тестирования моделей на разрешении 
2592p после их дообучения на Glioma С6 на разрешении 
704p. В названиях архитектур в скобках указаны базы 
данных, использованные для предварительного обучения 

Архитектура 
DiceScoreAV 

(704p, 2592p) 
DiceScoreAV 

(2592p, 2592p) 
UNet-MiT-B3 
(ImageNet) 

0,876 0,696 

UNet-VGG19 
(ImageNet) 

0,878 0,742 

UNet-MiT-B3 
(LIVECell) 

0,886 0,817 

UNet-VGG19 
(LIVECell) 

0,887 0,632 

Далее мы исходим из того, что отношение размера 
объектов к размеру изображения является одинаковым 
для БД LIVECell и Glioma C6 (сходство можно оце-
нить, например, по маскам объектов на рис. 1). Сопо-
ставление размеров объектов напрямую не представ-
ляется возможным, поскольку собранная база данных 
предназначена для бинарной сегментации, а не для 
сегментации по экземплярам. 

В связи с этим далее приводится оценка метрики 
DiceScoreAV(x, 2592p), где x – разрешение, которое ис-
пользовалось для обучения на Glioma C6. Из табл. 3 
видно, что если для подстройки на Glioma C6 исполь-
зовать изображения с более высоким разрешением, то 

лучшим вариантом становится обучение, начинающе-
еся с весов ImageNet, а не LIVECell.  

В табл. 3 crop обозначает процедуру извлечения 
случайного фрагмента заданного размера, а resize – 
процедуру масштабирования всего изображения к за-
данному размеру. Заметим, что при использовании 
crop масштаб объектов не меняется, поэтому для та-
кого дообучения используется метрика 
DiceScoreAV(2592p, 2592p).  

Как видно из табл. 3, увеличение разрешения изоб-
ражений из БД LIVECell с 704p до 1472p не приводит 
к улучшению результатов дообучения на наборе дан-
ных Glioma C6 по сравнению с использованием энко-
деров, обученных на ImageNet. Дальнейшее увеличе-
ние разрешения до 2592p и вовсе ухудшает метрику. 
Это может быть связано с потерей на изображениях 
LIVECell высокочастотных признаков после примене-
ния билинейной интерполяции, что делает сформиро-
ванные веса менее пригодными для дообучения на 
Glioma C6.  

Таким образом, веса ImageNet показывают лучшие 
результаты, поскольку образы объектов из ImageNet 
характеризуются высокой степенью априорной не-
определенности их размеров. 

Поскольку размер 1472p является предельно воз-
можным для обучения UNet-MiT-B3 и из табл. 3 
видно, что при равных условиях тестирования эта мо-
дель показывает результаты лучше, чем UNet-VGG19, 
были исследованы возможности использования раз-
личных аугментирующих техник при предобучении 
UNet-MiT-B3 для того, чтобы повысить метрику 
DiceScoreAV(2592p, 2592p) без непосредственного обу-
чения на изображениях такого размера. 

Табл. 3. Результаты дообучения моделей на Glioma С6. Для оценки DiceScoreAV в сеть подавалось разрешение, равное 
разрешению, использованному для дообучения на Glioma C6 

Архитектура 
Предобучение. 

База данных (разрешение) 
Дообучение. 

Метод обработки (разрешение) 
DiceScoreAV(x, 2592p) 

UNet-VGG19 ImageNet resize (1472p) 0,904 
UNet-VGG19  LIVECell (704p) resize (1472p) 0,901 
UNet-VGG19  LIVECell (1472p) resize (1472p) 0,901 
UNet-VGG19  ImageNet crop (1472p) 0,903 
UNet-VGG19  ImageNet resize (2592p) 0,907 
UNet-VGG19  LIVECell (704p) resize (2592p) 0,903 
UNet-VGG19  LIVECell (1472p) resize (2592p) 0,902 
UNet-VGG19  LIVECell (2592p) resize (2592p) 0,900 
UNet-MiT-B3   ImageNet resize (1472p) 0,905 
UNet-MiT-B3  LIVECell (704p) resize (1472p) 0,904 
UNet-MiT-B3  LIVECell (1472p) resize (1472p) 0,904 
UNet-MiT-B3  ImageNet crop (1472p) 0,905 
UNet-MiT-B3  ImageNet crop (1472p) 0,903 
UNet-MiT-B3  LIVECell (704p) crop (1472p) 0,899 

В этом случае адаптация размеров признаков 
LIVECell при предобучении может быть достигнута с 
использованием аугментации на основании случай-
ного извлечения и масштабирования фрагмента 

(random resized crop). Суть данного метода заключа-
ется в том, чтобы вырезать случайный фрагмент изоб-
ражения произвольного размера, имеющего масштаб 
0 < s ≤ 1 относительно исходного изображения, и затем 
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привести этот фрагмент к заданному разрешению. На 
рис. 5 представлен пример того, как выполняется дан-
ная процедура.  

