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Автоматическая идентификация и классификация нейронов в микропрепаратах нервной ткани 
имеет важное значение при изучении воздействия ионизирующего излучения на головной мозг. Оценка 
состояния клеток ЦНС специалистом вручную является трудоемким и субъективным процессом, в 
то время как алгоритмы машинного обучения показали потенциал в автоматизации этой задачи. В 
данной работе были использованы 81 фотоизображение препаратов гиппокампа мышей, на которых 
выделяли клетки без видимых повреждений, легко-измененные и дистрофические. Для каждой клетки 
вычислялись следующие параметры: Площадь, Округлость и Структурная сложность ядра. Данные 
параметры использовались для обучения классификатора RandomForestClassifier с использованием 
библиотеки scikit learn. Точность классификации составила 68%, при этом наиболее значимым при-
знаком оказалась структурная сложность ядра. Предложенный классификатор может служить ос-
новой для автоматической системы анализа нейронов в микропрепаратах головного мозга.  

Ключевые слова: нервная ткань, нейрон, дистрофия, морфометрия, классификатор, машинное обу-

чение. 
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Automatic identification and classification of neurons in microslides of nervous tissue is important for 
analyzing the effects of ionizing radiation on the brain. Manually assessing the condition of CNS cells by a 
specialist is a time-consuming and subjective process, while machine learning algorithms have shown poten-
tial in automating this task. In this work, 81 photographic images of mouse hippocampal samples were used, 
on which cells without visible damage or critical damage and degenerative cells were divided. The following 
parameters were calculated for each cell: Area, Roundness and Structural complexity of the nucleus. These 
parameters were used to train the RandomForestClassifier classifier using the scikit-learn library. The clas-
sification accuracy was 68%, with the most significant feature being the structural complexity of the nucleus. 
The proposed classifier can serve as the basis for an automatic system for analyzing neurons in microslides of 
the brain. 
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Введение 

Идентификация и классификация нейронов является одной из важнейших задач в области гисто-

логического анализа изображений микропрепаратов. Изучение воздействия ионизирующего излучения 

(ИИ) на ткани и органы важно для оценки рисков, связанных с применением радиации в медико-био-

логической практике, научно-исследовательской и атомно-промышленной отраслях. Исследования, 

проведенные в России и за рубежом, показывают, что воздействие тяжелых заряженных частиц и вы-

сокоэнергетических протонов на структуры головного мозга могут вызывать когнитивные нарушения 

[1, 2]. Такие повреждения могут приводить, например, к частичной или полной потере операторских 
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функций космонавтов при полетах за пределы околоземной орбиты [3]. Поэтому точная оценка биоло-

гических эффектов, вызываемых ИИ с различными физическими характеристиками, является ключе-

вой задачей радиационной биологии. Морфологический анализ нейронов — это нетривиальная задача, 

требующая компетенций опытного специалиста. Более того, это трудоемкий процесс.  Качественный 

анализ клеток головного мозга и соотношение нейронов без видимых нарушений по отношению к клет-

кам с критическими изменениям, позволяют сделать выводы о влиянии облучения на центральную 

нервную систему (ЦНС). Алгоритмы машинного и глубокого обучения показали хорошие результаты 

при решении задач идентификации и классификации [4, 5, 6]. В связи с чем предпринята попытка при-

менения машинного обучения в качестве инструмента по автоматизации распознавания клеток голов-

ного мозга и их классификации в зависимости от степени нарушений. Предполагается вычленить кри-

тически значимые признаки оценки тяжести изменений в клетке для специалиста гистолога, которые 

возможно описать математически и положить в основу будущего классификатора. 

