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1 Введение

1.1 Актуальность исследований

Решающим элементом в решении фундаментальных вопросов биологии и разработке эффек-
тивных методов лечения заболеваний является понимание клеточных молекулярных процес-
сов [1]. Анализ отдельной клетки стал одной из важнейших задач в области естественных
наук в 21 веке. Принципиально новая идея [2] заключается в том, чтобы рассматривать каж-
дую отдельную клетку в тканях как отдельный строительный блок со своим состоянием и,
следовательно, рассматривать ткани как разнообразный набор таких строительных блоков, а
не как однородную сущность. Средством для широкого исследования этой идеи стали новые
высокопроизводительные технологии секвенирования генома, протеомики, метаболомики и
визуализации.

Такие достижения сделали возможным автоматический и объективный анализ в масшта-
бах, достигающих миллионов и миллиардов клеток, что дало нам возможность проводить
высокопроизводительные эксперименты с одиночными клетками (визуализация живых кле-
ток [3][4], профилирование экспрессии генов [5] и протеомика [6]), а затем провести анализ с
помощью вычислительных методов, применимых к полученному типу данных, и попытаться
извлечь из этих данных биологический смысл.

Различные типы данных (или модальности данных) могут позволить нам изучить состо-
яние каждой конкретной клетки с разных точек зрения. Одной из практических задач, где
вся возможная информация может быть полезна для принятия решений, является поиск
лекарств, особенно в персонализированной медицине. Самой большой проблемой является
точное и экономически эффективное сочетание и использование существующих дорогосто-
ящих методов лечения.

Здесь мы сосредоточимся в основном на данных визуализации и одним из первых ша-
гов анализа изображений одиночных клеток является сегментирование клетки или ядра –
классификация каждого пикселя как фона или предмета переднего плана (семантическое
сегментирование), или определение принадлежности пикселя к определенному объекту (сег-
ментирование объекта), примеры приведены на рисунке 1. В последние годы эта область
развивается благодаря внедрению и созданию алгоритмов глубинного обучения для этой
задачи, что привело к значительным улучшениям точности сегментирования [7].

За сегментированиемможет последовать идентификация биологическихфенотипов через
количественную оценку морфологии клеток, изменение которой может показать, например,
различия между клетками, прошедшими и не прошедшими через воздействие химических
соединений в экспериментах по скринингу лекарств [8]. Фенотипы могут быть описаны век-
торами признаков, также называемыми профилями, а процесс их извлечения называется
профилированием, а морфологическое профилирование также может называться профили-
рованием на основе изображений. [9] [10].
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Рис. 1: Примеры сегментирования слева направо: исходное изображение, семантическое
сегментирование, сегментирование отдельных объектов. Источник изображения и аннотации
сегментирования: набор данных Data Science Bowl 2018 [11].

1.2 Задачи диссертации

1.2.1 Обзор существующих методов сегментирования клеточных ядер

Предварительная обработка изображения и сегментирование клетки (или его ядра) обычно
являются первыми этапами анализа изображений одиночных клеток. Точное сегментиро-
вание влияет на качество последующего анализа, поэтому этот шаг является чрезвычайно
важным.

Автор диссертации участвовал в написании обзорной статьи [7], в которой собраны дан-
ные о состоянии области сегментирования клеточных ядер в 2020-2021 годах. Помимо ме-
тодов сегментирования для 2D и 3D данных, в ней также рассматриваются методы пред-
варительной и последующей обработки, существующие наборы данных и инструменты для
аннотирования изображений клеток (или их ядер).

1.2.2 Аннотация клеточных ядер с помощью глубинного обучения

Для обучения моделей сегментирования одиночных клеток (или их ядер) на основе глубин-
ного обучения необходимы аннотированные данные, и, чем больше набор данных, тем более
робастной будет модель. Ручное аннотирование является дорогостоящим процессом, по-
скольку требует значительного количества времени и усилий со стороны экспертов в области
биологии. Чтобы сделать процесс аннотирования более быстрым и точным, был разработан
плагин AnnotatorJ [12] для ImageJ/FIJI [13] (программное обеспечение для анализа биологи-
ческих изображений), который объединяет идентификацию одиночных клеток (и их ядер) с
глубинным обучением и ручным аннотированием.

1.2.3 Оценить подход аугментации в режиме тестирования для сегментирования кле-
точных ядер

Аугментация в режиме тестирования (test-time augmentation) была существующим подхо-
дом для улучшения классификации изображений [14]. В этой диссертации тестируется ауг-
ментация в режиме тестирования для сегментирования клеточных ядер. Обученная модель
глубинного обучения для сегментирования обрабатывает исходное входное изображение и
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несколько преобразованных вариантов того же изображения. Затем полученные результаты
сегментирования объединяются. Основная идея заключается в том, что комбинация ре-
зультатов сегментирования исходного изображения и его преобразованных вариантов будет
работать лучше, чем сегментирование только исходного изображения или, по крайней мере,
даст нам подсказки о неопределенностях в сегментировании. Конечным результатом здесь
является экспериментальная оценка этого подхода для двух популярных сетей глубинного
обучения для сегментирования.

1.2.4 Морфологическое профилирование на основе изображений с помощью глубин-
ного обучения

Исследуется использование моделей глубинного обучения для профилирования на основе
изображений (фенотипирование одиночных клеток). Эти модели глубинного обучения могут
быть либо предварительно обучены (с помощью набора данных ImageNet [15]), либо обучены
(со слабой разметкой) для конкретного набора данных одиночных клеток. Используя эти
модели, можно извлечь характеристики (профили) одиночных клеток. Полученные харак-
теристики используются в последующем анализе (например, для предсказания механизмов
действия лекарств). Мы исследуем, обеспечивают ли признаки, полученные с помощью се-
тей глубинного обучения, лучшие результаты при последующем анализе, чем классические
морфологические признаки [16], в частности для изображений, полученных с помощью Cell
Painting [10] (также см. раздел 2.2).

1.2.5 Оценка различных источников признаков для скрининга лекарств

Относительная предсказательная сила сравнивается для трех источников признаков: пред-
ставления химических структур [17] веществ, профилей экспрессии генов, полученных с
помощью метода L1000 [18] и морфологических профилей на основе изображений, полу-
ченных с помощью Cell Painting [10], обработанных с помощью CellProfiler [19] для задачи
предсказания активности веществ.

1.3 Важность представленной работы

Обзор [7] (Задача 1.2.1) новейших методов 2D и 3D сегментирования дает практикам пред-
ставление об использовании и наиболее подходящих методах сегментирования для различ-
ных видов микроскопии. Поскольку конечными пользователями методов сегментирования
обычно являются биологи, рекомендации по выбору наиболее эффективной и простой в
использовании системы могут оказаться полезными для сообщества, так как точное сегмен-
тирование чрезвычайно важно для последующих задач.

Использование алгоритмов глубинного обучения невозможно без точных аннотирован-
ных наборов данных изображений, а в области сегментирования ядер такие наборы данных
обычно создаются экспертами. Мы разработали инструмент [12] (Задача 1.2.2), чтобы сде-
лать создание аннотированных наборов данных быстрее, удобнее и, следовательно, дешевле.
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Одним из возможных способов получения лучшего результата сегментирования является
применение методов постобработки. Одним из таких потенциальных методов является ауг-
ментация в режиме тестирования, которое традиционно используется для классификации
изображений. Систематическая оценка [20] (Задача 1.2.3) этого метода в задаче сегментиро-
вания клеточных ядер для самых популярных фреймворков глубинного обучения и самого
популярного на сегодняшний день набора данных ядер дает представление о его полезности.

Основной целью морфологического профилирования на основе изображений является
получение такого представления (вектора признаков), которое точно отражает состояние
клетки [21]. Сети глубинного обучения для классификации изображений могут быть способ-
ны захватывать такие представления, особенно с шагами постобработки, такими как агреги-
рование. Морфологическое профилирование изображений на основе глубинного обучения в
сочетании с экономически эффективнымметодомCell Painting [10] может быть использовано
для поиска лекарств и других биологически важных вопросов (Задача 1.2.4).

Помимо морфологии, профили экспрессии генов и представления химических структур
[17] могут использоваться для извлечения полезной информации в задаче поиска лекарств.
Сравнение (Задача 1.2.5) их предсказательной силы может дать представление и продемон-
стрировать пригодность моделей машинного обучения для ранних стадий процесса поиска
лекарств.

1.4 Публикации
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2 Справочная информация

2.1 Нейронные сети для сегментирования клеточныхядер и одиночных
клеток

История автоматизированных подходов к сегментированию клеток и их ядер началась около
60 лет назад, и самые первые методы были основаны исключительно на пороговом определе-
нии яркости [22]. В течении очень долгого времени пороговое определение яркости (пример
на рисунке 2) было доминирующим подходом, являясь единственной частью систем сег-
ментирования или комбинируясь с другими классическими подходами. Позже, незадолго до
эры глубинного обучения, появились другие подходы к сегментированию клеточных ядер,
основанные на классическом машинном обучении [23], активных контурах [24] [25] и много-
слойной модели "gas of circles"[26]. Сложность биологических вопросов вместе с данными,
подлежащими анализу (в биологии развития [27], поиске лекарств [28], функциональной ге-
номике [29] и патморфологии [30]) стали требовать более точного сегментирования клеток
(и из ядер), и область начала искать более общие решения задачи для этой задачи. Примене-
ние сверточных нейронных сетей и доступность вычислительных ресурсов для их обучения
позволило нам перейти к таким решениям.

Рис. 2: Микроскопический снимок и маска сегментирования, полученная с помощью поро-
говой обработки Otsu [31] из пакета Scikit-image [32]. Источник изображения: набор данных
Data Science Bowl 2018 [11].

Одним из первых этапов анализа изображений одиночных клеток является обнаруже-
ние/сегментирование клеток и/или их ядер. Сегментирование одиночных клеток (и сег-
ментирование изображений в целом) является чрезвычайно развивающейся областью: с уве-
личением производительности GPU (графических процессоров) и нейронных сетей глубин-
ного обучения, таких как U-Net [33] (см. также 2.1.1), которая стала прорывом в сегментиро-
вании биологических изображений на основе глубинного обучения (и в области сегментиро-
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вания на основе глубинного обучения в целом). Этот подход до сих пор служит базовым для
задач семантического сегментирования (т.е. классификации пикселей) и используется как
часть недавних систем сегментирования клеток и их ядер, таких как CellPose [34], StarDist
[35] и их производных. Помимо специализированных методов для сегментирования клеток,
методы, изначально разработанные для сегментирования естественных изображений, такие
как Mask R-CNN [36] (см. также 2.1.2), также применяются для задач сегментирования оди-
ночных клеток либо с помощью дообучения, либо как часть сложного алгоритма сегментации
[37].

Помимо самих сетей глубинного обучения, существуют общие методы регуляризации
обучения и, следовательно, для обучения более робастных моделей, такие как аугментация
данных для обучения (модификация исходных обучающих данных путем поворота, перевора-
чивания или добавления шума) [38], dropout слои [39], L1 или L2 регуляризация [40]. Задача
сегментирования одиночных клеток (ядер) не является исключением для использования этих
методов.

2.1.1 U-Net

U-Net [33] (Рисунок 3) - это архитектура на основе глубинного обучения, разработанная
в 2015 году в основном для семантического сегментирования биологических изображений
(также победитель соревнования ISBI по трекингу клеток). Свое название она получила от ар-
хитектуры U-образного кодера-декодера: входные данные сначала сжимаются сверточными
слоями, а затем расширяются до исходного размера. U-Net до сих пор широко используется
в качестве базового метода к сегментированию клеточных ядер, и существует множество
методов, основанных на данной архитектуре для различных наборов данных [7].

