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Машинное обучение по текстурным признакам в задаче 
детектирования нейронов на срезах мозга, окрашенных по Нисслю 
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Рассматривается задача детектирования и классификации нейронов на срезах мозга мыши окрашенных по Нисслю в 

оптической микроскопии. Исследуется применение в этой задаче алгоритмов машинного обучения в сочетании с 

использованием текстурных признаков объекта. Предложенный метод включает в себя два основных шага: классификацию 

пикселей и детектирование центров нейронов. На этапе классификации при помощи алгоритма k ближайших соседей (kNN) 

определяется принадлежность каждого пикселя телу нейрона. В работе исследованы 3 типа текстурных признаков, 

построенных на основе: нормализованной гистограммы; структурного тензора; их комбинации. Для нахождения центров 

нейронов все пиксели, принадлежащие нейронам, кластеризуются при помощи алгоритма сдвига среднего (mean shift). 

Эксперименты показали, что наилучшее качество детектирования достигнуто при использовании комбинированных 

текстурных признаков (по гистограмме+структурный тензор) с радиусом окрестности R=7 со следующими показателями 

качества: recall = 0,77; precision =0,79; F1 score = 0,78. На рассматриваемом наборе данных выбор параметра k>15 не 

дает существенного повышения качества детектирования. Показано, что kNN является наилучшим классификатором для 

предложенного алгоритма детектирования по сравнению с байесовским классификатором (NBC) и машиной опорных 

векторов (SVM).   
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The problem of detecting and classifying neurons on mouse brain sections stained by Nissl in optical microscopy is considered. 

The application in this problem of machine learning algorithms in combination with the use of textural features of the object is 

investigated. The proposed method includes two main steps: the classification of pixels and the detection of neuron centers. At the 

stage of classification using the k nearest neighbors (kNN) algorithm determines the belonging of each pixel to the neuron's body. In 

the paper, 3 types of textural features were constructed, based on: a normalized histogram; structural tensor; their combination. To 

find the centers of neurons, all the pixels belonging to the neurons are clustered using the mean shift algorithm. The experiments 

showed that the best detection quality was achieved using combined textural features (histogram + structural tensor) with a radius of 

neighborhood R = 7 with the following quality indicators: recall = 0.77; precision = 0.79; F1 score = 0.78. On the data set under 

consideration, the choice of the parameter k> 15 does not significantly improve the detection quality. It is shown that kNN is the best 

classifier for the proposed detection algorithm in comparison with the Bayesian classifier (NBC) and the support vector machine 

(SVM). 

Keywords: image processing, brain slice, optical microscopy, Nissl staining, brain neurons, detection, classification, clustering, 

machine learning, kNN, textural analysis, histogram, structural tensor. 

 

1. Введение и обзор литературы 

Первыми задачами обработки изображений срезов коры 

мозга, окрашенных по Нисслю, являются: определение 

границ слоев коры мозга; детектирование и классификация 

нейронов, сбор статистики о расположении нейронов. 

Стоит отметить высокую техническую сложность 

процедуры окрашивания по Нисслю и, как следствие, 

отсутствие для него формализованной процедуры 

классификации нейронов и астроцитов.  

В данной работе рассматривается задача автоматизации 

детектирования нейронов. Выбор методов решения задачи 

зависит от рассмотрения двух вопросов: особенности 

нейронов как объектов на изображении и качества 

тренировочных данных (знаний), полученных от 

специалиста. 

Задача детектирования нейронов осложняется 

следующими особенностями: 

1. Нейроны различны по форме. 

2. Размеры нейронов на одном изображении могут 

различаться более, чем в 2 раза. 

3. Изображения тел нейронов часто перекрываются  

4. Изображения тел нейронов могут иметь низкую 

контрастность с фоном. 

5. Изображения нейронов одного типа могут иметь 

значительные различия в гистограмме. 

6. Изображения нейронов могут иметь “пустоты” внутри 

своих тел.  

С точки зрения качества решения задач детектирования 

и классификации, наилучшим вариантом является большой 

размер тренировочной базы, когда потрачены значительные 

ресурсы на качественную разметку объектов (десятки-

сотни сложных объектов, тысячи простых). В этом случае 

для решения задач детектирования сегодня часто 

используются различные варианты глубокого обучения [1] 

или комплексные методы машинного обучения [5]. 
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В случае меньших ресурсов на разметку и, 

соответственно при меньшем объеме тренировочной базы и 

задача традиционно решается методами машинного 

обучения, в том числе, k ближайших соседей (kNN) [10], 

машина опорных векторов (SVM) [7]. 

