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I. ВВЕДЕНИЕ
Настоящий обзор посвящен анализу подходов и имеющихся резуль
татов в области выявления информативных характеристик в экспе ри
ментальных данных инфракрасной многофотонной мульти мо даль ной 
микроскопии коллагеновых структур в биоткани и разра ботке на этой 
основе алгоритмов автоматической классификации дезор га ни за ции 
пространственной структуры коллагена при различных забо ле ва ниях 
с использованием машинного обучения – разновидности мето дов 
искус ственного интеллекта.
 Коллагены – семейство фибриллярных белков, секретируемых 
клет ками соединительной ткани. Коллагеновые белки составляют не 
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менее 30% общей массы белков в теле человека [1]. Пространственная 
структура белков, в зависимости от последовательности аминокислот, 
может иметь вид αцепи или bскладчатой структуры. Характерной 
особенностью коллагена является наличие протяженных 3спираль
ных αцепей (рис. 1а), называемых тропоколлагеном.
 Молекулы коллагена в межклеточном матриксе (extracellular 
matrix, ECM) образуют полимеры, называемые фибриллами (рис.1б). 
Фибриллы состоят из повторяющихся тропоколлагеновых структур, 
уложенных вдоль волокна в виде параллельных пучков по типу 
«голова к хвосту». В параллельных рядах молекулы тропоколлагена 
сдви нуты относительно друг друга на расстояние 64 нм. Этим объяс
няются характерные для фибрилл поперечные сшивки, которые 
повто ряются с тем же периодом. Более толстые пучки фибрилл могут 
вклю чать гликопротеины, протеогликаны [2]. 
 Особенности 3спиральных доменов в коллагене заключаются в 
следующем [2]: остатки аминокислот в αцепях представлены одно
типными, регулярно повторяющимися трипептидами (рис. 1б), где 
1я позиция занята остатком глицина (глицилом, – GLY), 2я – как 
правило, пролином (пролилом, PRO), 3я – остатком других амино
кислот, наиболее часто – гидроксипролином (HYP) или гидрокси ли
зином. 
 В настоящее время описано 28 типов коллагена, которые отлича
ются друг от друга по аминокислотной последовательности [2], в 

  Принятые сокращения, окончание
Neural Networks (сверточная нейронная сеть); CPA – collagen pro por tional area 
(отно сительная площадь коллагена); DTI – Diffusion tensor imaging (диф фу
зион ная тензорная визуализация); ECM – extracellular matrix (межклеточный 
матрикс); FLIM – fluorescence lifetime imaging (флуоресцентный имиджинг с 
временным разрешением); FOS – first order statistics (статистики первого порядка); 
GLCM – GrayLevel CoOccurrence Matrix (матрица смежности); MP – metal lopro
teinases (металлопротеиназы) ; MPM – multi photon microscopy (много фотон ная 
мик роскопия); PCA – Principal component analysis (метод главных компо нент); 
ReLU – Rectified Linear Unit (усеченное линейное преобразование); ROC – Re
ceiver operating characteristic (рабочая характеристика приёмника); ROS – Reac
tive oxygen species (активные формы кислорода); SIFT – Scale Invariant Feature 
Trans form (масштабно инвариантное преобразование характеристик); SHG – 
second harmonic generation (генерация второй гармоники); SVM – Support vector 
machine (машина опорных векторов); TCSPC – Time Correlated Single Photon 
Counting (метод счета одиночных фотонов с корреляцией по времени); TDS – 
train dataset (обучающая выборка); TPF – twophoton fluorescence (флуорес цен
ция, возбуждаемая двухфотонным поглощением); TPM – two photon micro scopy 
(двух фотонная микроскопия).
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част ности, в состав дермы входят волокна, представленные в основ
ном коллагенами фибриллярного типа.
 Коллаген не только является основной частью ECM, но и поддер
жи вает функционирование клеток, включая адгезию, миграцию, 
диф ференцировку, морфогенезис [3].
 Синтез коллагена включает два этапа. На внутриклеточном этапе 
происходит трансляция и посттрансляционная модификация поли
пептидных цепей. Пептидные αцепи коллагена синтезируются на 
полирибосомах, связанных с мембранами эндоплазматической сети. 
Из эндоплазматической сети молекулы синтезированного прокол ла
гена перемещаются в аппарат Гольджи, где они включаются в сек
ре торные пузырьки и в их составе секретируются во внекле точ ное 
пространство. Внеклеточный этап – модификация молекул прокол
лагена. В межклеточном пространстве от молекулы прокол лагена 
отщеп ляются N и Сконцевые пептиды при участии протеоли ти чес
ких ферментов, и освобождается тройная спираль коллагена. Далее 
происходит процесс самосборки коллагеновых фибрилл, фикси ро

