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1. ВВЕДЕНИЕ

Одним из важнейших направлений современной молекулярной нейробиологии является иссле-
дование роли внеклеточного матрикса в функции головного и спинного мозга в норме и патологии. 
Особое место в этой тематике занимает изучение структуры и функции перинейрональных сетей 
(далее PNN – аббревиатура от Perineuronal net) — высокоструктурированного типа внеклеточного 
матрикса, покрывающего большие субпопуляции нейронов центральной нервной системы и окру-
жающего синапсы на телах нейронов и проксимальных сегментах дендритов. На сегодняшний день 
показана важнейшая роль перинейрональных сетей в механизмах нейрональной пластичности ЦНС 
в онтогенезе, а также их участие в синаптической пластичности и патофизиологии ряда заболева-
ний — шизофрении, эпилепсии, инсульта, болезни Альцгеймера, дефицита посттравматической ре-
генерации спинного мозга - патологий, несущих огромную социальную нагрузку на общество.

В ряде структурных исследований было показано, что ячейка перинейрональной сети создает 
пространственную оболочку синапса на поверхности плазматической мембраны нейрона. Совокуп-
ность данных микроскопии, молекулярной биологии и электрофизиологии позволяет сделать вы-
вод о важном влиянии ячеек перинейрональной сети на синаптическую передачу и синаптическую 
пластичность в головном мозге. При этом пространственная структура ячеек перинейрональной 
сети, окружающих синапсы, оставалась полностью неизученной до недавнего времени.

Авторы нашей группы опубликовали первое в мире количественное исследование микрострук-
туры ячеек перинейрональной сети, за которым последовали работы других групп [1, 2, 3]. Далее 
был разработан набор количественных методов для полуавтоматического анализа микроструктуры 
ячеек перинейрональной сети [4], а также комплекса пресинаптической терминали с окружающей 
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ячейкой перинейрональной сети [5]. При этом было показано изменение микроструктуры ячеек в 
экспериментальной модели шизофрении [4] и неонатальной сенсорной депривации [5]. Были ис-
следованы параметры двумерной геометрии перинейрональных сетей в конфокальной плоскости, 
такие как площадь и форма ячеек, распределение интенсивности флуоресцентного сигнала спец-
ифичных маркеров хондроитинсульфатов, а также параметры трехмерной геометрии — толщина 
ячеек и распределение локальных максимумов яркости окраски хондроитинсульфатов в трехмер-
ном пространстве конфокальных стаков. В дополнение к этому мы провели сравнительный анализ 
двух разработанных нами методов обведения ячеек [6].

На сегодняшний день мы перешли к следующему этапу анализа микроструктуры перинейро-
нальных сетей — созданию автоматического метода аннотации контура ячейки и измерения тол-
щины ячейки с использованием методов машинного обучения. Такой метод позволит значительно 
ускорить анализ микроструктуры перинейрональных сетей, а также станет первым в мире методом 
для решения таких задач с использованием искусственного интеллекта. Это исследование может 
стать началом нового этапа в структурных исследованиях синаптических контактов и окружающего 
их внеклеточного матрикса в норме и патологии. В настоящей работе мы проводим сравнение двух 
методов анализа контуров перинейрональных сетей на основе алгоритмов машинного обучения. 
Это позволит в дальнейшем перейти к изучению структуры перинейрональных сетей в кетамино-
вой модели шизофрении.

Поскольку перинейрональные сети могут рассматриваться как новый биомаркер и объект фар-
макологического воздействия, понимание структурно-функциональных аспектов работы периней-
рональных сетей необходимо для разработки методов диагностики и терапии заболеваний, связан-
ных с нарушением их функционирования.

В рамках данной работы исследуется применение алгоритмов машинного обучения: нейросете-
вой модели с архитектурой U-Net, для решения обнаружения внутренней структуры ячейки пери-
нейрональных сетей, алгоритма кластеризации для поиска ячейки перинейрональной сети по тол-
щине конфокального стека, невыпуклой триангуляции для трехмерной визуализации полученных 
измерений толщины, а также алгоритмов, сопутствующих предыдущим. 