В области машинного обучения, особенно глубокого обучения, произошёл значительный прогресс 

в идентификации, классификации и количественной оценке образцов микропрепаратов. Вычислитель-

ное моделирование для анализа медицинских изображений оказывает значительное влияние на клини-

ческие применения и научные исследования. За последние десятилетия возросла значимость медицин-

ской визуализации, такой как компьютерная томография, магнитно-резонансная томография, 

позитронно-эмиссионная томография, маммография, ультразвук, рентгенография и другие. В клини-

ческих условиях интерпретация медицинских изображений обычно осуществляется специалистами, 

такими как рентгенологи и врачи. Однако из-за потенциальной усталости экспертов, исследователи и 

врачи начали использовать компьютерные технологии [7, 8, 9, 10]. 

Разработка и применение современного математического аппарата для автоматизации извлечения 

информации из изображений для принятия интеллектуальных решений является одной из ключевых 

задач информатики. Новые методы анализа изображений необходимы для создания прорывных стан-

дартизированных информационных технологий для автоматического анализа широкого спектра био-

медицинских изображений и поддержки этих технологий. 

Внедрение и использование достижений машинного и глубокого обучения в нашей области может 

сократить время, затрачиваемое на анализ данных, и снизить влияние человеческого фактора. 

Описание работы 

В работе используется набор данных, состоящий из 81 фотоизображения микропрепаратов гиппо-

кампа мышей. Данные предоставлены сектором радиационной физиологии ЛРБ ОИЯИ и были полу-

чены в эксперименте, описание которого вместе с полученными результаты представлены в статье [11]. 

Фотоизображения микропрепаратов были получены с помощью оптического микроскопа (световой 

микроскоп BiOptic B200 и промышленная цифровая камера 5,1МП 1/2,5 с цветным CMOS-сенсором 

Aptina). 

Биологический материал фиксировали в формалине. Гистологические препараты были приготов-

лены по стандартной гистологической технике и окрашены гематоксилин-эозином, в результате чего 

ядра клеток окрашены в фиолетовый цвет, а цитоплазма – в розовый. Нейроны на полученных изобра-

жениях были классифицированы вручную на две группы: первая группа включала нейроны без види-

мых изменений или легко изменённые, вторая – дистрофические клетки Количество проанализирован-

ных нейронов, соответствующих каждому типу, составило по 56 клеток. При анализе нейрона (при 

ручной разметке) патоморфологу важно оценить форму ядра, внутреннюю структуру ядра, состояние 

элементов хроматофильной субстанции, структуру ядрышка, наличие перецеллюлярного отека, нали-

чие глиоцитов вокруг клетки, сближенность нейронов, соотношение объема цитоплазмы и клеточного 

ядра и многое другое. Считается, что для нейронов без видимых повреждений (табл. 1) при визуально-

оптическом методе исследования характерно чередование окрашенных и неокрашенных компартмен-

тов цитоплазмы, четко очерченные границы ядра клетки, его правильная форма, хорошо видимые яд-

рышки и ряд других признаков [5]. Именно поэтому параметры, характеризующие форму и внутрен-

нюю структуру ядра, могут быть полезны для классификации дистрофических и нормальных клеток. 
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Табл. 1. Примеры клеток и соответствующие им параметры 

Ядро клетки Площадь, мкм Округлость, % Сложность 

Нейрон без видимых изменений 

или легко изменённая клетка  

6185.52 74.09 0.0794 

Нейрон без видимых изменений 

или легко изменённая клетка  

4480.43 73.32 0.0391 

Дистрофический нейрон 

5174.50 40.67 0.0610 
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Дистрофический нейрон 

4519.55 55.53 0.1025 

 

С целью формирования группы признаков для автоматизации морфологического анализа, а 

именно, построения классификатора, в работе предлагается рассмотреть следующие параметры кле-

ток: площадь, индекс округлости [12] и структурная сложность ее ядра [13].  

Площадь и округлость были выбраны для характеризации ядра клетки с точки зрения ее формы, а 

структурная сложность была выбрана, как функция. отражающая внутреннее строение ядра. 

Площадь была определена как произведение количества пикселей, относящихся к выделенной об-

ласти ядра клетки, и масштаба изображения. 

