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В работе представлена платформа iOk, объединяющая веб-сервис ParticlesNN и Telegram-боты
DLgram и No Code ML для автоматического поиска и анализа объектов на изображениях с исполь-
зованием искусственного интеллекта. Платформа позволяет работать с любыми видами изображе-
ний (электронная, зондовая, оптическая микроскопии, фотографии) любого качества без предва-
рительных обработок. Пользователи имеют возможность самостоятельно обучать нейронную сеть
на своих изображениях. Результат распознавания изображений – объекты, их площадь и размеры,
а также положение на изображении. Сервисы находятся в свободном доступе, при этом для их ис-
пользования навыки программирования не требуются. Платформа iOk – удобный для пользовате-
лей инструмент для работы с любыми видами изображений по автоматическому поиску объектов и
определению их параметров.
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ВВЕДЕНИЕ
Гетерогенные катализаторы в своем подавля-

ющем большинстве представляют собой компо-
зиты, компоненты которых являются объектами
нанометровых размеров. В частности, самые рас-
пространенные катализаторы – нанесенные си-
стемы, в которых частицы активного компонента
сформированы на поверхности пористой матри-
цы носителя [1]. Одна из важнейших характери-
стик каталитической системы – активность,
определяемая как количество оборотов реакции

на одном активном центре в единицу времени
(“turnover frequency” (TOF)) [1]. Для расчета TOF
необходимо иметь информацию о количестве ак-
тивного компонента, доступного для реагентов,
которое можно рассчитать, зная размеры частиц
активного компонента. Для определения разме-
ров частиц широко используют различные мето-
ды микроскопии: все виды электронной микро-
скопии, и, прежде всего, просвечивающую элек-
тронную микроскопию (ПЭМ), и все виды
сканирующей зондовой микроскопии (СЗМ), в
частности, сканирующую туннельную микроско-
пию (СТМ) [1, 2]. Традиционно анализ изображе-
ний проводится в ручном режиме с применением
программных продуктов ImageJ/Fiji [3], WSxM [4]
и др. и, как правило, требует измерения сотен ча-
стиц для получения достоверных значений сред-
них размеров частиц или построения гистограмм
распределения частиц по размерам. Процесс тре-
бует значительных временных затрат и содержит

Сокращения и обозначения: TOF – количество оборотов ре-
акции на одном активном центре в единицу времени (turn-
over frequency); ПЭМ – просвечивающая электронная
микроскопия; СЗМ – сканирующая зондовая микроско-
пия; СТМ – сканирующая туннельная микроскопия; TP –
количество предсказанных контуров, совпавших с объектами
(размеченными оператором контурами) (true positive); FP –
предсказанные контуры, которые не имеют размеченных
контуров (false positive); FN – размеченные контуры, кото-
рые не распознаны нейросетью (false negative).
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элемент субъективности, так как результат зави-
сит от опыта исследователя, выполняющего анализ.

В связи с важностью описанной задачи и ее тру-
доемкостью поиск подходов к автоматизирован-
ному поиску и измерению объектов на микроско-
пических изображениях является весьма актуаль-
ной проблемой, для решения которой в настоящее
время активно применяются методы глубокого
машинного обучения или искусственного интел-
лекта [5–24]. Основная идея заключается в следу-
ющем. Нейронная сеть обучается на наборе изоб-
ражений, размеченных специалистом (“обучаю-
щий набор данных”). С помощью обученной
нейронной сети в дальнейшем можно распозна-
вать объекты на изображениях, подобные разме-
ченным при формировании такого набора дан-
ных. Основными недостатками большинства
приведенных в литературе решений по использо-
ванию искусственного интеллекта для анализа
микроскопических изображений является их вы-
сокая специфичность (применимость к опреде-
ленному виду изображений, например, когда кон-
трастные объекты хорошо различимы на однород-
ном фоне) и сложность использования, зачастую
пользователь обязан обладать определенными на-
выками программирования [22]. Наибольшее раз-
витие получили работы, направленные на анализ
биологических объектов, что связано с распростра-
ненностью и социальной значимостью данных
задач. Так, сервис Cellpose [8] для клеточной сег-
ментации предлагает пользователям обучить мо-
дель распознавания на своих объектах. Такой
подход значительно повышает универсальность
сервиса. Однако надо заметить, что принципи-
альной особенностью поиска типов клеток явля-
ется акцент на морфологии объектов, в то время
как, применительно к гетерогенному катализу,
наиважнейшее значение имеет точность опреде-
ления размеров.