2. МАТЕРИАЛЫ И МЕТОДЫ 

2.1 Материалы
В этом разделе мы описываем используемые наборы данных (примеры представлены на рисун-

ке 1), а также методы применение которых привело к получению конечного результата.
Мы рассматриваем три соответствующих набора данных. Первый составлен из уникальных кон-

фокальных стаков перинейрональных сетей - PNN для парвальбумин-положительных нейронов IV 
и V слоев коры головного мозга мышей, описанных в [4]. Размер конфокального снимка 100×100 
микрометров (1024×1024 пикселя). Размер одного вокселя 99×99×170 нанометров. Конфокальный 
снимок состоит из 20 изображений-слоев. Исследуемые ячейки перинейрональной сети на одном 
стеке размещены на протяжении ограниченного числа слоев от слоя с индексом a до слоя с индек-
сом b, включая все промежуточные. Набор данных состоит из 28 конфокальных стаков или 560 изо-
бражений-слоев.

Второй набор данных состоит из 7789 выделенных областей конфокального стака перинейро-
нальной сети, отмеченных специалистами нейробиологами, как содержащих внутри выделенной 
области одну интересующую ячейку перинейрональной сети. Выделенная область конфокального 
стака также состоит из 20 слоев-изображений, размер одного слоя-изображения 32×32 пикселя. Как 
особенность имеющихся данных следует выделить ряд следующих фактов:

Исследуемая ячейка перинейрональной сети является объемным объектом, распределенным по 
слоям-изображением своей толщиной.

Каждое слой-изображение - дискретное по отсчету толщины измерение распределения сигнала 
окраски хондроитин-сульфатов по срезу вдоль структуры перинейрональной сети.

Толщина ячейки количественно измеряется относительно присутствия структуры ячейки на 
слое-изображении.

Ячейка перинейрональной сети на одном слое-изображении может содержаться не всем зам-
кнутым кольцом (Рис. 2 (а)), а лишь какой-то из своих частей (Рис. 2 (б)).

Трудность получения безошибочной визуальной идентификации части ячейки PNN усугубляет-
ся ее малым размером и неравномерным распределением сигнала окраски.

Третий набор данных состоит из двух подмножеств - малого подмножества, содержащего 569 
аннотированных специалистами нейробиологами изображений формы отдельных ячеек PNN на 
слое-изображении (см. Рис 1 (в)), а так же большого подмножества содержащего 7220 изображе-
ний формы отдельных ячеек, являющихся результатом работы полуавтоматического алгоритма [4], 
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пройденных этап ручного отбора специалистом. Данные наборы не представляют собой сквозную 
аннотацию ячейки на выделенной области конфокального стека по каждому слою-изображению, а 
являются аннотацией отдельных ячеек PNN. 

Особенно важно отметить, что сами перинейрональные сети нелегко найти, Luca Ciampi и Fabio 
Carrara, например, в работе [7] выделялась проблема ошибок в аннотации, а именно неоднознач-
ность присутствия перинейрональной сети на изображении. Оценка зависит от мнения эксперта в 
прикладной области, таким образом главная особенность, как больших, так и малых наборов дан-
ных заключается в том, что аннотация внутренней структуры PNN в еще большей степени зависит 
от эксперта и иногда не отражает структуры, проглядываемой на фактуре изображения.

