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В данной работе рассматриваются методы и подходы к подготовке датасета для обучения моделей 
машинного обучения в задачах анализа, препаратов жидкостной цитологии. Особое внимание уделяется 
процессам сбора, очистки, аннотирования и форматирования данных, необходимым для обеспечения высокой 
точности и надежности автоматизированных систем диагностики. Представлены рекомендации по 
оптимизации этапов предварительной обработки данных, а также обсуждаются особенности работы с 
медицинскими изображениями и цитологическими образцами.

В ве д е н и е

Исследование клеточных структур методом 
автоматизированного анализа изображений циф­
ровой микроскопии играет важ ную  роль в био­
медицинских исследованиях, особенно в области 
онкологии. Одним из ключевых элементов, участ­
вую щ их в клеточном метаболизме и пролифера­
ции, являю тся ядры ш ковы е организаторы . Эти 
участки хромосом содержат гены, отвечающие за 
синтез рибосомальной Р Н К  (рР Н К ), что  делает 
их активность важ ны м показателем уровня ри- 
босом н ого синтеза и общ ей активности клетки. 
Анализ изменений в структуре и количестве яд­
рышковых организаторов мож ет служить ценным 
диагностическим критерием при оценке злокаче­
ственных новообразований и прогнозировании их 
агрессивности.

В публикации рассматриваются методы под­
готовки  датасета для обучения ИИ в анализе 
ж идкостн ой  цитологии, вклю чая сбор , анноти­
рование и обработку  данных, ч то  способствует 
качественному обучению моделей искусственного 
интеллекта и повы ш ает эф ф екти вность автома­
тизированных решений.

I. О б з о р  и с х о д н ы х  д а н н ы х , п о с т а н о в к а
ЗАДАЧИ

На рисунке 1 приведен пример изображ е­
ния препарата полученного методом циф ровой 
микроскопии. П одобные изображ ения являю тся 
исходными данными для искомой модели машин­
ного обучения. Перед такой ком пью терной про­
граммой стои т задача локализации клеточны х 
структур  и их компонентов, а именно ядры ш ко­
вых организаторов.

Рис. 1 -  Цитологический препарат

На данном изображ ении клеточны е струк ­
туры  представлены эллиптическими областями 
повышенной контрастности. Однако формы и раз­
меры эти х  ф рагментов в значительной мере от­
личаются относительно друг друга. Так же при­
сутствую т элементы окрашенные в аналогичные 
цвета и обладающие нечеткой границей, которые 
не являю тся искомы ми клеточны ми структура­
ми. Таким образом  задача локализации таких 
объектов является трудно ф ормализуемой. П о­
хож ее описание применимо к другом у типу ис­
ком ы х объектов -  ядры ш ковы х организаторов. 
Лишь с тем отличием что их контрастность куда 
выш е контрастности  клеточны х структур  и их 
размер значительно меньше сравнительно с пер­
вым описанным классом. На изображении также 
встречаю тся  ф рагм енты  похож его цвета и кон­
трастности не являющиеся искомыми объектами. 
Я дры ш ковы е организаторы  всегда содерж атся 
внутри клеточных структур. Традиционные алго­
ритмы основаны на методах компью терного зре­
ния: пороговая сегментация, м орф ологические 
операции, ф ильтрация и анализ контуров. Эти
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подходы позволяю т выделить объекты  по цвету, 
ф орме и текстуре. Однако они чувствительны к 
шуму, вариативности окраш ивания и артеф ак­
там. При незначительных изменениях входны х 
данных такие методы требую т ручной настройки 
параметров, что снижает их универсальность.

Более продвинутые методы использую т ма­
шинное обучение, где объекты  распознаю тся на 
основе заранее извлечённых признаков -  напри­
мер, гистограм м  градиентов, локальных бинар­
ны х ш аблонов или др. К лассиф икаторы , такие 
как SV M  или случайные леса, обучаю тся на раз­
меченных данных. Х отя  эти методы дем онстри­
рую т лучш ую устойчивость, они не всегда справ­
л яю тся  с слож ны ми случаями перекры тия или 
деформации клеток.

