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Совмещение изображений является базовой задачей в области обработки и анализа микроскопических изоб-
ражений живых клеток. С помощью совмещения изображений решается задача компенсации движения живых
клеток, необходимая для изучения локального движения клеточных субструктур. В последнее время было предло-
жено большое количество разнообразных методов совмещения микроскопических изображений. Однако, все ме-
тоды имеют свои особенности и границы применимости, а выбор метода для реальных приложений обусловлен
особенностями биологического эксперимента, и как следствие, полученных данных. В данной работе проведен об-
зор методов совмещения микроскопических изображений, обсуждены их достоинства и недостатки, а также
границы применимости в реальных приложениях.
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1. Введение

В последние десятилетия, одним из наиболее бур-
но развивающихся направлений биомедицины являет-
ся клеточная биология. Для проведения экспериментов
в этой области используются все более сложные при-
боры, такие, как флуоресцентные микроскопы. С появ-
лением технологии флуоресцентных белков (Нобелев-
ская премия по химии в 2008 году) расширились воз-
можности проведения прижизненных наблюдений, что
кардинально расширило возможности световой микро-
скопии. Бурно развивалась и микроскопическая техни-
ка. Особенное значение имело появление конфокаль-
ного микроскопа и его вариантов (лазерный сканиру-
ющий, спиннинговый и т.п.). Недавно начала бурно
развиваться микроскопия сверх-высокого разрешения
(Нобелевская премия по химии в 2014 году). На дан-
ныймомент мало какое исследование в области клеточ-
ной биологии обходится без экспериментов, связанных
с микроскопией.

Среди различных методов микроскопии отдельно
можно выделить микроскопиюживых клеток, или при-
жизненные наблюдения за клеточными структурами.
Данный метод исследования позволяет изучать проте-
кание молекулярных процессов в живых клетках, что
стимулирует развитие разных областей клеточной био-
логии, в том числе связанных с изучением механизмов
онкогенеза и поиска новых лекарств.

Одной из наиболее актуальных задач в микроско-
пии живых клеток является анализ движения клеточ-
ных субструктур. Данная задача возникает при изуче-
нии механизмов восстановления молекулы ДНК [5],
механизмов формирования и разбора ядрышек [13],
вирусной защиты [9], и прочих процессов, необходи-
мых для понимания природы функционирования кле-
ток. Однако, анализ движения клеточных субструктур
является сложной проблемой, т.к. в процессе получе-
ния данных живая клетка движется и деформирует-

ся. Таким образом, наблюдаемое движение субструк-
тур представляет собой суперпозицию локального дви-
жения субструктур и глобального движения клетки,
включающего движение и деформацию клетки. Для то-
го, чтобы определить чистое локальное движение суб-
структур, необходимо компенсировать глобальное дви-
жение клетки. Это делается с помощью алгоритмов
совмещения изображений. А именно, все изображения
из последовательности совмещаются с изображением,
соответствующим начальному моменту времени.

В литературе представлено большое количество
методов совмещения микроскопических изображений
предназначенных для компенсации движения и дефор-
мации живых клеток. Данные методы можно разде-
лить на две основные группы: методы, напрямую ис-
пользующие интенсивность изображения, и методы,
не использующие напрямую интенсивность изображе-
ния (такие методы используют результат сегментации
изображения - бинарные маски). Также, в каждой из
данных групп можно выделить алгоритмы, осуществ-
ляющие жесткое совмещение (клетка представляет-
ся, как жесткое тело, в результате чего компенсируется
только движение — смещение, поворот, масштабиро-
вание), и алгоритмы осуществляющие нежесткое сов-
мещение (клетка представляется, как нежесткое тело,
в результате чего, помимо движения, компенсируется
и деформация клетки). К сожалению, на данный мо-
мент не существует универсального метода, подходя-
щего для любых данных и любой постановки задачи.
Каждый из представленных подходов имеет свои до-
стоинства и недостатки, а выбор подходящего мето-
да обусловлен конкретной биологической проблемой,
требующей решения.