Округлость была вычислена с помощью программного обеспечения для обработки изображений 

ICY (Institut Pasteur and France-Bioimaging). Значение округлости клетки определялось, как отношение 

между радиусом наименьшей описанной окружности и радиусом максимальной вписанной в ядро 

клетки окружности. Данное значение выражалось в процентах. В случае идеального круга значение 

индекса округлости равно 100%: 

 

 

Структурная сложность была вычислена, как сложность объектов, находящихся в минимальном 

прямоугольном окне, содержащем ядро клетки. Для каждого такого окна, находилась последователь-

ность I₀ , Iₗ... (I₀  - исходное изображение с максимальным разрешением) изображений все меньшего 

и меньшего разрешения с помощью процедуры понижающей выборки. Структурная сложность в за-

данном масштабе Сₗ (k = 1 ... N-1) определяется следующим выражением: 

 

 

 

где индексы i, j указывают вертикальное и горизонтальное положение пикселя изображения с большим 

разрешением. Общая структурная сложность C определяется как сумма: 

 

 

 

Для многоканальных изображений структурная сложность определялась как среднее арифметиче-

ское значений сложности каждого канала (подробное описание расчетов можно найти в работе Багрова 

и др. [13]).  

По вычисленным признаком был сформирован набор данных в виде таблицы с последним столб-

цом — метками классов: к первому классу относили клетки без видимых изменений или легко-

измененные, ко второму - дистрофические. 
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В качестве алгоритма классификации был выбран алгоритм случайного леса 

(RandomForestClassifier из библиотеки scikit-learn). 

RandomForestClassifier был выбран как классификатор, так как с его помощью удобно обрабаты-

вать небольшое количество данных. Также его преимуществами являются способность обрабатывать 

шумные и нелинейные данные и устойчивость к переобучению. Для обучения использовались при-

мерно 75% данных (84 клетки). 

Оставшиеся 25% (28 клеток) были использованы для тестирования работы классификатора. При 

проведении данного эксперимента правильно классифицированы были 19 клеток, из которых 9 были 

нормальными и 10 являлись дистрофическими. По итогу была получена точность классификации рав-

ная 68 процентов, которая была вычислена, как отношение правильно идентифицированных изобра-

жений к их общему количеству. 

Также были построены парные диаграммы для сравнения распределения пар числовых перемен-

ных, содержащие гистограмму для каждой функции в диагональных прямоугольниках. Данные диа-

граммы представлены на рис. 1. Рыжими точками отмечены дистрофические нейроны, синими — нор-

мальные или легко-измененные нейроны. Как видно из диаграмм, лучше всего дифференцировка 

нейронов происходит при использовании в паре таких признаков, как индекс округлости и структурная 

сложность ядра клетки. 

Рис. 1. Парные диаграммы рассеяния нейронов по их признакам 

На рис. 2 представлено распределение значимости признаков классификации, рассчитанное бла-

годаря функции классификатора «forest.feature_importances_». Как видно из диаграммы самым значи-

мым признаком является структурная сложность клетки. 
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Рис. 2. Диаграмма распределения значимости признаков для классификации 

Заключение 

Настоящая работа посвящена разработке различных функций для классификации дистрофических 

нейронов и нормальных в совокупности с легко-измененными, а также изучению признаков клеток, 

которые могут послужить критериями при решении задачи автоматизации распознавания и классифи-

кации. 

По итогам проведенной работы была достигнута точность классификатора в 68%, что указывает 

на то, что предложенный классификатор может быть использован в качестве одного из этапов автома-

тической системы идентификации клеток гиппокампа на изображениях микропрепаратов, окрашенных 

рутинным методом. Для повышения точности заданного алгоритма вместо классификатора Random 

Forest может быть использована специально разработанная нейросеть, на вход которой будут поданы 

описанные выше признаки. 

Кроме того, увеличение репрезентативных данных, используемых для обучения и тестирования 

классификатора, позволит повысить его точность и устойчивость к различным вариациям структур 

клеток. 
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