 
Рис. 5. Принцип извлечения фрагментов изображений 
в методе random resized crop, где W и H обозначают 

ширину и высоту исходного изображения, параметр s – 
процентное соотношение размера фрагмента к общему 
изображению, а X и Y – координаты случайной точки, 
выбранной в качестве верхнего левого угла фрагмента 

Если исходить из того, что все полученные фраг-
менты приводились к максимально возможному для 
UNet-MiT-B3 разрешению 1472p, а отношение раз-
мера объектов к размеру изображения является одина-
ковым для баз данных LIVECell и Glioma C6, то для 
обеспечения согласованности размеров объектов во 
время предварительного обучения следует использо-
вать масштабирующий коэффициент s* = 57 % 
(1472/2592) (для большей наглядности отношение раз-
мера объектов к размеру изображения является одина-
ковым для баз данных LIVECell и Glioma C6 далее ис-
пользуется описание масштабного коэффициента в 
процентах). Исследовались узкий и широкий диапа-
зоны относительно оптимального: s ± 5 % и s* ± 30 %. 
В процессе аугментации s выбирался для каждого при-
мера из заданного диапазона. 

Оценка влияния различных техник аугментации 
LIVECell на распознавание Glioma C6 в максимальном 
разрешении приведена в табл. 4.  

Как можно заметить из результатов, приведенных 
в табл. 4, использование метода аугментации на осно-
вании случайного извлечения и масштабирования 
фрагмента изображения обеспечивает положительный 
вклад в результаты. Широкий диапазон масштабиро-
вания показывает более высокое значение метрики 
DiceScoreAV по сравнению с узким, вероятно, благо-
даря тому, что охватывает большее разнообразие раз-
меров фрагментов изображений. Кроме того, добавле-
ние дополнительных техник аугментаций также позво-
ляет увеличить значение метрики DiceScoreAV, достиг-
нув наилучшего результата для UNet-MiT-B3 среди 
всех проведенных экспериментов, включая обучение 
2592p с использованием весов ImageNet. Заметим при 
этом, что использование чрезмерно большого количе-
ства аугментирующих техник в конечном счете приво-
дит к ухудшению результатов, что можно объяснить 

смещением распределения обучающих данных от те-
стового множества [56]. Использование техник слу-
чайного формирования цепочек аугментирующих пре-
образований фиксированной длины (например, [57]), 
вероятно, может позволить еще улучшить результаты. 

Табл. 4. Влияние параметров аугментации LIVECell 
при предварительном обучении UNet-MiT-B3 на точность 
сегментации Glioma C6 в максимальном разрешении. 

Обучение на Glioma C6 всегда проводится на фрагментах 
1472p из исходных снимков (без использования 

масштабирования) 

Размер 
фрагмен-
тов, % 

Зеркаль-
ные от-
ражения 

Измене-
ние рез-
кости 

Измене-
ние кон-
траста 

DiceScoreAV 

(2592p, 2592p) 

- - - - 0,899 
57±5 - - - 0,903 
57±30 - - - 0,904 
57±30 + - - 0,903 
57±30 + + - 0,906 
57±30 + - + 0,906 
57±30 + + + 0,903 

Также был проведен анализ воздействия аугмента-
ции при дообучении моделей на БД Glioma C6. Резуль-
таты данного эксперимента приведены в табл. 5. 

Табл. 5. Результаты дообучения моделей на фрагментах 
изображений размером 1472p из Glioma C6 

с использованием различных методов аугментации. 
Предварительное обучение проводилось на LIVECell 
с использованием широкого диапазона масштабов 

фрагментов изображений (57 ± 30%) 

Методы аугментации  
DiceScoreAV 

(2592p, 2592p) 
− 0,904 
Оба зеркальных отражения 0,904 
Оба зеркальных отражения и 
повышение резкости 

0,903 

Оба зеркальных отражения и 
повышение контраста 

0,902 

Как видно, использование дополнительных мето-
дов аугментации изображений не привело к повыше-
нию значения метрики DiceScoreAV. Это может быть 
связано с высокой однородностью имеющейся вы-
борки Glioma C6. 

На рис. 6 представлены примеры бинарной сегмен-
тации клеток глиомы C6 на изображении без подготов-
ленной специалистами разметки. Маска сегментации 
была получена моделью UNet-MiT-B3. 

На рис. 6а коричневыми являются плотные кластеры 
клеток, которые не были представлены в Glioma C6. 
Видно, что использование разных стартовых весов поз-
воляет получать разные свойства обобщения: веса 
LIVECell (рис. 6г – е) позволяют исключать кластеры из 
рассмотрения, чего не удается добиться при использова-
нии лишь весов ImageNet (рис. 6б – в). Такое свойство яв-
ляется важным для проведения исследований, когда тре-
буется оценивать жизненный цикл клеток, а также в слу-
чае, если возможно появление других чужеродных тел. 
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Кроме того, видно, что использование изображений с бо-
лее высоким разрешением при дообучении на Glioma C6 
повышает точность сегментации, а применение дополни-
тельных методов аугментации в процессе предобучения 
на LIVECell значительно улучшает выявление кластеров. 