Рис. 1. Рисунок содержит имеющиеся наборы данных: 
а) Слой-изображение одного конфокального стека PNN; 

б) Изображение вокселя исследуемой ячейки на слоях из одного стака; 
в) выделенная область конфокального стека с ячейкой перинейрональной сети

Рис. 2. Область, содержащая внутреннюю структуру ячейки перинейрональной сети:
 а) на слое изображении содержится цельное кольцо ячейки; 

б) ячейка содержится на слое изображении прерывающимися частями

2.2. Аннотация внутренней структуры ячейки PNN
В этом разделе описывается алгоритм аннотации внутренней структуры ячейки PNN на отдель-

ном слое-изображении выделенной области интереса конфокального стека перинейрональной сети. 
Выбранным объектом исследования для решения задачи выделения внутренней структуры вы-

брана одна из наиболее значимых архитектурных вариаций полносвязной сверточной нейронной 
сети U-Net. С момента выпуска в 2015 году U-Net [8] нашла широкое применение в задачах сегмен-
тации биомедицинских изображений. Архитектура нейросети, выстроена из двух частей: энкодера, 
принимающего на вход исходное изображение, и декодера, восстанавливающего из вектора высо-
кой размерности аннотированную карту, того же размера что и входное изображение. Слои деко-
дера и энкодера от выхода каждого блока энкодера к входу каждого блока декодера дополнительно 
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объединены с помощью skip connection . Skip connection - передача для последующей конкатенации 
тензора признаков из ранних слоев модели в более поздние, игнорируя преобразования промежу-
точных слоев.

Энкодер, путем свертки входного тензора с ядрами фильтров размера 3×3 на каждом слое ней-
ронной сети и последующего уменьшения карты признаков за счет слоев maxpulling (формула 1), 
кодирует изображение в вектор эмбеддинг, содержащий ключевые признаки изображения, из ко-
торых декодер путем сверточных слоев с тем же размеров ядер фильтров и слоев деконволюции 
(формула 2)[9], попиксельно извлекает карту сегментированного изображения.

,   (1)
где входная карта признаков представляет из себя тензор размерности (N, C, H, W).

kH, kW – размер окна пулинга 
N – номер изображения в батче 
С – номер канала (фильтра) 
H, W – высота и ширина карты признаков 
m – локальная координата внутри окна пулинга (смещение по высоте) 
n – локальная координата внутри окна пулинга (смещение по ширине)
out – выходной тензор после пулинга, для каждого окна (kH, kW) выбирается максимальное зна-

чение, что уменьшает размер карты признаков 

,                                    (2)

где  – карта объектов (тензор низкой размерности, полученный от энкодера) 
 – ядра фильтров с оптимизированными весами 

 - операция деконволюции 
 – целевая карта признаков (аннотация) 

 – коэффициент регуляризации 
 – Lp норма для предотвращения переобучения 

Оптимизированная архитектура
В результате ряда экспериментов мы удостоверились, что полученных наборов данных по 

причине слабой достоверности в аннотации недостаточно для получения стабильного решения 
с нуля. Блок энкодера полностью заменен на первые пять блоков типичного для обработки изо-
бражений классификатора vgg 16 [10] с каскадом из 2 или 3 сверточных слоев в каждом блоке. 
Проведенный анализ, в ходе которого изображения из датасета сворачивались с ядрами фильтров 
первого слоя этого классификатора, показал, что vgg 16 хорошо справляется с выделением про-
стых форм на изображении. Однако построение линейной регрессионной модели на этих весах 
не показало убедительной обобщаемости, поэтому было принято решение выстроить вокруг них 
нелинейную модель.

Для выделения внутренней структуры была разработана модернизированная под работу с PNN 
нейросетевая модель на архитектуре U-Net.

Энкодер в архитектуре нейронной сети 
Схематически энкодер представлен на рисунке 2. Каждая последовательность внутри энкодера 

состоит из сверточного слоя, батч нормализации с нулевым средним и единичным среднеквадрати-
ческим отклонением, а также нелинейной функции активации ReLU [11] (как показано на рисунке 
2(а)). Каждый блок (2(b)) состоит из трех последовательностей и выходного слоя max pulling размера 
2 × 2. В нашей задаче широко известная проблема «горлышка бутылки», а именно вектора призна-
ков размерности 1024 × 1 решена за счет передачи в декодер тензора 2 × 2 × 512, а также добавочно-
го слоя в виде обучаемого слоя drop out [12], что помогло избавиться от нестабильности обучения 
модели. Присутствие skip connection с первого блока в ходе исследования показало тенденцию к 
переобучению, следовательно соединение было удалено.

