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Аннотация: В работе представлен метод сегментации изображений наноматериалов на основе нейронных сетей с ис-
пользованием малого числа обучающих примеров. Выполнен сравнительный анализ современных методов обучения с 
ограниченными данными, включая метаобучение, трансферное обучение, генеративные сети и вариационные автоко-
дировщики.  Описаны ключевые особенности и ограничения существующих методов. Предложена гибридная архитек-
тура, объединяющая сиамскую сеть и U-Net, что позволяет повысить точность сегментации даже при неоднородной 
структуре изображений. Архитектура использует метрическое обучение для сравнения пар изображений (эталон и за-
прос), обеспечивая устойчивое обучение и обобщение на основе 5–50 размеченных примеров. Используется евклидово 
расстояние для сравнения векторных представлений. Представлены результаты экспериментов, демонстрирующие вы-
сокие значения индекса Жаккара, коэффициента Дайса, точности и полноты.  
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Введение 

Искусственные нейронные сети доказали свою эф-
фективность при анализе и распознавании изобра-
жений наноматериалов и успешно применяются для 
обработки лабораторных данных. Благодаря своим 
уникальным физическим свойствам наноматериалы 
всё чаще используются в таких областях, как био-
логия, энергетика, электроника и здравоохранение 
[1, 2]. 

Традиционные методы машинного обучения 
обычно требуют больших размеченных наборов 
данных. В то же время получение высококаче-
ственных изображений наноматериалов является 
дорогостоящим и технически сложным процессом 
[3]. Это приводит к необходимости разработки си-
стем, способных эффективно обучаться на основе 
ограниченных наборов данных. Такое решение зна-
чительно сократит трудозатраты, необходимые для 
анализа наноматериалов. 

 
Обзор методов 

Подходы к обучению с использованием небольшо-
го количества примеров (few-shot learning) позво-
ляют избавиться от необходимости применения 
больших объёмов данных [4]. В отличие от класси-
ческих алгоритмов, которым требуются сотни и 
тысячи размеченных образцов, эти подходы обес-
печивают высокую точность обучения на 5–50 
примерах [5]. 

 
Метаобучение 

Многие методы few-shot learning основаны на ме-
таобучении, при котором модели обучаются «уме-
нию учиться». Например, цель алгоритма MAML 
(Model-Agnostic Meta-Learning) — найти такие 
начальные параметры, которые легко адаптируются 
к новой задаче. Это позволяет модели обобщать 
полученные знания на новые классы объектов [6]. 
Схема алгоритма MAML представлена на рис. 1. 

 
Рис. 1. Пример архитектуры MAML 
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Несмотря на свою эффективность, данный ме-
тод отличается вычислительной сложностью и рис-
ками, связанными с переобучением. 
 

Трансферное обучение 
Трансферное обучение (Transfer Learning) — это 
стратегия машинного обучения, которая использует 
знания из одной задачи для выполнения другой за-
дачи. Это достигается за счёт использования моде-
лей, которые были предварительно предобучены на 
больших наборах данных [7]. Схема трансферного 
обучения представлена на рис. 2. 

Такие модели не обучаются с нуля. Вместо это-
го они дообучаются (fine-tuning) на целевом наборе 
данных, чтобы адаптировать свои знания. Однако 
существенной проблемой, связанной с этим подхо-
дом, является потенциальная возможность «нега-
тивного переноса», когда предварительно усвоен-
ные знания мешают, а не помогают решению новой 
задачи.  
 

Генеративные методы 
Одним из возможных решений проблемы ограни-
ченности обучающих данных является синтез и 
генерация дополнительных примеров. Этот подход 
использует передовые методы глубокого обучения 
для искусственного расширения набора данных. 
Примерами таких методов являются генеративно-
состязательные сети (GAN) [8] и вариационные 
автоэнкодеры (VAEs) [9]. Основным ограничением 
подобных подходов является присущая генератив-
ным моделям нестабильность при обучении, что 
может привести к созданию нереалистичных или 
некорректных выборок. Схемы генеративных под-
ходов приведены на рис. 3 и рис. 4. 
 

