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Нейросетевой алгоритм на основе YOLOv8 для обнаружения 
биообъектов на примере Daphnia magna
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Автоматизация рутинных процедур биологических анализов является важной междисциплинарной задачей. 
В статье описан нейросетевой алгоритм для обнаружения биологических объектов мезоразмера. Биомоделью 
служили ракообразные Daphnia magna, часто используемые для биотестирования природных и техногенных сред. 
Алгоритм реализован на легковесной свёрточной нейронной сети (СНС) YOLOv8s. Для обучения и тестирования 
СНС использовались собственные фото- и видеоизображения D. magna, а также находящиеся в открытом доступе на 
платформах Roboflow и Kaggle. База изображений была представлена 12540 снимками, из которых 430 исходных, 
остальные – преобразованные с помощью функций сервиса Roboflow. Обучение проводилось в течение 150 эпох, 
при разрешении изображений 1280×1280 пикселей. С помощью встроенных функций «Object Tracking» и «Ob-
ject Counting» реализованы процедуры подсчёта и отслеживания объектов. Алгоритм обнаруживает объекты на 
статических изображениях и на видео в режиме реального времени. Значения метрик оценки качества работы 
алгоритма: средняя точность – 89,8%; точность – 88,4%; полнота – 87,4%. Алгоритм направлен на снижение 
трудоёмкости методов биотестирования и повышения точности результатов обработки данных. Предложенный 
нейросетевой алгоритм обнаружения биообъектов может быть адаптирован через аналогичное обучение к поиску 
и подсчёту других живых организмов.
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Automation of routine biological analysis procedures is an important interdisciplinary issue. The article describes a 
neural network algorithm for detecting meso-sized biological objects. The biomodel was Daphnia magna, which is frequent 
for bioassaying of natural and man-made environments. The algorithm is implemented on YOLOv8s lightweight convolu-
tional neural network (CNN). Daphnia magna’s original photo and video images as well as those publicly available on the 
Roboflow and Kaggle platforms were used for CNN training and testing. The image database consisted of 12540 images, 
of which 430 were original, the rest were transformed using the functions of the Roboflow service. The training was 
conducted over 150 epochs, with an image resolution of 1280×1280 pixels. Procedures for counting and tracking objects 
are implemented using the built-in functions “Object Tracking” and “Object Counting”. The algorithm detects objects in 
static images and videos in real time. The processing speed of video images was about 50 ms per frame, which is enough 
for the algorithm to work in real time. The values of the algorithm quality rating metrics were the following: mAP – 
89.8%; precision – 88.4%; recall – 87.4%. The main mistake of the neural network was counting the reflections of the 
same daphnia on the inner and outer surfaces of the aquarium glass. The algorithm is aimed at reducing the complexity 
of biotesting methods and increasing the accuracy of data processing results. The proposed neural network algorithm 
for detecting biological objects can be adapted through similar training to the search and counting of other organisms.
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Биологический мониторинг и биотести-
рование как группы методов оценки качества 
окружающей среды в целом и её компонентов 
остро нуждаются в автоматизации составляю-
щих их процессов [1]. Например, на визуаль-
ный подсчёт низших ракообразных Daphnia 
magna ����������������������������������    Straus����������������������������     для определения острой ток-
сичности требуется в среднем 15 мин на одну 
пробу, представленную тремя повторностями. 
Всего лишь на 10 проб исполнитель потратит 
10 ч непрерывных наблюдений в течение 
четырёх рабочих дней. Более информативный 
показатель – плодовитость особей – требует 
подобных наблюдений в течение 21 сут. Реа-
лизация многих биоиндикационных методик 
осложняется высокими требованиями к ква-
лификации исполнителя. Так, идентификация 
одного биологического вида планктонных 
ракообразных в составе биопробы учёным, 
имеющим опыт работы более 20 лет, может 
занимать до одного часа.

Одним из фронтирных направлений 
распознавания биологических объектов, 
идентификации их систематической принад-
лежности и определения морфофункциональ-
ных характеристик является использование 
нейросетей – программ, алгоритмы которых 
имитируют взаимодействие мозговых ней-
ронов, за счёт чего происходит машинное 
обучение [2, 3].