В данной работе представлен обзор современных
методов совмещения микроскопических изображений
клеточных структур, используемых для компенсации
движения и деформации клеток в задачах анализа дви-
жения клеточных субструктур. Рассмотрены достоин-
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ства и недостатки данных методов. Проведен сравни-
тельный анализ их эффективности и применимости в
различных типовых постановках задачи.

2. Методы, использующие интенсивность
изображения

Большинство методов совмещения изображений,
представленных в литературе, используют значения
интенсивности пикселей изображений напрямую для
их совмещения.

2.1. Жесткие методы

В работе [24] был предложен метод совмеще-
ния изображений, основанный на фазовой корреляции.
Другой корреляционный метод, позволяющий компен-
сировать сдвиги изображений был предложен в статье
[7]. Baheerathan и соавторы [1] впервые предложили
использовать фазовую корреляцию совместно с ключе-
выми точками, что позволило компенсировать движе-
ния соответствующие аффинному преобразованию. В
подходе, предложенном в работе [16] был использован
тензор инерции, который вычислялся с помощью окра-
шенных белков. Данный метод позволяет компенсиро-
вать поворот и смещение клетки. В работе [23] авто-
ры использовали модель фотообесцвечивания для ком-
пенсации жесткого движения клеток при проведении
FLIP (Fluorescence loss in photobleaching) эксперимен-
тов. Другой подход, использующий разбиение изобра-
жения на блоки с последующим поблочным совмеще-
нием был предложен в работе [15].

2.2. Нежесткие методы

Помимо методов жесткого совмещения, также был
предложен ряд методов нежесткого совмещения. В ра-
боте [14] авторами была представлена параметриче-
ская модель движения клетки, которая была исполь-
зована для компенсации этого движения. Полуавтома-
тический метод, основанный на использовании ключе-
вых точек и сплайнов тонкой пластинки, был предло-
жен в работе [10]. Основанный на использовании клю-
чевых точек метод был описан в работе [12], однако он
был использован для коррекции движения клетки, со-
ответствующего аффинному преобразованию изобра-
жения.

Отдельно стоит отметить семейство методов, осно-
ванных на модификации классического алгоритма оп-
тического тока Lucas-Kanade. В работе [8] предложе-
на базовая, двухкадровая версия данного подхода, где
поле деформаций u⃗(Ik, Ik−1) между изображениями Ik
и Ik−1 последовательности, определяется с помощью
итерационного алгоритма следующим образом:

u⃗i(Ik, Ik−1) = GD ∗ (u⃗i−1(Ik, Ik−1)+

GU ∗ du⃗i(I
∗
k , Ik−1)) , (1)

где u⃗i−1(Ik, Ik−1) — поле деформаций с предыдущей
итерации, du⃗i(I

∗
k , Ik−1) — изменение поля деформа-

ций, а I∗k = Ik(x⃗+ u⃗i−1(Ik, Ik−1)). Вектор x⃗ обознача-
ет пространственные координаты изображения, аGD и

GU — ядра сверток с Гауссианами (σD = σU = 2), с
помощью которых проводится сглаживавние получен-
ного поля деформаций. Начальное поле деформаций
u⃗i−1(Ik, Ik−1) ≡ 0. Итерационный процесс останавли-
вается, когда ||Ik−1 − I∗k || < ε, где ε задается в каче-
стве параметра алгоритма. При этом, изменение поля
деформации определяется как:

du⃗i(I
∗
k ,Ik−1)= min

U⃗∈R2

∑
x⃗∈Ω

[
Ik(x⃗+ U⃗)− Ik−1(x⃗)

]2
, (2)

где Ω—некоторая окрестность точки x⃗c изображения,
U⃗ — вектор поля деформации u⃗i(Ik, Ik−1) в точке x⃗c.
Также, в работе [8] предложены более совершенные
варианты данного базового двухкадрового алгоритма,
полученные с помощью внесения изменений в мини-
мизируемый функционал в (2), таких как симметрич-
ная модификация функционала, и симметричная взве-
шенная модификация функционала [8].