Рис. 1. Пространственная структура коллагеновых волокон: а) белок в виде 
αцепи [4, 6], б) строение коллагена [5, 6] (адаптировано с изменениями из 
работы [6]).
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ван ных межмолекулярными ковалентными связями (сшивками), 
завер шаю щий образование коллагеновых волокон [7].
 Согласно исследованиям [8], деструктивные процессы в колла гене 
характеризуются изменением длины, толщины волокон, и их ориен та
цией в пространстве. Дезорганизация коллагена имеет фер мен та тив
ные и неферментативные механизмы. Ферментативные механизмы 
осуществляются взаимодействием деполимеризующих коллагеназ и 
их ингибиторов, обеспечивающих регуляцию интенсивности ката
болических процессов. Неферментативные механизмы связаны с 
образованием дополнительных межмолекулярных связей под дейст
вием конечных продуктов гликирования (Advanced Glycation End
pro ducts, AGE), ультрафиолетового облучения или механического 
давления (отек), а также в результате канцерогенеза. Различные регу
ля торные пути и механизмы деградации пересекаются друг с другом 
на разных этапах, а не работают независимо друг от друга [9]. 
 Основным механизмом повреждения структуры коллагена 
является неферментативное гликирование [10]. Конечные продукты 
гли кирования изменяют свойства коллагена, такие как потеря 
раство римости тройной спирали, увеличение его жесткости [11]. 
Гли ки рование коллагена усиливает образование и миграцию мио
фибро бластов, участвует в развитии фиброза у больных сахарным 
диабе том [12]. Гликозилированный коллаген изменяет функции 
эндо телиальных клеток и может быть важным фактором в развитии 
атеро склеротических бляшек [13]. Он также может влиять на образо
вание метастазов опухолевых клеток [10]. Деструкция коллагена в 
соединительной ткани наблюдается при артериосклерозе в результате 
химического воздействия глюкозы и ее метаболитов – гликотоксинов 
(глиоксаля и метилглиоксаля) [14]. 
 Деградация коллагена может быть обусловлена также действием 
активных форм кислорода (Reactive oxygen species, ROS) при окси да
тивном стрессе. ROS индуцируют синтез металлопротеиназ (metallo-
pro teinases, MP) межклеточного вещества, которые, в свою очередь, 
вызывают разрушение фибробластов и подавление синтеза ECM 
[15, 16]. Данный процесс характерен для различных тканей, включая 
сердечную мышцу [15, 17]. 
 Развитие вторичной лимфедемы сопровождается изменением 
уровня MP [18], что также может вызывать деструкцию коллагена. 
Так, на изображениях ткани нижней конечности крысы при лимфе деме 
(рис. 2), полученных методом двухфотонной лазерной микроскопии, 
можно заметить наличие участков дезорганизации коллагеновых 
структур и их отсутствие в здоровой ткани [19].
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 Гомеостаз ECM важен для нормальной функции ткани, наруше
ние его регуляции тесно связано с фиброзом и онкологическими 
про цессами. ECM является основным компонентом микроокружения 
опухоли. Коллаген, образуя каркас ECM, способствует инфильтрации 
опухоли, ангиогенезу, инвазии и миграции опухолевых клеток [20]. 
Показано, что аномальное пространственное распределение кол
лагена связано с быстрым ростом опухоли и устойчивостью к тера
пии. В частности, линейно структурированные коллагеновые волокна 
являются проводниками движения онкологических клеток, усиливая 
мета стазирование. Плотные коллагеновые структуры затруд няют 
диф фу зию лекарств. Таким образом, подавление фиброза счи та ется 
перспективной стратегией терапии рака, особенно при раке под же
лу дочной железы [21]. 
 Гетерогенная организация коллагеновых волокон в перипапил ляр
ной склере способствует снижению уровня деформации в решетчатой 
пластинке на границах каналов склеры и уменьшению кровоизлияния 
в диске зрительного нерва при глаукоме. Таким образом, количество 
и анизотропия коллагеновых волокон в склере являются важными 
фак торами для поддержания соответствующих биомеханических 
свойств в решетчатой пластинке склеры [22].
 На модели кожного лоскута была продемонстрирована клю че
вая роль модифицирования коллагена при старении [23]. Выяв лено 
изменение механических свойств коллагеновых волокон корнео
скле ральной оболочки с возрастом, что является одной из причин 
уве личения жесткости склеры и роговицы при старении [24].

Рис. 2. Развитие лимфедемы в задней лапе крысы: здоровая ткань (а) и ткань с 
лимфедемой (б).
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 Уменьшение синтеза коллагена фибробластами десны было 
обнаружено у пациентов с диабетом [25]. При ожирении в тканях 
наблю дается увеличение содержания коллагена 5го типа и соот
ветст вующее изменение ECM [3].
 Таким образом, изменение пространственной структуры колла
гена является важным диагностическим маркером большого числа 
заболеваний. Соответственно, представляют интерес методы прямой 
регистрации пространственной структуры коллагеновых волокон.