Ранее мы решили задачу распознавания ча-
стиц на микроскопических изображениях с ис-
пользованием глубокого машинного обучения
для сканирующей зондовой микроскопии [12, 15]
и просвечивающей электронной микроскопии
[24]. Одним из ключевых результатов нашей ра-
боты стало создание веб-сервиса ParticlesNN
(http://particlesnn.nsu.ru/). Сервис доступен для
всех пользователей из любой точки мира посред-
ством сети Интернет, при этом процедура поиска
и определения размеров частиц полностью авто-
матизирована: для получения результата доста-
точно загрузить тестовое изображение без допол-
нительных обработок. Однако ParticlesNN обес-
печивает надлежащий результат лишь в случае,
когда изображения похожи на те, которые были
выбраны для формирования набора данных для
обучения этой нейронной сети.

Для расширения диапазона объектов, пригод-
ных для распознавания, необходимо предоста-
вить возможность обучения нашей нейросети
пользователем на его собственных изображениях.
Данная задача реализована в виде Telegram-ботов
DLgram (https://t.me/nanoparticles_nsk) и No
Code ML (https://t.me/nsu_ml_bot). Для удобства
пользователей все разработанные сервисы собра-
ны на одной платформе iOk (iok.nsu.ru).

В настоящей работе представлена платформа
iOk, объединяющая веб-сервисы ParticlesNN и
Telegram чат-боты DLgram и No Code ML для ав-
томатического анализа объектов на изображени-
ях с использованием глубокого машинного обу-
чения. Платформа позволяет работать с любыми
видами изображений (электронная, зондовая,
оптическая микроскопии, фотографии) и анали-
зировать изображения любого качества без пред-
варительных обработок, получая информацию о
размере и координате каждого идентифициро-
ванного объекта на анализируемом изображении.

ЭКСПЕРИМЕНТАЛЬНАЯ ЧАСТЬ
Обучение нейронной сети и распознавание

изображений проводится на графическом класте-
ре НГУ. Для функционирования каждого из ин-
дивидуальных сервисов выделен один из графи-
ческих ускорителей NVIDIA Tesla V-100.

В случае веб-сервисов ParticlesNN и чат-бота
DLgram использовали нейронную сеть Cascade
Mask-RCNN [25] с библиотекой mmdetection [26],
располагающей необходимым инструментарием
для обучения нейросети и инференса ее результа-
тов, в случае сервиса No Code ML – нейросеть
ConvNeXt.

При формировании набора данных для обуче-
ния нейронных сетей разметку изображений про-
водили в программе LabelMe [27], размещенной в
общем доступе. Файлы с контурами разметки
имеют формат json и расширение *.json. Разметка
объектов в данной программе выполняется вруч-
ную оператором с использованием контуров –
полигонов или фигур правильной формы, напри-
мер, окружностей. Также программа LabelMe
применяется для корректировки контуров поль-
зователем после распознавания нейросетью (если
такая корректировка необходима) и формирова-
ния отчетов – таблиц с данными о каждом распо-
знанном объекте.

Качество обучения сети определяется следую-
щими способами:

1) Mean average precision (mAP) [28] с набором
пороговых значений [0.5, 0.55, 0.6, 0.65, 0.7, 0.75,
0.8, 0.85, 0.9 и 0.95] применяется в качестве коли-
чественной метрики для объектов, предсказан-
ных нейросетью. Метрика определяет перекры-
вание предсказанных (prediction) и размеченных
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(ground truth) оператором контуров. Значение
mAP, равное 0 (или 0%), соответствует низкому
уровню предсказания, тогда как mAP близкий к 1
(или 100%) указывает на попиксельное перекры-
вание предсказанных и размеченных контуров.
Значения mAP выдаются нейросетью автомати-
чески по результатам обучения с использованием
инструмента COCO API tool [29].