Метрическое обучение 
Метрическое обучение (metric learning) использует 
функции расстояния в пространстве признаков для 
оценки сходства объектов [10]. Сиамская сеть — 
это архитектура с двумя входными данными (эта-
лон и запрос) и одним выходом. Все признаки из-

влекаются с помощью свёрточной нейронной сети 
(CNN), а сравнение происходит по расстоянию 
между векторными представлениями. Архитектуры 
CNN и сиамской сети приведены на рис. 5. 

В данной работе исследуется метрический под-
ход к обучению с ограниченными данными, в кото-
ром свёрточная сеть U-Net интегрирована в архи-
тектуру сиамской сети.  

Научная новизна исследования заключается в 
разработке гибридной модели, которая сочетает в 
себе сильные стороны U-Net, обеспечивающей точ-
ную семантическую сегментацию изображений, с 
возможностями сиамской сети для эффективного 
обучения метрикам в условиях дефицита данных.  
 

Разработка модели и обучение 
В ходе исследования был разработан алгоритм сег-
ментации изображений наноматериалов, сочетаю-

 
Рис. 2. Пример трансферного обучения 

 

 
Рис. 4. Пример архитектуры VAEs 

 

 
Рис. 3. Пример архитектуры GAN 
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щий архитектуру сиамской сети и U-Net. Модель 
сочетает в себе способность сиамской сети сравни-
вать пары изображений (эталон и запрос) с высокой 
точностью восстановления границ объектов, обес-
печиваемой U-Net [11]. 
 

Архитектура модели 
Архитектура U-Net представлена на рис. 6. Основ-
ными блоками архитектуры являются: 
- кодировщик (Encoder) — это последовательность 
свёрточных слоев с ядрами 3x3 и операциями под-

выборки (MaxPooling), которые уменьшают раз-
мерность и извлекают признаки; 
- узкий слой (BottleNeck) — это заключительный 
блок кодировщика, содержащий два свёрточных 
слоя с увеличенным числом фильтров; 
- декодер (Decoder) выполняет обратную последо-
вательность операций транспонированной свёртки 
и конкатенацию признаков из соответствующих 
уровней кодировщика для восстановления про-
странственного разрешения и уточнения границ 
сегментации; 
- Skip-соединения (Skip connections): обеспечивают 
передачу детальных признаков с кодировщика в 
декодер через конкатенацию, сохраняя простран-
ственную точность и улучшая восстановление гра-
ниц объектов. 

Полная архитектура гибридной сети показана на 
рис. 7. Архитектура U-Net была расширена за счёт 
операций, принимающих векторные представления 
признаков изображений эталона и запроса. Затем 
вычисляется евклидово расстояние между вектор-

 
а) 

 
б) 

Рис. 5. а) — пример архитектуры CNN (свёрточной 
нейронной сети); б) — пример архитектуры 

 сиамской сети 
 

 
Рис. 6. Архитектура модели U-Net 

 

 
Рис. 7. Архитектура разработанной модели  

сиамской сети 
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ными представлениями d(p1, p1’) (1) [12], где  
p1 — признак эталонного изображения; а p1’ — 
признак изображения запроса.  
 2 2 2

1 1 2 2( , ') ( ') ( ') ...( ')n nd p p p p p p p p     . (1) 
 

Обучение модели 
Процесс обучения модели описывается следующим 
образом. 

На каждой итерации обучения формируется па-
ра изображений: эталонное изображение, которое 
включает в себя эталонную маску сегментации, и 
изображение запроса, для которого должна быть 
сгенерирована маска. 

Как эталонное изображение, так и изображение 
запроса обрабатываются общим кодировщиком U-
Net, что формирует плотные карты признаков вы-
сокого уровня. 

Признаковые карты дополнительно обрабаты-
ваются в BottleNeck-слое, который служит ком-
пактным представлением изображений. 

Декодер U-Net, используя признаки изображе-
ния запроса, восстанавливает его пространственное 
разрешение и формирует на выходе маску сегмен-
тации. 

Для обучения модели используется комбиниро-
ванная функция потерь (2), объединяющая двоич-
ную перекрёстную энтропию (3) и коэффициент 
Дайса (4). 

Комбинированная функция потерь: 
 ln( )Loss BCE DICE  , (2) 
где BCE — двоичная перекрестная энтропия; 
DICE — коэффициент Дайса. 

