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Введение 

Задача обнаружения малых объектов на изображениях остается одной из 

наиболее сложных в компьютерном зрении, особенно в условиях неблагоприятной 

визуальной среды. В микроскопических сценах с живыми, нефиксированными и 

неокрашенными образцами возникают размытие границ, низкий контраст, шум и 

нестабильность освещения, что существенно снижает точность детекторов [10, 15]. 

Большинство существующих подходов к улучшению изображений используют 

тяжеловесные end-to-end модели [4, 10, 17], которые могут порождать нежелательные 

искажения и артефакты, что критично при анализе микроскопических данных. 

Альтернативой являются легковесные и гибридные методы с использованием 

параметризованных фильтров [3, 8, 16], обеспечивающие контролируемость 

преобразований и меньшую вычислительную сложность. 

Современные детекторы объектов – одноэтапные (YOLOv8, RetinaNet, SSD), 

двухэтапные (Faster R-CNN, Cascade R-CNN), keypoint-ориентированные (CenterNet, 

CornerNet) и трансформерные (DETR) – демонстрируют высокую эффективность в 

общем случае [1, 2, 6, 11, 12, 14, 16], однако испытывают затруднения при обнаружении 

малых объектов вследствие масштабирования признаков и потери локальных деталей. В 

условиях промышленного применения дополнительным требованием является 

вычислительная эффективность и возможность работы на ограниченных ресурсах. 

 

Основная часть 

Предложена облегченная комбинированная модель предварительной обработки 

изображений, предназначенная для повышения качества обнаружения малых объектов в 

микроскопических сценах. Подход основан на предсказании параметров 

дифференцируемых фильтров с последующим их применением к исходному 

изображению без генерации нового изображения нейросетью, что позволяет избежать 

структурных искажений сцены [8, 12]. 

Архитектура модуля предварительной обработки включает легковесный 

сверточный энкодер (3 сверточных слоя и 2 полносвязных слоя) с общим числом 

обучаемых параметров около 47 тыс. Энкодер предсказывает параметры для набора 

корректирующих преобразований: экспозиции [5, 8], контраста и резкости. Итоговое 

изображение формируется путем суммирования исходного изображения и результатов 

применения фильтров. Такой подход минимизирует появление цветовых и текстурных 

артефактов по сравнению с генеративными моделями улучшения изображений [4, 7, 11]. 

Обучение модуля предварительной обработки выполнялось в постановке 

восстановления исходных кадров из их «мягко деградированных» версий, полученных с 

использованием контролируемых аугментаций (изменение экспозиции, контраста, 

размытие, добавление шума и др.). 

Для оценки влияния предварительной обработки на задачу обнаружения были 

использованы восемь детекторов различных типов: YOLOv8 [11], RetinaNet [14], SSD 



[16], Faster R-CNN [13], Cascade R-CNN [1], CenterNet [6], CornerNet [12] и DETR [2, 9]. 

Эксперименты проводились на датасете MMODD [3], содержащем около 2730 

микроскопических изображений с объектами размером от 5×5 до 60×60 пикселей. 

Результаты показали, что использование предложенного модуля предварительной 

обработки стабильно повышает качество обнаружения для всех протестированных 

архитектур. Наилучшие показатели достигнуты при совместном использовании 

фильтров экспозиции, контраста и резкости: mAP = 0.9245, mIoU = 0.7789, mDice = 

0.9034. 

По сравнению с моделями без этапа предварительной обработки прирост качества 

является существенным, что подтверждает эффективность предложенного подхода 

именно для задачи обнаружения малых объектов. 

 

Выводы 

Разработана облегченная модель предварительной обработки изображений, 

ориентированная на улучшение качества обнаружения малых объектов в сложных 

микроскопических сценах. Предложенный подход сочетает вычислительную 

эффективность, отсутствие структурных искажений и стабильный прирост метрик 

обнаружения. Модель содержит около 47 тыс. обучаемых параметров и может 

применяться в условиях ограниченных вычислительных ресурсов, что делает её 

перспективной для промышленного и прикладного использования. 
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