2) Проверка точности (Precision) и полноты
(Recall) предсказаний нейросети производится
по формулам:

где TP – true positive – количество предсказанных
контуров, совпавших с объектами (размеченны-
ми оператором контурами, ground truth), FP –
false positive – предсказанные контуры, которые
не имеют размеченных контуров; FN – false nega-
tive – размеченные контуры, которые не распо-
знаны нейросетью. Чем лучше нейросеть пред-
сказывает частицы, тем ближе эти показатели к
единице, т.е. к 100%.

3) Проверка расхождения результатов опреде-
ления размеров объектов на основе распознава-
ния изображения нейронной сетью и результатов
ручного определения тех же параметров. Данная
проверка очень важна с точки зрения практиче-
ского применения сервисов в исследовательской
работе в качестве инструмента, которому можно
доверять.

Сервис ParticlesNN, разработанный нами ра-
нее, является веб-сервисом. Сервисы DLgram и
No Code ML используют Telegram-мессенджер
как платформу для интерфейса.

Для формирования наборов данных для обуче-
ния нейросети и распознавания были выбраны
микроскопические изображения нанесенных ка-
тализаторов (Pt, Pd и т.д.) на пористых (оксид
алюминия, оксид титана, углеродный материал
Сибунит) и планарных носителях (высокоориен-
тированный пиролитический графит). Образцы
готовили по методикам, описанным в работах [1]
(пористые системы) и [2] (планарные системы).

Изображения сканирующей туннельной мик-
роскопии были получены на сканирующем тун-
нельном микроскопе SPM 100 VT (“RHK Tech-
nology”, Трой, Мичиган, США) в режиме посто-
янного тока с использованием Pt-Ir-игл (RHK).
Изображения анализировали с помощью пакетов
программ XPMPro 2.0 (RHK) и WSxM (“Nanotec
Electrónica”, Мадрид, Испания) [4].

Изображения просвечивающего электронного
микроскопа были получены на приборе JEM-2010
(“Jeol Co.”, Япония) с разрешением по решетке

TPPrecision ,
TP FP

=
+

TPRecall ,
TP FN

=
+

0.14 нм и ускоряющим напряжением 200 кВ. Руч-
ное измерение размеров частиц проводили в про-
грамме ImageJ [3].

РЕЗУЛЬТАТЫ И ИХ ОБСУЖДЕНИЕ
ParticlesNN

Для решения задач поиска и определения раз-
меров частиц активного компонента в нанесенных
катализаторах на изображениях сканирующей зон-
довой микроскопии (прежде всего, сканирующей
туннельной микроскопии) и просвечивающей
электронной микроскопии нами был создан сайт
ParticlesNN (http://particlesnn.nsu.ru/).

Подробности формирования наборов данных,
обучения нейронной сети и оценки качества рас-
познавания приведены в работах [15, 24]. На рис. 1
представлены примеры СТМ- (рис. 1а, 1б) и
ПЭМ-изображений (рис. 1г, д) и результаты рас-
познавания частиц на этих изображениях на сай-
те ParticlesNN. Особенностью формирования на-
бора данных с изображениями ПЭМ было введе-
ние двух классов объектов: “face” – частицы,
которые хорошо видны на фоне носителя; “bot-
tom” – частицы, идентификация которых затруд-
нена либо из-за неоднородности фона (носите-
ля), либо из-за перекрывания проекций частиц.

В табл. 1 приведены метрики моделей, исполь-
зуемых для распознавания частиц на изображе-
ниях СЗМ (модель “STM MMDetection Nanopart
v.3.2”) и ПЭМ (модель “TEM images processing
v.1.1”). Из данных табл. 1 видно, что mAP и Recall
для ПЭМ и СЗМ-моделей близки. А вот Precision
для ПЭМ чуть ниже, чем для СЗМ. Это связано с
тем, что наличие частиц класса bottom приводит к
росту false positive, т.е. ошибочно предсказанных
частиц, так как частицы класса bottom близки к
артефактам ПЭМ-изображения, таким как затем-
нение фона в местах сгущения носителя. Однако
высокая контрастность частиц активного компо-
нента, обычно металла, на фоне пористого носи-
теля, обычно оксида, на изображениях ПЭМ
обеспечивает высокую точность определения
размеров частиц нейросетью, как результат, рас-
хождение с ручным определением составляет все-
го ∼2%. В случае же СЗМ-изображений сложный
профиль частиц и вклад формы иглы приводят к
увеличению расхождения результатов определе-
ния размеров нейросетью и оператором до 5%.
При этом такой точности достаточно, для того
чтобы использовать данную модель в исследова-
тельской работе.