Рис. 3: Стандартная архитектура U-Net.

2.1.2 Mask R-CNN

Mask R-CNN [36] (Рисунок 4) была разработана в 2017 году для сегментирования отдельных
объектов (каждый пиксель на изображении присваивается отдельному объекту) в естествен-
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ных изображениях. Mask R-CNN использует архитектуру ResNet [41] в качестве базовой
(обычно ResNet50 или ResNet101), за которой следует Region Proposal Network (RPN). Это
первый этап Mask R-CNN, который завершается набором предложенных регионов с объек-
тами.

RoIAling (RoI - region of interest) является одним из ключевых усовершенствований Mask
R-CNN по сравнению с Faster R-CNN [42], которая использует RoI pooling. Обе эти операции
извлекают RoIs из карт признаков, но RoIAling более точен. За ним следуют верхние слои:
они предсказывают класс, рамки объекта и выходную бинарную маску для каждого RoI.
Классы не учитываются при генерации масок. RoIAling и верхние слои являются вторым
этапом Mask R-CNN.

Рис. 4: Стандартная архитектура Mask R-CNN.

2.2 Cell Painting и фенотипическое профилирование

Ранее в открытии лекарств доминировал таргетный подход, но сейчас преимущество от-
дается фенотипическому подходу к открытию лекарств [43]. Таргетный подход к открытию
лекарств сосредоточен на поиске мишеней - продуктов генов, которые являются отправ-
ной точкой для исследования, а затем исследователи вырабатывают представление о том,
как на них воздействовать [44]. Фенотипический подход к открытию лекарств является эм-
пирическим: большое количество веществ тестируется в мишень-независимый анализах и
отслеживается фенотипическая вариация [45]. Фенотипическое открытие лекарств расши-
рило пространство поиска лекарств, мишеней и механизмов действия, сделав возможным их
открытие [46].

Одним из способов идентификации фенотипической вариации является количественная
оценка морфологии клеток, которая может продемонстрировать различия между обрабо-
танными и необработанными клетками в экспериментах по скринингу лекарств [8] [9]. Эф-
фективным методом анализа для поиска лекарств на основе фенотипов является метод Cell
Painting. Этот метод был разработан, чтобы зафиксировать как можно больше биологически
значимых морфологических признаков, при этом этот протокол совместим с существую-
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щими системами микроскопии и в то же время относительно не дорог [10]. Получаемые
изображения являются пятиканальными и захватывают восемь клеточных органоидов (см.
рисунок 5).

Рис. 5: Пример изображения, полученного методомCell Painting, органоиды (подписи сверху)
и красители (подписи внизу). Изображение из набора данных BBBC022 [47].

Морфология клеток может быть описана вектором признаков - или профилем (либо для
одиночных клеток, либо в совокупности для популяции клеток), извлекаемым многоэтапным
алгоритмом [48]. Эта задача может быть названа морфологическим профилированием [9]
[48] или более широким термином фенотипическое профилирование [49]. Извлеченные
профили обрабатываются в дальнейшем анализе. Наиболее популярным программным обес-
печением для полученияморфологических профилей одиночных клеток являетсяCellProfiler
[19], признаки разрабатываются вручную, хотя признаки, полученные с помощью моделей
глубинного обучения, подлежат исследованию [50] [51] [52].

CellProfiler [19] - программное обеспечение с открытымисходнымкодомдля количествен-
ного анализа фенотипов клеток. Оно предназначено для биологов-аналитиков, поэтому не
требует специализированного опыта в области информатики, биолог-аналитик разрабатыва-
ет только схему анализа с модулями и их настройками, а для определенных типов данных
доступны лучшие практики (https://cellprofiler.org/published-pipelines). На вы-
ходе CellProfiler получается вектор признаков с человекочитаемыми признаками, которые
могут быть организованы в группы, такие как яркость, текстура и форма.

2.3 Вычислительные методы в химической биологии

Областью, тесно связанной с поиском лекарств, является химическая биология, которая
изучает взаимодействие малых молекул (лекарства обычно являются малыми молекулами) с
биологическими системами (например, отдельными клетками, тканями, организмами). Как и
любая другая область, химическая биология имеет свой набор вычислительных методов для
различных задач [53] [54].

Первая проблема, которую необходимо решить, - это представить химические молекулы
в удобном и эффективном для вычислительных методов виде. Одно из самых простых таких
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представлений – SMILES (Simplified Molecular Input Line Entry System)[55], эффективное и
широко используемое в настоящее время. Пример приведен на рисунке 6.

Другим классом представления молекул являются молекулярные фингерпринты - двоич-
ныеиличисловые векторыразмеромот 16 до 16384.Молекулярныефингерпринтымогут быть
основаны на правилах или получены с помощью методов глубинного обучения, эффектив-
ность этих представлений не одинакова [56]. Наиболее часто используемые молекулярные
фингерпринты – это фингерпринты Моргана [57], которые представляют собой бинарные
векторы.

Другим термином, связанным с представлением соединений, является скаффолд. Скаф-
фолд - это основная структура соединения, которая состоит из всех кольцевых структур и
связей между ними, предложенная Бемисом и Мурко [58], пример на рисунке 6.

Рис. 6: A. SMILES представление Ибупрофена и его сгенерированное графическое пред-
ставление. B. Скаффолд Бемиса-Мурко молекулы Ибупрофена. графическое представление
и скаффолд были сгенерированы программным пакетом RDKit (https://www.rdkit.org/).

За последние несколько лет появились различные подходы глубинного обучения для
вычислительной химии, основанные на сверточных или рекуррентных нейронных сетях, ав-
тоэнкодерах, графовых сверточных сетях [54].

Одним из заметных недавних методов, основанных на графовых сверточных сетях, явля-
ется Chemprop (http://chemprop.csail.mit.edu/)[17] [59] [60]. Он принимает SMILES-
строки в качестве входных данных (можно использовать и другие векторы признаков) и
реконструирует молекулярные графы, где атомы являются узлами, а связи - ребрами. Затем
применяется серия шагов передачи сообщений для объединения информации от соседних
атомов и связей, для более точного представления молекулы.
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3 Краткое изложение исследований

Этот раздел содержит краткое описание исследовательских проектов и их результатов. Часть
подробностей не приводится, однако их можно найти в соответствующих публикациях.

3.1 Сегментирование клеточных ядер: на пути к автоматизированным
решениям

В этом разделе кратко пересказывается [7].

Область сегментирования клеточных ядер развивалась в течение последних нескольких
лет с помощью глубинного обучения. Практики начали широко использовать методы сег-
ментирования на основе глубинного обучения, особенно после соревнования DSB 2018 [11],
которое ясно показало превосходство методов на основе глубинного обучения над класси-
ческими. Кроме того, вычислительные ресурсы теперь более доступны, а методы стали более
дружественными к пользователю за счет предоставления руководств по использованию, а
иногда и графических пользовательских интерфейсов. Цель данного обзора - представить
описания методов и наборов данных, связанных с сегментированием клеточных ядер, и по-
мочь специалистам в этой области.

Поскольку методы глубинного обучения требуют данных для обучения, мы начинаем об-
зор с описания открытых аннотированных наборов данных клеточных ядер, как в 2D, так и в
3D и для различных видов микроскопии. Аннотации для этих наборов данных представлены
в виде масок фона и переднего плана (BG-FG) или в виде масок объектов (когда каждый
объект аннотирован отдельно). Первое наблюдение заключается в том, что не так много ан-
нотированных наборов данных находятся в общем доступе, особенно 3D данных. Возможно,
причина в том, что лаборатории начали массово переходить на 3D не так давно, к тому же
использование 3D вместо 2D не всегда является необходимостью. Примером 3D набора дан-
ных, который может быть использован в качестве тестового (и фактически уже используется),
является A549-Dataset [61]. Еще одно наблюдение - очень немногие типы микроскопии хоро-
шо представлены даже в случае двухмерных наборов данных. Большинство наборов данных
содержат только флуоресцентные, яркопольные или окрашенные гематоксилином и эозином
(H&E) изображения. Заметным исключением является крупный набор данных LIVECell [62].

За частью обзора наборов данных следует часть об инструментах аннотации. Большин-
ство из этих инструментов были выпущены недавно. Мы отметили наличие открытых и
бесплатных инструментов для аннотирования 2D и 3D данных.

Последняя часть обзора посвящена методам и инструментам сегментирования. Рассмот-
ренные методы сегментирования были классифицированы с использованием значимых кри-
териев для практиков. Во-первых, методы были классифицированы по размерности входного
изображения (2D, 3D или как 2D, так и 3D). Затем для каждого метода проверялась доступ-
ность кода. Другим важным критерием является наличие расширенных версий руководств
пользователя, поскольку пользователи методов сегментирования для биологических задач
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не обязательно обладают знаниями в области информатики и нуждаются в четком пошаго-
вом руководстве по использованию этих методов. Последний важный критерий - работает
ли инструмент в вычислительном облаке, что стало очень распространенным сценарием для
выполнения задач, требующих больших вычислительных затрат.

Еще одним вкладом данного обзора является ассистент для выбора метода сегменти-
рования клеточных ядер (называется unbiased), который доступен онлайн на GitHub Pages
https://biomag-lab.github.io/microscopy-tree/. Он должен помочь в выборе потен-
циально полезных методов на основе вида микроскопии, размерности изображений и потен-
циальных сложностях в интересующих данных.

Рис. 7: Интерфейс ассистента для выбора методов сегментирования. Слева расположено де-
рево типов микроскопии. В правом верхнем углу расположены элементы управления филь-
трацией для выбора 2D/3D-методов и конкретных методов для решения сложностей сегмен-
тирования. В правом нижнем углу находится список методов сегментирования.

Главным результатом обзора стало выражение сомнений и вопросов относительно теку-
щего состояния этой области. Первая проблема связана с недостаточным разнообразием
существующих наборов данных с точки зрения видов микроскопии. Оказалось, что боль-
шинство открыто опубликованных аннотированных наборов данных относятся либо к изоб-
ражениям H&E, либо к флуоресцентным изображениям. Другие способы микроскопии (на-
пример, DIC (дифференциально-интерференционный контрастная микроскопия), light-sheet
или phase contrast) слабо представлены в общедоступных наборах данных. Кроме того, раз-
мер опубликованных наборов данных также имеет значение, большинство наборов данных
не содержат большого количества объектов и изображений.

Еще один момент - это призыв к решению общих проблем при сегментировании клеточ-
ных ядер, таких как соприкосновение, наложение и неправильная форма ядер [35] [63] [64]
[65]. Существующие методы глубинного обучения способны частично решить эти пробле-
мы, но необходим более значительный прогресс. В этом отношении положительное влияние
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могут оказать как новые архитектуры моделей, так и большие наборы данных для обучения.
Настоящей проблемой, которая лежит на поверхности, но редко обсуждается, являет-

ся отсутствие единого подхода к оценке методов сегментирования клеточных ядер. После
изучения всех методов, представленных в обзоре, стало ясно, что методы оценки и наборы
данных не совпадают. Несмотря на то, что существуют наборы данных, которые должны
быть стандартом, в разных статьях используются разные подмножества тестовых наборов
данных. Проблема может быть решена путем обсуждения внутри сообщества и обеспечения
соблюдения стандартов. Двумя платформами для проведения таких стандартизированных
тестов могут быть Kaggle и BIAFLOWS [66].