Гипер параметры модели.
Функция ошибки модели (см. формулу 3).

,                                                                 (3)

где  функция ошибки для одного изображения.
Функция ошибки энкодер-декодера для U-Net (формула 4).
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 (4)
Формула сочетает в себе несколько частей: взвешенную бинарную кросс энтропию (BCE), ме-

трику Dice и L1 регуляризатор. 
Первое слагаемое (BCE): 

 – истинная метка пикселя (0 или 1) 

 – предсказанная вероятность пикселя (от 0 до 1) 

 – вес для балансировки классов 
Второе слагаемое (Dice): 

Определяет меру совпадения между предсказанием  и истиной . Чем ближе к 1, тем лучше 
Третье слагаемое (L1): 

 – коэффициент регуляризации 

 – абсолютная ошибка 

BCE - обеспечивает точность классификации пикселей, Dice – улучшает сегментацию за счет уче-
та перекрытия областей и L1 – уменьшает шум в предсказаниях 

Остальные гипер параметры представлены в таблице 1.

Процесс обучения
Процесс обучения состоит из двух попеременных этапов:
Первый этап предполагает фиксацию в константном положении весов на ядрах фильтров всех 

сверточных слоев энкодера и оптимизации весов на ядрах фильтров сверточных слоев декодера. 
Длительность данного этапа 20 эпох.

Рис. 3 Схема архитектуры используемой нейронной сети на базе U-Net
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Второй этап предполагает фиксацию в константном положении весов на ядрах фильтров свер-
точных слоев декодера и оптимизации весов на ядрах фильтров сверточных слоев энкодера. В ус-
ловиях небольшого размера выборки переобучение на этом этапе может возникнуть на дистанции 
уже в 5-6 эпох, вызывая непоправимый коллапс в обучении модели. Длительность данного этапа 
варьируется от 1 до 5 эпох и зависит от значения функции ошибки на обучении и валидации.

Отследить изменения в значении функции ошибки на обучении и валидации можно на рисунке 4.

Рис. 4 График значений функции ошибки нейросетевой модели на обучении и валидации

2.3 Обнаружение положения ячейки на конфокальном стеке PNN
Как было указано выше, положение ячейки PNN на конфокальном стеке не детерминировано и 

может принимать значения на слоях-изображениях с индексами от “a” до “b” в любом положении. 
Возникает проблема обнаружения границ расположения ячейки в рамках 20 слоев конфокального 
стека. В этом разделе описывается ряд методов решения данной проблемы.

Общим для всех предлагаемых алгоритмов оказывается процесс обработки выходных матриц 
нейросетевой модели. Маски внутренней структуры ячейки PNN вычисляются за счет бинаризации 
по формуле 5 изображения, полученного после отработки нейросети (выходной матрицы). Так как 
выходная матрица содержит вероятность пикселя принадлежать внутренней структуре за порог вы-
бирается значение в 0.5.

Алгоритм обнаружения положения ячейки на основе пороговой фильтрации по значе-
ниям яркости пикселей 

Описываемый алгоритм направлен на работу с представлением внутренней структуры ячейки 
PNN, в виде ее внешней границы, считая данное упрощение позволительным в рамках задачи об-
наружения ее положения по толщине конфокального стека.

Учитывая вышесказанное упрощение, на первом этапе от бинарной маски каждого слоя-изо-
бражения оставляется лишь ее однопиксельная внешняя граница ячейки PNN.