Процедура распознавания объектов на сайте
ParticlesNN полностью автоматизирована. Поль-
зователь просто загружает свое изображение, вы-
бирает нужную модель и запускает обработку. Ре-
зультат выдается в виде изображения с распо-
знанными объектами, файла формата json с
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распознанными контурами и таблиц с описанием
каждого найденного объекта (площадь и проекци-
онный диаметр). По результатам работы нейросе-
ти выдается отчет, в котором приводятся статисти-
ческие параметры: количество частиц, средний
проекционный диаметр и стандартное отклоне-
ние, а также доля занимаемой частицами площади
и плотность частиц в расчете на 1000 пикселей или
на нм2 (важно в случае СЗМ), автоматически стро-
ится гистограмма распределения частиц по разме-
рам. Файл в формате json может быть открыт в
программе LabelMe, в которой пользователь мо-
жет откорректировать результат распознавания,

если есть такая необходимость, в ручном режиме –
убрать ошибочно определенные объекты, доба-
вить нераспознанные, при необходимости откор-
ректировать размеры – и сгенерировать новые
таблицы для статистического анализа данных,
воспользовавшись командой Calculate Stat.

На сайте реализованы дополнительные опции,
а именно, исключение из статистического анали-
за граничных частиц (рис. 1б) и объединение в
статистическом анализе нескольких изображе-
ний по выбору оператора.

Как указывалось ранее, исходя из принципов
применения глубокого машинного обучения для

Рис. 1. Микроскопические изображения: а – исходное СТМ-изображение; б – результат распознавания СТМ-изоб-
ражения на сайте ParticlesNN (розовым выделены граничные частицы); в – результат распознавания сервисом
DLgram; г – исходное ПЭМ-изображение; д – результат распознавания ПЭМ-изображения на сайте ParticlesNN (зе-
леные объекты – частицы класса face; синие объекты – bottom); е – результат распознавания сервисом No Code ML.

8 нм 20 нм

(a) (г)

(в) (е)

(б) (д)

20 нм

20 нм
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распознавания объектов на микроскопических
изображениях очевидно, что результат, получен-
ный на сайте ParticlesNN для изображений поль-
зователей, будет зависеть от того, насколько по-
хожи эти изображения на использованные при
разметке набора данных для обучения. Для повы-
шения универсальности сервиса необходимо
предоставить пользователю возможность обучать
нейросеть самостоятельно на своих объектах.

Сервис DLgram
Важной особенностью сервиса DLgram, реа-

лизованного в варианте чат-бота Telegram (группа
Nanoparticles, https://t.me/nanoparticles_nsk), яв-
ляется как раз такая возможность – тренировка
нейросети на изображениях пользователя. При
этом в данном сервисе подразумевается, что обу-
чение ведется по единственному изображению,
на котором размечаются не все объекты. Пользо-
ватель может влиять на результат обучения, ме-
няя следующие параметры:

– a 8 – augmentation – превращает каждый раз-
меченный объект в 8 (или сколько укажет пользо-
ватель) измененных объектов, визуально близких
к исходному. Повышает качество тренировки
нейросети. Эмпирический параметр;

– e 100 – число эпох. В течение каждой эпохи
нейросеть видит все частицы. Чем больше разме-
ченных объектов, тем меньше требуется эпох для
удовлетворительного обучения. Эмпирический
параметр;

– t 0.3 – threshold – порог срабатывания, сте-
пень уверенности нейронной сети. Число от 0 до
1. Если порог близок к нулю, то в качестве распо-
знанных объектов включаются все предположе-
ния нейронной сети. Как правило, значительная
часть этих предположений являются false positive,
ошибочно определенными объектами. Если по-
рог близок к 1 – сеть выдает только те предполо-
жения, в которых она уверена, однако часть суще-
ствующих объектов может оказаться ниже порога
срабатывания и не войти в предсказание.