II. ИНСТРУМЕНТАЛЬНЫЕ МЕТОДЫ ВИЗУАЛИЗАЦИИ 
ПРОСТРАНСТВЕННОЙ СТРУКТУРЫ КОЛЛАГЕНА

Одним из основных технических требований при выборе метода 
визуа лизации является обеспечение достаточного пространственного 
разрешения для наблюдения исследуемых структур. Коллагеновые 
волокна (пучки фибрилл) имеют диаметр 0.5–12 мкм, отдельные 
фиб риллы – 5–400нм, коллагеновые фибриллы склеры – 25–230 нм, 
фиб риллы роговицы глаза – 26–30нм, миофибриллы – 1 мкм, фиб
риллы мышц – 5–15 нм [26]. Таким образом, оптические методы 
опти мальны для прямой визуализации пространственной структуры 
кол ла геновых волокон. 
 Традиционно, исследование пространственной структуры колла
гена в биологических тканях проводится с использованием гистохи
мии, иммуногистохимии, гибридизации in situ (см., например, [27, 28]).
 В работе [29] был проведен сравнительный анализ трех методов 
иссле дования пространственной ориентации коллагена хрящевой 
ткани. 
 Рутинным инструментом исследования ex vivo коллагена (напри
мер, в парафиновых блоках) является поляризационная световая 
микроскопия. Высоко ориентированные коллагеновые фибриллы 
обла дают двулучепреломлением, таким образом, регистрация изме
не ния поляризации света, прошедшего через парафиновые блоки с 
образ цами ткани, позволяет косвенно оценивать пространственную 
орга низацию и количество коллагена в образце [30]. Сравнение про
во дилось с методом магниторезонансной томографии (МРТ и много
фотонной лазерной микроскопии (multi-photon microscopy, MPM). 
 Количественное T2-МРТ картирование дает возможность неинва
зивного in vivo биохимического анализа хряща, учиты вая корреляцию 
времени T2релаксации гиалинового хряща и дезор га низации струк
туры коллагена. В основе корреляции – зависи мость содер жания воды 
в ткани от пространственной структуры кол ла гена [31]. Данный метод 
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является непрямым для исследования  структуры коллагена с учетом 
пространственного разрешения МРТ (в работе [29] использовался 3Т 
клинический томограф GE Healthcare с прост ранст венным разре ше
нием около 200 мкм).
 Отметим, что для МРТ – картирования структуры коллагена также 
может быть использована диффузионная тензорная визуализация 
(Diffusion tensor imaging, DTI) – модальность визуализации, которая 
предостав ляет информацию о пространственной анизотропии диф
фузии воды (скорость диффузии воды вдоль коллагеновых воло кон 
выше, чем в поперечном направлении) [32]. Таким образом, тензор 
диффузии дает информацию об усредненной по объему 3D ориен та
ции волокна. В работе [33] использована тензорная томо гра фия вос
при имчивости для анализа пространственной струк туры колла гена. 
Был использован 9.4Т магниторезонансный томо граф для иссле
до вания коллагена в свиных суставных хрящах, про странст вен ное 
разре шение (размер вокселя) достигало 100 мкм. Сле дует отметить, 
что высокопольные томографы уровня 9Т пока исполь зу ются только 
для научных исследований. 
 В основе MPM лежит многофотонное возбуждение оптических 
процессов в тканях ИК излучением с длиной волны в диапазоне 
0.70.8 мкм (область одного из спектральных окон прозрачности кожи 
[34, 35]). При этом за счет поглощения сразу нескольких фото нов 
(чаще – двух) реализуется воздействие на ткань на длине волны в 
спектральной области 0.3–0.4мкм. Возбуждение нелинейных эффек
тов возникает при высокой интенсивности излучения, которое дос
ти гается путем фокусировки пучка в локальной области среды, что 
повы шает осевое разрешение метода (до единиц мкм), обеспечивая 
визуализацию пространственной структуры ткани с субклеточным 
раз решением. 
 Авторами [29] использовался оригинальный МРМ микроскоп на 
основе MaiTai Ti:sapphire лазера (SpectraPhysics, Mountain View, CA) 
и микроскопа Olympus IX70. 
 Все три метода показали возможность количественных измере ний 
дезор ганизации коллагена, но с существенно различным пространст
вен ным разрешением, причем, лишь МРМ является прямым методом 
наблюдения структуры коллагена [29]. 
 В последнее время для визуализации структуры биоткани in vivo 
и in vitro все чаще применяют технику двухфотонной микроскопии 
(two-photon microscopy, TPM) – разновидности MPM. Двухфотонная 
микро скопия основана на использовании двух модальностей: флуо
рес ценции ткани, возбуждаемой двухфотонным поглощением (two
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pho ton fluorescence, TPF) и генерации второй гармоники (second 
har monic generation, SHG) отдельными биомолекулами.
 Молекулы, обладающие нецентросимметричной структурой, 
являются особенно сильными излучателями SHG изза наличия 
нену левой восприимчивости второго порядка. Поскольку молекулы 
колла гена образуют тройную геликоидальную спираль, они не имеют 
центра симметрии, что обуславливает возможность их визуализации 
на основе сигнала SHG [36, 37]. SHGвизуализация является одним 
из самых надежных методов прямой визуализации коллагеновых 
струк тур биотканей [38], соответственно, сигнал второй гармоники 
может характеризовать деструкцию коллагеновой структуры [39–44]. 
Как правило, явление SHG не сопровождается фотообесцвечиванием, 
не фототоксично [36]. Визуализация TPF также является весьма 
инфор мативным методом исследования биотканей, будучи весьма 
чувст вительным к их составу [45].
 Метод флуоресцентного имиджинга с временным разрешением 
(Fluo rescence lifetime imaging, FLIM) дает возможность различать 
отдель ные флуорофоры на временном интервале, соответствующем 
их времени жизни флуоресценции. Исследование автофлуоресценции 
тканей методом FLIM обеспечивает высокий контраст картирования 
эндогенных флуорофоров в тканях, позволяет исследовать взаимодей
ствие белков и их конформационные превращения, распределение на 
клеточном уровне кислорода, показателя преломления биоткани [46].
 Сочетание ТРМ и FLIM позволяет реализовать комбинацию 
модальностей – генерацию и прием гармоник, многофотонное воз
буж дение флуоресценции и ее регистрацию с временным разреше
нием, что повышает диагностическую информативность метода [40].
 В данной области актуально развитие подходов количественной 
оценки взаимосвязей патологических процессов, выражающихся в 
деструкции коллагеновой структуры, и характеристик ТРМ изо бра
жений [8].