Развитие подобных программ в биодиа-
гностике начиналось со способов улучшения 
изображений: контраст уровня серого цвета, 
преобразование изображения в цветовую мо-
дель, состоящую из трёх каналов (RGB) [4, 
5]. Более передовым подходом стали техно-
логии глубокого обучения с использованием 
свёрточных нейронных сетей (СНС). Так, при 
разделении трёх видов окрашенных бакте-
рий Bacillus coagulans, Staphylococcus аureus 
и Clostridium рerfringens точность обучения 
и тестирования была 96,75% и 81,35% соот-
ветственно [6]. В работе [7] была предложена 
усовершенствованная свёрточная нейронная 
сеть U‑Net (LCU-Net) для задачи мульти-
классовой сегментации многомасштабных 
изображений микроорганизмов. Алгоритм 
LCU-Net позволил улучшить результаты сег-
ментации и уменьшить требуемую память с 
355 до 103 МБ. Оценки качества результатов 
сегментации с помощью LCU-Net по метрикам 
Dice, Jaccard, Precision, Recall, Accuracy и 
VOE равны 87,13%; 79,74%; 90,14%; 87,12%; 
96,91% и 20,26%, соответственно.

Алгоритмы, связанные с обнаружением 
(распознаванием, классификацией, сегмен-

тацией) объектов на изображениях, разли-
чаются точностью, скоростью работы и за-
трачиваемыми вычислительными ресурсами 
[8–10]. Результаты работы алгоритмов зависят 
от выбора оптимальной архитектуры СНС, 
подготовки набора данных для обучения сети, 
настройки гиперпараметров сети.

Применение СНС для эколого-биоло-
гических задач позволит снизить трудоёмкость 
и временные затраты на их проведение, по-
высить точность подсчёта параметров био-
объектов, уменьшить влияние человеческого 
фактора на качество исследований.

Цель данной работы заключалась в разра-
ботке нейросетевого алгоритма обнаружения и 
подсчёта особей D. magna, зафиксированных 
на статических изображениях и видео.

Объекты и методы исследования

Объектом исследования была маточная 
культура D. magna, состоящая из разново-
зрастных особей, а также ёмкости с пробами, 
тестируемыми на хроническую токсичность по 
плодовитости дафний. В тестируемых пробах 
было две возрастные группы рачков: взрослые 
партеногенетические самки (возраст 15 дней), 
ювенильные особи (возраст 1–2 дня).

Для реализации алгоритма обнаружения 
и подсчёта D. magna на видеоизображени-
ях в режиме реального времени была выбра-
на облегчённая модель СНС YOLOv8s. Для 
её обучения и тестирования использовались 
собственные изображения D. magna и нахо-
дящиеся в открытом доступе на платформах 
искусственного интеллекта Roboflow [11]  
и Kaggle [12]. Обучение проводилось в среде 
разработки Google Colab на графическом уско-
рителе GPU A100.

Для оценки точности работы алгоритмов 
использовались метрики: средняя точность 
(AP), интерполированная средняя точность 
(�����������������������������������������mAP��������������������������������������), точность (precision) и полнота (���re-
call). Метрика mAP является основной и 
используется для оценки производитель-
ности СНС, вычисляя средние значения AP 
по нескольким классам объектов. Метрика 
точность количественно определяет долю 
истинных положительных результатов 
среди всех положительных предсказаний, 
оценивая способность модели избегать 
ложных определений. Метрика полнота рас-
считывает долю истинных положительных 
прогнозов среди всех реальных, оценивая 
способность СНС обнаруживать все объ-
екты класса.
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Результаты и обсуждение

Алгоритм обнаружения биообъектов на 
основе СНС YOLOv8s. Алгоритм обнаружения 
состоит из нескольких этапов: подготовки вход-
ных данных, обучения и тестирования СНС на 
сформированном наборе данных, проверки 
результатов на неразмеченном наборе данных.

Начальный набор данных биообъектов 
Daphnia magna состоял из 430 размеченных 
изображений. Для повышения точности 
обучения СНС набор данных был увеличен 
до 12540. Увеличение данных выполнялось 
с помощью функций сервиса Roboflow: мас-
штабирования, вращения изображений и 
наложения эффектов, таких как импульсный 
шум, изменения яркости, размытия и др. Весь 
набор данных разбивался на тренировочные и 
тестовые изображения. Примеры размеченных 
изображений дафний, которые использова-
лись для обучения модели YOLOv8s, показаны 
на рисунке 1.

