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Аннотация. Анализ биомедицинских изображений протеинограмм, получаемых в результате гель-электрофореза,  
является актуальным направлением исследований. В результате исследования различных методов и средств анализа 
электрофореграмм, авторами предложена ресурсоэффективная и быстрая модель сверточной нейронной сети, позво-
ляющая осуществлять классификацию протеинограмм сыворотки крови человека с высокой точностью при низких 
требованиях к вычислительным ресурсам компьютера. 
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Введение  
В настоящее время информационные техно-

логии применяются во всех областях деятельно-
сти человека. Медицина не стала исключением. 
Актуальные разработки в области информацион-
ных технологий оказывают положительное 
влияние на развитие новых способов организа-
ции медицинской помощи населению. Активное 
внедрение современных технологий в медицин-
скую отрасль в большинстве стран позволило 
повысить эффективность диагностирования и 
лечения [1]. 

Анализ и классификация изображений, по-
лучаемых в настоящее время генетике и медици-
не, является важной проблемой обработки экспе-
риментальной информации, поток которой в по-
следние годы неизбежно растет. Многие из акту-
альных задач радиобиологии, практической 

генетики и клинической медицины сталкиваются 
с двумя важными и взаимно конфликтующими 
проблемами обработки растущего потока дан-
ных. Это, во-первых, массовость обработки, тре-
бующая ее автоматизации, и, во-вторых, чрезвы-
чайная сложностью анализа изображений, под-
лежащих надежной классификации по их биоло-
гическим, генетическим или медицинским свой-
ствам. Яркими примерами таких проблем явля-
ются задачи автоматической классификации ге-
нетической изменчивости белковых структур в 
результате радиационного поражения или других 
факторов по данным их электрофорегамм, реше-
ние которых включает в себя получение элек-
трофоретических спектров исследуемых белков с 
последующим распознаванием их изображений с 
целью выявления генетической принадлежности 
образца.  

ИНФОРМАТИКА 
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Наиболее распространенный метод элек-
трофореза – гель-электрофорез – проводится в 
агарозном или полиакриламидном геле и позво-
ляет, варьируя структуру геля и состав буферно-
го раствора, проводить разделение на основе 
различия в молекулярных массах изоэлектриче-
ских точек и биоспецифическом сродстве. Ана-
лиз электрофоретических спектров позволяет 
обнаруживать изменения в белковых структурах, 
возникающие вследствие воздействия радиаци-
онного излучения. 

В силу многокритериальности и объемности 
этой задачи необходима автоматизация процес-
сов распознавания и классификации результатов 
гель-электрофореза сыворотки крови человека, 
при этом можно выделить следующие требова-
ния к обработке данных: максимальная скорость 
вычислений при предельно достижимой их точ-
ности. Реализация этих требований при наличии 
вышеперечисленных условий неизбежно натолк-
нулась на ограниченность традиционно приме-
няемых классических подходов, таких как само-
организующиеся карты Кохонена и скрытая мар-
коваская модель, т. к. они либо не давали доста-
точной точности, либо скорости вычислений. 
Выполненные ранее работы по этой теме также 
показали неэффективность применения нейрон-
ных сетей прямого распространения [2]–[4]. 

За счет улучшения мощностей современной 
компьютерной базы становится возможным за-
действование для решения данной задачи нейро-
сетевых методов глубокого обучения с использо-
ванием свёрточных нейронных сетей. 

Применение свёрточных нейронных сетей 
позволяет осуществлять локализацию и класси-
фикацию исследуемых объектов на зашумленных 
изображениях в автоматизированном режиме [5]. 

 
1 Аналитический обзор существующих 

методов и подходов анализа электрофоре-
грамм белковых структур 

Среди методов классификации и разделения 
спектральных данных, таких как электро-форег-
раммы, можно выделить несколько подходов.  

Самоорганизующиеся карты Кохонена – 
вид ИНС (искусственной нейронной сети), пред-
ложенный Кохоненом [2], основной задачей ко-
торого является преобразование входного сигна-
ла любой размерности в одно- или двумерную 
дискретную карту.  

Скрытая марковская модель – Hidden Markov 
Model (HMM) – это статистическая модель, в ко-
торой основной задачей является определить не-
известные параметры на следующей отсечке вре-
мени на основе наблюдаемого «настоящего».  

В литературе существует множество приме-
ров использования методов, описанных выше, 
для решения задач обработки биологической 
информации.  