III. МЕТОДЫ КОЛИЧЕСТВЕННОГО АНАЛИЗА 
ПРОСТРАНСТВЕННОЙ СТРУКТУРЫ КОЛЛАГЕНА
ВЫДЕЛЕНИЕ ОБЛАСТЕЙ ИНТЕРЕСА И ИНФОРМАТИВНЫХ 

ПРИЗНАКОВ НА MPM ИЗОБРАЖЕНИЯХ

 Как отмечалось выше, дезорганизация пространственной струк
туры коллагена в тканях является биомаркером ряда заболеваний, 
соот ветственно при использовании прямых методов визуализации 
кол лагена возникает задача поиска и количественного описания 
харак терных структур на изображениях.
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 Автоматический поиск характерных структур на изображении 
бази руется на их формализованном математическом описании. 
Стан дартный подход к решению этой задачи основан на понятии 
текстуры. Следует отметить, что строгого определения текстуры не 
существует. Например, в биомедицине под текстурой понимается 
микро и макроструктурные свойства тканей [47], в компьютерном 
зрении текстурой принято называть область гомогенных пикселей на 
изобра жении [48].
 Известны различные подходы выделения текстур, включая анализ 
градиентов, например, Scale Invariant Feature Transform (SIFT) [49], 
гисто граммы ориентированных градиентов (Histogram of Oriented 
Gradients) [50]; эджлеты (Edgelets) [51], цветовые коррелограммы 
[52], локальные бинарные шаблоны (Locally Binary Patterns) [53], 
методы на основе поворачивающихся пирамид (Steerable Pyramids) 
[54] и другие. Остановимся на наиболее часто используемых подходах 
выде ления текстур.
 Структурные методы опираются на представление текстуры в 
виде композиции визуальных примитивов. Примером данного подхода 
служат методы математической морфологии [55, 56]. Основными 
характеристиками бинарной морфологии служат структурный 
элемент, дилатация, эрозия, открытие, закрытие. Под структурным 
элементом понимается некое двоичное изображение произвольной 
геометрической формы. Дилатацией (наращиванием) называется 
резуль тат логического ИЛИ структурного элемента и исходного 
изобра жения. Эрозия – результат логического И структурного 
элемента и всего изображения. Закрытием (замыканием) называется 
пос ле довательное применение операции дилатации и эрозии к 
исходному изображению. Открытием (размыканием) называется 
пос ледовательное применение операций эрозии и дилатации.
 Статистическое описание количества оставшихся пикселей 
после применения морфологических операций со структурным 
элемен том разного размера позволяет вычислить так называемую 
гранулометрию и рассматривать шероховатость изображения как 
текстурную характеристику изображения.
  Для локализации текстур используется метод скользящего окна [57].
 Спектральные методы описания текстур используют преобразо
ва ния Фурье, Габора, вейвлетпреобразования [58–62]. Идея данных 
методов заключается в выявлении характерных особенностей изобра
жения с применением интегральных фильтров с подобранными пара
мет рами, и затем использовании их в качестве признаков. Каждый 
фильтр играет роль пространственного шаблона текстуры, свертка 
с которым исходного изображения дает отклик, вычисляя величину 
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кото рого, можно судить о схожести части изображения и шаблона. На 
практике вычисляются коэффициенты разложения исходного сигнала 
по базису (Фурье, Габора, материнским вейвлетам), а анализ этих 
коэф фициентов позволяет установить корреляцию шаблона текстуры 
и части изображения.
 Модельные методы описывают текстуру в виде ее математичес
кой модели, например, в виде модели фрактала [63, 64]. В практичес
ких приложениях фрактального анализа, объект, как правило, харак
теризуется размерностью покрытия. При этом исходное изображение 
рассматривается как трехмерная область, и ищется число кубов 
разного размера r, заполняющего данную область [65]. Например, 
размерность Минковского при покрытии изображения кубами 
размером r вычисляется по формуле

 
log( ( ))

