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Аннотация 

Цели. Цель исследования состоит в разработке метода предсказания центров ядер раковых клеток 

на иммуногистохимических флуоресцентных изображениях с использованием точечной раз-

метки центров ядер. 

Методы. В работе используются сверточные нейронные сети глубокого обучения.  

Результаты. Предложен метод предсказания центров ядер раковых клеток на иммуногистохимиче-

ских флуоресцентных изображениях пораженных тканей, отличающийся от существующих ис-

пользованием точечной разметки центров ядер при обучении сети. Разработан алгоритм предва-

рительной и заключительной обработки изображений, позволяющий проводить полный цикл 

анализа изображений любой размерности. 

Заключение. Метод предсказания центров ядер раковых клеток на иммуногистохимических флуо-

ресцентных изображениях имеет простую архитектуру, небольшое количество обучаемых пара-

метров и не требует сложной постобработки результатов анализа, традиционной при семантиче-

ской сегментации ядер клеток, заключающейся в разделении слипшихся ядер. Метод позволяет 

подсчитывать количество раковых клеток на единицу площади, что в свою очередь предостав-

ляет возможность оценить степень заболевания. Полное время анализа изображения размером 

2048×2048 пикселей с использованием вычислителя T4 (Google Colab) составляет в среднем 

750 мс, что открывает возможности анализа полнослайдовых изображений высокой размерности 

за приемлемое время.  
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Abstract 

Objectives. The aim of the study is to develop a method for predicting cancer cell nuclear centers in  

immunohistochemical fluorescence images using point annotation of nuclear centers. 

Methods. Deep learning convolutional neural networks are used in this study. 

Results. A method for predicting cancer cell nuclear centers in immunohistochemical fluorescence  

images of diseased tissues is proposed. The method differs from existing approaches by using point  

annotation of nuclear centers during the learning process. An algorithm for image pre- and post- 

processing has been developed, enabling an end-to-end analysis for images of any dimension. 

Conclusion. A method for predicting cancer cell nuclear centers in immunohistochemical fluorescence 

images has been developed. It has a simple architecture, a small number of trainable parameters, and 

does not require complex post-processing of analysis results, traditionally involved in semantic  

segmentation for separating clustered nuclei. The method allows for counting the number of cancer cells 

per unit area, which in turn makes it possible to assess the extent of the disease. The total analysis time 

for a 2048×2048 pixel image using the T4 (Google Colab) compute engine averages 750 ms, enabling 

the analysis of high-dimensional, whole-slide images in a reasonable time. 
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Введение  

Рост заболеваемости раком и необходимость повышения эффективности диагно-

стики требуют внедрения технологий, способных обеспечить более точную, быструю 

и воспроизводимую интерпретацию морфологических данных. Традиционные методы ви-

зуального анализа гистологических препаратов, основанные на экспертной оценке пато-

логов, остаются золотым стандартом, однако они подвержены субъективности, вариабель-

ности между специалистами и значительным временным затратам. В условиях увеличива-

ющегося объема данных и потребности в стандартизации возникает объективная необхо-

димость в автоматизации ключевых этапов анализа микроскопических изображений.  

Одной из фундаментальных задач цифровой патологии является точное определе-

ние количества, морфологии и локализации ядер раковых клеток [1, 2]. Ядра несут кри-

тически важную информацию о состоянии ткани, их форма, размер, плотность распре-

деления и структурные особенности позволяют судить о степени злокачественности. 

В частности, сегментация ядер раковых клеток служит основой для последующих этапов 
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анализа – классификации клеток, оценки микроокружения опухоли и построения коли-

чественных морфометрических моделей. Если сегментация ядер позволяет определять 

морфологические особенности клеток и классифицировать их на здоровые и раковые, то 

простой подсчет их числа на единицу площади дает количественную оценку степени по-

ражения и дает возможность следить за динамикой болезни или же за ее лечением [2–6].   