В работе [21] авторы развили данный подход, пред-
ставив его многокадровую модификацию. Основная
идея заключается в использовании нескольких кадров
до текущего для построения поля деформаций между
последовательными изображениями. Основным отли-
чием данного подхода является иное определение из-
менения поля деформаций du⃗ в (1), где вместо изоб-
ражений Ik и предыдущего Ik−1, используется Nl + 1
изображений Ik, . . . , Ik−Nl

:

du⃗i(I
∗
k ,Ik−1)= min

U⃗∈R2

∑
x⃗∈Ω

1

Nl

∑
l

[
Ik(x⃗+ U⃗)− I⋆l (x⃗)

]2
,

где I⋆l = Il(x⃗ + u⃗(Il, Ik−1)) — изображение Il,
l = k −Nl, . . . , k − 1, преобразованное в систему ко-
ординат изображения Ik−1, аNl обозначает количество
предыдущих кадров, используемых для совмещения.

Метод получил дальнейшее развитие в работе [22],
в которой была представлена версия многокадрового
алгоритма, где итоговое преобразование между сосед-
ними кадрами является диффеоморфизмом.

2.3. Достоинства и недостатки использования мето-
дов, основанных на интенсивности

Методы совмещения изображений, использующие
интенсивность, являются достаточно эффективными,
т.к. в данных подходах используется вся информация,
содержащаяся в изображениях. Однако, данные мето-
ды демонстрируют меньшую эффективность (а ино-
гда и вовсе неприменимость) в случаях, когда интен-
сивность изображений последовательности подверже-
на значительным изменениям с течением времени, на-
пример, в случае высокого уровня шума или резкого
движения клетки между кадрами, что является доста-
точно характерным для большого числа практических
случаев. Например, методы, основанные на принципе
вычисления оптического потока [8, 21] или сопоставле-
ния блоков изображений [17], допускают лишь незна-
чительные изменения интенсивности объектов между
кадрами. Нарушение этого условия может привести к
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Рис. 1. Пример последовательности изображений флуоресцентной микроскопии, полученной в двух каналах, где в
красном канале представлено клеточное ядро, а в зеленом канале представлены изучаемые клеточные

субструктуры.

нестабильности метода. Стоит также отметить, что в
ряде биологических приложений, данное условие за-
ведомо невыполнимо, т.к. полученные последователь-
ности изображений содержат резкие скачки интенсив-
ности. В работе [14] был предложен подход для пре-
одоления данной проблемы резкого изменения интен-
сивности, однако, данный метод использует аффинную
модель движения и не может компенсировать сильные
локальные деформации клетки. Алгоритмы основан-
ные на ключевых точках [3, 10, 12] требуют наличия
стабильных ключевых точек у движущихся клеток, что
также является невыполнимым требованием для мно-
гих биологических приложений, где в изображениях
движущейся клетки отсутствуют (либо не видны) заве-
домо стабильные структуры. Также, в случае изучения
локального движения клеточных субструктур, методы,
основанные на интенсивности, помимо компенсации
глобального движения и деформации клетки, могут
внести ошибку и в локальное движение изучаемых суб-
структур. Такое может произойти, т.к. основанные на
интенсивности методы стремятся полностью компен-
сировать движение ярких объектов на изображении, не
делая различий между субструктурами и самой клет-
кой. Данная проблема может быть решена с помощью
получения изображений в двух каналах [8, 21], где изу-
чаемые субструктуры представлены в одном канале,
а некоторые стабильные структуры, соответствующие
движению клетки (например, хроматин), представле-
ны в другом канале (см. Рис. 1). Однако, во многих био-
логических экспериментах данные возможно получить
лишь в одном канале, что делает основанные на ин-
тенсивности подходы неприменимыми для таких дан-
ных. Это приводит к необходимости использования в
таких случаях методов, не использующих интенсив-
ность изображения.