log( )
N rD

r
= − ,

где N(r) – количество кубов размера r. Величина D хорошо описывает 
шероховатость исходной поверхности.
 Статистические методы описания текстур используют свойства 
статистики распределения цветовых или серых оттенков пикселей в 
некоторой области изображения [8].
 Статистики первого порядка (first order statistics, FOS) напрямую 
связаны с распределением интенсивности пикселей (гистограмма 
яркости) и не учитывают межпиксельные корреляции. Гистограмма 
яркости имеет вид [66]
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где N – число пикселей в изображении, G – число градаций яркости, 
ng – число пикселей на изображении с определенным значением 
яркости. 
 Гистограмма яркости имеет смысл плотности вероятности и 
позволяет рассчитать статистические характеристики изображения. 
Примером FOS является среднее значение яркости изображения, 
стандартное отклонение (контраст), энтропия, статистические 
моменты. Гистограмма яркости может быть обобщена для цветных 
изображений.
 Статистики второго порядка рассчитываются по вероятности 
наблюдения определенных значений пары пикселей изображения. 
Примером статистики второго порядка является матрица смежности. 
Матрица смежности (Gray-Level Co-Occurrence Matrix, GLCM) 
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была предложена в 1973 году Робертом Хараликом [67] и получила 
огромное распространение в задачах выделения текстур [68].
 Рассмотрим построение GLCM Сd(i,j) для изображения I(x,y), 
представленного в p градациях серого. GLCM имеет размерность 
p×p. В ней, на пересечении i ой строки и jго столбца указывается 
количество пар пикселей со значениями яркости i и j, находящихся 
на расстоянии не большем, чем заданное наперед значение d, 
выраженное через изменение координат (∆x, ∆y) по соответствующим 
полуосям:

 
.     (2)

 Пары пикселей могут иметь различную ориентацию и для этого 
они квантизуются по величине угла 0–45–90–135 градусов. 
 GLCM содержит ряд характерных параметров изображения: 
обрат ный разностный момент (inverse difference moment), энергия, 
инер ция, энтропия и корреляция, которые могут быть использованы 
в качестве дескрипторов изображения.
 Обратный разностный момент количественно определяет степень 
однородности в интересующей области. Параметр энергии иногда 
упо м инается как второй угловой момент или однородность матрицы 
смежности. Наименьшее значение параметр энергии принимает, когда 
все функции плотности вероятности равны, и нет доминирующих 
уров ней яркости. Параметр инерции (также называемый вторым раз
ност ным моментом) чувствителен к большим различиям, возни каю
щим внутри матрицы смежности: высококонтрастные области имеют 
высокое значение параметра инерции, а более однородные области – 
низкое. Корреляция количественно определяет зависимость уровней 
яркости пар пикселей от расстояния между ними. Низкое значение 
параметра корреляции означает, что уровни серого вообще не зависят 
друг от друга, т. е. в изображении нет регулярной структуры. Если кор
ре ляция высока, существует высокая вероятность того, что одна или 
несколько текстур повторяются. Энтропия характеризует отсутствие 
пространственной организации на изображении. Энтропия высока 
для грубой (крупнозернистой) текстуры, и мала, когда текстура более 
одно родная и гладкая.
 GLCM может быть обобщена на случай анализа цветных изо бра
жений.
 Также существуют методы, которые позволяют не просто выде
лять определенные характеристики части изображения, но и комби
нировать их. Идея состоит в использовании небольших частей 
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изобра жения для составления словаря и последующего кодирова
ния исходного изображения по наличию слов из словаря. К таким 
методам можно отнести Bagofwords [69], сверточные нейронные 
сети [70–73]. Например, в методе Bagofwords берется набор изобра
жений, которые разбиваются на части, каждая из которых преоб
ра зуется в вектор признаков (слово). Далее, полученные вектора 
приз наков разбиваются на заданное экспертом количество классов, 
фор ми рующих словарь. После чего вычисляется гистограмма частоты 
появления каждого вектора на изображении, которая служит основой 
дальнейшей классификации изображения для определения принад
лежности некоторому классу текстур.
 На практике в качестве признаков наиболее часто используются 
статистические и структурные методы выделения текстур в виду 
их гибкости настройки, робастности и эффективности численной 
реали зации. Ниже, в таблице 1 представлен сравнительный анализ 
раз личных методов выделения текстур.
 Важным этапом анализа изображений является выделение зна
чи мых признаков. Данный этап обработки информации может ока
заться критически важным в случае использования методов автома
ти ческой селекции информативных признаков из большого объема 
экспе риментальных данных, поскольку такие данные, как правило, 
обладают высокой степенью зашумленности. Здесь под шумом также 
понимаются неинформативные данные. При этом неинформативный 
компонент векторапризнаков с большим числовым значением 
может маскировать информативные компоненты с меньшими значе
ниями [74]. Другим примером служат данные, обладающие силь ной 
корре ляцией между собой, что приводит к невозможности приме
не ния некоторых методов классификации (например, линейного 
дискриминантного анализа), поскольку ковариационная матрица для 
таких данных не будет положительно определенной.
 В соответствии с общепринятой классификацией методы выделе
ния значимых признаков делятся на непрерывные и дискретные 
[75–77]. К непрерывным относятся методы, основанные на преобра
зо вании пространства признаков, например, метод главных компо
нент (principal component analysis, PCA); факторный анализ, Isomap, 
диф фузионные карты, многослойные автоэнкодеры и др. К дискрет
ным методам относят так называемые фильтры, т.е. алгоритмы, 
осно ванные на выборе подмножества исходного набора признаков 
(крите рий Пирсона, информация Шэннона, дивергенция Кульбака
Леблера, метод BORUTA [78]). Ансамблевые алгоритмы на основе 
деревьев решений также позволяют произвести оценку значимости 
признаков.
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МЕТОДЫ ПОСТРОЕНИЯ ПРЕДИКТИВНЫХ МОДЕЛЕЙ  
С ИСПОЛЬЗОВАНИЕМ МАШИННОГО ОБУЧЕНИЯ