В работе [3] авторы попытались сравнить 

применение SOM для задачи классификации 
разновидностей стручкового перца на основе 
электрофореграмм. Результаты исследования 
показали эффективность распознавания порядка 
90%. Исследования [4], [6] показывают возмож-
ность применения однослойного персептрона в 
задаче распознавания по электрофоретическим 
спектрам. У авторов получилось добиться эф-
фективности классификации на тестовой выбор-
ке в пределах 70–90%, что, как утверждают авто-
ры, соответствует результату, который показыва-
ют эксперты. Исследование [7] является приме-
ром того, как можно использовать комбинирован-
ный подход в классификации, путем предвари-
тельной кластеризации данных с помощью SOM. 

Иным перспективным подходом является 
метод опорных векторов (Support Vector Machine, 
SVM). Это один из методов обучения, который 
используется для решения задач классификации 
и регрессии. Основная идея метода заключается 
в построении гиперплоскости, разделяющей объ-
екты выборки наиболее оптимальным способом. 
В работе [10] применение метода опорных век-
торов в отношении двумерных изображений 
гель-электрофореза позволило достичь 89,85% 
точности классификации. 

Однако данные подходы используют уста-
ревшие инструменты, не учитывающие развитие 
современной компьютерной техники и не отли-
чающиеся высокой точностью и производитель-
ностью. Поэтому возникает насущная потреб-
ность в разработке нового математического и ал-
горитмического аппарата с привлечением матема-
тических средств [11]. Сюда относится развитие и 
применение нейросетевых методов глубокого 
обучения и других новых подходов машинного 
обучения, используемых в последние годы. 

Наиболее продуктивным подходом является 
применение искуственных нейронных сетей глу-
бокого обучения, показавших высокие результа-
ты применительно к обработке изображений раз-
личной природы, в том числе и медицинских 
[12]. Наилучшие результаты по классификации 
изображений демонстрируют сверточные ней-
ронные сети, предобученные на обширных набо-
рах данных. 
 

2 Подготовка входных данных для обуче-
ния модели нейронной сети 

В данном исследовании информация пред-
ставлена спектрами электрофореза сыворотки 
крови человека. Принципиальной основой всех 
электрофоретических методов является тот факт, 
что находящиеся в растворе молекулы, распола-
гающие электрическим зарядом, под действием 
сил электрического поля смещаются в сторону 
противоположно заряженного электрода. 

На рисунке 2.1 представлен пример элек-
трофореграммы сыворотки крови человека в ага-
розном геле. 
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Рисунок 2.1 – Дорожки гель-электрофореза,  
иллюстрирующие разделение белков 

в сыворотке крови человека 
 

В качестве белковых маркеров для людей ис-
пользуются следующие глобулины: 

– Альбумин; 
– Альфа-1-глобулин; 
– Альфа-2-глобулин; 
– Бета-глобулин; 
– Гамма-глобулин. 
С целью упрощения анализа и ускорения 

работы классификатора данные целесообразно 
предварительно подготовить.  

Биомедицинские изображения, полученные 
в результате гель-электрофореза, представлены в 
виде цифровых сканов физических пластинок с 
результатами реакций, в связи с чем они не обла-
дают достаточно высоким качеством и четкостью. 

Зачастую группы глобулинов на снимке по 
цветности и заполнению пикселями практически 
не отличаются от фоновых шумов и имеют на-
рушенные контуры, что затрудняет их однознач-
ную идентификацию при помощи таких распро-
странённых методов, как классические способы 
сегментации изображений [7], [8], а также нахо-
ждение контуров и границ [10].  

Данная задача решается путем применения 
набора различных фильтров. На начальном этапе 
для устранения мелких шумов и артефактов ска-
нирования используется усредняющие фильтры. 
Идея применения усредняющих фильтров за-
ключается в замене исходных значений элемен-
тов изображения на средние значения по маске 
фильтра.  

Использование усредняющих фильтров со-
стоит в подавлении «несуществующих» деталей 
на изображении. Под «несуществующими» по-
нимаются совокупности пикселей, которые малы 
по сравнению с размерами маски фильтра. При 
программной реализации данный фильтр может 
быть представлен в виде следующей формулы: 
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где Gi,j – элемент матрицы изображения после 
фильтрации, Ws,t – элемент массива ядра свертки 
изображения с размером M×N, Ei,j – элемент мат-
рицы исходного изображения. 

Полученное изображение сглаживается при 

помощи гауссова размытия [13]. К сглаженному 
изображению применяется адаптивная пороговая 
обработка, позволяющая сохранить наиболее 
контрастные участки и удалить участки с низким 
уровнем яркости, полученные в результате раз-
мытия (рисунок 2.2). 