Заключительный вывод статьи состоит в том, что область может попытаться продвинуть-
ся к разработке генерализованных моделей, способных сегментировать ядра в изображениях
различных типов микроскопии. Некоторые модели уже способны на это, хотя и с ограни-
ченным количеством поддерживаемых типов микроскопии, например, модели, полученные в
ходе соревнования DSB 2018 [11] [67].

3.2 AnnotatorJ: плагин ImageJ для упрощения ручного аннотирования
клеток и их ядер

В этом разделе кратко пересказывается [12].

Для обучения моделей для сегментирования одиночных клеток (ядер) на основе глубоко-
го обучения необходимы аннотированные данные. Для обучения более робастных моделей
необходимы большие наборы данных, но ручное аннотирование является дорогостоящим
процессом, так как требует значительного количества времени и усилий от экспертов в
области биологии. Чтобы сделать процесс аннотирования более быстрым и точным, был
разработан плагин AnnotatorJ [12] для ImageJ/FIJI [13] (программное обеспечение для ана-
лиза биологических изображений), который объединяет идентификацию одиночных клеток
с глубоким обучением и ручным аннотированием.

Главной особенностью AnnotatorJ является помощник для построения контуров. Асси-
стент контуров использует предварительно обученную модель U-Net для прогнозирования
области, занимаемой интересующим объектом. После этого пользователь может уточнить
контуры объекта, если это необходимо.
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Рис. 8: Первыйшаг аннотирования с помощью помощника для построения контуров: инициа-
лизация контура путем рисования линии на объекте. Цифрами и зелеными рамками показаны
шаги, которые необходимо выполнить в интерфейсе. Источник изображения микроскопии:
набор данных Data Science Bowl 2018 [11].

Рис. 9: Инициализированный контур с помощью предварительно обученной модели сегмен-
тирования глубокого обучения (справа). Источник изображения микроскопии: набор данных
Data Science Bowl 2018 [11].
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Рис. 10: Ручное уточнение контура объекта. Источник изображения микроскопии: набор
данных Data Science Bowl 2018 [11].

Рис. 11: После уточнения границ, объект добавляется нажатием клавиши ‘Q‘. Источник
изображения микроскопии: набор данных Data Science Bowl 2018 [11].

Чтобы сделать обученные модели совместимыми с ImageJ/Fiji, который разработан на
Java, мы использовали программные библиотеки DL4J и ND4J (http://deeplearning4j.
org/).AnnotatorJ в свободномдоступе по ссылкеhttps://github.com/spreka/annotatorj.
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3.3 Аугментация во время тестирования для сегментирования клеточ-
ных ядер методами глубинного обучения в изображениях микро-
скопии

В этом разделе кратко пересказывается [20].

Сегментирование клеточных ядер на основе глубинного обучения в значительной степени
опирается на данные, аннотированные вручную, которые в большинстве случаев аннотируют-
ся экспертами в данной области. Чтобы увеличить количество обучающих данных и обучить
более робастные модели, аугментация данных [38] (см. 2.1) стала общепринятой техникой в
глубинном обучении. Аугментация данных часто используется в случае неоднородных или
небольших наборов данных, что часто случается в области сегментирования клеток и их
ядер.

В то время как обычный подход к аугментации данных выполняется во время обучения,
идея другого подхода, аугментации во время тестирования (test-time augmentation - TTA)
(рисунок 12), заключается в том, чтобы выполнить предсказания на исходной и аугменти-
рованной версиях данных и затем объединить предсказания. Эта техника существует уже
некоторое время и была успешно использована в различных задачах анализа изображений
[68] [69] [70]. Эксперименты с аугментацией во время тестирования проводились в условиях
задачи сегментирования клеточных ядер.

3.3.1 Аугментация во время тестирования

Аугментация во время тестирования выполняется в четыре шага:

1. Аугментация оригинального изображения.

2. Предсказание на оригинальном и аугментированных версиях изображения.

3. Дизагументация: если оригинальное изображение было повернуто или перевернуто, то
ориентация предсказания возвращается к оригинальной для дальнейшего объединения
предсказаний.

4. Объединение предсказаний: этот шаг различается для Mask R-CNN и U-Net и описан
далее.
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Рис. 12:Принцип работы аугментации во время тестирования. Входные данные: предсказание
на нескольких аугментированных экземплярах одних и тех же тестовых изображений с обу-
ченными моделями. Для объединения предсказаний использовалось голосование на уровне
пикселей (U-Net), или комбинация совмещения объектов и метода голосования (Mask R-
CNN). Источник рисунка [20].

Для U-Net шаг (4) прямолинеен, просто суммируем и усредняем дизаугментированные
карты вероятностей. Полученная карта вероятностей преобразуется в бинарную маску с
помощью порога (0.5), которая в дальнейшем используется для оценки сегментирования
(рис. 12, справа).

В случае Mask R-CNN требуется больше пост-процессинга, так как эта модель сегмен-
тирует отдельные объекты. Здесь каждый объект обрабатывается отдельно: для каждого
обнаруженного объекта проводится голосование по принципу большинства. Перед голосова-
нием необходимо выполнить выравнивание объектов: объекты из предсказаний исходной и
аугментированной версий входного изображения проверяются, можно ли считать их одним
и тем же объектом. В этом случае два объекта (каждый из которых относится к разным
версиям входного изображения) считаются одним и тем же объектом, если индекс Жаккара
(Ур. 1) между ними составляет не менее 0.5. Если один и тот же обнаруженный объект при-
сутствует в большинстве сегментаций, то он будет включен в окончательную маску. Маска
включенного объекта корректируется большинством голосов на уровне пикселей.

IoU(A,B) =
|A ∩B|
|A ∪B|

(1)

3.3.2 Материалы и методы

Для экспериментов были выбраны популярные архитектуры глубинного обучения для сег-
ментирования: U-Net [33] (для семантического сегментирования) и Mask R-CNN[34] (для
сегментирования объектов), а большая часть использованных данных была использована из
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набора данных соревнования Data Science Bowl 2018 [11], а также дополнительные источ-
ники [71] [72] [73] [74] [75] [76] [77]. Изображения были обрезаны до размера 512 × 512

пикселей. Изображения меньшего размера, чем 512× 512 были увеличены. Этот первичный
набор данных был разделен на два набора данных: один с флуоресцентными изображениями
(далее Fluorescent или Fluo) и изображения тканей (далее Tissue). Для этих двух наборов
данных были сделаны следующие разбиения на тренировочные и тестовые данные:

• 95% изображений в тренировочном и 5%в тестовом наборе (далее Fluo_5 илиTissue_5)

• 85% изображений в тренировочном и 15% в тестовом наборе - 6 наборов для кросс-
валидации (первое разбиение кросс-валидации далее Fluo_15 или Tissue_15)

• 70% изображений в тренировочном и 30% в тестовом наборе (далее Fluo_30 или
Tissue_30)

Для каждого набора данных и их разбиений были обучены отдельные модели. Для обу-
чения использовалась аугментация с использованием горизонтального и вертикального пе-
реворота, 90◦, 180◦ и 270◦ повороты. Аугментации были произведены до тренировки, следо-
вательно, размер тренировочной выборки для каждого разбиения был равен 6∗количество
уникальных изображений в тренировочном наборе данных.

В экспериментах с U-Net (архитектура описана в 2.2.1) использовалась широко распро-
страненная реализация [78] на базе Tensorflow [79] и Keras. Модели обучались в течение
200 эпох с постоянным коэффициентом скорости обучения 3 × 10−4. Начальные парамет-
ры инициализировались случайным образом. Как функция потерь использовалась бинарная
кросс-энтропия с оптимизатором ADAM [80]. Размер пакета во время обучения равен 1 (из-
за ограничений памяти GPU это был обычный размер пакета для сегментирования). Модели
U-Net были обучены в двух вариантах: с использованием и без использования аугментаций
в обучении. Для экспериментов с Mask R-CNN использовалась кодовая база Matterport [81],
также основанная на Tensorflow и Keras. Скрипты для оценки сегментирования использова-
лись из [37].

Модели обучались в течении трех эпох для различных групп слоев в следующем порядке:

• Инициализировать модель претренированным весами на наборе данных COCO (https:
//github.com/matterport/Mask_RCNN/releases/download/v1.0/mask_rcnn_coco.

h5)

• Эпоха 1: все слои сети были обучены с коэффициентом скорости обучения 10−3.

• Эпоха 2: обучение ResNet stage 5 (ResNet состоит из 5 стадий, каждая из которых
имеет сверточные блоки и блоки идентификации, включая 3 сверточных слоя на блок)
и головных слоев с коэффициентом скорости обучения 5× 10−4.

• Эпоха 3: Обучение только головных слоев с коэффициентом скорости обучения 10−4.
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Параметры модели были инициализированы весами (https://github.com/matterport/
Mask_RCNN/releases/download/v1.0/mask_rcnn_coco.h5) претренированными на наборе
данных COCO. В качестве функции потерь использовалась бинарная кросс-энтропия с оп-
тимизатором ADAM [80], размер пакета 1. Эта стратегия обучения повторяет стратегию из
[37]. Модели Mask R-CNN обучались только с использованием аугментаций в обучении.

mAPDSB для изображения вычисляется следующим образом: посчитать среднюю точ-
ность (average precision) для всех тестовых изображений с порогом индексаЖаккара t (индекс
Жаккара вычисляется между истинной маской объекта и предсказанной маской объекта) и
взять среднее по всем порогам индекса Жаккара T (2). В этом уравнении, TP (t), FP (t)

и FN(t) обозначают количество истинно положительных, ложно положительных и ложно
отрицательных объектов, соответственно:

mAPDSB =
1

|T |
∑
t∈T

TP (t)

TP (t) + FP (t) + FN(t)
,

T = {0.5, 0.55, 0.6, 0.65, 0.7, 0.75, 0.8, 0.85, 0.9, 0.95}
(2)

Предсказания U-Net были оценены с помощью индекса Жаккара (Ур. 1). Эффективность
аугментации во время тестирования было оценено разницей индексаЖаккара с ней (merged)
и без нее (original):

delta = merged− original (3)

3.3.3 Результаты

Аугментация во время тестирования в среднем улучшила результаты сегментирования для
всех разбиений данных, если использовалась вместе с моделями Mask R-CNN. Средний
прирост в метрикеmAPDSB составляет от 0.01 до 0.02. Хотя на большинстве тестовых изоб-
ражений mAPDSB улучшилось, есть несколько изображений где качество сегментирования
несколько ухудшилось (рис. 13).

Аугментация во время тестирования, используемая вместе с моделями U-Net, улучшила
результаты сегментирования по метрике индекс Жаккара. Мы можем наблюдать, что для
большинства контрольных точек модели в каждом сценарии обучения, за исключением на-
чала обучения, когда модель недостаточно оптимизирована (Рисунок 14).

В некоторых тестовых примерах, аугментация во время тестирования значительно из-
менило качество сегментирования. Такие примеры для U-Net и Mask R-CNN показаны на
рисунке 15.

Мы применили аугментацию во время тестирования в дополнение к методу [37] (лучший
метод для тестового набора соревнования DSB 2018 согласно данным Kaggle на момент
публикации статьи) и смогли увеличить производительность на 0.011 в метрикеmAPDSB.
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Рис. 13: Результаты аугментации во время тестирования для Mask R-CNN (delta) для раз-
биений данных на тренировочные и тестовые. Каждая точка - изображение. Столбцы - эпо-
ха оубчения. Штриховая линия - среднее, обычная линия - медиана. A. Fluorescent_5. B.
Разбиение Fluorescent_15 (кросс-валидация 1) C. Fluorescent_30. D. Tissue_5. E. Tissue_15
(кросс-валидация 1) F. Разбиение Tissue_30. Источник рисунка [20].