С развитием методов машинного обучения, особенно искусственных нейронных 

сетей, автоматизация анализа гистологических изображений получила новый импульс. 

Сверточные нейронные сети глубокого обучения (convolutional neural network, CNN) [3, 5, 7] 

продемонстрировали способность эффективно извлекать сложные пространственные за-

висимости и морфологические признаки, недоступные традиционным алгоритмам ком-

пьютерного зрения. Эти методы позволяют достигать высокой точности в задачах детек-

ции и сегментации клеточных структур, что делает их перспективным инструментом для 

клинической практики и научных исследований. Предложено большое количество архи-

тектур нейронных сетей: U-Net [8], U-Net 3+ [9], Trans-U-Net [10], U-ResNet [11], доста-

точно эффективно решающих задачу сегментации объектов на изображениях.  

Тем не менее задача сегментации ядер раковых клеток остается нетривиальной 

и сложной. Иммуногистохимические изображения, равно как и гистологические изобра-

жения других видов, характеризуются высокой вариабельностью. Различия в методах 

окрашивания, качестве подготовки препаратов, типах тканей и морфологических осо-

бенностях опухолей создают значительные сложности для алгоритмов автоматического 

анализа. Ядра могут иметь неправильную форму, быть частично перекрытыми, дефор-

мированными или плохо различимыми на фоне цитоплазмы и стромы. Кроме того, вы-

сокая плотность клеток в опухолевых тканях приводит к тому, что ядра располагаются 

очень близко друг к другу, это усложняет их корректную локализацию. Все вышепере-

численные модели сегментации имеют один общий недостаток – необходимость в пост- 

обработке слипшихся и перекрытых ядер, что представляет собой едва ли не более слож-

ную задачу, чем исходная задача сегментации их контуров.  

Отметим успех гибридных нейронных сетей, позволяющих не только сегментиро-

вать контуры некоторых объектов, но и выделять эти объекты как самостоятельные еди-

ницы (чаще всего с помощью прямоугольных ограничивающих рамок). Появилось новое 

направление сегментации объектов (instance segmentation) [12, 13], не требующее слож-

ной постобработки, характерной при семантической сегментации. Каждое ядро выделя-

ется как отдельный объект, даже если имеется перекрытие с соседним ядром [14]. Недо-

статком данного подхода является то, что гибридные нейронные сети имеют очень слож-

ную архитектуру и, соответственно, сложны в реализации [12, 13].  

Как уже было отмечено выше, кроме необходимости точной сегментации контуров 

ядер в целях определения морфологических особенностей клеток нужно еще уметь их 

считать [4, 15, 16]. Задача подсчета количества ядер может быть сведена к задаче опре-

деления центров ядер и прямому подсчету последних. Интуитивно понятно, что пред-

сказание центров ядер должно представлять собой значительно более простую задачу. 

Не требуется даже совершенно точно определять центр ядра. Если средний диаметр ядер 

составляет десятки пикселей, то ошибка даже в 20–30 пикселей не будет критической. 

Не нужно будет производить и постобработку, так как центры ядер обычно разделены 
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значительным расстоянием в десятки пикселей, да и разметка изображений существенно 

упрощается.  

Подсчет количества (определение плотности) клеток является отдельным направ-

лением научных исследований при анализе гистологических изображений [6, 17, 18]. 

Каждая клетка чаще всего помечается одной точкой в своем центре, вместо того чтобы 

требовать ограничивающего прямоугольника или маски сегментации. Эти точечные ан-

нотации затем преобразуются в карты плотности, где каждое аннотированное местопо-

ложение клетки представляется либо диском некоторого радиуса [19], либо гауссовским 

пятном [6, 15, 20], либо картой расстояний, принимающей значения в интервале [0–1] от 

вручную размеченных центров клеток [17, 18]. Во время обучения модель учится пред-

сказывать эту карту плотности. Во время анализа изображений местоположение каждой 

клетки определяется путем пороговой обработки [4] или поиска локальных максимумов 

на предсказанных картах плотности [6].  