 

 
 

Рисунок 2.2 – Пример обработанного изображения 
 

Обработанные подобным образом исходные 
изображения позволяют четко выделить искомые 
фрагменты, что дает возможность корректно 
оценить расположение и интенсивность концен-
траций белков в образце. 

 
3 Подход на основе transfer learning 
На сегодняшний день наиболее успешным и 

наиболее распространенным способом анализа 
является использование готовых моделей круп-
ных нейронных сетей с обширной многоуровне-
вой архитектурой. Данные модели предвари-
тельно обучены на крупных базах изображений 
общего профиля, содержащих сотни тысяч кар-
тинок, охватывающих множество областей. 

Подобный подход делает рассматриваемые 
модели нейронных сетей достаточно универ-
сальными, снабжая их информацией о широком 
спектре признаков и позволяя использовать их 
для любого типа изображений.  

В контексте переноса обучения готовые мо-
дели дообучаются на новых данных. Применение 
такого метода позволяет получить рабочее реше-
ние с достаточно высокими результатами в си-
туациях, когда обучающих данных недостаточно 
для полноценного обучения новой модели или 
когда для обучения собственной модели большо-
го размера требуются значительные вычисли-
тельные мощности. 

Но у данного подхода есть определенные 
минусы: 

– малые специализированные модели спо-
собны выдавать результаты схожего качества 
при меньшем потреблении вычислительных ре-
сурсов; 

– крупные архитектуры с большим количе-
ством параметров предобучения могут негативно 
сказываться на качестве предсказаний в кон-
кретных специализированных задачах. 
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Наиболее перспективным и актуальным ре-
шением на сегодняшний день является свер-
точная нейронная сеть глубокого обучения 
EfficientNet, разработанная компанией Google и 
основаная на базовой сети, разработанной поис-
ком нейронной архитектуры с использованием 
платформы AutoML MNAS [15]. 

Сеть настраивается для получения макси-
мальной точности, но также штрафуется, если 
сеть очень «тяжелая» с точки зрения вычисле-
ний. Она также наказывается за медленное время 
вывода, когда сети требуется много времени для 
прогнозирования. 

Таким образом, EfficientNet обладает высо-
кой эффективностью при низком требовании к 
вычислительным ресурсам, что делает возмож-
ным её применение к решению задач классифи-
кации протеинограмм.  

В качестве обучающей выборки для пере-
обучения нейронной сети использованы 668 изо-
бражений протеинограмм сыворотки крови че-
ловека, полученных в результате гель-
электрофореза пациентов детских поликлиник.  

По виду патологий протеинограммы могут 
быть разделены на несколько основных типов, 
обусловленных повышенными либо понижен-
ными концентрациями пяти групп определенных 
белков [14]. 

Среди имеющихся изображений были вы-
делены три наиболее распространенных класса 
патологий: 

– острые воспаления; 
– β-глобулиновые плазмоцитомы; 
– γ-глобулиновые плазмоцитомы. 

Набор данных был разделен на обучающую 
и тестовую выборки в пропорции 80% к 20%, что 
соответствует 551 и 137 изображениям.  

Процесс обучения состоял из 40 эпох с раз-
мером серии в 16 элементов и занял 1 ч 38 минут 
на видеокарте GTX 1080Ti. 

Итоговые значения точности на валидаци-
онном наборе изображений составили 86,3%. 

Графики изменения значений accuracy и loss 
сети представлены на рисунке 3.1. 

Время обработки одного изображения со-
ставляет 3.8 секунды. 

Таким образом, на необработанных данных 
предобученная модель нейронной сети демонст-
рирует недостаточные результаты, затрачивая 
при этом значительное время как на обучение, 
так и на обработку изображений 

 
4 Архитектура свёрточной нейронной се-

ти собственной разработки 
С целью уменьшения времени обучения мо-

дели искусственной нейронной сети, а также для 
повышения скорости обработки запросов и уве-
личения точности итогового распознавания изо-
бражений протеинограмм была спроектирована 
собственная облегченная модель нейронной сети. 

Для того чтобы произвести корректную 
оценку структуры имеющихся изображений, бы-
ли получены карты признаков, извлеченные из 
промежуточных сверточных слоев использован-
ной ранее предобученной модели нейронной 
сети Google EfficientNet. Пример карты призна-
ков приведен на рисунке 4.1. 

 
 

 
Рисунок 3.1 – Графики изменения точности классификации (а) и значения кросс-энтропии (б) 

 в процессе обучения 
 

 
 

Рисунок 4.1 – Карта признаков протеинограммы сыворотки крови 

а) б) 
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Как видно из приведенной иллюстрации, 
протеинограммы сыворотки крови человека не 
содержат объектов сложной формы и структуры. 
Данные изображения являются однородными и 
монохромными, с чередой полос различной ши-
рины и интенсивности, расположенных в заранее 
известных местах. 