23



Рис. 14: Средний индекс Жаккара на тестовых данных и влияние аугментации во время
тестирования для U-Net (delta). A. Средняя delta, аугментации во время обучения не ис-
пользовались. B. Средняя delta, аугментации во время обучения использовались. C. Средний
индекс Жаккара, аугментации во время обучения не использовались. D. Средний индекс
Жаккара, аугментации во время обучения не использовались. Источник рисунка [20].
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Рис. 15: Примеры сегментирования. A. Сегментирования U-Net. Первый столбец - оригиналь-
ное изображение, второй столбец - предсказания без аугментации во время тестирования в
сравнении с аннотированной маской, третий столбец - предсказания с аугментацией во время
тестирования в сравнении с аннотированной маской. Красным цветов показаны ложно от-
рицательные сегментации, зеленым показаны истинно положительные сегментации и синим
ложно положительные сегментации. Четвертый столбец - предсказания с аугментацией во
время тестирования до фильтрации по пороговому значению, пятый столбец - увеличенные
фрагменты из предыдущего столбца. Строки - примеры изображений. B. Сегментирования
Mask R-CNN. Столбцы аналогичны первым трем столбцам из A, строки - примеры изобра-
жений. Источник рисунка [20].

Рис. 16: Результаты на тестовой выборке соревнования DSB 2018 стадии 2 аугментации во
время тестирования, комбинированного с методом [37]. Источник рисунка [20].
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3.4 Обучение представлениям для профилирования пертурбаций на
основе изображений1

В этом разделе кратко пересказывается [82].

Фенотипический подход к поиску лекарств основывается на наблюдениях за действием
лекарств на объектах, в данном конкретном случае мы рассматриваем отдельные клетки.
Эта проблема требует не только значительных лабораторных усилий, но и вычислительных
подходов для обработки полученных данных. Одной из первых попыток измерить эффект
лечения с помощью характеристик, извлеченных из данных флуоресцентной микроскопии,
была [9]. Позже был выпущен CellProfiler [19], стандартный подход для извлечения пред-
ставлений одиночных клеток. Он генерирует человекочитаемые признаки и их полезность
была доказана в различных последующих задачах [16].

Теперь возникает вопрос, что если мы сможем извлечь еще более биологически релевант-
ные представления клеток из изображений с помощью глубинного обучения? Вдохновленные
обучением представлениям и популярными архитектурами глубокого обучения для класси-
фикации изображений, исследователи начали искать методологию, которая позволила бы им
извлекать такие биологически релевантные представления.

Одна из первых попыток использования переносного обучения (использование предвари-
тельно обученных сетей классификации изображений с набором данных ImageNet [15]) для
морфологического профилирования была предпринята в [51] на полных изображениях, то
есть размер полного изображения был изменен до размера входа сети и запущен в режиме
предсказания.

Обучение моделей непосредственно на изображениях отдельных клеток было изучено
в пробных экспериментах [50]. Они были основаны на слабо-контроллируемом обучении
(weakly-supervised learning, далее WSL), которое не требует ручного аннотирования данных
для обученияпредставлениямпризнаков. Вместо этого используются известныепертурбации
клетки (например, лекарства) в качестве косвенных признаков для интересующихфенотипов.
Эти разметка являются слабой, поскольку нет уверенности в том, что все пертурбации имеют
фенотип, достаточно сильно отличающийся от клеток, на которых не было воздействия
(отрицательных контролей), или результирующие фенотипы не похожи для разных методов
лечения.

Здесь проводится систематическая оценка трех больших публичных наборов данных
Cell Painting. Эти наборы данных содержат тысячи лекарств, сотни планшетов и миллионы
отдельных клеток. Тестируемые представления извлекаются предварительно обученными
моделями имоделями, обученными cWSL, и сравниваются с классическими признаками. Для
проведения экспериментов по обучению и извлечению представлений (наборов признаков)
был разработан общедоступный инструмент DeepProfiler.

В настоящее время найдены лучшие практики, позволяющие улучшить результаты в по-
1Статья размещена в качестве препринта и будет подана в журнал
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следующей биологической задаче методами глубокого обучения. Для интерпретации полу-
ченных результатов с помощью обученных моделей и рассуждений о задачах используется
фреймворк причинно-следственного моделирования [83] [84].

3.4.1 Наборы данных Cell Painting

В данном исследовании использовалось пять наборов данных:

• BBBC037 (также известный как TA-ORF) набор данных [85], опубликованный в 2017
году для тестирования морфологического профилирования с использованием сверх-
экспрессии в клетках человека в качестве общего подхода для аннотирования функции
генов и аллелей.

• BBBC022 набор данных [47], опубликованный в 2013 году, скрининг 1600 биологически
активных соединений.

• Набор данных BBBC036 (также известный как CDRP-Bioaсtives) [86], опубликован в
2017 году, скрининг примерно 2000 биологически активных соединений.

• BBBC043 dataset (также известный как LUAD) [87], тестирование вариантов аденокар-
циномы легких (всего 375 вариантов).

• Набор данных LINCS [88], скрининг 1300 соединений.

Изображения во всех вышеперечисленных наборах данных были получены при 20-кратном
увеличенииипятиканальномрежиме (все снимки сделаныспомощьюпротоколаCell Painting).
Первые три набора данных в списке выше используются в качестве бенчмарков, последние
два используются только для построения комбинированного набора данных Cell Painting
(обсуждается в раздел 3.4.5).

Рис. 17: Пример контроля качества для набора данных BBBC022. Слева: График PCA для
первых двух принципиальных компонент. Каждая точка - лунка, цвета обозначают планшеты.
Наблюдается кластер с выбросами. Справа: примерыизображений из лунок-выбросов. Видно,
что эти изображения не в фокусе.

27



Для вышеуказанных наборов данных был проведен контроль качества, чтобы удалить
очень шумные или расфокусированные изображения, так как они не могут содержать досто-
верную фенотипическую информацию и в конечном итоге могут исказить агрегированные
представления. Для этого представления были извлечены с помощью DeepProfiler (модель
EfficientNet-B0, предварительно обученная на наборе данных ImageNet, (см. 3.4.3), затем эти
признаки были объединены по изображениям, по лункам (как описано в [48]) и было примене-
но преобразование сферическое преобразование (см. 3.4.4.2). Затем к этим агрегированным
профилям был применен анализ принципиальных компонент (PCA). Выбросы, наблюдаемые
на графиках PCA, проверялись вручную на наличие технических проблем (Рисунок 17).

Наборы данных имеют метки классов: пертурбации генов в BBBC037 и соединения с кон-
центрацией для BBBC022 и BBBC036, далее общее название пертурбации. В случае наборов
данных BBBC036 и BBBC022, соединения, которые присутствовали более одного раза, были
отфильтрованы, оставив только записи с максимальными концентрациями. Для последующе-
го анализа важны аннотации суперклассов: сигнальные пути генов (набор данных BBBC037)
или механизмы действия (для наборов данных BBBC036 и BBBC022). Аннотации суперклас-
сов были взяты из [85] и затем доработаны. Координаты клеток были получены с помощью
CellProfiler.

3.4.2 DeepProfiler

Было разработано ПО под названием DeepProfiler, которое помогает обучать модели с WSL
и извлекать представления одиночных клеток из высокопроизводительных экспериментов
по визуализации. DeepProfiler представляет стандартизированный рабочий процесс для ис-
пользования сверточных нейронных сетей для извлечения представлений одиночных клеток
из объемных коллекций изображений.

С помощью DeepProfiler можно либо обучить модель и затем выполнить извлечение при-
знаков, либо использовать предварительно обученную модель для извлечения признаков.
Входными данными DeepProfiler являются изображения, соответствующие метаданные и
конфигурация эксперимента. DeepProfiler извлекает изображения одиночных клеток задан-
ного размера (вырезанные изображения отдельных клеток, DeepProfiler не осуществляет
сегментирование, но может вырезать объекты, если предоставлена маска сегментирования)
из полноразмерных изображений, которые являются входными данными для сетей глубокого
обучения. Рабочий процесс показан на рисунке 18. Извлеченные признаки могут быть ис-
пользованы в последующем анализе, который обычно уникален для набора данных и зависит
от биологических вопросов. Помимо обучения и извлечения признаков, DeepProfiler имеет
дополнительные функции для сжатия изображений и извлечения вырезанных и отдельных
клеток из полноразмерных изображений в отдельные наборы изображений.

Фреймворк реализован в Tensorflow [79] (для версий 1 и 2). Исходный код, докумен-
тация и обсуждения доступны на странице GitHub (https://github.com/cytomining/
DeepProfiler/).
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Рис. 18: Типичное использование DeepProfiler. 1. Обучение сети классификации изображе-
ний 2. Обученная модель используется для извлечения представлений 3. Представления
используются для последующих задач по анализу данных. Шаги 1 и 2 на изображении вы-
полняются с помощью DeepProfiler, шаг 3 не входит в DeepProfiler и является предпочтением
пользователя. Использованы изображения микроскопии из набора данных BBBC021 [72].

3.4.3 Экспериментальная установка

3.4.3.1 EfficientNet

Для экспериментов по глубокому обучению использовалась архитектура EfficientNet [89], в
частности, ее базовая версия EfficientNet-B0. Выбор был обусловлен ее вычислительной эф-
фективностью и продемонстрированной точностью на наборе данных ImageNet [15], превос-
ходящей ResNet50 [41]. EfficientNet использовалась в нескольких предыдущих публикациях,
связанных с обработкой изображений клеток, для извлечения признаков и профилирования
[87], а также для обучения модели на объединенном наборе данных изображений клеток [90].
Некоторые решения задачиRecursion Pharmaceuticals по классификации изображений клеток
https://www.kaggle.com/competitions/recursion-cellular-image-classification/

были основаны на различных модификациях EfficientNet.

3.4.3.2 Эксперименты с предварительно обученными моделями

В этом подходе, предварительно обученные на наборе данных ImageNet [15]. Поскольку пред-
варительно обученные сети требуют 3-канального входа, каждый из каналов реплицируется
три раза и передается в модель отдельно. В качестве входных данных использовались вы-
резанные изображения отдельных клеток размером 128 × 128. Предварительная обработка
для используемой модели также потребовала изменения размера до 224 × 224 и min-max

29

https://www.kaggle.com/competitions/recursion-cellular-image-classification/


нормализация для получения входных данных в диапазоне [−1, 1]. Признаки были извлече-
ны из слоя block6a_activation. Для каждого канала длина вектора признаков составляет 672
признака, соответственно, полный вектор признаков для клетки составляет 3360 признаков.

3.4.3.3 Эксперименты с WSL

Обучениемоделейипоследующееизвлечение признаков проводилось с помощьюDeepProfiler.
В качестве входных данных использовались предварительно вырезанные изображения оди-
ночных клеток, сохраненные в виде последовательности из пяти каналов и преобразованные
в процессе обучения, так что на вход модели поступает 128 × 128 × 5. Во время обучения
использовались дополнения:

• Случайное обрезание изображения с вероятностью 50%, размер каждой стороны обре-
занного изображения составляет не менее 80% от исходного размера, после этого оно
масшатабируется до размера исходного изображения.