Подготовленные��������������������   ������������������� размеченные��������  �������изобра-
жения���������������������������������     ��������������������������������   дафний��������������������������    �������������������������  использовались�����������   ���������� для�������  ������обуче-
ния СНС. Обучение проводилось в течение 
150 эпох, при разрешении изображений 
1280×1280 пикселей. На рисунке 2 представ-
лены зависимости метрик точности, полноты 
и средней точности mAP от числа эпох.

На приведённых графиках видно, что обу-
чение модели YOLOv8s замедляется после 70 
эпохи, значения метрик при этом достигают 

значений: точность – 88,4%; полнота – 87,4%; 
средняя точность – 89,8%. При обработке ви-
деоизображений скорость модели составила 
около 50 мс/кадр, что достаточно для работы 
алгоритма в режиме реального времени. Сле-
довательно, выбранная облегчённая модель 
СНС YOLOv8s позволила добиться хороших 
соотношений по точности обнаружения и 
скорости работы по сравнению с сетями других 
архитектур, например, таких как SSD [13], 
R-CNN [14], а также YOLO более ранних 
версий [10].

Алгоритм обнаружения объектов был до-
полнен функциями подсчёта количества об-
наруженных объектов (Object Counting)  
и отслеживания объектов на видеоизображе-
нии (Object tracking), встроенными в фрейм-
ворк Ultralytics. Функция Object tracking по-
зволяет определять координаты движущегося 
объекта (или нескольких объектов) в кадре. 
Каждому объекту присваивается свой иден-
тификационный номер. Эта функция может 
использоваться, например, для оценки скоро-
сти и ускорения движения дафний, помещён-
ных в среды с разными свойствами, в том чис-
ле токсическими.

Результаты обнаружения D. magna нейро-
сетью. Тестирование алгоритма проводилось на 
неразмеченном тестовом наборе. На рисунке 3 
(см. цв. вкладку I) показан пример обнаруже-
ния маточных культур D. magna. Обнаружен-
ные особи выделялись прямоугольной рамкой.

Рис. 1. Примеры размеченных изображений дафний: а – исходное изображение, b – с добавлением 
визуальных шумов, размытием и поворотом на 15о. Рамкой программа указывает на искомые объекты

Fig. 1. Examples of Daphnia images with markings: a – original image, b – with added noise, blurring
 and rotation by 15о. The program highlights the desired objects with a frame

а                                                                                              b
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В культивационной ёмкости (рис. 3а) 
находилось 11 особей D. magna разного 
возраста и,  соответственно,  размера. 
Обученная нейросеть YOLOv8s обнаружила 
13 рачков, 2 из которых были ошибками, 
а именно – отражениями одной и той же 
дафнии на внутренней и внешней поверхности 
стекла. В результате нейросеть допустила  
2 системные ошибки. На втором изображении 
модель «пропустила» только 2 объекта, 75 – 
обнаружила.

Далее была смоделирована ситуация 
биотеста на определение хронической ток-
сичности, когда в относительно небольшой 
ёмкости (химический стакан, 100  мл воды) 
одновременно находятся взрослые особи и 
народившаяся молодь. На рисунке 4а (см. цв. 
вкладку I) приведено исходное изображение 
химического стакана с находящимися в нём 
одной взрослой особью и четырьмя ювениль-
ными. Обнаружение всех особей показано на 
рисунке 4b (см. цв. вкладку I). Количество 
народившейся молоди определяется как раз-
ность числа обнаруженных особей и взрослых 
особей, помещённых в стакан в начале экс-
перимента. Впоследствии операцию можно 
сделать автоматической.

Алгоритм показал 100%-й результат. Та-
ким образом, достигнутые нами результаты 
не уступают актуальным опубликованным 
данным. Например, известно о средней точно-
сти обнаружения взрослых особей D. magna 
99,72% и 98,30% для молоди [15].

На рисунке 5 (см. цв. вкладку I) приве-
дены примеры двух кадров видео с дафниями 
в резервуаре (аквариуме), на которых про-
тестирован алгоритм обнаружения объектов 
с функциями их отслеживания и подсчёта.

