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Аннотация
В текущей работе разработан комплексный подход для определения ядер живых клеток 
на изображениях без флуоресцентных меток. Поскольку в клеточной биологии актуаль-
ными являются подсчет клеток, оценка динамики роста клеток и  конфлюентности, то 
существует целесообразность в автоматизации получения этих данных. Для автоматиза-
ции применяют алгоритмы на основе машинного обучения, которые необходимо обучать 
на изображениях конкретных культур клеток. Обучение алгоритмов является трудоем-
ким процессом и требует длительной ручной разметки. Также доступные методы анализа 
на основе машинного обучения обладают низкой точностью определения живых клеток 
без флуоресцентной окраски. Цель исследования: упростить создание набора данных 
аннотированных клеток с последующим обучением алгоритмов на изображениях живых 
культур клеток. Материалы и методы. Методика включала использование сверточных 
нейронных сетей на основе алгоритма для сегментации ядер клеток на флуоресцентных 
и  гистологических изображениях StarDist. Для создания аннотированных фазово-кон-
трастных изображений культуры клеток образцы окрашивали ядерным флуоресцентным 
красителем DAPI с  последующей отбраковкой некачественных изображений при помо-
щи классификации в программе Cellprofiler Analyst. Обучение модели на основе StarDist 
проводили на 1130 изображениях автоматически аннотированных ядер на фазово-кон-
трастных изображениях культуры эпителиальных клеток респираторного тракта челове-
ка, полученных на объективе 10×, размером 1600×1200 пикселей и глубиной цвета 16 бит.  
Результаты исследования. Полученная модель показала хорошую точность (F1 = 0,765) 
сегментации ядер на валидационном наборе данных. Модель применили для определе-
ния времени удвоения популяции культуры эпителиальных клеток. Заключение: раз-
работанный подход позволил создать аннотации и  обучить модель машинного обуче-
ния для получения данных без применения флуоресцентных меток «label-free» на живых 
культурах клеток.
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Abstract
This study developed a comprehensive approach for identifying live cell nuclei in images with-
out fluorescent labels. Since cell biology involves counting cells and assessing cell growth dy-
namics and confluence, it is expedient to automate the collection of this data. Machine learning 
algorithms are used for automation, which must be trained on images of specific cell cultures. 
Training algorithms is a  labor-intensive process and requires lengthy manual annotation. 
Also, available machine learning-based analysis methods have low accuracy in identifying liv-
ing cells without fluorescent staining. Aim of the study. To simplify the creation of a data-
set of annotated cells with subsequent training of algorithms on images of living cell cultures.  
Materials and methods. The methodology involved the use of convolutional neural networks 
based on an algorithm for segmenting cell nuclei in fluorescent and histological images using 
StarDist. To create annotated phase-contrast images of cell cultures, samples were stained with 
the nuclear fluorescent dye DAPI, followed by the rejection of poor-quality images using classi-
fication in the Cellprofiler Analyst program. The StarDist-based model was trained on 1,130 im-
ages of  automatically annotated nuclei in phase-contrast images of human respiratory tract 
epithelial cell cultures, obtained with a 10x lens, 1,600x1,200 pixels in size, and 16-bit color 
depth. Results. The resulting model showed good accuracy (F1 = 0.765) in segmenting nuclei 
on the validation dataset. The model was used to determine the population doubling time of 
the epithelial cell culture population. Conclusion. The developed approach made it possible to 
create annotations and train a machine learning model to obtain data without the use of fluo-
rescent labels (“label-free”) on live cell cultures.

Keywords: machine learning, convolutional neural networks, nuclear segmentation, phase-
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Список сокращений:
CNN — сверточные нейронные сети (convolutional neural networks)
ML — машинное обучение (machine learning)
PDT — время удвоения популяции (population doubling time)