Подобные признаки достаточно легко из-
влекаются на высоком уровне, не требуя для сво-
его нахождения сложных вложенных блоков 
свёрток различного разрешения, как это реализо-
вано в крупных предобученных моделях.  

Таким образом, модель нейронной сети 
можно значительно упростить, сведя её к не-
скольким свёрточным (conv) слоям различного 
размера со слоем подвыборки (MaxPooling) и 
полносвязным Dense-слоем на выходе. 

Значительное влияние на процесс обучения 
модели нейронной сети и качество конечного 
результата влияет правильный выбор функции 
оптимизации.  

Для выбора оптимального варианта прове-
дено тестирование наиболее популярных алго-
ритмов оптимизации на базе простой тестовой 
модели на основе двух сверточных слоёв с целью 
оценки влияния их эффективности в зависимости 
от числа эпох обучения проектируемой модели. 

Результаты сравнения представлены в виде 
графика на рисунке 4.2. 

 

 
Рисунок 4.2 – График зависимости эффективности 

от числа эпох и алгоритма оптимизации 
 

Из данного графика можно сделать вывод, 
что для оптимальной эффективности процесса 
обучения модели сверточной нейронной сети 
целесообразно применить оптимизатор Adam. 

С целью подбора наиболее рациональной 
архитектуры были реализованы несколько раз-
личных моделей собственной сверточной ней-
ронной сети на основе фреймворка Tensor-flow + 
Keras с применением как различной структуры 
слоёв, так и различных параметров. 

Полученные модели состоят из таких слоёв как: 
– свёрточный слой Conv; 
– слой подвыборки MaxPooling; 
– слой прореживания Dropout; 
– полносвязный слой Dense. 
При составлении моделей использовался как 

простейший и наиболее быстрый вариант, со-
стоящий из двух сверточных слоев и одного слоя 
подвыборки, так и варианты с тремя сверточными 
слоями.  

В разработанных моделях изменялось коли-
чество и расположение слоёв подвыборки 
MaxPooling. Кроме вариантов с общим слоем под-
выборки опробован также вариант применения 
слоя подвыборки для каждого сверточного слоя. 

На рисунке 4.3 продемонстрирован график 
зависимости эффективности обучения спроекти-
рованных моделей сверточной нейронной сети в 
зависимости от числа и конфигурации различ-
ных слоёв. 

 

 
Рисунок 4.3 – График зависимости эффективности 

от выбора архитектуры ИНС и числа эпох 
 

Как видно из представленного графика, 
наиболее эффективной оказалась модель свер-
точной нейронной сети, содержащая три свер-
точных слоя, каждый из которых был снабжен 
собственным слоем подвыборки MaxPooling.  

На рисунке 4.4 представлена полная схема 
итоговой модели разработанной свертночной 
нейронной сети для классификации снимков 
протеинограмм сыворотки крови человека. 

Обучающий набор данных составляет 668 
изображений протеинограмм, предварительно 
обработанных для устранения шумов и дефектов.  

В таблице 4.1 представлено распределение 
изображений по классам. 

 

Таблица 4.1 – Распределение выборки по классам 
 

№ Наименование Количество 
1 острые воспаления 267 
2 β-глобулиновые 

плазмоцитомы 
168 

3 γ-глобулиновые  
плазмоцитомы 

241 

 

Исходные данные разделены в пропорциях 
80% учебных к 20% валидационных.  

При обучении сети использовалась стратен-
гия обучения MiniBatch, размер серии составляет 
32 изображения. Изначальная длительность обу-
чения выставлена в размере 25 эпох с сохранени-
ем состояния модели после каждой эпохи. 

На рисунке 4.5 представлен график роста 
уровня точности сети в процессе обучения. 

Из графиков видно, что на этапе 12-ой эпо-
хи обучение модели нейронной сети заверши-
лось и началось переобучение. Таким образом, 
для дальнейшей работы целесообразно исполь-
зовать версию модели, сохраненную по оконча-
нии 12-ой эпохи. 
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Рисунок 4.4 – Схема архитектуры  

предложенной модели нейронной сети 
для классификации электрофореграмм 

Общее время обучения модели нейронной 
сети на видеокарте GTX 1080Ti составляет 
~ 121 с. Время обработки одного изображения 
при распознавании составляет 1 с. 

Таким образом можно сделать вывод о вы-
сокой производительности и вычислительной 
эффективности предложенной модели в сравне-
нии с рассмотренными ранее существующими 
моделями. 