Наиболее эф ф ективны м  решением задачи 
распознавания клеток и ядрош ковы х организа­
торов являю тся современные архитектуры  глу­
боки х нейронных сетей, относящ иеся к классу 
одноэтапны х детекторов. Эти модели объединя­
ю т этапы локализации и классификации объектов 
в единую структуру, что позволяет обрабатывать 
изображ ения с вы сокой точн остью . Они обуча­
ются напрямую на изображениях, автоматически 
извлекая релевантные признаки, и демонстриру­
ю т  устойчивость к шуму, вариациям ф орм ы  и 
плотности объектов.

Благодаря своей архитектуре, одноэтапные 
детекторы  особенно хорош о подходят для задач, 
где требуется быстрое и точное обнаружение мно­
ж ества мелких объектов — как в случае с клет­
ками и ядрош ковыми организаторами.

В задачах анализа цитологических изобра­
жений локализация объектов оказывается более 
практичным и эф ф ективны м  подходом  по срав­
нению с сегментацией. М етод локализации поз­
воляет бы стро и надёжно обнаруж ивать клетки 
и ядрош ковые организаторы с пом ощ ью  ограни­
чивающих рамок, обеспечивая высокую точность 
при значительно меньш их затратах на анноти­
рование и обучение модели. В отличие от  сег­
ментации локализация дем онстрирует л учш ую  
масш табируем ость, устойчивость к вариативно­
сти изображений и вы сокую  скорость обработки.

Для обучении модели искусственного интел­
лекта необходим датасет, содержащий изображе­
ния препаратов и аннатирующий файл, содержа­
щий N строк. Каж адая строка содерж ит инфор­
мацию о классе объекта и его габаритной рамки 
в виде «N  X1 Y1 X2 Y 2 », где N код класса, X1 
и Y 1  координаты нижнего левого угла габарита 
объекта, а X 2 и Y 2 верхнего правого.

II. К о н в е р т а ц и я  с у щ е с т в у ю щ е г о  
д а т а с е т а  п р е д н а з н а ч е н н о г о  д л я  з а д а ч и

с е гм е н т а ц и и

Д ля обучения модели локализации клеточ­
ных структур и ядрыш ковых организаторов воз­
мож но использование датасета предназначенного 
для инстанс-сегментации аналогичных объектов.

В сущ ествующ ем наборе данных каж дое изобра­
жение аннотируется текстовым файлом содержа­
щим количество строк равное количеству разме­
ченных объектов искомых классов на соответству­
ющем изображении. Каж дая строка содержит код 
класса и пары вещественных чисел кодирующ их 
координаты вершин полигонов ограничивающих 
сегмент изображения содержащий объект.

П утем просты х математических манипуля­
ций возм ож но рассчитать границы рамок для 
задачи локализации и сформировать датасет для 
решения описанной задачи. Расчет координат гра­
ниц рамок возм ож но вы числить по следующ им 
формулам:

Xui =  m in  ( X ) ;yui =  m in  (Y )

Xbr =  m ax ( X ) ;ybr =  m ax (Y )

где X  -  координаты X  вершин полигона;
Y  -  координаты Y  вершин полигона;
x ul -  координата x верхнего левого угла рам­

ки;
yul -  координата y верхнего левого угла рам­

ки;
Xbr -  координата x  ниж него правого угла 

рамки;
уьг -  координата y  ниж него правого угла 

рамки;
Таким образом конвертируется датасет ори­

ентированный на задачу сегментации для задачи 
локализации.

III. К о н т е к с т н о - о р и е н т и р о в а н н а я  
ф и л ь т р а ц и я  а р т е ф а к т о в  и з о б р а ж е н и й

Д ля повышения качества обучаю щ его дата- 
сета при распознавании клеток и ядрош ковы х 
организаторов в цитологических препаратах ра­
зумно применение метод предварительной обра­
ботки изображений, заключающийся в размытии 
ложных или обрезанных объектов. Такие структу­
ры, часто встречающ иеся на краях изображений 
или в виде артеф актов, м огут негативно влиять 
на обучение модели, создавая шум и снижая точ­
ность распознавания. Размытие позволяет ней­
трализовать их влияние, сохраняя при этом есте­
ственную  текстуру  ф она, ч то  делает изображ е­
ния более приближенными к реальным условиям 
микроскопии. Э тот подход способствует улучше­
нию устойчивости модели и снижению количества 
ложных срабатываний.
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