3. Методы, не использующие интенсивность
изображения

В литературе представлен ряд методов совмещения
микроскопических изображений живых клеток, не ис-
пользующих интенсивность изображения напрямую.

3.1. Жесткие методы

Среди этих методов можно выделить небольшое ко-
личество подходов, использующих жесткую модель. В
работе [18] авторами был предложен подход, где клетка

дрожжей приближалась эллипсом. Далее было произ-
ведено совмещение полученных эллипсов для компен-
сации смещений и поворотов. В работе [11] был пред-
ложен оригинальный метод совмещения изображений
клеток, основанный на жестком совмещении облаков
точек. Облако точек определялось как положение ис-
следуемых субструктур в каждом кадре. При этом, что-
бы избежать ”перерегистрации” (внесение ошибок в
локальное движение самих субструктур, описанное в
предыдущем разделе), была выбрана жесткая модель.
Также в данной работе было показано, что применение
некоторых ограничений по оси Z существенно увели-
чивает скорость работы метода, не оказывая большо-
го влияния на качество результата. Еще одним жест-
ким методом, не использующим интенсивность напря-
мую, является подход, предложенный в работе [4]. Дан-
ный метод основан на использовании предварительной
сегментации клетки в изображениях последователь-
ности, с последующим представлением формы клет-
ки в виде специальной функции, определенной с по-
мощью дискретного евклидова преобразования. Стро-
го говоря, данный метод является нежестким, т.к. для
совмещения используется минимизация функционала,
где невязка параметризует сдвиг и поворот клетки, а
регуляризатор позволяет параметризовать небольшие
деформации. Однако, вклад нежесткой компоненты в
данном методе незначительный, и его принято отно-
сить к жестким подходам.

3.2. Нежесткие методы

Помимо жестких методов, в литературе представ-
лено несколько нежестких подходов. Все они использу-
ют в качестве входных данных сегментацию изображе-
ние, т.е. последовательность бинарных изображений,
представляющих собой маски движущейся клетки. В
работе [25] авторами был предложен подход, основан-
ный на улучшенном алгоритме совмещения ”демонов”
(demons-based), который был применен непосредствен-
но к бинарным маскам. Данный алгоритм позволил
компенсировать незначительные движения и деформа-
ции клетки. Другой подход, предложенный в [2], на-
правлен на компенсацию значительных перемещений
клетки (более 30 пикселей) и значительных деформа-
ций. Этот подход основан на поиске соответствия меж-
ду контурами клетки в последовательных кадрах с по-
мощью использования дескрипторов контуров, пред-
ставляющих собой одномерные функции, и алгоритма
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digital time warping для их совмещения. После нахож-
дения соответствия между точками контуров, на конту-
рах клетки задаются вектора смещения, которые затем
интерполируются в остальных областях изображения с
помощью метода интерполяции разреженных данных.
В работе [20] авторами был предложен метод, кото-
рый также использует контуры клетки. Однако в дан-
ном методе, для интерполяции разреженного поля де-
формации на контурах клетки, была использована фи-
зически обоснованная модель, основанная на теории
упругости. А именно, клетка представляется как упру-
гое тело, где деформация задана на границе объекта (с
помощью совмещения контуров), а деформация внут-
ри клетки моделируется с помощью уравнения Навье-
Коши:

µ∆u(x) + (µ+ λ)∇(∇u(x)) = 0, x ∈ Q ,
u(x) = u0, x ∈ ∂Q ,

(3)

где u – это поле деформаций, x — пространственная
координата, µ и λ — константы Ламе, Q — область,
соответствующая клетке, а ∂Q— граница клетки.