Для начала пользователям предлагается вос-
пользоваться базовыми параметрами. Определе-
ние mAP в случае сервиса DLgram не предусмот-

рено, результат обучения можно оценить, рассчи-
тав Precision/Recall по формулам, приведенным
выше, и сопоставлением с результатами ручного
анализа.

Рассмотрим алгоритм обучения нейросети на
фотографии гранул алюмоплатинового катализа-
тора. На рис. 2а приведена фотография, на кото-
рой гранулы одинаковой формы и размера хоро-
шо отделены друг от друга. В программе LabelMe
с использованием правильной фигуры “окруж-
ность” размечена одна-единственная гранула.
Фактически эта единственная гранула и состав-
ляет весь массив данных для обучения нейросети.
После этого файл в формате json был загружен в
чат DLgram, запущено обучение с базовыми па-
раметрами, и получен результат распознавания
(рис. 2б). Из рис. 2 видно, что все гранулы иден-
тифицированы, а Precision и Recall равны 1.

На рис. 3а представлена фотография тех же
гранул, однако в данном случае количество гра-
нул увеличено, большое число гранул контакти-
рует друг с другом, и часть гранул имеет непра-
вильную форму. В этом случае разметки един-
ственной гранулы недостаточно. Для повышения
качества обучения нейросети пользователям
предлагается выделить область изображения,
обозначаемую как crop, и разметить все объекты
внутри и на границе данной области, как показа-
но на рис. 3а (для разметки также использовались
окружности). Набор данных в данном случае со-
стоит из 12 размеченных объектов. После чего
json-файл был загружен в чат-бот, автоматически
запустилось обучение нейросети и распознавание
всех оставшихся объектов на изображении. На
рис. 3б приведен результат распознавания, из ко-
торого видно, что нейросеть не опознала всего 11
гранул из 392. И это те гранулы, которые сильно
отличались по форме от размеченных. Всего рас-
познана 381 гранула, Precision = 1, Recall = 0.97.

Чат-бот выдает результат распознавания в ви-
де файла с изображением с размеченными конту-
рами и файла в формате json, который может быть
открыт в программе LabelMe. Как упоминалось
выше, в этой программе можно не только скор-
ректировать неправильно распознанные конту-
ры, но и сформировать отчет о каждом контуре в

Таблица 1. Метрики моделей распознавания объектов на изображениях ПЭМ и СЗМ

Метрики
ПЭМ СЗМ

ParticlesNN No Code ML ParticlesNN DLgram

mAP 0.253 0.303 0.279 Не определяется
Precision 0.84 1.0 0.93 1.0
Recall 0.79 0.85 0.78 0.84
Расхождение с руч-
ным измерением, %

2.1 3.8 4.8 21.7



462

КИНЕТИКА И КАТАЛИЗ  том 64  № 4  2023

НАРТОВА и др.

виде таблицы, в которой будут указаны в пиксе-
лях: площадь каждого идентифицированного
объекта, проекционный диаметр и положение в
пределах изображения как X Center и Y Center.

На рис. 4 показана разметка СТМ-изображе-
ния, приведенного на рис. 1а, для обучения ней-
ронной сети через сервис DLgram. В этом случае
набор данных состоит из 9 объектов-частиц. Не-
смотря на то, что Precision/Recall достаточно вы-
соки (рис. 1в), расхождение в определении разме-
ров частиц составило более 20% (табл. 1), что яв-
ляется неприемлемым. Таким образом, в данной
ситуации использованный набор данных недо-
статочен, и DLgram не подходит для работы с по-
добными изображениями.

Из приведенных примеров видно, что сервис
DLgram очень хорошо работает для однородных
по форме и размерам объектов [30]. При этом раз-

метка занимает не больше нескольких минут, а
результат позволяет использовать автоматиче-
ское распознавание в научной работе. Уже гото-
вую модель обучения можно применять для рас-
познавания объектов на подобных изображениях.
Таким образом, единожды проведя разметку и
обучение нейросети, исследователь может в даль-
нейшем пользоваться результатами обучения для
работы со своими файлами.