Введение
Сегментация клеток является важной задачей 
в биомедицинских исследованиях. Классические 
методы сегментации и морфометрического ана-
лиза изображений не отличаются высокой точ-
ностью, а также обладают низкой способностью 
к обобщению [1]. На смену им пришли алгоритмы 
машинного обучения, но даже самые актуальные 
алгоритмы требуют разметки исходных данных 
для последующего обучения [2]. Аннотация объ-
ектов интереса на микроскопических изобра-
жениях требует значительных затрат времени 
и труда на ручную разметку данных  [3]. Задача 
сегментации медико-биологических изображе-
ний клеток и структур ткани решается многими 
коллективами, некоторые сосредоточены на ре-
шении узких задач, например сегментации окра-
шенных ядер культур клеток и гистологических 
срезов, другие  — на разработке генерализован-
ных алгоритмов  [4–6]. Разнообразность задач 
исследователя не позволяет на текущий момент 
использовать предобученные модели без их точ-
ной настройки [7]. Другая проблема — это необ-
ходимость применения селективных красителей 
для визуализации структур клетки, без которых 
наиболее трудно выполнить сегментацию от-
дельных клеток в  живой культуре  [8]. Фазово-
контрастная микроскопия представляет собой 
оптимальный метод для наблюдения живых не-
окрашенных клеток, но автоматическая сегмен-
тация отдельных клеток и их структур на таких 
изображениях остается сложной задачей из-за 
низкого контраста и артефактов оптической си-
стемы  [9, 10]. Также есть исследование по при-
менению сегментации ядер для подсчёта клеток 
на изображениях светлого поля  [11, 12]. Однако 

все это требует трудоемкого процесса подготов-
ки набора данных для обучения моделей  [13]. 
В  данном исследовании представлен подход, 
который может помочь исследователям облег-
чить задачу подготовки набора данных для по-
следующего обучения необходимой ML модели 
на примере задачи сегментации ядер культуры 
клеток без применения меток.

Материалы и методы
Подготовка образцов и набора данных
Для обучения модели использовали ФК-изо-
бражения культуры эпителиальных клеток ре-
спираторного тракта человека, полученные 
с  помощью микроскопии в  режиме реального 
времени на приборе Celena X (Logos biosystems, 
Корея) на объективе с  увеличением 10×. Клетки 
культивировали в  соответствии с  протоколом, 
опубликованном ранее  [14]. Для формирования 
обучающего набора данных клетки пассировали 
в различной концентрации начиная с 50 000 кле-
ток/см2  в  24-луночный планшет с  шагом разве-
дения 1:1,2 в двух технических повторах. Клетки 
культивировали в  течение 12  часов, после чего 
фиксировали при помощи 4% раствора парафор-
мальдегида в фосфатно-солевом буфере в течение 
15 минут, трижды проводили отмывку раствором 
DPBS («ПанЭко», Россия) и окрашивали раствором 
DAPI (Abcam, США) в концентрации 1 мкг/мл. За-
тем получали флуоресцентные изображения DAPI 
с соответствующим полем зрения на ФК.

Обучение модели
Полученный набор данных с 24-луночного план-
шета подготовили, проведя двухэтапный полу-
автоматический отбор изображений с  помощью 
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программ CellProfiler версии 4.2.6 (Broad Institute of 
MIT and Harvard, США) и CellProfiler Analyst (Broad 
Institute of MIT and Harvard, США) версии 3.0.4 [15, 
16]. На первом этапе удаляли фотографии, где 
ядра клеток в канале DAPI находились не в фоку-
се. На втором этапе на полученных изображениях 
проводили сегментацию ядер при помощи пре-
добученной модели StarDist  [17]. На полученных 
сегментированных изображениях ядер клеток 
c  помощью CellProfiler Analyst удаляли артефак-
ты, клетки на краю лунки и за пузырями возду-
ха. Таким образом всего было получено 1130 изо-
бражений и  22  636  сегментированных объектов, 
из которых 960  изображений были использова-
ны для обучения модели и 170 — для валидации 
и проверки ее точности. Для обучения и сегмен-
тации изображений был взят алгоритм StarDist 
на основе CNN архитектуры U-net с последующей 
сегментацией объектов звездчатой формы. Архи-
тектура U-Net была выбрана, поскольку она явля-
ется специализированной и широко признанной 
моделью для задач семантической сегмента-
ции, демонстрирующей более высокую точность 
по сравнению с моделями детекции объектов (та-
кими, как Mask R-CNN или YOLO), которые часто 
показывают худшие результаты в  подобных за-
дачах. Для этого использовали предварительно 
обученную модель на наборе данных DSB2018 для 
сегментации флуоресцентно окрашенных ядер 
клеток. Обучение длилось 450  эпох, с  размером 
пакета 4, размером изображения для обучения 
256×256 пикселей, скоростью обучения 3E-4. Вре-
мя обучения составило 8–9 часов. В ходе обучения 
использовали аугментацию данных: отражение 
и  поворот в  случайном направлении и  на слу-
чайный угол, изменение размера и яркости изо-
бражения. Для оценки хода обучения и точности 
модели использовали loss функцию и метрику IoU 
(коэффициент Жаккара). Итоговую точность мо-
дели оценивали по таким показателям, как preci-
sion, recall, accuracy, F1 score (коэффициент Дайса), 
mean true score, mean matched score, panoptic qual-
ity. Для обучения и применения модели использо-
вали ноутбук с характеристиками: ЦП AMD Ryzen 
7 7735HS 3.2 ГГц 8 ядер (16 логических), оператив-
ная память SODIMM DDR5 16Gb 4800 МГц, видео-
карта NVIDIA GeForce RTX4060 laptop.

