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Предлагается модифицированная архитектура U-Net для обнаружения и подсчёта бактерий на микроско-
пических изображениях. Подход включает добавление дополнительной "головы"(output head) к U-Net для
регрессионной задачи подсчёта объектов. Предложенный метод демонстрирует улучшенную точность
обнаружения и подсчёта бактерий.

Введение

Современное экологическое земледелие осно-
вывается на применении в качестве средств защи-
ты растений биологических препаратов. Одним
из видов таких препаратов являются бактери-
альные, эффективность которых зависит как от
степени активности бактерий, так и от их концен-
трации. Обработка некачественным бактериаль-
ным препаратом не сможет в полной мере защи-
тить растения, что приведет к потере урожая и
необходимости повторной обработки. Для предот-
вращения таких ситуаций крайне важно иметь
методику для экспресс-оценки эффективности
препаратов в полевых условиях без привлечения
специалистов.

Автоматизация процесса подсчёта бактерий
с помощью современных цифровых технологий
позволит быстро и точно оценивать концентра-
цию жизнеспособных бактерий в препарате перед
обработкой. Это обеспечит правильное примене-
ние бактерий, максимизирует их положительное
влияние на урожай и минимизирует риски, свя-
занные с неэффективной обработкой [1].

I. Cегментаторы

Для автоматизации предлагается использо-
вать метод на основе сегментации изображений,
получаемых с помощью цифрового микроскопа.
Сегментация – это процесс разделения изображе-
ния, на несколько сегментов или областей, каж-
дая из которых представляет отдельный объект
или часть объекта [2]. Это важный шаг в раз-
личных приложениях, таких как распознавание
объектов, отслеживание объектов, анализ меди-
цинских изображений [3] и многих других.

Семантические сегментаторы используют
методы глубокого обучения, для выделения объ-
ектов различных классов на изображениях. Мо-
дели обучаются на наборах размеченных данных
и могут точно сегментировать объекты на уровне
пикселей.

Архитектуры энкодер-декодер, такие как U-
Net [4], широко используются для задач семанти-
ческой сегментации изображений. Основная идея
заключается в том, что энкодер применяется для
понижающей дискретизации изображения и из-
влечения его признаков, в то время как декодер
выполняет обратную задачу — восстанавливает
пространственную структуру исходного изобра-
жения, создавая семантическую карту.

Энкодер состоит из последовательности
свёрточных слоёв. По мере прохождения через
энкодер карты признаков становятся более ком-
пактными, однако их глубина увеличивается, что
позволяет сети учитывать сложные взаимосвязи
между элементами изображения.

Декодер, в свою очередь, восстанавливает
пространственное разрешение, применяя такие
операции, как деконволюции. В результате на
выходе декодера создаётся семантическая кар-
та, где каждый пиксель изображения отнесён к
определённому классу.

Современные архитектуры CNN такие как
Mask R-CNN (Mask Region-based Convolutional
Neural Network) [5] или YOLO (You Only Look
Once) [6], достигли потрясающей точности на об-
щедоступных наборах данных. Они стали стан-
дартом де-факто для задач семантической сег-
ментации благодаря своей масштабируемости и
способности обучаться мощным представлениям
данных.

Преимущества сегментаторов на основе глу-
бокого обучения заключаются в том, что они спо-
собны автоматически извлекать сложные призна-
ки из данных, обеспечивают высокую точность
за счёт мощных моделей и могут обобщаться на
новые типы данных.

Однако у них есть и недостатки: требуют
большие объёмы размеченных данных для обуче-
ния, такая как YOLO, обучаются напрямую де-
тектировать и подсчитывать объекты на изобра-
жениях, используя большие наборы размеченных
данных с известным количеством и расположе-
нием бактерий; cтрадают от непрозрачности и
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Рис. 1 – Модифицированная архитектура U-Net

проблем с интерпретируемостью, подвержены пе-
реобучению и плохой обобщаемости без должной
регуляризации, а также требуют высоких вычис-
лительных затрат при обучении и тестировании.

II. Нейросетевая модель на основе
U-Net

Для нейросетевой модели на основе U-Net
был разработан специальный вариант сети, рис.
1, обученный не только на сегментацию бактерий,
но и на их подсчёт.

Модифицированная архитектура U-Net
включает добавление дополнительной "голо-
вы"(output head) к U-Net для регрессионной зада-
чи подсчёта объектов. Эта "голова"подключена
к одному из промежуточных слоёв энкодера U-
Net, чтобы использовать семантические признаки
более высокого уровня.

В процессе обучения сеть оптимизируется
не только для точной сегментации бактерий, но
и для корректного подсчёта их количества.

III. Заключение

Далее,в табл. 1, представлено сравнение U-
Net и модифицированной U-Net, после обучения.
Для не модифицированной архитектуры, после
обработки были применены операции поиска цен-
тров и их подсчёта, время на эту операцию учи-
тывались в результатах.Результаты сегментации
сравнивались с эталонными масками контрольно-
го набора. Для количественной оценки качества
использовался коэффициент Жаккара.

Таблица 1 – Сравнение архитектур U-Net и
модифицированной U-Net

Архитектура Точность (%) Время (сек)
U-Net + поиск
контуров

89.1 43.9

Mod U-Net 91.8 30.1

Таким образом, на выходе модифицирован-
ной U-Net получается не только маска сегмента-
ции, разделяющая бактерии и фон, но и числен-
ное значение, соответствующее количеству бакте-
рий на изображении. Этот специально обученный
вариант нейросети U-Net позволяет производить
одновременную сегментацию и подсчёт бактерий
в одном прямом проходе, без необходимости вы-
полнять дополнительные вычисления на основе
маски сегментации.
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