Сервис No Code ML

В ситуации, когда объекты на изображении,
подлежащие распознаванию, отличаются по фор-
ме и размеру, есть неоднородности фона и затруд-
нения, связанные с перекрыванием объектов,
ограничиться разметкой даже нескольких десят-
ков контуров для тренировки нейросети не удает-

Рис. 2. Фотография гранул алюмоплатинового катализатора: а – изображение с разметкой; б – результат автоматиче-
ского анализа изображения в сервисе DLgram.

(а) (б)

Рис. 3. Фотография контактирующих гранул алюмоплатинового катализатора: а – изображение с разметкой (зеленым
выделен crop); б – результат автоматического анализа изображения в сервисе DLgram.

(а) (б)
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ся. Для повышения качества распознавания не-
обходимо формирование полноценного набора
данных, учитывающего все особенности изобра-
жений. Только тогда можно добиться высокого
уровня идентификации объектов нейросетью.
Именно такие случаи типичны для данных ПЭМ
применительно к каталитическим системам.

Для решения подобных задач был создан сер-
вис No Code ML (https://t.me/nsu_ml_bot), позво-
ляющий пользователям обучать сегментацион-
ную нейросеть Cascade Mask-RCNN со скелетом
ConvNeXt на собственном наборе данных любого
размера. На этапе формирования набора данных
пользователь имеет возможность повлиять на ре-
зультат распознавания объектов на изображени-
ях. Кроме того, пользователю предлагается вы-
брать уровень обучения: “Начальный”, “Сред-
ний” или “Опытный”. Количество эпох в каждом
уровне обратно пропорционально количеству
обучающих изображений. Для обучающего набора
данных из 4-х изображений количество эпох на
уровне “Начальный” составляет 20, на уровне
“Средний” – 100, на уровне “Опытный” – 500. При
этом есть выбор, продолжить обучение или начать
заново – True (продолжать обучение)/False (начать
обучение заново). Обучение на каждом уровне
можно запускать многократно, постепенно увели-
чивая количество эпох и, тем самым, улучшая его
качество. По результату обучения формируется мо-
дель, которая в дальнейшем может использовать-
ся в исследовательской работе для распознавания
аналогичных изображений. Результат работы
нейросети, как и в случае DLgram, выдается в ви-
де изображения с разметкой и файла json.

В качестве примера для распознавания частиц
активного компонента катализаторов на пори-

стых носителях на ПЭМ-изображениях был со-
бран набор данных из 60 снимков ПЭМ, на кото-
рых размечены 2932 частицы, еще 12 снимков с
421 размеченной частицей использованы для
оценки качества обучения (табл. 2).

В табл. 2 представлены метрики (mAP) обуче-
ния нейронной сети для разных уровней обуче-
ния. Из приведенных значений видно, что нейро-
сеть достигает близких значений mAP после
10 циклов обучения на начальном уровне, 7 цик-

Рис. 4. СТМ-изображение, размеченное в программе
LabelMe для сервиса DLgram (красный контур – crop,
зеленые контуры – частицы).

Таблица 2. Метрики обучения нейронной сети в сервисе No Code ML на разных уровнях обучения

Номер 
обучения

Уровень обучения

начальный средний опытный

суммарное 
количество 

эпох
mAP

суммарное 
количество 

эпох
mAP

суммарное 
количество 

эпох
mAP

1 2 0.188 3 0.222 16 0.301
2 4 0.214 6 0.260 32 0.301
3 6 0.233 9 0.278 48 0.303
4 8 0.237 12 0.243
5 10 0.247 15 0.237
6 12 0.260 18 0.248
7 14 0.227 21 0.281
8 16 0.246
9 18 0.229

10 20 0.272
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лов на среднем уровне и 1 цикла на опытном
уровне. При этом mAP в No Code ML выше достиг-
нутого в модели для ПЭМ на сайте ParticlesNN.
Выбор уровня обучения и количества обучений
на каждом уровне является компромиссом между
качеством и временем обучения. У пользователя
всегда есть возможность дообучить нейронную
сеть на имеющемся наборе данных.