Таблица 1. Остальные гипер параметры
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На втором этапе из полученных границ всех слоев-изображений выбирается граница с наиболь-
шим периметром и по ней составляется развертка следующего вида:

По координате “х” располагается номер пикселя в периметре.
По координате “у” индекс слоя-изображения конфокального стека перинейрональной сети, с 

которого берется измерение внутренней структуры, а соответственно периметра границы. 
Значением на пересечении каждого узла сетки по “х” и “у” является значение яркости соответ-

ствующего пикселя на слое-изображении. Развертка продемонстрирована на рисунке 5.

Рис. 5. Развертка пикселей периметра ячейки (строки) 
по дискретным измерениям толщины (столбцы)

На третьем этапе, для каждого пикселя периметра на протяжении всех дискретных измерений 
по толщине ячейки на слоях-изображениях конфокального стека (столбцу развертки) отыскивается 
граница расположения ячейки PNN по следующему принципу:

По строке развертки выбирается номер слоя-изображения с наибольшим средним значением 
яркости пикселей периметра - он же считается условной “серединой” ячейки относительно измеря-
емой толщины (желтая линия на рисунке 5).

Относительно каждого пикселя “срединной” строки развертки по столбцу отыскиваются гра-
ничные пиксели ячейки по пороговому значению (формула 5)

 
,
                                                      

(5)

где  – граничный пиксель по столбцу,  – пиксели столбца,  – пиксель на пересечении “средин-
ной” строки и столбца, , для z,c  {0, 1,...20}. Отфильтрованные пиксели (граничные) под-
черкнуты на рисунке 6 зеленым цветом.

Столбцы, не прошедшие фильтрацию подвергаются повторной обработке по принципу описан-
ному в формуле 6.

 
,                                              (6)

если среднее значение яркости пикселей столбца меньше среднего по столбцам, пороговое значе-
ние изменяется с 0.6 до 1 среднеквадратичного отклонения; в ином случае, неопознанная граница 
считается последним пикселем столбца с нераспознанного конца.

Важно учитывать, что ограничения, накладываемые на составление развертки принуждают при 
использовании данного метода отказаться от исследования внутренней структуры ячейки на выде-
ленной области конфокального стека по каждому слою-изображению. Для всех слоев используется 
одинаковая форма однопиксельной границы, то есть упускается возможное разнообразие форм.

Алгоритм обнаружения положения ячейки на основе кластеризации 
Описываемый алгоритм, в отличие от предыдущего, напрямую направлен на работу с внутрен-

ней структурой ячеек PNN, полученной на каждом слое-изображении с использованием бинарных 
масок. В таком представлении данных информация о ячейке PNN на масках ее структуры по каж-
дому слою-изображению наиболее подходящим образом описывается положением в координатах 
изображения.

Учитывая это, на первом этапе бинарная маска из матрицы раскладывается по строкам в одно-
мерный вектор размерности 1×1024, со значениями выхода нейросетевой модели, в случае, когда 
пиксель по бинарной маске интерпретируется, как часть структуры ячейки, и 0 в противном.

Кластеризация DBSCAN.
Вектора, полученные с каждого слоя-изображения, преобразуются в облако точек на 1024 мер-

ном пространстве и кластеризуются с помощью алгоритма пространственной кластеризации на 
основе плотности с шумом DBSCAN [13]. Алгоритм кластеризации DBSCAN опирается на 6 уста-
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новленных в оригинальной статье утверждений, определяющих, благодаря изначально заданным 
параметрам минимального количества точек кластера, а также минимального расстояния для точек 
по плотности, следующие понятия: соседствование точек по плотности (рис.6 (а)), достижимость 
точек по плотности (рис.6 (б)), цепь точек, связанность точек, кластер точек и шумовые точки.

Рис. 6. DBSCAN: определяемые понятия:
а) соседствование точек а и б по плотности; б) достижимость точек по плотности; 

б соседствует с а и в, а достижима для в и наоборот.

Таким образом кластер определяется, как набор точек, соединенных плотностью, которая явля-
ется максимальной по отношению к достижимости плотности, а шум в свою очередь определяется 
относительно данного набора кластеров просто, как набор точек, не принадлежащих ни к одному из 
кластеров, достижимых по плотности.