 Когда образцы разметки единичны или отсутствуют, 

приходится производить довольно обширное исследование 

признаков, обеспечивающих приемлемую надежность 

детектирования и классификации объектов. В этом случае 

для исследования применяются классические методы 

обработки изображений, например, методы водораздела [9], 

математической морфологии, поиск по шаблону и др. [8].  

Исследование в данной работе относится ко второму 

(среднему) случаю. Пример разметки приведен на Рис. 1. 

Предложенный метод состоит из двух этапов: 

классификация пикселей, принадлежащих телам нейронов 

и нахождение центров кластеров пикселей. На этапе 

классификации пикселей используется метод k ближайших 

соседей (kNN) [3]. Каждый пиксель описывается вместе с 

его окрестностью радиуса R набором текстурных 

характеристик, которые вычисляются: по гистограмме [13], 

на основе структурного тензора [11] и комбинации этих 

двух характеристик.  

Для нахождения центров кластеров пикселей 

используется алгоритм сдвига среднего (mean shift) [4]. Для 

оценки качества детектирования использованы оценки, 

описанные в [6]. 

Для тестирования алгоритма использован набор данных 

“Mus Musculus” портала BrainMaps [2]. В работе 

использованы реализации классификаторов библиотеки 

OpenCV [12]. 

2. Текстурные признаки 

Мы используем текстурные признаки окрестности 

каждого пикселя для его классификации как пикселя фона 

или пикселя нейрона. Удобно задавать окрестность пикселя 

радиусом, но можно также описывать ее как 

прямоугольную область I изображения размером N×N. 

Здесь и далее N=2*R+1. Вычисляются следующие 

текстурные характеристики: 

1. На основе гистограммы. Строится гистограмма p(I) - 

распределение интенсивности изображения размером 

N×N с центром в текущем пикселе. Вычисляются 

следующие характеристики гистограммы: 
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Вектор <stddev, skewness, kurtosis> образует 

текстурную классификационную характеристику пикселя. 

2. На основе структурного тензора. Для вычисления 

текстурной характеристики необходимо:  

a. вычислить значения производныx Ix и Iy для 

исходного изображения: 
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Вектор 
yyyxxx IIIIII ,,  образует текстурную 

характеристику. 

3. Составная текстурная характеристика (вектор 

признаков) строится из двух предшествующих: 

yyyxxx IIIIIIkurtosisskewnessstddev ,,,,,  

Для все текстурных характеристик выполняется 

нормировка на основе значений, полученных для объектов 

из тренировочной базы. 

3. Шаг 1. Метод k ближайших соседей 

Для предварительной классификации изображения, 

отделения пикселей, относящихся к нейронам, от всех 

остальных пикселей, использован метод машинного 

обучения k ближайших соседей (kNN, k Nearest Neighbor). 

Этот метод является одним из самых интуитивно понятных 

алгоритмов классификации. Так как мы используем вектор 

признаков, то в процедуре kNN применяется следующее 

правило: для каждого используемого набора признаков в 

качества класса выбирается тот класс, за который 

«проголосовало» наибольшее количество тестовых 

признаков из k ближайших соседей. В качестве метрики 

расстояния использована Евклидова метрика. 

Пример предварительной разметки приведен на Рис.1. 

Для каждого пикселя (x,y) разметки вычисляется набор 

текстурных признаков для области изображения с центром 

в (x,y) и радиусом R. Результат заносится в тренировочную 

базу. 

4. Шаг 2. Метод сдвига среднего 

На данном этапе происходит непосредственное 

вычисление центров кластеров как центра тяжести 

пикселов, отнесенных к классу «нейрон» в окрестности 

радиуса R пикселя x. Процедура поиска центра кластера, к 

которому относится пиксель x, заключена в следующем: 

1. Положить, что x – центр кластера. 

2. Вычислить положение m(x) средней плотности 

пикселей, детектированных как нейрон, из окрестности 

R текущего пикселя по формуле ниже. 
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где s – пиксель из окрестности x, принадлежащий нейрону; 

S – множество пикселей, детектированных как нейроны, из 

окрестности радиуса R пикселя x.  