Двоичная перекрестная энтропия: 
 ( ln( ) (1 ) ln(1 ))i i i ii

BCE y p y p     ,  (3) 
где y — истинная метка (0 или 1); p — прогнозиру-
емая вероятность принадлежности экземпляра к 
классу 1.   

Коэффициент Дайса:  

 2 i ii

i iu

y p
DICE

y p





 
. (4) 

Компонент бинарной кросс-энтропии обеспечи-
вает точную классификацию на уровне пикселей. 
Потери по коэффициенту Дайса улучшают про-
странственное соответствие между предсказанной и 
эталонной масками, что является преимуществом 
для устранения дисбаланса классов [13].  

Обучение длится до 50 эпох. Сохраняется луч-
шая модель (по валидационным метрикам) для по-
следующего тестирования. 

 
Результаты исследования 

Для оценки качества модели использовались сле-
дующие метрики. 

IoU (Intersection over Union или индекс Жаккара) 
(5) — мера совпадения между предсказанной и ис-
тинной масками сегментации [14]: 

 TPIoU
TP FN FP


 

, (5) 

где TP — истинно положительные предсказания; 
FN — ложно отрицательные предсказания; FP — 
ложно положительные предсказания. 

Коэффициент Дайса (Dice) — показатель сход-
ства между истиной и предсказанной маской, чув-
ствительный к перекрытию объектов (4). 

Точность (precision) [15]: 

 p g

p

M M
precision

M


 , (6) 

где Mp — предсказанная маска; Mg — истинная 
маска (ground truth).  

Полнота (recall) [15]: 

 p g

g

M M
recall

M


 . (7) 

Лучшая версия модели показала следующие 
средние результаты: IoU = 0,85; Dice = 0,9;  
precision = 0,93; recall = 0,94. Результаты работы 
модели представлены на рис. 8–15. 

Метод сегментации снимков наноматериалов с 
помощью гибридной архитектуры сиамской сети и 
U-Net позволяет использовать ограниченные набо-
ры данных для обучения модели. 

Высокие значения валидационных метрик под-

 
 а)  б)  в) 

Рис. 8. а) — исходное (1) изображение;  
б) предсказанная маска; в) — наночастицы,  

выделенные красным цветом 
 

 
 а)  б)  в) 

Рис. 9. а) — исходное (1) изображение;  
б) предсказанная маска; в) — наночастицы,  

выделенные красным цветом 
 

 
 а)  б)  в) 

Рис. 10. а) — исходное (1) изображение;  
б) предсказанная маска; в) — наночастицы,  

выделенные красным цветом 
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тверждают точность и надёжность модели. Эти 
особенности делают метод перспективным для 
практического применения при анализе наномате-
риалов. 
 
 

Заключение 
Разработанная гибридная архитектура успешно ре-
шает задачу сегментации изображений наноматери-
алов при дефиците размеченных данных, сочетая 
точность сегментации на основе U-Net со способ-
ностью сиамской сети делать обобщения на основе 
нескольких примеров. 

Перспективным направлением развития являет-
ся адаптация модели для морфологического анали-
за, включая автоматическое измерение размера ча-
стиц, определение формы и анализ пространствен-
ного распределения. Такое расширение функцио-
нальных возможностей позволит создать комплекс-
ное решение для определения характеристик нано-
материалов. 
 

Работа выполнена в рамках государственного  
задания в сфере научной деятельности  

Министерства науки и высшего образования  
Российской Федерации (тема FZUN-2024-0019, 

госзадание ВлГУ). 
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 а)  б)  в) 

Рис. 12. а) — исходное (1) изображение;  
б) предсказанная маска; в) — наночастицы,  

выделенные красным цветом 
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Abstract: The method of image segmentation of nanomaterials based on neural networks using a small number of training 
examples is presented in the paper. A comparative analysis of modern learning methods with limited data, including meta-
learning, transfer learning, generative networks, and variational autoencoders has been performed. The key features and limita-
tions of the existing methods are described. A hybrid architecture combining Siamese network and U-Net has been proposed, 
which makes it possible to increase segmentation accuracy even with a heterogeneous image structure. The architecture uses 
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