• Случайный переворот по горизонтали и затем случайный поворот (на 90 градусов).

• Изменение цвета: яркость (до 10% отклонения от оригинала), затем контраст (до 20%
отклонения от оригинала). Каждый канал обрабатывается отдельно на обоих этапах.

Поскольку количество отдельных клеток варьируется между классами, автобалансировка
производится в каждой эпохе обучения. Для всех наборов данных были выбраны следующие
параметры: функция потерь categorical cross-entropy, размер пакета 32, постоянная скорость
обучения 0.005 с оптимизатором SGD, включенные дополнения, отсутствие сглаживания
меток и 30 эпох. Модели инициализируются предварительно обученными весами на данных
ImageNet.

Использовались две схемы разбиения данных на тренировочные и валидационные:

• Leave-plates-out - одиночные клетки из одного подмножества планшетов используются
для обучения, а из другого - для валидации.

• Leave-cells-out - отдельные клетки из каждого планшета и каждой лунки использу-
ются как в тренировке, так и в валидации, примерно 60% клеток из каждой лунки
используются в тренировке, 40% в валидации.

Используя обученные модели, признаки были извлечены из слоя block6a_activation (раз-
мер вектора признаков - 672).

3.4.3.4 Вычислительная эффективность

Вычислительная эффективность оценивалась с точки зрения времени вычислений и дисково-
го пространства, необходимого в сравнении с классическим подходом. Предлагаемый подход
быстрее, чем классический, так как использует распараллеливание наGPU. Для всех экспери-
ментов по глубокому обучению использовалась NVIDIA V100. Время обучения в среднем по
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наборам данных занимает 3.3 часа, профилирование занимает примерно 0.58 часа с предва-
рительно обученной моделью и 0.22 часа на планшет с обученной моделью. Предварительно
обученная модель требует больше времени, так как для одного изображения требуется пять
циклов предсказания. Сравнение доступно на рисунке 19. Цена вычислений в денежном эк-
виваленте здесь не сравнивается, однако обычно облачные вычисления на GPU обходятся
дороже, чем на CPU.

Рис. 19: Вычислительная затраты на стратегии профилирования. Источник рисунка [82].

3.4.4 Рабочий процесс и оценка профилирования

3.4.4.1 Агрегация признаков и поиск сходства

Агрегирование признаков – это процесс получения профилей уровня пертурбаций из про-
филей одиночных клеток [48]. Существуют промежуточные уровни, такие как уровень изоб-
ражения и уровень лунки. Векторы признаков отдельных клеток агрегируются с помощью
медианы на уровень изображения, а затем профили уровня изображения агрегируются с
помощью среднего на уровень лунок. В данной работе шаги агрегирования признаков оди-
наковы, независимо от источника признаков - CellProfiler или модели глубокого обучения.

Для оценки сходства между процедурами могут использоваться различные метрики [48],
здесь используется косинусное сходство (также используется в других работах [91]).

3.4.4.2 Корректировка с использованием сферического преобразования

Одной из попыток сокращения нежелательных технических вариаций является нормали-
зация типичных вариаций (TVN), предложенная в [92], также использованная в [93]. Она
рассчитывает оси вариаций с помощью анализа принципиальных компонент на профилях
отрицательных контрольных лунок. Полученные оси нормализуются, в результате чего оси с
большой вариацией сокращаются, а оси с малой вариацией увеличиваются. Затем преобра-
зование применяется ко всем профилям уровня лунок.

Здесь преобразование ZCA-сферизации используется аналогично TVN. В качестве вход-
ных данных используется матрица профилей отрицательных контролей Xn×d, где n - коли-
чество контрольных лунок, а d - размерность вектора признаков. Ковариационная матрица
для X - Σ = XTX

n
, ее собственное разложение - Q = U∆UT , где ∆ - собственные значения.

Для получения окончательной ZCA-трансформации [94] (сферическое преобразование), яв-
ляется следующее U(∆ + λ)−1UT , где λ - параметр регуляризации.
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3.4.4.3 Оценка и метрики

Как описано в [16], биологической задачей является проверка того, принадлежат ли наи-
более похожие пертурбации примененные к клеткам к одному и тому же генетическому
сигнальному пути или механизму действия (MoA), в соответствии с использованной метри-
кой сходства. Для оценки использовалось несколько метрик, все они кратко описаны ниже. В
дальнейшем тексте пертурбации-запросы называются пертурбации, которые имеют по край-
ней мере две пертурбации в одном и том же механизме действия или пути и используются в
качестве запросов в задаче ранжирования.

Первая метрика, которая была использована, это коэффициент обогащения (folds of
enrichement). Отношение шансов рассчитывается аналогично [16], с той лишь разницей, что
здесь это делается только для 1% порога и для каждого запроса отдельно. Затем вычисляется
среднее полученных значений для всех запросов, что и является результирующей метрикой.

В качестве другой метрики была использована интерполированная кривая Precision-Recall
(точность-полнота) и среднее значение средней точности для задачи ранжирования. Эта мет-
рика рассчитывается следующим образом: каждая пертурбация является запросом, и прове-
ряются пертурбации наиболее похожие на запрос. Precision@K в этой задаче ранжирования
- это отношение пертурбаций, которые принадлежат к тому же MoA/пути, что и запрос, к
K наиболее похожим пертурбациям. Та же интуиция применима для Precision@Recall:
для одной пертурбации-запроса перебираются все пертурбации-ответы, ранжированные по
метрика похожести, пока не достигнем полноты равной 1 (найдем все положительные совпа-
дения). Поскольку каждыйMoA/путь имеет различное количество связанных с ним истинных
пертурбаций, Precision@Recall интерполируется для покрытия максимального количества
точек полноты, интерполированная точность определяется как pinterpolated(r) = maxr′≥rp(r

′)

[95]. Средняя точность (average precision, площадь под интерполированной кривой Precision-
Recall) - это среднее значение pinterpolated во всех точках полноты. Здесь mAP - простое
среднее значение средней точности для всех запросов.

Hits in the top 1%метрика моделирует задачу поиска ’попадания’ в наиболее перспектив-
ных пертурбциях-кандидатах. Метрика применима на нескольких уровнях профилирования:

• Уровень пертурбации: Измеряет количество пертурбаций-запросов, которые имеют
пертурбации-ответ с тем же MoA/путем среди 1% наиболее похожих.

• Уровень лунки: Профиль лунки используется в качестве запроса (могут быть исполь-
зованы все пертурбации). Подсчитывается количество пертурбаций, в которых лунки-
запросы и лунки-ответы одной пертурбации входят в 1% наиболее похожих.

• Уровень изображения: Профиль изображения используется в качестве запроса (мо-
гут быть использованы все пертурбации). Подсчитывается пертурбаций, у которых
изображения-запрос и изображения-ответ одной и той же пертурбации входят в топ-
1% наиболее похожих изображений. Изображения из той же лунки, что и изображение-
запрос, исключаются из возможных ответов.
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3.4.5 Выбор сильных пертурбаций и комбинированный набор данных Cell Painting

Для расширения потенциального пространства признаков с учетом биологических и техни-
ческих вариаций были собраны пертурбации, приводящие к сильным фенотипам, из пяти
наборов данных Cell Painting. Сильная пертурбатция – пертурбация приводящяя к феноти-
пу, который отличается от фенотипа необработанных клеток. Для оценки силы фенотипа
используется пространство признаков CellProfiler (со сферической коррекцией и парамет-
ром регуляризации 1e − 2) и измеряется Евклидово расстояние между профилями лунок
пертурбаций и профилями лунок отрицательных контролей (алгоритм 1).

Algorithm 1 Выбор сильных пертурбаций
1: for each p in Plates do
2: Ðàñ÷åò ìåäèàííîãî ïðîôèëÿ îòðèöàòåëüíûõ êîíòðîëåé â ïëàíøåòå - MCPp

3: Âû÷èñëèòü Åâêëèäîâî ðàññòîÿíèå ìåæäó ïðîôèëÿìè äëÿ ëóíîê ïåðòóðáàöèé

è MCPp, ïîëó÷åì ðàññòîÿíèå EDTp

4: Âû÷èñëèòü Åâêëèäîâî ðàññòîÿíèå ìåæäó ïðîôèëÿìè äëÿ ëóíîê

îòðèöàòåëüíûõ êîíòðîëåé è MCPp, ïîëó÷åì ðàññòîÿíèÿ ECTp

5: Âû÷èñëèòü µ è σ îò ECTp

6: Èñïîëüçîâàòü µ è σ äëÿ Z-score EDTp.
7: end for
8: for each t в Treatments do
9: Z(t) ←

∑Plates
p EDTp(t), ãäå Z õðàíèò êîíå÷íûå ðàññòîÿíèÿ äëÿ êàæäîãî

ëå÷åíèÿ

10: end for

Выбор сильных пертурбаций для объединенного набора данных Cell Painting включал
следующие шаги:

• Выбрать 500 самых сильных соединений в соответствии с алгоритмом 1 из BBBC022.

• Пересечь их с BBBC036, включить пересечение в комбинированный набор данных Cell
Painting.

• Дополнительно выбрать 50 из BBBC022 и 62 из BBBC036 самых сильных соединений
и добавить их в набор данных.

• Выбрать 7 случайных соединений из LINCS, из 20 лучших (по числу связанных обра-
боток) MoA, и добавить их в набор данных.

• Выбрать 28 пересекающихся генов дикого типа между наборами данных BBBC043 и
BBBC037 и добавьте их в набор данных.

• Дополнительно выбрать 29 самых сильных пертурабций из BBBC037 и 32 из BBBC043
и добавить их в набор данных.
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• Отфильтровать классы с менее чем 100 клетками.

• Добавить контрольные клетки один класс для наборов данных скрининга соединений
(BBBC022, BBBC036, LINCS) и другой для наборов данных сверхэкспрессии генов
(BBBC037, BBBC043). Контрольные клетки из BBBC036 и LINCS отобраны частично.

Полученный набор данных содержит 8.3 миллиона клеток из 232 планшетов, 488 пертур-
баций и 2 типов отрицательных контролей. Более подробная информация о наборе данных
представлена на рисунке 20.

.

Рис. 20:Описание комбинированного набора данныхCell Painting. A.Источники пертурбаций
в объединенном наборе данных. B. Распределение обработанных и контрольных клеток и
источники клеток с пертурбациями. C. Источники клеток внутри каждой клеточной линии.
Источник рисунка [82].

3.4.6 Причинно-следственные связи в скрининговых экспериментах

Меняя экспрессию генов клеток или применя на них лекарства, биологи пытаются воздей-
ствовать на их состояние и наблюдают за ответной реакцией. Причинный граф для такого
эксперимента включает четыре переменные: пертурбации T , изображения O, фенотипы Y

и пакетные эффекты (batch-effects) C. В терминах моделирования каузальности это вме-
шательства, наблюдения, результаты и конфаундеры соответственно. T и O - наблюдаемые
переменные, а Y и C - скрытые переменные. Целью является извлечение Y , многомерно-
го представления о пертурбации, которое может быть использовано в дальнейших задачах.
Чтобы быть полезным в задаче последующего анализа, Y должен отражать биологически зна-
чимое представление, однако в действительности технические вариации, пакетные эффекты
C влияют на все остальные элементы этой каузальной модели. C влияет на изображения в
результате технических вариаций в процессе получения изображений, на пертурбации - в
результате дизайна компоновки планшетов (шаблон расположения пертурбаций в планшетах
в скрининговом эксперименте) и на фенотипы - в результате условий окружающей среды.
Эти связи показаны на графике (Рисунок 21).
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Предполагается, что пертурбация является основной причиной изменения фенотипа
клетки. Для извлечения представления об изменениях фенотипа используется WSL с пре-
текстовой задачей классификации лечения. Представления, извлеченные из промежуточных
слоев CNN, кодируют все визуальные вариации, в данном случае как пакетные эффекты,
так и фенотипы. WSL вместе с пакетной коррекцией (batch correction) поможет отделить
фенотипическую вариацию от технической.