Слои, на которых располагается ячейка PNN, определяются как слои наибольшего по мощности 
из обнаруженных алгоритмом кластеров на слоях конфокального стека.

Исследование отростков на слоях, не принадлежащих к кластеру ячейки.
Описанный алгоритм основывается на физическом смысле проводимых замеров распределе-

ния сигнала окраски хондроитин-сульфатов, а именно того факта, что сигнал, исходящий от струк-
туры PNN, является на дискретном срезе конфокального стека наиболее интенсивным.

Алгоритм фильтрации отростков на слоях конфокального стека размера 32×32 пикселя, близле-
жащих к выделенному кластеру ячейки PNN, представлен в виде блок схемы на рисунке 7.

Здесь, model_ouputs - трехмерный тензор, составленный конкатенацией матриц выделенной 
структуры на слое-изображении конфокального стека PNN (отфильтрованной по маске выходной 
матрицы нейросетевой модели), masks - трехмерный тензор, составленный конкатенацией матриц 
масок, fi rst_index и last_index - индекс первого и последнего слоя найденного кластера ячейки PNN, 
соответственно, max_index - индекс последнего слоя конфокального стека. Filtering - функция при-
меняемая ко всем слоям-изображениям вне обнаруженного кластера ячейки.

Итерационный алгоритм отфильтровывает выделенную нейросетевым алгоритмом струк-
туру PNN по каждому слою на основе пересечения маски с маской предыдущего слоя и поро-
гом, рассчитанным по двум среднеквадратичным отклонениям их совместной функции рас-
пределения. 

2.4 Трехмерная визуализация ячейки перинейрональной сети
Описанный алгоритм трехмерной визуализации по аналогии с [14] реализован за счет рекон-

струкции поверхности ячейки PNN по дискретным измерениям распределения сигнала окраски на 
слоях с фиксированным значением толщины, т.е координаты z. Выбор под данную задачу алгорит-
ма -форм обоснован равномерным распределением точек внутренней структуры перинейрональ-
ной сети на одном слое-изображении, удовлетворяющим граничным условиям описанным в [15]:

в координатах х и у изображения можно воссоздать сеточный граф с ребром 1, они же берутся 
координатами выстраиваемого облака точек;

за координату z для удовлетворения граничных условий работы алгоритма -форм выбирает-
ся выбирается индекс слоя на конфокальном стеке перинейрональной сети, так чтобы расстояние 
между слоями также приравнивалось к 1.

Таким образом задача реконструкции ячейки PNN формируется как задача покрытия получен-
ного облака точек трехмерными -формами. 

В  -форма определяется, как  шар с контролируемым радиусом , сопутствующими опре-
делениями выступает понятия нулевого шара - точки, а также понятие -шара - открытого полу-
пространства. Данные определения необходимы для более глубокого понимания алгоритма, в слу-
чае нулевого шара выходом алгоритма -форм выступает исходное облако точек, а в случае -шара 
внешняя оболочка.
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В своем оригинальном понимании алгоритм -форм можно интерпретировать, как “выделение” 
из начального пространства (в нашем случае , в котором содержится исследуемое облако точек) 
пространства, содержащегося внутри облака точек. -шар в такой интерпретации выступает в роли 
ножа, который упирается в тройки точек из облака. Такой подход к построению алгоритма -форм 
нуждается в определении открытого и не открытого шара, и шар считается пустым, если содержит 
точки исходного облака только на границах своей сферы, и считается не пустым в иных случаях. 
И так оригинальный алгоритм  форм подразумевает покрытие облака точек пустыми -шарами. 
Однако такой алгоритм не является численно стабильным, и в нашем исследовании использова-
лась его оптимизация описанная Эдельсбруннером [16], основанная на доказанном в  [15] равенстве 
-формы с -комплексом, полученным после триангуляции Делоне.