Хотя данное направление представлено большим количеством публикаций [4–6, 

15–23], авторам не удалось найти работы, которые бы использовали точечную разметку 

центров ядер раковых клеток для обучения нейронной сети. Всегда на вход нейронной 

сети подавались размеченные изображения, где центр ядра представлен не одним пиксе-

лем, а диском, гауссовским ядром или некоторым другим объектом значительного (в не-

которых работах близкого к среднему радиусу клеток [21]) размера. Это в целом оправ-

дано, поскольку в противном случае модель приходилось бы обучать на очень разрежен-

ных данных, но явно не доказано. Наиболее близкой к исследуемой авторами проблеме 

является point-to-point-генерация центров ядер клеток при объектной сегментации ядер 

в работе [24] (реализация блока prompter). 

Настоящая работа посвящена разработке и исследованию метода предсказания 

центров ядер раковых клеток на основе их точечной аннотации. Метод основан на клас-

сической архитектуре U-Net [8]. Измерения архитектуры коснулись лишь введения па-

кетной нормализации и значительного (в восемь раз) уменьшения количества каналов 

свертки. Цель данной работы состоит не в получении state-of-art-результатов и выборе 

архитектуры нейронной сети, наилучшим образом решающей данную задачу, а в демон-

страции работоспособности и эффективности предлагаемого метода. Используя простую 

архитектуру, малое количество обучаемых параметров (менее 500 000) и точечную раз-

метку, являющуюся наиболее простой для экспертов, предлагаемый метод демонстри-

рует хорошие результаты: превышающую 0,9 меру F1 и близкую к 0,95 меру полноты, 

рассчитанную для предсказанных вероятностей соотнесения пикселей к центру ядра на 

тестовом изображении при пороге 0,05 и радиусе допуска в 15 пикселей, что в два с лиш-

ним раза меньше среднего радиуса ядра.  

Материалы и методы 

В работе используются иммуногистохимические флуоресцентные изображения ра-

ковых клеток молочной железы, полученные с 10-кратным увеличением на инвертиро-

ванном эпифлуоресцентном микроскопе Nikon TE200, оснащенном CCD-камерой серии 

Photometrics 300. Изображения представлены в стандарте RGB размером 2048×2048 

с разрешением 0,2 мкм/пиксель или 5 мкм. В качестве индикатора раковых клеток ис-

пользуется белок эстроген-рецептор, помеченный красителем Cy5 [1, 2]. В цитоплазме 
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раковых клеток наблюдается белок цитокератин, маркируемый красителем Cy3. Все ядра 

как раковых клеток, так и здоровых маркированы красителем DAPI. Более подробную 

информацию по исследуемым изображениям можно найти в работе [7]. Протокол подго-

товки образцов и методика получения изображений подробно описаны в статье [1]. Раз-

меченные изображения, где выделены только маски ядер раковых клеток (ground truth), 

представляют собой бинарные изображения, в которых пикселям ядер клеток присвоено 

значение 1. 

Программная реализация нейронной сети проводилось на языке Python с помощью 

библиотек NumPy, SciPy, CV2, TensorFlow, tensorflow_probability и Keras. Для организа-

ции исследований использовались среда Google Colab и бесплатный тарифный план. 

Обучение проводилось на стандартном графическом вычислителе T4, аугментация изоб-

ражений не осуществлялась.  

Результаты и обсуждение 

Подготовка обучающего набора. В распоряжении авторов имеется всего девять разме-

ченных изображений размером 2048×2048 пикселей. Для повышения объема выборки 

использовался подход, заключающийся в разбиении исходного изображения на подоб-

ласти (далее будем называть их патчи) размером 256×256 с перекрытием на 128 пикселей 

(половину размера патча) как по горизонтали, так и по вертикали [7, 25]. Данный подход 

обеспечивает сохранение точности оригинальных деталей изображения, одновременно 

значительно увеличивая объем обучающейся выборки и решая проблему ограниченно-

сти объема памяти вычислительного устройства. Одно изображение было отобрано (слу-

чайно) для теста и не участвовало в обучении нейронной сети. Оставшиеся восемь изоб-

ражений дали 1800 патчей, некоторые из них представлены на рис. 1. Яркость и кон-

трастность изображения были повышены независимо для каждого канала с помощью 

функции equalizeHist пакета CV2 (Python). 
 