Машинное обучение – набор методов из области искусственного 
интел лекта, который позволяет построить прогнозную модель анали
зи руемого явления на основе накопленных данных. Прогнозные 
модели реализуются в виде классификаторов, позволяющих принять 
то или иное решение по отношению к новому объекту на основе его 
опи са ния в виде некоторого набора величин (вектора признаков) 
(см., например, [79]).
  Классификация заключается в разбиении множества объектов на 
классы по заданному критерию. Объекты одного класса считаются 
эквива лентными с точки зрения критерия разбиения.
 Различают классификацию с учителем (supervised learning) и без 
учит еля (unsupervised learning). Обучение с учителем подразумевает 
обучение классификатора, когда доступен некоторый набор векторов 
приз наков (обучающая выборка, train dataset, TDS), для которых 
известна их принадлежность к одному из классов. 
 Наиболее широко используемыми и хорошо зарекомендовавшими 
себя методами обучения с учителем в задачах опознавания образов 
явля ются машина опорных векторов (Support Vector Machine, SVM), 
искусст венные нейронные сети (Artificial Neural Networks, ANN) и др.
 Классификация при помощи SVM происходит путем построения 
гиперплоскости в пространстве признаков, которая наиболее опти
мально разделяет данные из разных классов. Когда граница между 
классами имеет сложный вид, применяют нелинейное интегральное 

Таблица 1. Сравнительная характеристика компьютерных 
методов выделения текстур

Методы Структур
ные

Спектраль
ные Модель ные Статисти

ческие Осталь ные

Преиму
щества

Простота 
настройки

Хорошо 
выде ляют 
ориен ти
ро ван ные 
струк туры

Хорошо 
описы вают 
шерохо
ватость

Хорошо 
выде ляют 
ориен ти
ро ван ные 
струк туры

Универ сальные 
методы, поз во
ляют нахо дить 
любые струк
туры

Недос
татки

Мало под
ходят для 
выде ления 
ориен тиро
ванных 
струк тур

Вычисли
тельная 
слож ность

Мало под
ходят для 
выде ле ния 
ориен ти
ро ванных 
струк тур

Большое 
коли чество 
приз наков 
на основе 
ста тистик, 
трудно выб
рать опти
маль ные

Трудно обу
чить, требу ется 
боль шая база 
изобра жений
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преоб ра зование исходных данных с использованием различных ядер 
(kernel trick) [80] (рис. 3).
 Искусственные нейронные сети, включая сверточные нейронные 
сети (Convolutional Neural Networks, CNN), представляет собой сис
тему соединённых и взаимодействующих между собой искусствен
ных нейронов. В нейроне входные значения суммируются и к сумме 
применяется нелинейная функция активации, например, сигмоида, 
гиперболический тангенс или усеченное линейное преобразование 
(Rectified Linear Unit, ReLU). Топология сети определяется связями 
между нейронами различных слоев (рис. 4), называемых весами. 
Целью обучения является подбор весов с целью минимизации ошибки 
между известным выходом нейронной сети и полученным значением 
на выходном нейроне. Для сверточных нейронных сетей входными 
дан ными являются изображения, веса заменяются на фильтры, с 
кото рыми производится свертка входных изображений, и параметры 
кото рых подбираются при обучении.
 При обучении классификаторов существует опасность того, что он 
будет слишком хорошо подогнан под тренировочные данные, что при
ведет к существенным ошибкам при классификации новых данных. 
Эта проблема называется «перетренировкой» или «переобучением» 
клас сификатора. Принятие решения о качестве получившегося клас
си фикатора на основании проверки на тренировочных данных может 
привести к тому, что переобучение (если оно присутствует) не будет 
обнаружено. 
 Более адекватной является оценка качества классификации на 
тестовом наборе – множестве данных, размеченных по классам, но не 

Рис. 3. Идея построения Nмерной гиперплоскости, оптимально разделяющей 
данные из двух разных классов: метод линейного SVM (а), вариант SVM с 
нели нейным ядром.
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использовавшихся в процессе тренировки. Чаще всего при реализа ции 
данной идеи используются методы кроссвалидации или перекрестной 
проверки, основанные на манипуляциях с набором данных. Например, 
стратегия Leave-one-out подразумевает обучение на наборах, полу
чен ных путем последовательного удаления каждого элемента 
дан ных и последующее обучение классификатора на оставшемся 
множестве данных; при этом удаленный элемент используется при 
тес ти ровании классификатора. Точность классификации в данном 
случае определяется средней точностью на каждом таком наборе. 
Существуют и другие модификации, подробнее о которых описано 
в работе [81], например, Leave-several-out (формирование трени ро
вочных баз удалением нескольких элементов выборки), Holdout (раз
бие ние случайным образом исходной выборки на тренировочную и 
тестовую). 
 Для избежания «переобучения» классификатора используются 
также методы, ограничивающие сложность модели [82], например, 
раз личные алгоритмы регуляризации. В большинстве случаев, 
регуляри зация представляет собой дополнительное условие, реали
зую щее штраф за сложность модели, например, большие значения 
коэф фициентов в аппроксимирующих многочленах [83].