 
Рис. 6. Качественное сравнение результатов. Результат 
бинарной сегментации на неразмеченном изображении. 

В подписях указаны обучающая и тестовая БД 
соответственно, а в скобках – разрешение 

Влияние архитектуры энкодера. Максимальное 
значение метрики в разрешении 2592p (0,907) было до-
стигнуто моделью UNet-VGG19, использующей веса 
ImageNet и обученной на изображениях Glioma C6 с раз-
решением 2592p. Однако, учитывая, что модели UNet-
VGG19 (полностью сверточная) и UNet-MiT-B3 (с ис-
пользованием слоев внимания) продемонстрировали 
близкие результаты при обучении в равных условиях, 
можно предположить, что при отсутствии аппаратных 
ограничений модель UNet-MiT-B3 могла бы достичь ана-
логичных или даже превосходящих результатов. 

Предварительное обучение моделей на наборе дан-
ных LIVECell с использованием более сложных техник 
аугментации ([56 – 57]), вероятно, также могло бы ока-
зать положительное влияние на конечные результаты. 

Заключение 

Нами была собрана БД фазово-контрастных снимков 
клеток глиомы C6 (Glioma C6). С её использованием раз-
работана модель на основе модифицированной сети U-
Net, выполняющая бинарную сегментацию собранной 
БД. Собранная база данных содержит изображения кле-
ток в высоком разрешении, что позволило нам исследо-
вать свойства методов трансферного обучения клеточ-
ных культур в этих условиях. Мы выявили значительную 

зависимость эффективности переноса признаков, сфор-
мированных при обучении на микроскопических сним-
ках, от согласованности размеров объектов во время обу-
чения и дообучения. Мы предложили метод обеспечения 
необходимой согласованности размеров объектов, осно-
ванный на извлечении и масштабировании фрагментов 
изображений с применением различных техник аугмен-
тации. Этот подход был применен при предобучении мо-
делей на LIVECell и позволил превзойти результаты, до-
стигнутые при использовании весов ImageNet, для архи-
тектуры энкодера, использующей слои внимания. 
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Приложение A 

В табл. 6 приведены некоторые характеристики Glioma C6 и смежных БД. Как видно, собранные нами данные 
являются трёхканальными изображениями, тогда как в LIVECell, которая имеет схожие визуальные параметры 
и на которой ведётся предобучение, изображения полутоновые. Также собранные снимки представляют собой 
изображения высокого разрешения. 

Табл. 6. Характеристики БД 

Характеристика Glioma C6 LIVECell [6] Cellpose [4] Omnipose [5] DSB 2018 [3] 

Тип изображения 
Трёхканаль-

ный 
Полутоновый 

Трёхканальный  
и полутоновый 

Трёхканальный 
 и полутоновый 

Трёхканальный 

Тип микроскопи-
ческого снимка 

Фазово-кон-
трастный 

Фазово-кон-
трастный 

Флуоресцентный  
и фазово-контраст-

ный 

Флуоресцентный 
 и фазово-контраст-

ный 

Флуоресцент-
ный  

Разрешение изоб-
ражений 

2592×1952 520 × 704 до 720×576 до 2038×2038 
~256×256 и 

512×512 

Тип клеток Живые клетки Живые клетки 
Живые клетки 
 и препараты 

Живые клетки  
и препараты 

Окрашенные 
препараты 

Отметим, что несмотря на то, что в Glioma C6 представлены только живые клетки, в ходе работ был отснят и 
дополнительный материал, а в проведённом исследовании оценивается возможность применения системы на 
изображениях, нетипичных для смежных БД: на рис.6 на снимке присутствуют плотные кластеры клеток, кото-
рые могут быть мёртвыми или открепившимися. 
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Abstract  

In this paper, we present an algorithm for binary segmentation of glioma C6 cells using deep 
learning methods to simplify and speed up the analysis of this culture growth. The first of its kind 
dataset containing 30 microscopic phase-contrast images of glioma C6 cells is collected to design 
and test the algorithm. We explore the influence of the encoder architecture in the neural network 
segmenter on the accuracy of glioma cell segmentation. Transfer learning approaches using the 
LIVECell dataset of microscopic images and the large ImageNet dataset of non-specialized images 
are used since the collected dataset contains a relatively small number of images. Experiments show 
that pre-training the neural network on LIVECell provides a significant advantage in low-resolution 
glioma cell recognition, with encoders trained on ImageNet providing better results at higher reso-
lution. The paper proposes ways to improve the generalizing abilities of LIVECell weights to work 
at high resolution by applying augmentation. We demonstrate that using different starting weights 
allows us to obtain different generalization properties beyond the training set, which can be useful 
when detecting, or excluding from consideration, other cells in an image.  

Keywords: binary segmentation, microscopic images, computer vision, U-Net, neural networks, 
glioma C6. 
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