Рис. 21: Причинно-следственная модель для скринингового эксперимента. T обозначает
пертурбации, O - изображения (наблюдения), Y - фенотипы (результаты) и C - пакетные
эффекты (конфаундеры). Источник рисунка [82].

3.4.7 Результаты и наблюдения

Вподразделе обсуждаются результаты, полученные с помощьюWSLна объединенном наборе
данных Cell Painting CNN Cell Painting и моделях, обученных наборах данных-бенчмарках.
Предварительно обученная модель на наборе данных ImageNet (также называемом CNN
ImageNet) и классические признаки, извлеченные с помощью CellProfiler, служат в качестве
базы для сравнения.

3.4.7.1 ПредставленияизWSLмоделейподчеркиваютбиологически-релевантныепри-
знаки

CNN Cell Painting модель показывает лучшие количественные результаты в биологической
задаче (Рисунок 22, голубые точки), чем базовые подходы. Этого следовало ожидать, так как
созданные вручную признаки могут упустить некоторую информацию, а модель ImageNet
обучена на совершенно других изображениях и не оптимизирована для изображений клеток.
Модели, обученные только на соответствующих наборах данных-бенчмарках, не показали
последовательного улучшения результатов по сравнению с базовыми подходами (Рисунок
22, зеленые точки).

Для качественной оценки использовалась UMAP-проекция [96] пространства признаков,
полученного с помощью CNN Cell Painting (рис. 23). В наборе данных BBBC037 пертурбации
сгруппированы вместе в соответствии с аннотациями их сигнальных путей, что воспроизво-
дит наблюдения из [85]. В проекциях BBBC022 и BBBC036 многие пертурбации (соединения)
также сгруппированы вместе в соответствии с их механизмом действия.
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CNN ImageNet демонстрирует схожие или более низкие показатели по сравнению с при-
знаками CellProfiler (Рисунок 22, желтые и розовые точки).

Рис. 22: Количественная оценка представлений для трех бенчмарков в двух метриках: mAP
(ось X) и полнота (ось Y). На графике базовыми являются обученные модели CellProfiler
(розовый) и CNN ImageNet (желтый): CNN Cell Painting модель (голубой), обученная на
соответствующем эталонном наборе данных (зеленый). Схема обучения-валидации ’leave-
cells-out’ показана кружками, а ’leave-plates-out’ ромбами. Источник рисунка [82].

Рис. 23: Графики UMAP признаков уровня лунок, извлеченных с помощью Cell Painting
CNN для трех бенчмарков. Серые точки: профили лунок пертурбаций, красные точки: про-
фили уровня лунок отрицательного контроля, синие точки: профили уровня пертурбаций.
Пунктирными эллипсами выделены кластеры профилей на уровне пертурбаций с одинаковой
биологической аннотацией. Источник рисунка [82].

3.4.7.2 Слабо-контроллируемое обучение распознает как фенотипы, так и пакетные
эффекты.

Различные схемы валидации ’leave-plates-out’ и ’leave-cells-out’ (см. раздел Эксперименталь-
ная установка 3.4.3) помогают понять содержание признаков, изученных на основе изоб-
ражений Cell Painting. В схеме валидации ’leave-cells-out’ модель имеет доступ к полному
распределению биологической вариации (лечение T ) и технической вариации (пакетные эф-
фекты C), в то время как в схеме ’leave-plates-out’ модель по-прежнему имеет доступ к
полному распределению биологической вариации, но только к части технической вариации.
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Значительная разница в точности наблюдалась в задаче классификации пертурбаций для
двух разбиений даннных. При разбиении ’leave-cells-out’ обученная CNN может точно клас-
сифицировать одиночные клетки как из тренировочного, так и из валидационного набора, в
то время как при разбиении ’leave-plates-out’ обученная модель практически не может клас-
сифицировать отдельные клетки из валидационного набора (Рисунок 24). Тем не менее, две
модели, обученные по разным схемам валидации, демонстрируют схожий результат в после-
дующей биологической задаче (Рисунок 22). Это наблюдение позволяет сделать вывод, что
модели пытаются использовать любую информацию, которая может объяснить связь между
изображениями и пертурбациями, включая пакетные эффекты. Точность на валидационных
данных в ’leave-cells-out’ слишком оптимистична (пакетные эффекты в значительной степе-
ни используются для построения связи между наблюдением и вмешательством), напротив, в
модели ’leave-plates-out’ слишком пессимистична, поскольку в этом случае модель не знает
о технической вариации в планшетах из валиднационной части данных.

Рис. 24: Классификации в претекстовой задаче (классификация пертурбаций) в бенчмарках
при разбиении данных ’leave-plates-out’ (оранжевый) и ’leave-cells-out’ (синий). A. F1-score
для обучающего набора (сплошная линия) и валидационного набора (пунктирная линия) для
каждой пятой эпохи. B. Полнота (ось X) и точность (ось Y) для последней контрольной
точки. Каждая точка - это класс (лечение, включая отрицательный контроль). Источник
рисунка [82].

3.4.7.3 Обучение с использованием сильных фенотипов улучшает результаты в био-
логической задаче

Поскольку в предыдущем разделе было замечено, что контроль распределения вмешиваю-
щихся факторов C не изменяет результаты в биологической задаче, пришло время исследо-
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вать, что произойдет, если фенотипическое распределение Y будет ограничено. Интуитивно
понятно, что WSL минимизирует ошибку в претекстовой задаче, используя конфаундные
факторы для правильной классификации пертурбаций со слабым фенотипическим сигна-
лом. Такие пертурбации могут иметь более сильный технический сигнал, а не биологически
значимый фенотипический сигнал.

Сильные пертурбации были отобраны путем измерения Евклидова расстояния между
профилями отрицательного контроля и пертурбаций, полученными с помощью CellProfiler
(см. раздел 3.4.5). Это приближенное значение среднего эффекта лечения (average treatment
effect, ATE), причинного параметра для результатов пертурбации. Поскольку мы не можем
наблюдать состояние до и после применения пертурбации в одной и той же лунке, это можно
рассматривать только как приближенное значение ATE. Для оценки ATE были выбраны
характеристики CellProfiler, поскольку они не требуют обучения и поэтому могут служить в
качестве независимого приора.

WSL только на сильных пертурбациях в было оценено только в схеме обучения-валидации
’leave-plates-out’. Результаты демонстрируют незначительное улучшение результатов по срав-
нению с обучением на полных наборах данных (Рисунок 25, синие точки).

Рис. 25: Количественный результат работы представлений для бенчмарков в двух метри-
ках: mAP (ось X) и степень обогащения (ось Y). На графике CellProfiler (розовый) и CNN
ImageNet (желтый): обученная CNN Cell Painting модель (голубой), обученные модели на
соответствующем наборе данных (зеленый), обученная на сильных пертурбациях из соответ-
ствующего набора данных (синий). Во всех обучающих экспериментах использовалась схема
обучения-валидации ’leave-plates-out’. Источник рисунка [82].
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Рис. 26: Качественное влияние пакетной коррекции на графиках UMAP. Левый график по-
казывает UMAP-представление набора данных BBBC022 без пакетной коррекции, а правый -
после пакетной коррекции. Точки представляют собой вложения профили уровня лунок (го-
лубой - отрицательный контроль, красный - пертурбация). Графики плотности представлены
в верхней и правой частях графиков. Признаки извлечены с помощью модели Cell Painting
CNN.

3.5 Прогнозирование активности соединений на основе фенотипиче-
ских профилей и химических структур2

В этом разделе кратко пересказывается [97].

Поиск лекарств - дорогой и очень медленный процесс, поскольку существует слишком
много теоретически возможных химических соединений, которые невозможно проверить в
реальном физическом эксперименте. Даже если фармацевтические компании могут позво-
лить себе тестировать миллионы таких соединений в своих экспериментах, это охватывает
лишь небольшую их часть. Кроме того, тестирование этих соединений является дорогостоя-
щим (поскольку они содержат дорогостоящие биологические материалы: первичные клетки,
антитела и т.д.) Для выявления соединений-кандидатов используются системы фенотипиче-
ского анализа. Наконец, этот процесс занимает много времени и требует времени экспертов
для проведения анализов.

Для снижения стоимости скрининговых исследований при поиске лекарств, существу-
ет возможность использования вычислительных методов, например, современное глубинное
обучение может позволить точно предсказать активность соединений в анализах. Предыду-
щие работы пытались использовать методымашинного обучения только с морфологическими

2Статья размещена в качестве препринта и подана в журнал
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данными [98] [99].
В данном проекте целью является оценка предсказательной способности представле-

ний химических структур, морфологических профилей клеток и профилей экспрессии генов
для вычислительного прогнозирования результатов анализов в промышленных масштабах.
Гипотеза заключается в том, что прогностические возможности этих источников данных
дополняют друг друга, и эти источники данных могут быть использованы вместе для даль-
нейшего повышения успешности процесса скрининга лекарств. Кроме того, тестируются
базовые методы объединения данных, хотя это не является основной задачей проекта, и этот
вопрос может быть исследован в дальнейшем.

3.5.1 Материалы и методы

Набор данных состоит из четырех частей: матрица взаимодействиймежду анализами и соеди-
нениями, морфологические профили, профили экспрессии генов и представления химиче-
ских структур. Вся информация была собрана из анализов, полученных в ходе экспериментов
по поиску лекарств, проводимых в Broad Institute [86].

Матрица взаимодействия анализов и соединений является основной частьюданных.Стро-
ки - это соединения (представленные в виде SMILES-строк), а столбцы - пробы. Ячейки за-
полнены 1 (есть взаимодействие, ’попадание’), 0 (отсутствие взаимодействия, ’непопадание’)
и могут быть пустыми (это соединение не тестировалось с данным пробой). ’Попадания’ и
’непопадания’ вместе взятые также называются показаниями. Только часть соединений была
протестирована с каждой конкретной пробой, что означает, что матрица разреженная. Перво-
начально матрица содержала 496 анализов, но мы отфильтровали их с помощью следующей
процедуры:

• Применили все фильтры Pan-assay Interference (PAINS) [100], реализованные в RDKit,
которые удалили 786 соединений, в результате чего осталось 16 210 соединений.

• Удалены все анализы без взаимодействий, их количество уменьшилось с 496 до 437.

• Рассчитали индекс Жаккара для взаимодействий между анализами, для выявления
анализов несущих избыточнуюинформацию.Матрица c индексамиЖаккара (437×437)
была преобразована в двоичную по пороговому значению 0.7, а затем была применена
иерархическая кластеризация с использованием косинусного расстояния, которая была
использована для фильтрации.

• Заключительное удаление часто взаимодействующих соединений, определяемых как
соединения, которые взаимодействуют с 10% анализов (30 или более) и, наконец, удале-
ние анализов не содержащих ни одного взаимодействия. Окончательный набор данных
состоит из 16 170 соединений и 270 анализов.