 
Рис. 1. Пример фрагментов (патчей) исходного изображения 

Fig. 1. Example of fragments (patches) of the original image 
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Соответственно, объем тестовой выборки составил 225 патчей. Так как в заключе-

ние необходимо было восстановить изображение исходного размера, одновременно 

с разбиением на патчи создавался массив левых верхних абсолютных координат каждого 

патча. Такой подход позволил легко собирать результирующее изображение из патчей, 

даже если некоторые патчи не участвовали в процессе обучения или анализа (например 

там, где не было ни одной клетки).  

Для предсказания центров ядер в данной работе использовался самый простой, но, 

как оказалось, достаточно эффективный вариант, заключающийся в замене каждой 

маски ядра на размеченном бинарном изображении на их геометрические центры (цент-

роиды) размером в один пиксель. Задача, соответственно, свелась к предсказанию этих 

центров на основе исходных изображений. Вычисление центроидов было выполнено для 

исходного изображения, поскольку после разбиения на патчи сравнительно небольшого 

размера центроиды, вычисленные для одного и того же ядра, попавшего в центр патча 

или лежащего на его границе вследствие частичного перекрытия патчей, сильно отлича-

лись. Разумеется, это не способствовало повышению точности предсказания. Тем не ме-

нее возник вопрос, что делать с ядрами, лежащими на границе исходного изображения. 

Полностью игнорировать их неправильно, так как нейронная сеть после обучения стала 

уверенно предсказывать их центры, что несправедливо занижало метрики качества, да-

вая большое количество ложноположительных результатов. Вычисление центроидов для 

всех ядер безотносительно того, какая часть ядра находится внутри изображения, тоже 

приводит к сильному смещению вычисленного центроида от истинного центра ядра. 

В данной работе предложен следующий критерий. Если отношение количества пикселей 

маски ядра, контактирующей с границей изображения, к общему периметру маски 

больше некоторого порога (выбран эмпирически 0,05), то вычисление центроида не про-

изводится. Результат вычисления центроидов (для одного патча) показан на рис. 2.  

Средняя площадь ядер составила 4586 пикселей, что соответствует кругу с радиусом 

в 38,2 пикселей. Маски ядер представлены только в целях визуализации (в процессе обу-

чения и анализа не участвуют). 

 

 

Рис. 2. Исходное изображение и маски ядер с вычисленными центроидами  

Fig. 2. Original image and nuclear masks with calculated centroids  
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Архитектура нейронной сети. Несмотря на то что в настоящее время существует множе-

ство моделей CNN, показывающих хорошие результаты семантической сегментации, 

например UNet 3+ [9], TransUNet [10], включая сложные гибридные сети [12, 13], авторы 

выбрали классическую архитектуру U-Net [7], показывающую отличные результаты сег-

ментации при сравнительной простоте реализации сети [20]. Поскольку задача предска-

зания только центров ядер раковых клеток много проще, было уменьшено количество 

каналов свертки вдвое в каждом блоке по сравнению с реализацией в работе [7] (в восемь 

раз по отношению к оригинальной работе [8]) и тем самым значительно уменьшено ко-

личество обучаемых параметров с 1,94×106 до 492 609. Для сравнения, большинство из 

рассмотренных выше нейронных сетей для подсчета количества клеток имеют намного 

более сложные архитектуры и число обучаемых параметров в несколько миллионов. 

