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Методы секвенирования нового поколения (англ. Next Generation Sequencing — NGS)
и проточной цитометрии позволили эффективно изучать клеточный состав тканей, инди-
видуальные особенности клеток и организацию клеточных процессов, но интерес пред-
ставляет еще и пространственная организация клеток, что особенно важно для анализа
опухолевого микроокружения. Мультиплексная иммунофлюоресценция (англ. Multiplexed
Immunofluorescence — MxIF), в свою очередь, как раз позволяет получать данные о про-
странственном распределении белков в клетках ткани in situ. Анализ изображений, полу-
ченных при помощи иммунофлюоресценции, предоставляет возможность одновременного
получения информации о расположении клеток и экспрессии различных маркеров в них,
что открывает новые возможности для изучения тканей и межклеточных взаимодействий.
Качество такого анализа напрямую зависит от качества сегментации, а именно от точности
определения контуров клеток на слайде.

Способ иммунофлюоресцентного окрашивания гистологических препаратов, реализо-
ванный в технологии CODEX[1] от компании Akoya, позволяет получать данные до 60
маркеров на препарат и проводить последующий анализ при помощи программного обес-
печения, поставляемого вместе с аппаратом. Akoya предоставляет наборы подобных дан-
ных в открытом доступе, включающие флуоресцентные изображения, маски клеточной
сегментации и таблицы параметров для каждой найденной клетки. В качестве способа
сегментации клеток на наборе флуоресцентных изображений, CODEX предлагает под-
ход, сходный с реализованным в программе CellProfiler[2]. Недостатками такого подхода
являются:

∙ Высокая чувствительность к “шуму” на изображении;

∙ Точность воспроизведения контуров клеток по мембранным маркерам;

∙ Точность количественного воспроизведения клеток в областях с высокой плотностью
или для клеток с ядрами, отличающимися от округлой формы.

В поиске возможных решений описанных выше проблем сегментации, авторами были при-
менены методы глубокого обучения, а именно автоэнкодеры с Unet-подобной архитекту-
рой[3] и алгоритмы для нахождения клеток как отдельных объектов на изображении [4].
Названные выше подходы были протестированы на открытом датасете CODEX. Второй
задачей было сравнение различных метрик качества сегментации. Чтобы сравнить мас-
ки, полученные при помощи методов глубокого обучения, с масками, полученными при
помощи программного обеспечения CODEX, была использована маска клеток, сделанная
вручную гистопатологом.

В задаче оценки качества авторами были выделены следующие, наиболее существен-
ные критерии:
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∙ Точность количественного воспроизведения клеток на слайде;

∙ Точность воспроизведения контуров клеток;

∙ Количество необнаруженных и ложно-определенных клеток в предсказании.

В соответствии с приведенными критериями в ходе литературного анализа из открытых
источников были выбраны метрики (Panoptic Quality[5], Hausdorff Distance[6], Adjusted
Rand Score[6]) и впоследствии имплементированы, наряду с собственными разработками.

Была доказана состоятельность введенных метрик качества сегментации, затем при
помощи этих метрик было продемонстрировано, что методы глубокого обучения показы-
вают более высокое качество воспроизведения клеточных контуров. При этом, согласно
результатам, изъяном подхода семантической сегментации является необходимость посто-
бработки клеточной маски для дополнительного разделения клеток, вследствие которой
в результат может вноситься существенная ошибка пересегментации. Было доказательно
показано, что наиболее высокий по качеству результат в соответствии с указанными кри-
териями качества сегментации (т.е. наиболее близкий к разметке, сделанной человеком)
продемонстрировал подход предсказания клеток как отдельных объектов.
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