Большинство анализов в окончательном наборе данных – клеточные, другие представлен-
ные типы анализов: биохимические, бактериальные и дрожжевые, а также есть слабо пред-
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ставленные категории анализов, такие как грибковые, гомогенные, вирусы и черви (Рисунок
27).

Рис. 27: Распределение типов анализов в окончательном наборе данных. Источник рисунка
[97].

Эксперименты с методом Cell Painting [10] [47] [101] [102] проводились для получения
пятиканальных изображений высокого разрешения. Эти изображения обрабатывались про-
граммой CellProfiler для сегментирования и получения ∼ 1700 морфологических признаков
на уровне отдельных клеток. Затем они были агрегированы до уровня лунок, как в [48]. К
профилям на уровне лунок применялось сферическое преобразование (см. также 3.4.4.2) для
коррекции эффектов партии. Для расчета сферического преобразования использовали ячей-
ки с DMSO из всех планшетов. Затем профили были агрегированы до уровня пертурбации
(обозначены как MO, за исключением Таблицы 3.5.2 и Таблицы 2). Эксперименты также про-
водились с профилями без применения сферического преобразования, хотя дополнительный
прирост в метриках в этом случае, вероятнее всего, из-за пакетных эффектов (Рисунок 28).
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Рис. 28: Представления на уровне соединений в трех различных типах данных. Визуализа-
ция построена с помощью UMAP. A. Пространство признаков морфологии изначально было
сгруппировано по технической вариации (группам планшетов), которая была скорректиро-
вана с помощью сферического преобразования. Цветовая палитра для 94 групп планшетов
является непрерывной и может иметь схожие тона для групп планшетов. B. Представления
в трех различных типах данных. C. Те же представления, что и в B, раскрашенные по кла-
стерам, полученными в ходе экспериментов с кросс-валидацией (см. раздел ’Эксперименты
и результаты’). Источник рисунка [97].

3.5.2 Эксперименты и результаты

Эксперименты проводились используя нескольких подходов для разбиения данных на тре-
нировочные и тестовые. Все эти подходы имеют одну и ту же идею: мы хотим предсказать
взаимодействие анализа с соединением для соединений, которые отличаются по сравнению с
тренировочнымиданными.Спрактической точки зрения, поиск схожих химических структур
для соединения с известной активностью имеет мало смысла. Наиболее близким к такому
реальному сценарию является разбиение на основе скаффолдов (для кросс-валидации из
пяти разбиений), полученное с помощью кластеризации Бемиса-Мурко [58] [103].

В дополнение к разбиениям на основе скаффолдов, были сделаны разбиения на осно-
ве морфологических признаков и признаков экспрессии генов. Для разбиения данных по
экспрессии генов были кластеризованы признаки экспрессии генов, а для разбиения по мор-
фологии были кластеризованы признаки морфологии, прошедшие коррекцию по партиям
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(для кросс-валидации из пяти разбиений) с использованием одноразмерной кластеризации
K-средних (реализация [104]), см. кластеризацию на рисунке 28.

В качестве основной метрики мы используем медианную AUROC с порогом 0.9; этот
же порог использовался в более ранних работах по предсказанию активности соединений в
пробах [60] [105] [106].

При обучении моделей, использовалась логистическая регрессия как функция потерь
для каждого анализа, а общая потеря - это сумма потерь для всех анализов. Пакет содержит
информацию о 50 соединениях. Если нет данных о взаимодействии между анализом и со-
единением, оно игнорируется при обновлении градиента. В каждом обучении оптимизация
гиперпараметров проводилась перед обучением (см. 3.5.1).

Результаты показывают, что с помощью данных о морфологии можно точно предсказать
наибольшее количество анализов с медианойAUROC > 0.9 по результатам кросс-валидации
(28 для морфологии, 19 для экспрессии генов и 16 для химических структур), см. рисунок
30. Хотя при более низких порогах AUROC (0.7) химические структуры сравнялись с морфо-
логией (также см. рисунок 32). Интересно, что все три типа данных не имеют общих хорошо
предсказанных анализов (Рисунок 30), а каждая пара типов данных имеет несколько общих
хорошо предсказанных анализов, что означает, что различные источники данных содержат
значительно взаимодополняющую информацию.

Рис. 29: Иллюстрация экспериментальной методики. Источник рисунка [97].
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Рис. 30: A. Эффективность отдельных типов данных измеряется как количество анализов
(вертикальная ось), предсказанных с AUROC выше определенного порога (горизонтальная
ось). B. Диаграммы Венна показывают количество точно предсказанных анализов (медиана
AUROC > 0.9 по результатам кросс-валидации), которые являются общими или уникаль-
ными для каждого типа данных. Гистограмма показывает распределение типов анализов,
точно предсказанных отдельными типами данных. C. Количество точно предсказанных (ме-
дианаAUROC > 0, 9 по результатам кросс-валидации) анализов по каждой отдельного типа
данных. Источник рисунка [97].

Можно использовать несколько типов данных для предсказания взаимодействия анализа
и соединения. Для их объединения в один предиктор, мы использовали два подхода: а)Раннее
слияние - векторы признаков объединяются в один вектор и используются в качестве входа
для нейронной сети. б) Позднее слияние - для каждого типа данных обучается отдельная
модель, затем результатыпредсказаний объединяются, используямаксимальную вероятность
среди предсказаний для каждой пары ’соединение-анализ’.

Согласно экспериментам (Таблица 2), раннее слияние данных не дало никакой дополни-
тельной эффективности, более того, оно ухудшило показатели. Результаты для отдельных
типов данных показали, что они не имеют много общих хорошо предсказанных анализов
(Рисунок 30), и когда мы объединяем векторы характеристик, мы вносим шум в анализы, ко-
торыемогут быть хорошопредсказаныдля одного типа данных, но немогут быть предсказаны
для другого. Позднее слияние работает лучше на практике, но улучшение незначительное
(31 хорошо предсказанных анализов при комбинации CS+MO против 28 при использовании
только MO). Протестированные нами подходы к слиянию довольно просты, и необходимо
провести дополнительные исследования для поиска более эффективных методов слияния. В
качестве дополнительной метрики мы измерили ретроспективную оценку, которая представ-
ляет собой симуляцию наилучшего возможного слияния данных. В этом анализе мы знаем
прогнозы заранее. Использование слияния вместе с индивидуальными типами данных может
дать 7-17% прироста предсказанных анализов с высокой точностью (Рисунок 31).
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Scaffold-based splits — Real world setting

Avg. assays tested: 233.2 MO MO-BC GE GE-S CS-GC CS-MF

Mean AUPRC 0.261 0.252 0.234 0.231 0.232 0.223
Mean AUROC 0.657 0.637 0.592 0.587 0.630 0.610
AUC > 0.5 160.0 151.4 139.2 138.8 150.2 146.8
AUC > 0.7 91.2 83.2 57.2 59.4 88.4 81.6
AUC > 0.9 27.0 28.0 21.8 18.4 21.6 21.0

Gene expression splits (simulation)

Avg. assays tested: 232.0 MO MO-BC GE GE-S CS-GC CS-MF

Mean AUPRC 0.263 0.248 0.222 0.201 0.246 0.244
Mean AUROC 0.664 0.642 0.577 0.561 0.647 0.658
AUC > 0.5 155.6 150.2 127.6 127.2 153.2 157.4
AUC > 0.7 94.4 86.2 45.4 46.6 94.2 99
AUC > 0.9 27.4 23.6 14.2 12.6 22.6 22.4

Morphology(bc)-based splits (simulation)

Avg. assays tested: 179.8 MO MO-BC GE GE-S CS-GC CS-MF

Mean AUPRC 0.224 0.207 0.199 0.198 0.225 0.245
Mean AUROC 0.634 0.600 0.562 0.564 0.631 0.652
AUC > 0.5 142 128.6 125.4 126.2 140.8 143.6
AUC > 0.7 72.8 63.0 49.2 49.2 81.0 82.6
AUC > 0.9 21.6 17.0 14.4 13.6 19.4 22.6

Random splits (simulation)

Avg. assays tested: 232.4 MO MO-BC GE GE-S CS-GC CS-MF

Mean AUPRC 0.259 0.247 0.234 0.228 0.244 0.242
Mean AUROC 0.670 0.643 0.601 0.595 0.659 0.651
AUC > 0.5 163.6 154.2 145.6 144.0 157.6 157.8
AUC > 0.7 97.2 88.4 61.8 66.0 94.8 94.0
AUC > 0.9 26.2 22.0 20.4 17.4 25.8 23.4

Таблица 1: Результаты экспериментов с кросс-валидацией (5 разбиений). В таблицах пред-
ставлены средние результаты экспериментов для кросс-валидации в соответствии с различ-
ными подходами к разбиению данных. Метрики: средняя площадь под кривой ’точность-
полнота’ (Mean AUPRC) для 5 разбиений, средняя площадь под ROC-кривой (Mean AUROC)
для 5 разбиений, среднее количество предсказанных анализов, пороговое значение площа-
ди под ROC-кривой (AUC > 0.5, AUC > 0.7, AUC > 0.9) для 5 разбиений. Источники
используемых данных: MO: морфологические признаки без пакетной коррекции. MO-BC:
морфологические признаки с коррекцией. GE: особенности экспрессии генов. CS-GC: гра-
фовые сверточные характеристики (GC). CS-MF: отпечатки Моргана. Среднее количество
анализов в тестовом наборе отличается в разных типах данных, так как невозможно оценить
анализ без ’попаданий’ в тестовом наборе (которые отличаются, так как мы использовали
разные подходы к разбиению на тренировочный и тестовые). Источник таблицы [97].
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Baseline: independent modalities (scaffold-based partitions)
MO GE CS

Mean Std Mean Std Mean Std

Mean AUPRC 0.252 0.021 0.234 0.038 0.232 0.036
Mean AUROC 0.637 0.021 0.592 0.034 0.630 0.018
AUC > 0.5 151.4 13.502 139.2 13.773 150.2 13.255
AUC > 0.7 83.2 11.100 57.2 16.316 88.4 6.066
AUC > 0.9 28.0 4.848 21.8 8.198 21.6 6.229

Early fusion — concatenation (scaffold-based partitions)
GE-MO MO-CS GE-CS GE-MO-CS

Mean Std Mean Std Mean Std Mean Std

Mean AUPRC 0.214 0.045 0.251 0.021 0.219 0.028 0.221 0.021
Mean AUROC 0.586 0.038 0.632 0.031 0.577 0.061 0.582 0.038
AUC > 0.5 138.8 18.377 151.8 19.905 138.6 26.773 137.2 22.928
AUC > 0.7 59.2 12.215 87.8 15.531 63.4 21.663 59.8 14.516
AUC > 0.9 16.0 4.743 23.6 4.159 17.0 2.292 20.4 4.278

Late fusion — max pooling (scaffold-based partitions)
GE-MO MO-CS GE-CS GE-MO-CS

Mean Std Mean Std Mean Std Mean Std

Mean AUPRC 0.261 0.026 0.267 0.034 0.251 0.039 0.265 0.032
Mean AUROC 0.652 0.028 0.661 0.027 0.645 0.026 0.665 0.031
AUC > 0.5 157.4 11.845 157.8 13.773 155.6 16.637 159.0 15.017
AUC > 0.7 86.0 9.670 98.8 7.430 87.0 9.566 96.4 10.877
AUC > 0.9 29.4 6.618 29.4 5.128 23.8 8.843 28.0 5.148