С целью улучшения сходимости и стабилизации обучения после каждой свертки ис-

пользуются слои пакетной нормализации (batch normalization), а для регуляризации – слои 

Dropout. На входе сети исходные данные приводятся к диапазону 0–1 путем деления на 255. 

Энкодер состоит из четырех блоков, выполняющих последовательно 2D-конволю-

цию с последующей активацией ReLU, пакетную нормализацию, регуляризацию, по-

вторную конволюцию того же размера с последующей активацией ReLU, пакетную нор-

мализацию и максимальный пулинг. Число каналов свертки последовательно увеличи-

вается с 8 до 64. Величина регуляризации 0,1, 0,1, 0,2, 0,2. Затем следует блок bottneck 

той же архитектуры за исключением пулинга с числом каналов свертки 128 и поте-

рями 0,3. Декодер также состоит из четырех блоков, выполняющих соответственно по-

вышение размерности (UpSampling2D), конкатенацию с аналогичным блоком энкодера 

для передачи высокоуровневой информации с энкодера на декодер, конволюцию 2D, па-

кетную нормализацию, активацию ReLU, регуляризацию и повторную конволюцию того 

же размера с последующей пакетной нормализацией и активацией ReLU. Число каналов 

свертки и величина регуляризации меняются в обратном порядке по сравнению с энко-

дером. Замыкает сеть слой конволюции 2D c размерностью 1, ядром 1×1 и активацией 

Sigmoid, формирующий карту сегментации размером 256×256×1.  

Для обучения выбран оптимизатор adam, функция потерь – стандартная бинарная 

кросс-энтропия. Выбор метрики качества для мониторинга процесса обучения был до-

вольно сложен. В принципе, при предсказании центров ядер с точечной разметкой 

можно применять метрики IoU (пересечение над объединением) или Dice, которые 

обычно используются при семантической сегментации [7]. В данном случае эти метрики 

не позволяют достоверно оценить качество предсказания центров ядер, поскольку ис-

тина (ground truth) представляет собой бинарное изображение со значением 1 только 

в центре каждого ядра раковой клетки, а результат предсказания – кластер вероятностей 

небольшого размера гауссовского вида, иногда немного вытянутого по одной оси, кото-

рый может быть очень близок к истинному центру, но нигде не пересекается с ним. Даже 

при очень близком расположении предсказанного кластера вероятностей к истинному 

центру, представленному всего одним пикселем, значение метрик IoU/Dice будет иметь 

или очень малое значение или будет равно нулю. Фактически точное предсказание де-

монстрирует крайне низкие значения метрики. 

Введение абсолютного порога для соотнесения пикселей либо к фону, либо к цен-

тру ядра не является оптимальным. Значения карты предсказаний динамически меняются 
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в процессе обучения в широких пределах. Абсолютное значение метрики в очень сильной 

степени зависит от абсолютных значений предсказанных вероятностей и выбранного по-

рога, что не позволяет достоверно оценить качество и точность предсказания центров ядер. 

Использование метрики, основанной на измерении евклидова расстояния между 

истинным центром и центром кластера, предсказанного моделью [4, 17], приводит к уве-

личению времени обучения и многочисленным ошибкам в самом начале обучения, так 

как измерение расстояния может производиться с центром ядра соседней, а не текущей 

клетки. Поиск локальных максимумов с последующим использованием методов быстрого 

радиусного поиска по пространству, например cKDTree (Python), значительно повышает 

скорость обучения, но также не является эффективным на начальном этапе обучения.  

В качестве метрики качества для мониторинга процесса обучения в данной работе 

предлагается вычислять полноту (Recall) с адаптивным порогом для соотнесения пиксе-

лей к предсказанному центру ядра, вычисленному на основе p-го персентиля прогнози-

руемых значений в каждом патче: 

 ,
ε
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Recall

PP



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бок это сумма TP + FN, т. е. все объекты, которые на самом деле являются положитель-
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predy x  – предсказан-

ная карта вероятностей для изображения i, ( ) ( )i

truey x  – бинарная карта истинных центров,  

x ∈ Ω – пиксель изображения, ε – некоторое малое значение (например, 1×10-6). При под-

счете истинно положительных результатов происходит поэлементное умножение меток. 