Обученная модель, набор изображений (2600 изо-
бражений), исходный код для обучения и приме-
нения модели доступны в  открытом облачном 
хранилище Яндекс-диск https://disk.yandex.ru/d/
eff1D0qDw3gACg. Также в  облачном хранилище 
находится подробная документация по установ-

ке необходимого программного обеспечения, 
примеры использования модели и  инструкции 
по адаптации подхода для других типов изобра-
жений. Для воспроизведения результатов предо-
ставлены файлы с параметрами обучения и пред-
варительно обработанные данные.

Проверка модели на фазово-контрастных 
изображениях культуры клеток в реальном 
времени
Для оценки применимости модели проводи-
ли пассирование клеток на 24-луночный план-
шет с  концентрацией клеток 50×103  клеток/см2 
в 3-x технических повторах. Культуры инкуби-
ровали в  течение 72  часов при +37  оС, высокой 
влажности и  атмосфере 5% СО2. Затем каждый 
час проводили получение изображений с 16 по-
лей зрения на лунку планшета. На полученном 
наборе изображений во времени проводили сег-
ментацию ядер клеток, оценивали плотность 
клеток и PDT.

Статистический анализ
Для статистического анализа применяли про-
граммное обеспечение GraphPad Prism вер-
сии  10.1 (США). Методы статистической об-
работки данных включали среднее значение 
и 95% доверительный интервал (ДИ). Для оцен-
ки соответствия плотности клеток на изобра-
жениях обучающей выборки и  количества по-
сеянных клеток рассчитывали коэффициент 
корреляции Пирсона плотности клеток на изо-
бражениях и  в зависимости от концентрации 
посаженных клеток. Также оценивали ско-
рость роста живой культуры клеток методом 
оценки PDT при помощи расчета угла накло-
на натурального логарифма плотности клеток 
от времени роста. Статистическую значимости 
принимали при p значение < 0,05.

Результаты
В ходе работы был разработан протокол под-
готовки аннотаций изображений для обучения 
и  применения модели машинного обучения, 
который включает в себя этапы: получение пар 
флуоресцентных и  ФК изображений, контроль 
качества изображений и  объектов, обучение 
модели, применение модели и  анализ данных 
(рис. 1а). В  результате двухэтапного контроля 
качества изображений и  объектов в  програм-
мах CellProfiler и CellProfiler Analyst был получен 
набор данных с  1130  пар изображений, на ко-
торых была проведена сегментация ядер (рис. 
1б). Для обучения модели допускались пары 
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Рис. 1. Набор данных для обучения ML модели с последующей сегментацией ядер на изображениях культуры эпите-
лиальных клеток на ФК, окрашенных DAPI: а— схема протокола подготовки данных, обучения и анализа изображений; 
б — исходные флуоресцентные и ФК-изображения культур клеток с нанесенными границами сегментированных ядер 
клеток (GT); в  — результаты автоматической сегментации ядер на основе изображений DAPI при помощи предва-
рительно обученной модели CNN в соответствии с плотностью посева клеток; объектив 10×; данные представлены 
как среднее значение ± 95% ДИ; коэффициент корреляции Пирсона R2

Fig. 1. Training dataset for an ML model with subsequent nucleus segmentation in phase-contrast (PC) images of an epithe-
lial cell culture stained with DAPI: a — schematic of the data preparation, training, and image analysis workflow; б — raw 
fluorescence and PC images of cell cultures with overlaid boundaries of segmented cell nuclei (ground truth, GT); в — results 
of automated nucleus segmentation from DAPI images using a pre-trained CNN model according to cell seeding density; 10× 
objective; data are presented as mean ± 95% CI; Pearson correlation coefficient (R²)

а

б в
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изображений при наличии небольшого откло-
нения от фокуса на ФК или полученное около 
края лунки планшета при условии, что флуо-
ресцентное изображение ядра клетки находит-
ся в фокусе и хорошо визуализируется (рис. 1б). 

