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Введение 

В последние годы методы обработки цифровых изображений и машинного 

обучения все чаше применяются для решения большого количества задач в раз-

личных отраслях науки и техники, позволяя решать широкий спектр прикладных 

задач обнаружения различных объектов на изображениях. 

С другой стороны, одной из актуальных проблем в области биомедицины 

является своевременное выявление вредоносных микроорганизмов в биологиче-

ском материале. Несмотря на то, что существуют отечественные (ГОСТ 26668-85, 

ГОСТ 26669-85, ГОСТ Р 51448-99, ГОСТ 10444.15-94 и др.) и международные 

(ISO 4831, ISO 4832, ISO 4833, ISO 6579 и др.) стандарты, определяющие методы 

выявления микроорганизмов, они не лишены недостатков и в общем случае со-

стоят из нескольких этапов (рис. 1). В начале осуществляются отбор проб и их 

подготовка к анализу, а также приготовление реагентов и питательных сред. За-

тем пробы помещаются в селективную питательную среду и инкубируются в оп-

ределенных условиях в течение некоторого времени. После этого проводятся се-

рологический или биохимический анализы.  

В целом, оценка риска заражения биологического материала путем опреде-

ления вида и количества микроорганизмов в пробах занимает до 5 дней, что мо-

жет быть неприемлемо, например, при исследовании скоропортящихся продуктов 

питания, а также предъявляет значительные требования к оснащению лаборато-

рии и квалификации персонала. 

Частично указанные недостатки решает недавно предложенный метод ана-

лиза, основанный на флуоресцентной микроскопии [1]. 
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Рис. 1. Стандартная процедура выявления микроорганизмов. 

Его реализация на основе мобильной аналитической платформы (рис. 2) ра-

ботает следующим образом. Проба помещается в специальную мембрану, пред-

ставляющую собой дискообразную полость диаметром 10 мм и толщиной 2 мм.  
 

 
Рис. 2. Функциональная схема мобильной аналитической платформы. 

Сама мембрана при этом располагается на подвижной платформе, которая 

осуществляет прецизионные перемещения в горизонтальной и вертикальной 

плоскостях. Источник света, подвергая мембрану излучению определенной дли-

ны волны, возбуждает флуоресценцию, фотографические монохроматические 

изображения которой записываются камерой. В итоге для каждой пробы образу-

ется набор цифровых полутоновых изображений, которые затем анализируются 

экспертом с целью обнаружения микроорганизмов. Таким образом, данная плат-

форма значительно сокращает время анализа (до нескольких часов), однако по-

прежнему требует наличия высококвалифицированного персонала. 

Дальнейшее совершенствование методов выявления микроорганизмов в 

биологическом материале остается актуальной задачей, решение которой может 

значительно ускорить и удешевить процесс анализа. Ранее на примере обнаруже-

ния бактерий вида Legionella pneumophila (палочковидный возбудитель легионел-

леза длиной около 2 мкм и шириной 0,3–0,9 мкм) показано, что внедрение клас-

сических методов обработки цифровых изображений и распознавания образов не 

всегда достаточно эффективно из-за изменчивости наблюдаемых объектов и низ-

кого контраста исходных изображений, а также характеризуется низкой степенью 

интерпретируемости экспертами в предметной области [2, 3]. Это делает целесо-

образным применение теории нечеткой логики для решения поставленной задачи. 
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Задача идентификации объектов 

В соответствии с классическим алгоритмом обработки и анализа изображе-

ний [4, 5] полученные изображения проходят этапы предварительной обработки 

(улучшения) и сегментации. В результате образуется набор фрагментов изобра-

жений объектов, потенциально представляющих интерес (рис. 3). 

 

Рис. 3. Примеры сегментированных объектов: бактерий (а-е) и сторонних артефактов (ж-м). 

Таким образом, задача обнаружения бактерий сводится к задаче классифи-

кации на два непересекающихся класса («бактерия» и «сторонний артефакт») и по 

сути является частным случаем задачи машинного обучения, которая в общем 

виде заключается в необходимости при конечном множестве классов lY ...,,2,1=  

построить алгоритм, который по объекту x  определяет точное или достаточно 

точное значение )(xy  [5, 6]. В качестве исходных данных принимается простран-

ство допустимых объектов X , пространство меток Y , а также целевая функция 

)(xy , заданная в конечном множестве точек обучающей выборки )( 1xy , )( 2xy , 

…, )( mxy . 

Обучающая выборка представляет собой матрицу с описанием объектов X  

и вектор меток Y : 
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где m – количество объектов; n – количество признаков этих объектов. Таким об-

разом, каждый ряд матрицы X соответствует одному объекту ix , представленно-

му в виде вектора признаков, а каждый элемент { }1,0∈iy  определяет класс i -го 

объекта. 
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Функция потерь ( ) ( )( )xyxAL ,  показывает, насколько ответ ( )xA  соответст-

вует верному ответу ),(xy  и определяется как: 

( ) ( )( ) ( ) ( )
( ) ( )


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=

≠
=

.,0

,,1
,

xyxA

xyxA
xyxAL  

Соответственно алгоритмы машинного обучения должны решать задачу оп-

тимизации в виде: 

( ) ( )( ) .min,
1

1
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=

m

i

xyxAL
m

 

Оценить сложность задачи классификации можно по рис. 4., на котором 

представлена визуализация выборки методом главных компонент [7]. 
 