Рис. 4. Пример многослойного 
пер цептрона; цифрами 1–5 
обоз начены входные нейроны, 
1.1–1.4 – нейроны скрытого 
слоя, А и Б – выходные нейроны.
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IV. ПРИМЕНЕНИЕ МЕТОДОВ МАШИННОГО 
ОБУЧЕНИЯ ДЛЯ КОЛИЧЕСТВЕННОГО АНАЛИЗА 
ПРОСТРАНСТВЕННОЙ СТРУКТУРЫ КОЛЛАГЕНА 

Ниже представлены примеры выделения информативных признаков 
дезорганизации пространственной структуры коллагена на основе 
указанных методов и результатов дифференциации различных групп. 
 В работе [66] представлено решение задачи классификации 
SHG – изображений коллагена с использованием модельных, статис
ти ческих методов и SVM. Признаки получают из описывающих 
характеристики пространственной статистики текстур изображения. 
Авторы учитывали ранее выявленную связь особенностей восприятия 
человеком различий изображений с их статистическими параметрами, 
описанными в разделе 2 данного обзора. Показано, что качество клас
сификации изображений зависит от сложности статистики, в част
ности, перспективно использование GLCM, показывая результаты 
клас си фикации, сравнимые с классификацией экспертом.
 Узелки щитовидной железы обычно не имеют характерной симпто
матики, но представляют собой клинические проявления широкого 
спектра различных патологий, в частности, ряда доброка чественных 
образований, таких как гиперпластические, коллоидные узелки или 
фолликулярные аденомы. Однако, около 10% узелков щитовидной 
железы связаны с развитием карциномы. Характерные изменения в 
пространственной дезорганизации коллагена потенциально могут 
служить ранним диагностическим маркером дифференциации подоб
ных патологий. Для дифференциации пространственной структуры 
коллагена в капсулах вокруг фолликулярной аденомы щитовидной 
железы и узелках папиллярной карциномы был использован метод 
ТРМ в сочетании с текстурным анализом изображений [84].
 SHGизображения регистрировались с помощью конфокального 
сканирующего микроскопа Leica TCS-SP, для накачки использовался 
Ti:Sapphire лазер (Tsunami, Spectra Physics). Использовался диапазон 
сканирования 250×250 мкм2 (512×512 пикселей), для уменьшения 
шума проводилось усреднение по 3 кадрам. При анализе изображений 
использовались три группы параметров: параметры оценки гисто
граммы яркости изображения (среднее значение, стандартное откло не
ние, эксцесс), параметры фрактального анализа (фрактальная размер
ность, лакунарность), параметры матрицы смежности (GLCM). Авто
рами показано, что из 18 рассмотренных 10 параметров позволяют 
разли чить доброкачественные и злокачественные образования. Это 
указывает на то, что существуют характерные специфические разли
чия пространственной структуры коллагена для этих случаев. 
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 Работа [8] базируется на применении статистических методов и 
SVM. В ней представлен метод количественного описания измене ний 
структуры коллагена на основе SHG – изображений. Для отра ботки 
метода были использованы ткани сердечной мышцы крыс с инфарк
том миокарда и ткани атеросклеротических артерий кроликов. 
 В качестве признаков текстур коллагеновых волокон на SHGизо
бражениях ткани сердечной мышцы крыс с инфарктом миокарда, 
пролеченных с использованием стволовых клеток и без подобной 
терапии, использовались параметры FOS и GLCM. Классификация 
прово дилась с использованием метода SVM. Для оценки качества 
класси фикации была построена кривая ошибок, называемая также 
ROC (receiver operating characteristic) –кривой. ROC – кривая графи
чески характеризует зависимость доли верных положительных 
классификаций от доли ложных положительных классификаций 
при варьировании порога решающего правила. Количественную 
интер претацию ROC – кривой даёт площадь под ней (area under 