Так как и 
( ) ( )i

predy x , и ( ) ( )i

truey x  состоят из 0 и 1, результат будет равен 1 только в том случае, 

если оба значения равны 1. Учитывая, что ( ) ( )i

truey x  принимает значение 1 только один раз 

для каждого ядра, в данной метрике подсчитывается не количество пикселей, принявших 

значение, которое превышает порог, а количество успешно предсказанных центров ядер. 

Количество эпох обучения было выбрано равным 100 при размере пакета 16. Обу-

чающая выборка перемешивалась случайным образом и разбивалась в процентном соот-

ношении 80 к 20, где 20 % размеченных изображений используются для валидации про-

цесса обучения. Сам процесс обучения был разбит на два этапа, так как метрика качества 

вида (1) вначале может иметь большое значение, после нескольких эпох достигать своего 

минимального значения и только затем начинать повышаться. Использование функций 

обратных вызовов, таких как ранний останов, снижения скорости обучения при выходе 

метрики на плато и создания контрольных точек с сохранением лучших весов (при ука-

зании данной метрики для мониторинга), в этом случае не дает желаемого эффекта. Со-

ответственно, первые 20 эпох модель обучалась без использования функций обратных 
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вызовов, а последующие 80 эпох – с использованием. Для мониторинга процесса обуче-

ния в функциях обратных вызовов применялась метрика качества (1). Скорость обучения 

стандартная: 1×10-3 со снижением до минимума 1×10-6. 

Результаты предсказания центров ядер. Разработанный метод был реализован на языке 

Python с помощью библиотек Tenzorflow и Keras. Обучение и тестирование проводились 

с использованием ресурса Google Colab на стандартном графическом вычислителе T4. 

Получены хорошие результаты как на валидационной, так и на тестовой выборках. Дли-

тельность обучения составила в среднем 900 с. Визуальная оценка качества предсказания 

в большинстве случаев очень хорошая (рис. 3). Кластеры точек, предсказывающие цен-

тры ядер (отображены красным цветом), получены при пороге 0,05 (результат предска-

зания предварительно приведен к диапазону 0–1). 
 

 

Рис. 3. Результат предсказания центров ядер на тестовой выборке 

Fig. 3. The result of predicting the nuclei centers on the test sample 
 

Для исследования влияния выбора порога вычисления метрики (1) были прове-

дены три вычислительных эксперимента с разным порогом p, равным 50,0, 75,0, 95,0. 

Графики метрики качества при обучении сети показаны на рис. 4 (результаты для по-

следних 12–19 эпох до ранней остановки не представлены). Среднее значение функции 

потерь на тестовой, обучающей и валидационной выборках в трех экспериментах соста-

вило соответственно 0,0013, 8,84×10-4 и 8,87×10-4. Значения метрики качества (1) на те-

стовой, обучающей и валидационной выборках приведены в табл. 1. Первым идет значе-

ние для тестовой выборки, в скобках – для обучающей и валидационной. 

 

 

Рис. 4. Графики метрики качества при обучении сети 

Fig. 4. Graphs of the quality metric during network training 
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Таблица 1  

Метрики оценки качества предсказания центров ядер  

раковых клеток 

Table 1 

Metrics for assessing the quality of prediction of cancer  

cell nuclear centers 

Величина порога p 

Threshold value p 

Значение метрики качества 

Quality metrics value 

50,0 0,9899 (0,9930, 0,9945) 

75,0 0,9873 (0,9912, 0,9892) 

95,0 0,9552 (0,9805, 0,9803) 

Результат обучения незначительно зависел от выбранного порога вследствие нали-

чия обратных вызовов функций, регулирующих скорость обучения и выбора наилучших 

весов по значению метрики качества (функция потерь одна и та же). Результат предска-

зания для одного из патчей (для эксперимента с порогом p = 75,0) показан на рис. 5, а. 