Коэффициент корреляции между количеством 
посеянных клеток и  оценкой плотности кле-
ток на изображениях методом сегментации 
флуоресцентных ядер алгоритмом StarDist 
через 24 часа после посева составил R2 = 0,9839.

Разные условия, в  которых были получены изо-
бражения, такие как высокая и низкая плотность 
клеток, искажение фазового контраста на границе 
лунки, а также аугментация изображений, позво-
лили добавить вариабельность для обучающей 
выборки, что привело к увеличению стабильности 
результирующей модели и возможности к обобще-
нию на новых наборах данных. Обучение модели 
заняло ~8,5 часа (рис. 2б). Метрика IoU для обуча-
ющей выборки составила 0,68, для валидационной 
выборки — 0,689, что соответствует хорошему ка-
честву результирующих масок (рис. 2а).

Более высокое значение IoU для валидационной 
выборки связано с  применением аугментации 
изображений на обучающей выборке, которая 
не используется при оценке валидационной вы-
борки. Параметры точности модели представ-
лены в таблице 1. Так, обучение производилось 
на 22  636  флуоресцентно окрашенных ядрах. 

Таблица 1. Оценка производительности модели по ос-
новным метрикам

Table 1. Model performance evaluation using the main metrics

Параметр Оценка

N true 22 636

N predicted 22 342

N true positive 17 196

N false positive 5146

N false negative 5440

Precision 0,77

Recall 0,76

Accuracy 0,619

F1 score 0,765

Mean true score 0,577

Mean matched score 0,759

Panoptic quality 0,58

Рис. 2. Прогресс обучения и результаты модели CNN на тестовом наборе изображений: а — границы сегментирован-
ных ядер клеток, сгенерированные при помощи CNN на тестовом наборе изображений; б  — параметры обучения 
модели в зависимости от эпохи, IoU и loss функция для обучающей и валидационной выборки

Fig. 2. Training progress and CNN model performance on the test image set: a — boundaries of segmented cell nuclei gen-
erated by the CNN on the test image set; б — training parameters as a function of epoch: IoU and loss for the training and 
validation sets

а б
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Метрика точности precision составила 0,77, ac-
curacy = 0,619, а F1 = 0,765. Положительная про-
гностическая ценность для определения ядер 
составила 76,97%, чувствительность  — 76,99%. 
Полученные показатели соответствуют прием-
лемой предиктивной модели.

Для оценки качества сегментации использова-
ли следующие метрики:

N true — общее количество истинных объектов 
(ground truth) в наборе данных;

N predicted — общее количество предсказанных 
объектов моделью; N true positive — количество 
истинно-положительных предсказаний;

N false positive — количество ложноположитель-
ных предсказаний;

N false negative — количество ложноотрицатель-
ных предсказаний.

Precision вычисляется как доля правильно пред-
сказанных положительных результатов из всех 
предсказаний модели (N true positive / (N true 
positive + N false positive)). Высокое значение оз-
начает низкий уровень ложноположительных 
результатов.

Recall вычисляется как доля правильно пред-
сказанных положительных результатов из всех 
истинных положительных результатов (N true 
positive / (N true positive + N false negative)). Высо-
кое значение означает низкий уровень ложноо-
трицательных результатов.

Accuracy вычисляется как общая точность пред-
сказаний модели с  учетом всех типов ошибок 
(N true positive / (N true positive + N false positive + 
N  false negative)). В  контексте сегментации это 
часто называют «средней точностью» (average 
precision).

F1 score — вычисляется как, гармоническое сред-
нее Precision и  Recall (2 × (Precision × Recall) / 
(Precision + Recall)). Высокое значение указывает 
на хорошую производительность модели.

Mean true score — среднее значение метрики IoU 
(intersection over union) для всех истинных объ-
ектов, которые были сопоставлены с  предска-
занными объектами. Нормализуется по общему 
количеству истинных объектов.