3. Вычислить сдвиг среднего m(x) – x. Если |m(x) – x|>ɛ, 

переместить x в точку m(x) и повторить процедуру, 

начиная с п.2. В противном случае перейти к 

следующему пикселю. 

 

Рис. 1. Пример разметки специалистом. Зеленый 
цвет – центр нейрона, красный цвет – другие объекты, 

синий цвет – фон и точки, не являющиеся центрами  
нейронов 
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(a) 

 
(b) 

 
(с) 

Рис. 2. (а) - показатели качества алгоритма 

детектирования нейронов; (b) – зависимость качества 

детектирования от выбора параметра k в алгоритме kNN; 

(с) - характеристика F1 score результатов детектирования 

методом kNN, NBC, SVM (с радиальным ядром и 

максимальным количеством итераций 20) 
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(a) 
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(c) 

 
(d) 

 
(e) 

Рис. 3. Результаты детектирования центров нейронов 

алгоритмом kNN при использовании текстурных 

характеристик: (a) - по гистограмме, (b) - структурный 

тензор, (с) – комбинированная; результаты детектирования 

при использовании комбинированной текстурной 

характеристики и алгоритма классификации пикселей: 

 (d)–NBC, (e) - SVM 
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5. Оценка качества детектирования 

Для оценки качества детектирования необходимо 

вычислить следующие характеристики: количество верных 

детектирований центров нейронов (TP, true positive), 

количество ложных детектирований центров нейронов (FP, 

false positive) и количество недетектированных центров 

нейронов (FN, false negative) из тестовой базы. Далее 

вычисляются следующие оценки качества детектирования: 
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Для того, чтобы определить, к какому классу 

(TP,FP,FN) относится центр, применяется следующая 

процедура для всех детектированных центров нейронов ci и 

размеченных специалистом центров нейронов mj:  

1. Положить TP = 0, FP = 0, FN = 0. 

2. Для каждого детектированного центра ci: 

a. Найти ближайший mj 

b. Если             , где Racc – средний радиус 

нейрона; то увеличить TP на 1 и удалить mj и ci из 

рассмотрения. В противном случае, увеличить FP 

на 1. 

3. Для каждого центра mi:, для которого не был найден 

ci: 

a. Увеличить FN на 1. 

6. Результаты 

Результаты работы алгоритма для разных наборов 

текстурных признаков представлены на Рис. 3. 

Зависимости качества детектирования от выбранного 

радиуса R оценки текстурных характеристик представлены 

на Рис. 2(а).  

Зависимость качества детектирования от выбора 

параметра k представлена на Рис. 2(b). Результаты 

измерения качества детектирования для R=7 при 

использовании классификтора kNN при k=31, байесовского 

классификатора для величин, распределенных по 

нормальному закону (NBC, [14]) и машиной опорных 

векторов (SVM, [14]) с радиальным ядром и остановкой по 

максимальному количеству итераций 20 представлены на 

Рис. 2(с).  

7. Заключение 

Предложен алгоритм для детектирования центров 

нейронов на основании принадлежности пиксела к 

изображению нейрона по текстурным признакам. Алгоритм 

состоит из двух основных шагов: классификации пикселей 

при помощи алгоритма kNN (препроцессинг) и применение 

алгоритма mean shift для кластеризации полученных 

пикселей (непосредственно фаза детектирования нейрона). 

 Эксперименты показали, что наилучшее качество 

детектирования достигается при использовании 

комбинированной текстурной характеристики (по 

гистограмме+структурный тензор) с использованием 

радиуса рассматриваемой окрестности R=7 со следующими 

показателями качества: recall = 0,77; precision =0,79; F1 

score = 0,78. Сравнение результатов использования 

алгоритмов kNN, NCB, SVM для классификации пикселов 

показало, что наилучшее качество детектирования 

нейронов достигается при использовании kNN. На 

рассматриваемом наборе данных выбор параметра k>15 не 

дает существенного повышения качества детектирования. 

Качество детектирования является приемлемым для 

задач подсчета количества нейронов в различных участках 

мозга, для особей различного возраста. Тем не менее, 

вопрос оптимальности выбора текстурных признаков, по 

критерию качества детектирования, остается открытым. 

Планируется исследование текстурных признаков Лавса и 

текстурных признаков, построенных на матрице взаимной 

встречаемости.  
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