Значения пикселей были предварительно масштабированы к диапазону 0–1 путем деле-

ния на максимальное значение и последующего умножения на 255. Что характерно, кла-

стеры точек, формирующих предсказанные центры, не являются размытыми. Это свиде-

тельствует о способности модели довольно точно и уверенно предсказывать центры ядер 

(вероятность отнесения пикселя к фону близка к 0 даже при незначительном расстоянии 

от центра предсказания). На рис. 5, b изображены предсказанные центры (при по-

роге 0,05), истинные центры и маски, на основе которых они были вычислены. Соответ-

ственно, последующий расчет метрик при данном пороге оправдан, а не является стрем-

лением повысить их значение. Для демонстрации результатов выбран патч, где часть об-

ласти (сверху) образована клетками здоровой ткани, что представляет дополнительную 

сложность для модели. 

По наблюдениям авторов, наиболее оптимальное значение порога p лежит в диапа-

зоне от 75,0 до 95,0. При более высоких значениях порога значение метрики близко 

к нулю на очень большом количестве эпох обучения, что не позволяет эффективно мо-

ниторить процесс обучения. Получение более высоких значений метрики качества при 

меньшем пороге p легко объяснимо. Диаметр кластеров точек, участвующих в вычисле-

нии метрики, увеличивается, повышая вероятность «захвата» истинного центра. 

Заключительный этап предсказания центров ядер – реконструкция исходного изоб-

ражения размерностью 2048×2048. Выполнение данного этапа также не является триви-

альным. Разбиение исходного изображения на патчи с перекрытием приводит к тому, 

что результат предсказания центра ядра может несколько отличаться для каждого из пат-

чей, а если ядро попадает на границу патча, то и значительно. Соответственно, предла-

гается следующий алгоритм: 

1) вычисляется среднее арифметическое значений пикселей на основе всех пере- 

крытий; 

2) объединяются центры предсказания с помощью метода кластеризации, который 

объединяет точки в кластеры, если они больше некоторого порога и расстояние между 
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ними меньше некоторого указанного (в работе использовался порог 0,05 и расстояние 

в 15 пикселей); 

3) для каждого кластера вычисляется среднее арифметическое его координат (опре-

деляется центроид кластера). 

 

 

a)                                                                                b) 

Рис. 5. Результат предсказания центров ядер:  

а) результат предсказания при пороге 0,05 (данные масштабированы к диапазону [0, 1]);  

b) сравнение предсказанных центров (красный) с истинными центрами (синий) 

Fig. 5. The result of the prediction of the nuclear centers:  

a) the prediction result at the threshold of 0.05 (data are scaled to the range [0, 1]);  

b) comparison of the predicted centers (red) with the true centers (blue) 

 

Таким образом, каждый предсказанный центр представляется одним пикселем со 

значением, равным 1. В работе использовался метод DBSCAN библиотеки sklearn 

(Python), характеризующийся высокой скоростью работы. Фрагмент результирующего 

изображения (при эксперименте с p = 75,0, радиусе окрестности 15 пикселей и мини-

мальном количестве соседей 1) показан на рис. 6. Красным цветом отображены предска-

занные центры, синим – истинные. Маски ядер нанесены в целях улучшения визуализа-

ции качества предсказания. Радиус окрестности поиска выбран равным половине сред-

него радиуса ядер, поскольку значительное количество ядер имеет меньший размер. По-

давляющее большинство центров ядер предсказано с высокой точностью. Имеется неко-

торое количество предсказаний центров ядер вне масок, что можно классифицировать 

как наличие значительного числа ложноположительных результатов. При внимательном 

рассмотрении исходного изображения (данные не представлены) практически на всех 

предсказанных местах в действительности можно найти слабо заметные ядра раковых 

клеток, пропущенные экспертом при разметке. В данном случае модель продемонстри-

ровала результаты, превышающие способности экспертов.  
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Рис. 6. Финальный результат предсказания центров ядер для фрагмента изображения  