Алгоритм состоит из следующих этапов:
Вычисление триангуляции Делоне, мы знаем, что в ней содержится граница искомой  формы.
Затем определяется -комплекс, проверяя все симплексы триангуляции Делоне по следующим 

пунктам: 
 T - шар вокруг μT - центра шара, является пустым
T < , это —тест
мы принимаем симплекс как элемент -комплекс вместе со всеми его гранями.
Все симплексы -комплекса, в соответствии с доказанным выше, образуют внутреннюю часть 

-формы. Все симплексы на границе дифференцированного -комплекса образуют дифференци-
рованную -форму.

Рис. 7. Блок-схема алгоритма фильтрации
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Первые два этапа являются простыми, однако третий совсем не тривиален и требует введения 
ряда новых определений и эвристик, описание в данной статье которых мы считаем избыточным, 
так как целью статьи не является описание алгоритма -форм. Для детального ознакомления мы 
просим читателя обратиться к оригинальной статье [16].

3. РЕЗУЛЬТАТЫ.

3.1 Выход модели
Результат работы нейросети продемонстрирована на рисунке 7. Также продемонстрированы 

изображения вокселя, подаваемые на вход модели, и изображения представляющие аннотирован-
ные воксели на одном слое-изображении.

Модель на архитектуре нейронной сети U-Net использовалась для решения задачи семантиче-
ской сегментации внутренней структуры ячеек PNN. Выходом модели является матрица размера 
передаваемого изображения, каждое значения которой интерпретируется как уверенность модели 
в принадлежности пикселя к внутренней структуре ячейки на соответствующей позиции. На ри-
сунке 8 в соответствующей колонке продемонстрирован результат решения поставленной задачи.

Рис. 8. Результат работы нейросетевой модели 
на архитектуре U-Net (соответствующий столбец U-Net): 

выходная матрица интерпретируется как значения вероятности 
каждого пикселя принадлежать границе ячейки

3.2 Вычисление метрик модели
В предыдущей работе наша группа опубликовала результаты работы полуавтоматического ал-

горитма выделения границ ячеек перинейрональной сети.[4]. В данной секции представлено срав-
нение работы нейросетевого алгоритма, из результата работы которого в п. 2.3.1 была выделена 
внешняя граница ячейки PNN, с полуавтоматическим алгоритмом. Для сравнения использовались 
следующие метрики:

Площадь ячейки
Периметр ячейки
Округлость ячейки
Соотношение осей
На рисунке 8 представлены результаты сравнения аннотированных границ ячейки PNN в рам-

ках одного слоя на основе архитектуры сверточной нейронной сети U-Net с полуавтоматическим 
алгоритмом. Для расчета корреляции между результатом предыдущей полуавтоматической и пред-
ставленной модели использовались коэффициент корреляции Пирсона R (см. Рис. 9(c-f)) и коэффи-
циент корреляции Спирмена Sp (см. Рис. 9(c-f)).
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Рис. 9. Результат измерения метрик U-Net: 
a) площадь ячейки б) периметр ячейки в) график корреляции площадей ячейки 

г) график корреляции периметра ячейки д) график корреляции округлости 
е) график корреляции соотношение осей

3.3 Результат алгоритма кластеризации
На рисунке 10 продемонстрирован результат кластеризации, а соответственно и определения 

местоположения ячейки PNN на дискретных измерениях (слоях-изображениях) по толщине конфо-
кального стека, описанный в пункте 2.3.2.1.

Результат выполнения алгоритма фильтрации частей 
внутренней структуры перинейрональной сети
На рисунке 11 продемонстрирован результат работы итерационного алгоритма, описанного в 

Маска слоя с индексом 4 конфокального стека (см. рис. 11(б)) за счет маски, полученной со слоя с 
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индексом 5 (индекс первого слоя обнаруженного кластера ячейки PNN) проходит итерацию филь-
тром (см. рис 11(в)), и впоследствии используется с той же целью, что маска со слоя с индексом 5 в 
описанной итерации. Как было описано ранее, ячейка PNN может заходить на слои конфокального 
стека, не принадлежащие кластеру лишь какой-то из своих частей. Полученная маска помогает об-
наружить выходящую за основной кластер внутреннюю структуру ячейки PNN.