 
Рис. 4. Визуализация выборки. 

В ходе численного эксперимента анализировались 30 различных признаков, 

рассчитываемых с помощью программного пакета Halcon. В результате установ-

лено, что релевантными являются нормированные масштабные моменты 2-го по-

рядка по строке и столбцу, нормированный масштабный относительный момент, 

выпуклость, неделимость, радиус внутренней окружности, прямоугольность и ок-

ругленность [11]. 

 

Проектирование и оценка эффективности нечеткого классификатора 

Теория нечеткой логики расширяет классическое понятие множества, до-

пуская, что функция принадлежности элемента множеству может принимать лю-

бые значения из интервала ]1;0[  [9]. Принято считать, что нечетким классифика-

тором является любой классификатор, использующий теорию нечетких множеств 

[10], для которого справедливо 
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где )(siµ  – степень принадлежности объекта 

Эмпирические функции принадлежности для каждого признака объекта 

строятся исходя из его нормализованной гистограммы, а затем экстраполируются 

в одну из стандартных функций (например, в сигмоидные

правил содержит правила из табл.
 
 

Рис. 5. Эмпирические и экстраполированные функции принадлежности

для признака 
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степень принадлежности объекта s  к i -му классу. 

Эмпирические функции принадлежности для каждого признака объекта 

нормализованной гистограммы, а затем экстраполируются 

в одну из стандартных функций (например, в сигмоидные – рис.

правил содержит правила из табл. 1. 

 

Эмпирические и экстраполированные функции принадлежности

для признака «прямоугольность». 
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Эмпирические функции принадлежности для каждого признака объекта 

нормализованной гистограммы, а затем экстраполируются 

рис. 5). База нечетких 

 

Эмпирические и экстраполированные функции принадлежности 

Таблица 1 
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Обычно оценка эффективности алгоритмов классификации из-за сущест-

венной неформальности большинства задач распознавания производится экспе-

риментально и выражается в способности выбранных алгоритмов принимать вер-

ные решения, что характеризуется уровнем ошибок первого («ложный пропуск» – 

событие ложно не обнаруживается) и второго рода («ложное обнаружение» – со-

бытие ошибочно считается произошедшим). 

Если количество объектов для каждого класса в тестовом наборе  

NnNpN += ,  

где N  – общее количество объектов; Np  – количество бактерий; Nn  – количест-

во сторонних артефактов, а количество ложных пропусков FN  и ложных обна-

ружений FP , то количество верных пропусков и верных обнаружений определя-

ется как 
,FNNpTP −=  

.FPNnTN −=  
При этом уровни ошибок выражаются следующим образом: 

%,100⋅=
Np

FN
nFN  

%,100⋅=
Nn

FP
nFP  

%,100⋅=
Nn

TN
nTN  

%.100⋅=
Np

TP
nTP  

Одним из способов оценки эффективности алгоритмов классификации в за-

данных условиях является мера расстояния до точки (0, 1) на ROC-диаграмме (от 

англ. Receiver Operating Characteristic – операционная характеристика приемни-

ка), которая вычисляется в виде  [8]:  

( ) .1
22

raterate TPFPE −+=  

При этом минимальное возможное значение 0 соответствует наилучшей 

эффективности 0( =rateFP , а 1=rateTP , т.е. все бактерии верно определены как эк-

земпляры класса «бактерия» и ни один сторонний артефакт не определен как эк-

земпляр класса «бактерия»). Максимальное значение 2  отображает наихудшую 

эффективность при 1=rateFP  и .0=rateTP   

Таким образом, для процентного выражения эффективности классификато-

ра, принимая за 100% максимальную эффективность [2], получаем:  

%100
2

1% ⋅






 −=
E

E . 

Сравнение предлагаемого нечеткого классификатора с классическими алго-

ритмами приведено в табл. 2. 
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Таблица 2 
 

Классификатор Реальный класс 
Распознаны как 

Эффективность 
бактерии артефакты 

Нечеткий классификатор 
бактерии 57 3 

92,09% 
артефакты 6 54 

Метод опорных векторов 
бактерии 50 10 

82,48% 
артефакты 11 49 

Случайный лес 
бактерии 53 7 

82,60% 
артефакты 13 47 

Дерево решений 
бактерии 46 14 

72,19% 
артефакты 19 41 

k-ближайших соседей 
бактерии 45 15 

72,39% 
артефакты 18 42 

Метод Байеса 
бактерии 55 5 

38,43% 
артефакты 52 8 

 
Заключение 

В работе показаны недостатки существующих методов выявления вредо-

носных микроорганизмов в биологическом материале, показаны способы их со-

вершенствования, заключающиеся в дальнейшей автоматизации процесса. В ча-

стности, описан принцип действия мобильной аналитической платформы и пред-

ложен нечеткий классификатор для мгновенного обнаружения бактерий в про-

дуктах питания. Приведен сравнительный анализ эффективности различных ал-

горитмов классификации, показавший высокую эффективность и перспектив-

ность дальнейшего применения теории нечеткой логики для решения подобного 

рода задач. 
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 1. Фундаментальные проблемы теории управления и связи. 
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 3. Компьютерные измерительные технологии, датчики и системы. 

 

 Программа конференции предусматривает заседания секций с устными     

докладами, специальные заседания, краткие курсы и культурную программу. 
 

 

 

 