из тестовой выборки 

Fig. 6. The final result of predicting the nuclear centers for a part of the image from the test set 

 

Используемая в работе метрика (1) не является оптимальной и может давать завы-

шенные показатели. Для оценки качества предсказания центров ядер на уже обработан-

ных данных были рассчитаны метрики точности (Precision), полноты (Recall) и гармони-

ческое среднее точности и полноты (F1), основанные на вычислении евклидова расстоя-

ния от предсказанного центра ядра до ближайшего истинного [20]. С некоторыми незна-

чительными вариациями, связанными с вычислением центроидов кластеров предсказа-

ний, метрики данного класса часто используются для задач подсчета клеток на изобра-

жении [4, 17, 20]. Приведем алгоритм вычисления метрик: 

1) вычисляются множества предсказанных и истинных центров; 

2) для оптимизации вычислений строится структура данных k-мерного дерева 

(например, с помощью пакета cKDTree библиотеки scipy) над множеством предсказан-

ных центров (что позволяет эффективно выполнять запросы поиска соседей в многомер-

ном пространстве); 

3) истинный центр ядра считается успешно предсказанным (true positive), если на 

расстоянии не более заданного радиуса допуска r существует хотя бы один предсказан-

ный центр; 
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4) вычисляется количество истинно положительных, ложноположительных и лож-

ноотрицательных предсказаний соответственно как количество успешно предсказанных, 

разность общего числа предсказанных и успешно предсказанных и разность общего 

числа истинных и успешно предсказанных. 

Значения метрик точности, полноты и гармонического среднего точности и пол-

ноты, рассчитанные по стандартным формулам [4, 17] с использованием приведенного 

выше алгоритма, при разной величине радиуса r от пяти пикселей до среднего радиуса 

ядра в 35 пикселей, даны в табл. 2. 

 

Таблица 2  

Метрики оценки качества предсказания центров ядер раковых  

клеток на финальном изображении при разной величине радиуса r  

Table 2  

Metrics for assessing the quality of prediction of cancer cell  

nuclear centers in the final image for different values of radius r  

Метрика качества 

Quality metrics 
r = 5 r = 15 r = 35 

Точность 0,814 0,861 0,901 

Полнота 0,896 0,948 0,992 

F1 0,853 0,902 0,944 

 

Заключение 

Разработан метод предсказания центров ядер клеток на иммуногистохимических 

изображениях раковых тканей с использованием CNN U-Net, имеющей сравнительно 

простую архитектуру и небольшое число обучаемых параметров (< 5×105), который от-

личается от существующих использованием точечной разметки центров ядер при обуче-

нии сети. Разработан также алгоритм предварительной и заключительной обработки 

изображения, предоставляющей возможность анализа изображений произвольного раз-

решения. Метод позволяет быстро и эффективно производить подсчет количества ядер 

клеток на единицу площади и тем самым оценивать степень развития заболевания. До-

стоинством предложенного метода является отсутствие этапа постобработки результа-

тов сегментации, заключающегося в разделении слипшихся ядер, что по своей сложно-

сти может превосходить сложность решения самой задачи сегментации. Метод может 

быть также использован в составе этапа постобработки результатов сегментации ядер 

для генерации центров ядер с помощью метода водораздела, а также для генерации 

предполагаемых центров объектов при объектной сегментации. 

Произвести автоматизированный подсчет количество ядер на предсказанном изоб-

ражении, являющемся результатом работы метода, не представляет труда. Необходимо 

лишь вычислить сумму значений всех пикселей результирующего изображения. Полное 

время анализа изображения размером 2048×2048 пикселей с использованием вычисли-

теля T4 (Google Colab) составляет в среднем 750 мс, что открывает возможности анализа 

полнослайдовых изображений высокого разрешения за приемлемое время. 
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