Таблица 2: Оценка отдельных и комбинированных типов данных для моделей, обученных
с помощью разбиения на фрагменты. Показатели: средняя площадь под кривой ’точность-
полнота’ (Mean AUPRC) для 5 разбиений, средняя площадь под ROC-кривой (Mean AUROC)
для 5 разбиений, среднее количество предсказанных анализов, пороговое значение площади
под ROC-кривой (AUC > 0.5, AUC > 0.7, AUC > 0.9) для 5 разбиений. Также приведены
стандартные отклонения. Источник таблицы [97].
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Рис. 31: Количество точно предсказанных анализов (медиана AUROC по разделениям выше
0.9). A. Слева - диаграмма Венна точно предсказанных анализов с использованием позднего
слияния, справа - гистограммы, показывающие распределение точно предсказанных типов
анализов с поздним слиянием. B. Количество точно предсказанных анализов по отдельным
типам данных. C. Количество точно предсказанных анализов для комбинированных методов
с использованием позднего слияния. Подсчеты приведены для медианного и средней пло-
щади под ROC-кривой по разбиениям. D. Количество точно предсказанных анализов для
ретроспективного анализа. ’Single’ - простое объединение точно предсказанных анализов
по отдельным типам данных. ’Plus fusion’ - объединение точно предсказанных анализов с
отдельными типами данных плюс предиктор позднего слияния. Источник рисунка [97].
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Рис. 32: Количество предсказанных анализов с умеренной точностью (медианная площадь
под ROC-кривой по расщеплениям выше 0.7). A. Слева диаграмма Венна предсказанных
анализов с отдельными типами данных, в центре гистограмма предсказанных типов анали-
зов по отдельным типам данных и в сочетании (позднее слияние), справа диаграмма Венна
предсказанных анализов с объединенными типами данных (позднее слияние). B. Таблица
эффективности отдельными типами данных и комбинированных (позднего слияния). Пока-
затели: средняя площадь под ROC-кривой (Mean AUC) для 5 разбиений, среднее количество
предсказанных анализов, пороговое значение площади под ROC-кривой (AUC > 0.7) для 5
разбиений. Источник рисунка [97].

CS GE MO CS+GE CS+MO GE+MO CS+GE+MO Evaluated assays

Cell-based 7.05% 11.54% 13.46% 10.90% 16.03% 17.31% 16.67% 156
Biochemical 6.78% 0.00% 1.69% 1.69% 3.39% 0.00% 1.69% 59
Bacterial 0.00% 3.33% 16.67% 0.00% 6.67% 3.33% 3.33% 30
Yeast 5.56% 0.00% 5.56% 0.00% 11.11% 0.00% 0.00% 18
Fungal 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 3
Viral 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 2
Worm 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 1

Homogeneous 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 1

Таблица 3: Количественно предсказанных анализов по типам с площадью под ROC-кривой
(AUROC) более 0.9 (медианная по разбиениям). Источник таблицы [97].
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CS GE MO CS+GE CS+MO GE+MO CS+GE+MO Evaluated assays

Cell-based 36.54% 37.18% 44.23% 47.44% 46.15% 51.28% 50.00% 156
Biochemical 40.68% 8.47% 23.73% 32.20% 42.37% 18.64% 33.90% 59
Bacterial 40.00% 13.33% 46.67% 23.33% 56.67% 36.67% 43.33% 30
Yeast 33.33% 11.11% 11.11% 33.33% 33.33% 16.67% 16.67% 18
Fungal 66.67% 33.33% 33.33% 33.33% 66.67% 33.33% 33.33% 3
Viral 50.00% 0.00% 0.00% 50.00% 50.00% 0.00% 50.00% 2
Worm 0.00% 100.00% 100.00% 100.00% 0.00% 100.00% 0.00% 1

Homogeneous 0.00% 0.00% 100.00% 0.00% 100.00% 100.00% 100.00% 1

Таблица 4: Количественно предсказанных анализов по типам с площадью под ROC-кривой
(AUROC) более 0.7 (медианная по разбиениям). Источник таблицы [97].
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4 Выводы

Прогресс в области вычислительной эффективности и высокопроизводительных методов
биологии обоюден: рост вычислительных мощностей проложил путь для развития высоко-
производительных методов в биологии. Это, в свою очередь, задействует вычислительные
мощности, создавая новые массивы данных, которые нуждаются в анализе. В рамках этих
процессов возникли новые научные направления и вычислительные методы. Обработка изоб-
ражений ждала своей очереди, совершенствуя свои лабораторные и вычислительные методы
в течении некоторого времени, хотя первые попытки анализа изображений были успешными
и привели к возникновению нового направления [9] [19].

В середине 2010-х годов, когда начался переход от классического анализа изображений к
анализу изображений на основе глубокого обучения и GPU-вычисления стали доступными,
анализ биологических изображений пережил стремительный взлет. К этому времени про-
токолы для микроскопии устоялись, и появились новые специфические протоколы [10] и
методы (например, микроскопия сверхвысокого разрешения)[107]. Методы классификации,
обнаружения и сегментирования изображений были быстро приняты сообществом вычисли-
тельных биологов для решения конкретных задач [7][108].

За последние несколько лет научная область сегментирования клеток (ядер) стала более
продвинутой, помимо новых методов (включая попытки построить общий метод сегментиро-
вания клеток) и дополнительных методов постобработки, также были опубликованы новые
крупномасштабные наборы данных и инструменты аннотации [7]. В настоящее время раз-
рабатываются новые методы, обычно специфичные для конкретной категории данных, но
сообщество стремится к общим моделям сегментирования и сегментированию в 3D [7].

В рамках перерождения фенотипического подхода к поиску лекарств [46], одной из об-
ластей анализа биологических изображений, представляющих особый интерес и широко
применяющих методы глубокого обучения [48] [51], является профилирование на основе
изображений [10]. Ожидается, что в ближайшем будущем оно будет развиваться как с био-
логической, так и с вычислительной стороны [52]. С вычислительной стороны все внимание
приковано к методам глубокого обучения без учителя. Гипотеза в том, что они будут в боль-
шей степени способны распознавать биологически значимые признаки отдельных клеток.

Данная диссертация посвящена использованию методов глубокого обучения для сегмен-
тирования и фенотипического профилирования одиночных клеток. Со стороны сегментиро-
вания, в диссертации представлен обзор состояния направления сегментирования клеточных
ядер, создан инструмент аннотирования для создания наборов данных сегментирования кле-
ток (ядер) и оценка одного из методов постобработки для сегментирования ядер. С точки
зрения фенотипирования, в диссертации представлены слабо-контролируемое обучение для
масштабного профилирования на основе изображений и оценка предсказательной силы раз-
личных типов клеточных данных в задаче поиска лекарств.

1. В обзорной статье мы представили описание методов глубокого обучения для 2D и
3D данных, описание наборов данных и инструментов аннотации. Было высказано
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несколько важных замечаний относительно текущего состояния области сегментиро-
вания клеточных ядер с расчетом на то, что сообщество примет их во внимание. Был
разработан помощник для принятия решений по выбору метода сегментирования.

2. Плагин AnnotatorJ разработан для популярной программы обработки изображений
ImageJ/Fiji, который использует предварительно обученные модели на основеU-Net для
облегчения аннотирования изображений клеточных ядер. Эксперименты с экспертами-
аннотаторами показали, что AnnotatorJ сокращает время необходимое для аннотиро-
вания и повышает точность созданных аннотаций.

3. Подход аугментация во время тестирования был экспериментально оценен для двух
популярных методов глубокого обучения: U-Net и Mask R-CNN. Согласно полученным
результатам, в среднем можно получить дополнительную точность сегментирования
с помощью аугментации во время тестирования, хотя в отдельных случаях это не
гарантировано. В случаях с недостаточно оптимизированными моделями качество сег-
ментирования незначительно ухудшается. Просмотр изображений также показал, что
в основном изменяются маски на границах объектов, хотя в редких случаях, особенно
в случае Mask R-CNN, так как он основан на сегментировании объектов в целом (улуч-
шая сегментирование путем удалением ложных или добавления истинных объектов).
Рекомендацией будет использование этого подхода для анализа неопределенных обла-
стей при сегментировании. Вычислительные затраты на предсказания увеличиваются,
но это является проблемой только в очень больших масштабах или если предсказания
выполняются на CPU.

4. Сверточные нейросети, обученные с использованием подхода слабо-контролируемого
обучения, были сравнены с классическими подходом и предварительно обученной мо-
делью на ImageNet в задаче профилирования на трех бенчмарках. Основной вывод
заключается в том, что, максимизируя техническую и фенотипическую вариаиции, мо-
дель при слабо-контролируемом обучении более способна впоследствии генерировать
биологически значимые представления. Пакетная коррекция оказалась одним из ре-
шающих элементов для этого. В ходе данного проекта был создан комбинированный
набор данных Cell Painting и разработан программный инструмент DeepProfiler для
профилирования изображений моделями глубокого обучения. В результате экспери-
ментов на этих данных была обучена модель для извлечения признаков из данных Cell
Painting.

5. Мы оценили предсказательную способность различных типов данных: морфологии,
профилей экспрессии генов и химических структур для предсказания взаимодействия
проб с химическими соединениями. Результаты показывают, что эти три типа данных
по отдельности могут предсказать 6-10% анализов с высокой точностью. Согласно на-
шим экспериментам, эти методы оказались взаимодополняющими и в сочетании могут
обеспечить до 21% анализов, которые могут быть предсказаны с высокой точностью
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или до 64%, если приемлема более низкая точность.
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предсказанных типов анализов по отдельным типам данных и в сочетании
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Список таблиц

1 Результаты экспериментов с кросс-валидацией (5 разбиений). В таблицах
представлены средние результаты экспериментов для кросс-валидации в со-
ответствии с различными подходами к разбиению данных. Метрики: сред-
няя площадь под кривой ’точность-полнота’ (Mean AUPRC) для 5 разбиений,
средняя площадь под ROC-кривой (Mean AUROC) для 5 разбиений, сред-
нее количество предсказанных анализов, пороговое значение площади под
ROC-кривой (AUC > 0.5, AUC > 0.7, AUC > 0.9) для 5 разбиений. Источ-
ники используемых данных: MO: морфологические признаки без пакетной
коррекции. MO-BC: морфологические признаки с коррекцией. GE: особен-
ности экспрессии генов. CS-GC: графовые сверточные характеристики (GC).
CS-MF: отпечатки Моргана. Среднее количество анализов в тестовом наборе
отличается в разных типах данных, так как невозможно оценить анализ без
’попаданий’ в тестовом наборе (которые отличаются, так как мы использо-
вали разные подходы к разбиению на тренировочный и тестовые). Источник
таблицы [97]. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 45

2 Оценка отдельных и комбинированных типов данных для моделей, обученных
с помощью разбиения на фрагменты. Показатели: средняя площадь под кри-
вой ’точность-полнота’ (Mean AUPRC) для 5 разбиений, средняя площадь под
ROC-кривой (Mean AUROC) для 5 разбиений, среднее количество предска-
занных анализов, пороговое значение площади под ROC-кривой (AUC > 0.5,
AUC > 0.7, AUC > 0.9) для 5 разбиений. Также приведены стандартные
отклонения. Источник таблицы [97]. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 46

3 Количественно предсказанных анализов по типам с площадью под ROC-
кривой (AUROC) более 0.9 (медианная по разбиениям). Источник таблицы
[97]. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 48

4 Количественно предсказанных анализов по типам с площадью под ROC-
кривой (AUROC) более 0.7 (медианная по разбиениям). Источник таблицы
[97]. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 49
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