Mean matched score — среднее значение метрики 
IoU для всех истинно-положительных сопостав-
лений. Это среднее значение IoU для тех объек-
тов, которые были успешно сопоставлены.

Panoptic quality  — метрика, объединяющая сег-
ментацию и классификацию объектов. Вычисля-
ется как (sum_matched_score) / (N true positive  + 
N  false positive /2 + N  false negative /2), где sum_
matched_score равен сумме IoU по всем N  true 
positive. Она учитывает как качество сегмента-
ции (через IoU), так и качество обнаружения (че-
рез N true positive, N false positive, N false negative).

а

б

Рис. 3. Оценка на новом наборе данных скорости роста 
культуры эпителиальных клеток на ФК изображений 
без меток: а — пример роста культуры клеток через 15 ча-
сов, 30, 50 и 70 часов после начала эксперимента с нане-
сенными границами ядер при помощи CNN модели 1; б — 
PDT культуры клеток на основе результатов сегментации 
ядер клеток; объектив 10×, регрессионная линия — сред-
нее значение ± 95% ДИ

Fig. 3. Evaluation of the growth rate of an epithelial cell cul-
ture on a new dataset of label-free PC images: a — example 
of cell culture growth at 15, 30, 50, and 70 h after the start 
of the experiment with nuclear boundaries overlaid using 
CNN model 1; б — population doubling time (PDT) of the 
cell culture based on nucleus segmentation results; 10× ob-
jective; regression line shown as mean ± 95% CI
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Полученную модель применяли для оценки 
скорости роста живой культуры эпителиаль-
ных клеток респираторного эпителия в режи-
ме реального времени. Модель эффективно 
сегментировала ядра клеток на всех стади-
ях роста культуры клеток начиная с  низкой 
плотности на 0 час, заканчивая 70 часами ро-
ста (рис. 3а). В  результате оценки количества 
ядер во времени на живой культуре клеток 
PDT составила 21,53 часа (рис. 3б), а конечная 
плотность — 43 786 клеток/см2 (40 130–47 441, 
95% ДИ).

Таким образом, разработан подход для полу-
чения аннотированных изображений, который 
показывает высокую точность в  сегментации 
ядер клеток на ФК изображениях и  который 
можно применять для решения задач количест-
венного анализа живых культур клеток без при-
менения флуоресцентных меток.

Заключение
Разработанный полуавтоматический метод 
аннотирования для обучения модели машин-
ного обучения сегментации ядер на ФК-изо-
бражениях показал высокую эффективность 
и  точность. Несмотря на то что метрика точ-
ности IoU на ФК-изображениях в  сравнении 
с  флуоресцентно окрашенными ядрами обла-
дает более низкой точностью, сегментация 
ядер в  нашей работе показала точность пред-
сказанных масок выше, чем при сегментации 
всей клетки на фазовом контрасте  [17]. Метод 
определения ядер клеток по ФК-изображениям 

является перспективным для введения неин-
вазивных контролей качества в режиме реаль-
ного времени в области клеточных технологий, 
для скрининга и тестирования веществ, а так-
же в исследовательских целях.

Одним из ограничений для исследователей 
в применении машинного обучения на текущий 
момент может стать необходимость использо-
вания кода и  его написание. В  предложенном 
подходе выбраны такие алгоритмы, которые 
имеют наиболее полную документацию по уста-
новке, применению, а  также имеют примеры, 
которые можно повторить для воспроизведения 
методик. Другим ограничением текущей рабо-
ты является то, что все изображения для ана-
лиза получены на одном микроскопе. В  даль-
нейшем мы планируем провести тестирование 
на изображениях с других микроскопов, а также 
расширить алгоритм сегментации, добавив воз-
можность отслеживания траектории отдельной 
клетки или ядра [18-20].

Стоит отметить, что, несмотря на наличие в от-
крытом доступе большого количества проектов 
по сегментации микроскопических изображе-
ний, нет хорошо генерализованных моделей, 
поэтому исследователям необходимо до обучать 
доступные модели на своих данных. Предло-
женный нами метод позволяет облегчить ис-
следователям применение методов машинно-
го обучения и  компьютерного зрения, а  также 
адаптировать их под свои задачи путем валида-
ции модели на изображениях.
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