На рисунке 5 показано, что каждый об-
наруженный объект выделяется рамкой, ему 
присваивается случайным образом идентифи-
кационный номер, который за ним сохраня-
ется в последующих кадрах. Кроме того, для 
каждой особи визуализируется траектория 
её движения на протяжении нескольких ка-
дров. Свёрточная нейронная сеть YOLO пре-
одолела помехи распознавания под водой, 
как было сообщено ещё для версии v7 [16].  
В итоге, точность обнаружения составила 93%. 
Известны варианты повышения эффектив-
ности извлечения признаков, совместимые  
с YOLO, например, внедрение деформируемой 
свёрточной сети DCNv3 и использование слоя 
C2f_DCNV3 [17].

Безусловно, требуется дополнительное 
программное обеспечение, чтобы усилить 
возможности нейросетей в области биотести-
рования. В частности, необходимо «научить» 
нейросеть различать взрослых самок и молодь, 
появляющуюся в процессе эксперимента; 
учитывать смертность особей по количеству 
иммобилизованных особей; вычленять по-
веденческие нарушения. Такие работы уже 
проводятся [18], обученная нейросеть оцени-
вала частоту сердечных сокращений D. magna 
для последующего анализа потенциальной 
кардиотоксичности веществ. В свою очередь, 
появление таких алгоритмов потребует пере-
смотра методик биотестирования.

Нейросети с лёгкостью встроятся в рабо-
ту по обнаружению однотипных объектов, 
например, подсчёту икры камышовой жабы 
Epidalea calamita [19], обнаружению следов 
исчезающих видов на снимках [20], что в на-
стоящее время осуществляется специалистами 
визуально.

Рис. 2. Зависимости точности (а), полноты (b) и средней точности (c) от числа эпох
Fig. 2. Precision (a), recall (b), and mean average precision (c) dependence on the number of epochs

a                                                 b                                                   c         
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Рис. 3. Пример обнаружения особей D. magna в  одиночных ёмкостях (а), в нескольких ёмкостях (b)
Fig. 3. The detection of D. magna individuals in single containers (a), in several containers (b)

       а                                                                               b

Рис. 4. Пример обнаружения дафний двух возрастов в ёмкостях малого объёма (100 мл): 
а – исходное изображение, b – изображение с обнаруженными особями

Fig. 4. The detection of daphnia of two ages in small volume containers (100 mL):
 a – original image, b – image with detected individuals

        а                                                                            b

Рис. 5. Результат работы алгоритма обнаружения D. magna с функциями их отслеживания и подсчёта
Fig. 5. The result of the D. magna detection algorithm with tracking and counting functions

А. С. Олькова, Е. В. Медведева «Нейросетевой алгоритм
 на основе YOLOv8 для обнаружения биообъектов 

на примере Daphnia magna». С. 19.
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Заключение

Выполненная работа показала, что 
современные нейросети обнаруживают  
и подсчитывают одинаковые мезообъекты с 
высоким уровнем точности. В практическом 
плане решение подобной задачи необходимо 
при реализации методик биотестирования, 
когда операции производятся с монокуль-
турой, не имеющей видового разнообразия. 
Приведённые в работе примеры показыва-
ют, что методы биоиндикации, где требуется 
обнаружение организмов разных видов, тоже 
в будущем могут быть дополнены возможно-
стями нейросетей. В комплексе такие резуль-
таты являются значительным достижением  
в биодиагностике.

В представленной работе разработан и 
апробирован алгоритм обнаружения биообъ-
ектов Daphnia magna на основе СНС YOLOv8s, 
а с помощью встроенных функций «Object 
Tracking» и «Object Counting» реализованы 
процедуры подсчёта и отслеживания объектов. 
Алгоритм хорошо обнаруживает дафний при 
небольшой их концентрации в наблюдаемом 
объёме воды и хорошем разрешении изобра-
жения (до 100%). Метрики оценки качества 
работы алгоритма обнаружения достигают 
значений: mAP – 89,8%; точность – 88,4%;  
полнота – 87,4%.

Получение фотоизображений и их по-
следующая обработка рекомендуются для 
фиксации множественных опытных данных, 
которые невозможно оценить одновременно 
одним исполнителем или даже несколькими. 
Для получения более детальных эксперимен-
тальных данных (скорости движения, при-
роста модельной популяции, гибели особей) 
можно использовать видеоданные, в том числе 
в режиме реального времени.

Алгоритм можно адаптировать для дру-
гих однотипных мезообъектов. Подобное 
использование нейросетей позволит снизить 
временные затраты и трудоёмкость методов 
биотестирования, повысить достоверность 
результатов обработки данных.
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