На рис. 1е показан пример изображения ПЭМ,
распознанного с применением созданной моде-
ли. По результатам распознавания Precision = 1,
Recall = 0.85. Расхождение среднего размера ча-
стиц в No Code ML с ручным определением со-
ставляет 3.8%, что несколько больше, чем в сер-
висе ParticlesNN, но по-прежнему невелико. Та-
ким образом, сервис No Code ML также подходит
для использования в исследовательской работе
при рутинном анализе изображений ПЭМ.

Начиная работу с платформой iOk.nsu.ru ис-
следователи, работающие с данными микроско-
пии, полученными для нанесенных катализато-
ров, могут воспользоваться сервисом ParticlesNN.
Если результат будет неудовлетворительным, сле-
дует перейти на сервис DLgram. Если и в этом
случае результат не будет соответствовать ожида-
ниям, можно обратиться к сервису No Code ML.
Для удобства пользователей для всех сервисов
подготовлены инструкции, а также есть обратная
связь с командой поддержки сервисов.

ЗАКЛЮЧЕНИЕ

В настоящей работе представлена платформа
iOk.nsu.ru, объединяющая веб-сервис ParticlesNN
и Telegram-боты DLgram и No Code ML, предна-
значенные для автоматического поиска объектов
на изображениях с использованием искусствен-
ного интеллекта. Платформа позволяет работать
с любыми видами изображений (электронная,
зондовая, оптическая микроскопии, фотогра-
фии) и осуществлять поиск объектов и опреде-
ление их параметров (площадь, размеры, коор-
динаты) на изображениях любого качества без
предварительных обработок. У пользователя
есть возможность самостоятельно обучить ней-
ронную сеть под свои задачи и тем самым дости-
гать необходимого качества распознавания, что
делает платформу iOk универсальным инстру-
ментом в работе с изображениями. Результаты
распознавания предоставляются в виде изобра-
жений с распознанными объектами, файла с кон-
турами в формате json, с опцией получения отче-
тов в виде таблиц с указанием характеристик для
каждого идентифицированного объекта. Опера-
тор может корректировки результата автоматиче-
ского распознавания в ручном режиме.

Платформа iOk разработана для рутинного
анализа изображений – поиск объектов, опреде-

ление размеров, статистический анализ неогра-
ниченного массива данных. Применительно к ге-
терогенному катализу автоматизация поиска и
определения размеров частиц на микроскопиче-
ских изображениях повышает объективность
анализа и за счет увеличения массива данных де-
лает возможным анализ тонких эффектов, как-
то: изучение неоднородности частиц по образцу;
отслеживание статистических тенденций в зави-
симости от условий обработок образцов и т.д.

Платформа iOk доступна для всех пользовате-
лей по всему миру через сеть интернет, при этом
не требуются навыки программирования. Таким
образом, iOk – универсальный и ориентирован-
ный на пользователя инструмент для работы с
любыми видами изображений с целью поиска
объектов и определения их параметров.
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iOk Platform for Automatic Search and Analysis of Objects on Images Using Artificial 
Intelligence in the Study of Supported Catalysts

A. V. Nartova1, 2, *, A. V. Matveev2, M. Y. Mashukov2, V. A. Belotserkovskii2, N. N. Sankova1, 2,
V. Y. Kudinov2, and A. G. Okunev2

1Boreskov Institute of Catalysis SB RAS, Lavrentiev Ave. 5, Novosibirsk, 630090 Russia
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iOk platform for automatic search and analysis of objects on images using artificial intelligence is presented.
iOk platform combines web-service ParticlesNN and cloud services DLgram and No Code ML, which use
Telegram messenger as interface. Platform allows working with any types of images (electron, probe, optical
microscopy, photography) of any quality without preprocessing. Users can train the neural network by itself
on their own images. The results of image recognition are objects, its areas, sizes and position on image. Pre-
sented services are in free access, no coding skills are required. iOk Platform is a user-friendly tool for the
work with any type of images for automatic search of the objects and determination of their parameters.

Keywords: deep machine learning, artificial intelligence, microscopy, image analysis, particle analysis