3.4 Результат триангуляции
На рисунке 12 продемонстриро-

ван результат триангуляции полу-
ченных дискретных измерений по 
толщине конфокального стека пери-
нейрональной сети, как облака точек 
с координатами х и у - номеров строк 
и столбцов матриц масок, z - индек-
сов слоя-изображения, по которому 
на предыдущих этапах была сформи-
рована маска структуры ячейки.

ВЫВОДЫ

Использование нейронных сетей 
для выделения внутренней струк-
туры ячеек перинейрональных се-
тей является новым подходом в 
указанной области. Существующий 
алгоритм был реализован на осно-
ве направленных градиентов, ис-
следовал однопиксельную внешнюю 
границу и имел тенденцию к выде-
лению более округлых границ, даже 

Рис. 10. Результат кластеризации слоев одного 
конфокального стека; 

по оси y отложен индекс слоя; “красным” цве-
том выделен кластер ячейки PNN; 

“зеленым” цветом выделен кластер ячейки на 
которой содержится схожая структура отростков 

ячейки;
 “синим” цветом отмечены кластеры шума.

Рис. 11. Процесс фильтрация маски слоя-
изображения для обнаружения части ячейки PNN:

а) маска слоя с индексом 4; 
б) маска слоя с индексом 5; 

в) отфильтрованная маска слоя с индексом 4;
г) пересечение масок; 

д) фильтрация по двум среднеквадратичным 
отклонениям.

         Рис. 12. Результат трехмерной визуализации
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в случаях, когда ячейка округлой формы не имела.  Рассматриваемый в этой статье алгоритм по-
мог справиться с данной проблемой, что видно при сравнении результатов вычисления метрики 
округлости. Решение задачи поиска внутренней структуры ячейки PNN показывает соизмеримые 
по качеству результаты с полуавтоматическим алгоритмом. Более того решение на основе архи-
тектуры U-Net предоставляет хороший инструментарий для дальнейшего устранения проблемы 
неоднозначности внутренней структуры, а также настройки алгоритма под различные критерии 
определения внутренней структуры перинейрональной сети. Из предложенных алгоритмов опре-
деления положения ячейки PNN по толщине конфокального стека наиболее предпочтительным 
оказался алгоритм на основе кластеризации, мы считаем, что исследование объемной структуры 
дает более широкую картину о деформации ячейки, а восстановление трехмерной структуры по 
дискретным измерениям распределения сигнала окраски позволит в будущем с большей точно-
стью исследовать толщину ячейки PNN.
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The article proposes a system representing a set of algorithms for detecting the boundaries of perineuronal 
network cells on different layers of microscopic images, representing a cell in a three-dimensional 
structure, and three-dimensional visualization of a perineuronal network cell. The initial data are layers 
of confocal stacks of the mouse brain. In the course of the work, the applicability of neural networks 
for solving the problem of extracting masks of the internal structure of perineural network cells was 
studied. This article presents an algorithm for extracting masks based on solving the problem of semantic 
segmentation using a neural network on the U-Net architecture, which is popular in biomedicine. 
Architectural solutions are proposed that allow mitigating the problem of overfi tting in conditions of a 
small sample size. Two algorithms are proposed for studying perineural network cells based on discrete 
measurements of the color signal distribution across the thickness of the confocal stack, as well as an 
algorithm for detecting the cell itself in the thickness of the obtained image layers. An algorithm for 
processing the obtained masks to create a three-dimensional point cloud and a method for subsequent 
reconstruction of the cell using alpha forms for three-dimensional visualization are proposed. 
Keywords: U-Net, alpha forms, biomedical image analysis, confocal stacks, microscopic images, 
perineural networks.
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