В ходе проверки на тестовой выборке из 48 
денситограмм нейронной сетью была допущена 
одна ошибка. Таким образом, точность работы 
предложенной архитектуры нейронной сети мо-
жет быть оценена как 97,96%. 

Компактность и высокая производитель-
ность разработанной модели нейронной сети 
позволяет успешно развертывать ее не только на 
стационарных ПК, но и на энергоэффективных 
одноплатных компьютерах. Такие системы обла-
дают низким энергопотреблением, не требуют 
активного охлаждения и могут быть размещены 
непосредственно в медицинских учреждениях для 
автоматизированного анализа протеинограмм. 

Важным аспектом при разработке сверточ-
ной нейронной сети для классификации протеи-
нограмм являлось обеспечение возможности ее 
развертывания и эксплуатации на компактных 
энергоэффективных вычислительных системах, 
таких как одноплатные компьютеры (SBC – Single 
Board Computers). Использование компактных и 
энергоэффективных одноплатных компьютеров 
позволяет развертывать алгоритмы обработки 
медицинских изображений непосредственно в 
лечебных учреждениях, не требуя наличия доро-
гостоящих вычислительных кластеров.  

Для тестирования производительности 
предложенной архитектуры были использованы 
три распространенные SBC-системы: Orange Pi 
PC2, ASUS Tinker Board и Khadas VIM1, обла-
дающие различными характеристиками процес-
соров и видеоподсистем. Результаты тестов све-
дены в таблицу 4.2. 

Как видно из таблицы, наибольшую произ-
водительность разработанная модель проде-
монстрировала на более мощной системе ASUS 
Tinker Board, однако даже на бюджетном Orange 

 

 
Рисунок 4.5 – График изменения точности классификации (а) и значения кросс-энтропии (б) 

в процессе обучения 

а) б) 
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Таблица 4.2 – Производительность на одноплатных компьютерах 
 

Компьютер CPU GPU 
Время обработки  

1 изображения, сек. 
Энергопотребление, Вт 

Orange Pi PC2 
4x A53  
1,8 ГГц 

Mali-450MP4 4,2 3 

ASUS Tinker Board 
4x A17  
1,8 ГГц 

Mali-T764 2,1 5 

Khadas VIM1 
4x A53  
2,0 ГГц 

Mali-450MP4 3,5 5 

 
Pi PC2 время обработки одного изображения 
составило приемлемые 4,2 секунды при мини-
мальном энергопотреблении 3 Вт. Таким обра-
зом, предложенная компактная архитектура 
сверточной нейронной сети позволяет эффектив-
но решать задачу классификации протеинограмм 
плазмы крови человека даже на недорогих ARM-
системах с малым энергопо-треблением, непо-
средственно в условиях лечебных учреждений на 
компактном и недорогом оборудовании. 

По результатам анализа полученных дан-
ный сделан вывод о возможности использования 
разработанной модели для решения практиче-
ских задач по классификации протеинограмм 
при низком потреблении вычислительных ресур-
сов и высокой скорости обучения и клас-
сификации. 
 

Заключение 
В результате проведенного исследования 

электрофореграмм плазмы крови человека была 
разработана ресурсоэффективная и быстрая мо-
дель сверточной нейронной сети, позволяющая 
осуществлять классификацию протеинограмм 
сыворотки крови человека с высокой точностью 
при низких требования к вычислительным ре-
сурсам ЭВМ, что позволяет адаптировать дан-
ную модель для использования на портативных 
устройствах и одноплатных компьютерах. 

Выделены ключевые признаки в спектрах 
электрофореграмм, позволяющие классифициро-
вать наличие паталогий. 

Произведена подготовка и обработка меди-
цинских данных, осуществлена апробация суще-
ствующих методов и алгоритмов для обработки 
данных электрофореза белковых структур и дан-
ных рентгенограмм.  
 Предложенная модель сверточной нейрон-
ной сети показала высокую эффективность в вы-
явлении трех классов патологии человека: 

– острые воспаления; 
– β-глобулиновые плазмоцитомы; 
– γ-глобулиновые плазмоцитомы. 
По результатам валидации точность работы 

предложенной архитектуры нейронной сети со-
ставила 97,96%. 

 

Проведен сравнительный анализ с методом 
переноса обучения на предобученные модели, 
показавший превосходство разработанной моде-
ли как в скорости работы, так и в точности клас-
сификации. 

Предложенная модель позволяет классифи-
цировать протеинограммы плазмы крови челове-
ка без необходимости применения денситометра 
для построения денситограмм. 
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