Данный подход был развит в работе [19]. В этой ра-
боте была использована более сложная нелинейная ди-
намическая упругая модель, которая может быть опи-
сана вторым законом Ньютона для упругого тела:

Ma⃗ = f⃗int + f⃗ ,

f⃗int = µ∆u⃗+ (µ+ λ)∇(∇ · u⃗),
(4)

где M — масса клетки, a⃗ — ускорение, u⃗ — поле де-
формаций, а f⃗ представляет собой силы, действующие
на границу клетки, которые приводят к совмещению
изображений. В статическом методе [20] уравнение (3)
по сути соответствует f⃗int = 0 в уравнении (4), и зада-
ча решается в квази-статическом сценарии, когда для
каждой пары последовательных изображений с помо-
щью определения соответствия точек контуров клетки
на этих изображениях, задается деформация на грани-
це клетки, а затем решается уравнение Навье-Коши.
В динамической модели (4) не требуется отдельного
шага сопоставления контуров клетки в последователь-
ных кадрах. Совмещение контуров происходит за счет
определения внешних сил f специальным образом в
ходе итерационного решения (4). Динамическая мо-
дель, использованная в [19], позволила улучшить ре-
зультаты алгоритма совмещения [20], а также сделать
метод значительно более устойчивым к параметрам.
Стоит отметить, что оба метода [20] и [19] являются до-
статочно эффективными с вычислительной точки зре-
ния, т.к. они основаны на методе конечных элементов.

3.3. Достоинства и недостатки использования мето-
дов, не использующих интенсивность изобра-
жения

Подходы, не использующие интенсивность изобра-
жений, как описано выше, часто используют в каче-
стве входных данных результат сегментации клетки
в последовательности изображений, а именно, после-

довательность бинарных изображений, представляю-
щих собой маски клетки в различные моменты време-
ни. Эффективность данных подходов была продемон-
стрирована как на реальных микроскопических дан-
ных, так и на синтетических данных. Данные методы
являются применимыми как к изображениям, получен-
ным в одном цветовом канале, так и к изображениям,
полученным в двух и более цветовых каналах. Одна-
ко, у описанных методов существует ряд недостатков.
Так, в работах [4, 11, 18] алгоритмы могут компен-
сировать только ”жесткое” движение, а именно пово-
рот и смещение клетки. В работе [25] авторы описыва-
ют нежесткий алгоритм совмещения, однако он осно-
ван на алгоритме ”демонов” (demons algorithm), кото-
рый не использует никакую физическую модель дви-
жения клетки. Метод, предложенный в [2] был специ-
ально разработан для компенсации сильных деформа-
ций, однако использованная модель сплайнов тонкой
пластинки является достаточно грубой аппроксимаци-
ей деформации клетки. Помимо этого, в данной рабо-
те используется равномерная сетка для дискретизации
контуров клетки, что приводит к появлению и накоп-
лению ошибки при поиске поля деформации для неко-
торых наборов данных. В работе [6] авторами пред-
ложен алгоритм преобразования клетки к некоторому
сферическому объекту, что пригодно для части био-
логических приложений (где клетка зафиксирована, а
изображение статично), однако неприменимо в случае
изучения локального движения клеточных субструк-
тур. Наиболее эффективными на данный момент явля-
ются методы, основанные на теории упругости [20] и
[19], показывающие сравнимые результаты с метода-
ми, основанными на интенсивности, которые исполь-
зуют значительно больше информации. Однако данные
подходы также не лишены недостатков. Во-первых,
в случае невозможности точного определения границ
клеток, точность данных подходов значительно падает.
Также, в случае совмещения двухканальных изображе-
ний, где в одном из каналов представлены стабильные
структуры, использование методов основанных на ин-
тенсивности является более надежным.

4. Заключение

В данной работе представлен обзор существую-
щих на сегодняшний день методов совмещения мик-
роскопических изображений, применяемых для ком-
пенсации движения и деформации клеток в последо-
вательности двумерных или трехмерных изображений.
Рассмотрены жесткие и нежесткие методы совмеще-
ния двух семейств: методы, использующие интенсив-
ность изображения напрямую, и методы, не использу-
ющие интенсивность изображений напрямую. Обсуж-
дены достоинства и недостатки описанных в литерату-
ре методов, а также границы их применимости.
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