Рис. 5. ROC – кривая при использовании различных наборов признаков текстур 
колла геновых волокон на SHGизображениях ткани сердечной мышцы крыс с 
инфарктом миокарда, пролеченных с использованием стволовых клеток и без 
подоб ной терапии [8].
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ROC curve, AUC) — площадь ограниченная ROCкривой и осью 
доли ложных положительных классификаций. При использовании 
ста тис тики первого порядка и матрицы смежности авторами [8] было 
полу чено значение AUC = 0,95 при дифференциации SHGизобра же
ний инфарктной ткани. Точность классификатора (показатель AUC) 
снижалась до 0,86 и 0,72, если для дифференциации инфарктной 
ткани использовали только параметры GLCM или только параметры 
FOS, соответственно (см. рис. 5). 
 Данный подход был также использован для анализа текстур SHG – 
изображений коллагена в тканях атеросклеротической артерии. Ана
ли зировались образцы, полученные из просвета атеросклеро ти ческих 
артериальных сегментов, собранных у кроликов Watanabe heritable 
hyperlipidemic. Возраст кроликов составлял от 2 до 24 месяцев. Всего 
в работе было исследовано 414 SHGизображений. 
 Исходя из характеристик структуры коллагеновых волокон, таких 
как форма, размер и структура, изображения были разделены экспер
тами на пять групп (A, B, C, D и E). Изображения группы А харак
те ризовались наиболее тонкими, хорошо структурированными изог
ну тыми волокнами с определенным порядком выстраивания (ориен
тации). Изображения группы B имели более высокую плотность 
кол лагена и более однородную ориентацию волокон по сравнению 
с группой A. Изображения групп C и D имели беспорядочно 
ориен тированную сеть коротких волокон. Изображения группы 
E отличались длинными, прямыми и равномерно выстроенными 
(ориен тированными) волокнами.
 Был применен ранговый критерий КрускалаВаллиса (Kruskal-
Wallis) для проверки статистически значимых различий между груп
пами. Показано, что использование отдельного параметра FOS и GLCM 
не обеспечивает дифференцировку групп, за исключением группы 
А, которая имела параметры GLCM и некоторые параметры FOS 
текстур, существенно отличные от соответствующих характеристик 
других групп.
 Авторами [8] также проведена многогрупповая классификация 
SHG изображений коллагена атеросклеротических артериальных 
тканей с использованием дескрипторов параметров FOS и GLCM 
в качестве вектора признаков и нелинейного SVM. При попарном 
разде лении групп разработанный классификатор обеспечил общую 
точность 90% при использовании всего набора параметров FOS и 
GLCM. Точность снижалась до 84% и 87% при использовании только 
параметров FOS или только параметров GLCM, соответственно (см. 
таблицу 2, [8]). 
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 Была также проведена оценка эффективности вышеизложенного 
подхода для классификации совокупности изображений при атеро
скле розе и инфаркте миокарда. Авторы показали, что структуры 
кол лагена артерии можно отделить от изображений структуры кол
ла гена в тканях сердечной мышцы при инфаркте с точностью 99% 
при использовании всей совокупности параметров FOS или GLCM. 
Точность снижалась до 81% при использовании только параметров 
FOS, и до 96% – при использовании только параметров GLCM [8]. 
 Таким образом, представленные результаты показывают, что 
SVM классификаторы обеспечивают достаточно высокую точность 
дифференцировки SHG изображений структуры коллагена при раз
лич ных заболеваниях с использованием вектора признаков, вклю чаю
щего полный набор параметров FOS и GLCM. 
 Авторами работы [85] были использованы структурные методы в 
совокупности со статистическими для описания текстур коллагена. 
В качестве классифицирующего критерия была использована оценка 
дисперсии 3D ориентации. Данный параметр количественно харак
те ризует пространственную организацию волоконноподобных 
элементов в некоторой области пространства. 
 При анализе изображений авторы [85] сначала выявляли на них 
структурные элементы, а затем рассчитывали статистику их ориен
та ции в пространстве. Инвариантность ориентаций оценивалась по 
формуле

 DD RV 33 1−= ,                          (3)

Таблица 2. Результаты SVM классификации для 
SHGизображений коллагена атеросклеротических артерий  

на основе полного набора параметров FOS и GLCM [8]

Группа Испытатель
ный набор

Точность,
%

Чувстви тель ность ,
%

Специфич ность ,
%

A 6160 100 100 98
B 6520 73 79 100
C 6640 88 65 88
D 6360 90 86 94
E 4480 93 95 90

Итого 30160 90 91 92
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Здесь n – общее число вокселей, которое используется для определе
ния инвариантности ориентаций, θ, φ – азимутальный и полярный 
углы. Азимутальный угол связан с проекцией структур на плоскость 
XY. Для описания трехмерной ориентации авторы использовали 
проек цию структур на плоскость XZ путем введения дополнительных 
углов β, γ, аналогичных по смыслу углам θ, φ (рис. 6а). Связь между 
ними имеет вид:

 γbφ 222 tan/1tan/1tan += .
 На рис. 6б–6в показаны примеры структур с высокой и практически 
хаотической ориентацией волокон коллагена, полученные авторами 
обзора с помощью многофотонной микроскопии для здоровой ткани 
и ткани с лимфедемой. При этом более низкое значение дисперсии 
ориен тации характеризует ярко выраженное пространственное 
выстраи вание волокон, а более высокое значение соответствует слу
чайной пространственной ориентации [85].
 Данная характеристика была использована для описания простран
ст венной организации коллагеновых волокон на основе SHG и TPF 
изображений. Изображения были получены с использованием конфо
кального микроскопа Leica TCS SP2. Анализ показал надежность 
вос становления значения дисперсии 3D ориентации исследуемых 
струк тур. Важно, что данный параметр не зависит от выбора сис
темы координат. Предложенный подход может быть использован для 
анализа онкологических заболеваний, поскольку в опухоли наблю
дается более выраженная ориентация коллагена [85].
 Пространственная структура коллагеновых волокон, является 
клю чевым фактором, определяющим упругие механические свойства 
ткани на макроскопическом уровне. Обычно, упругие свойства ткани 
исследуют с использованием деструктивных механических тестов. 
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В работе [86] был предложен подход к анализу упругих свойств 
обра бо танной глутаральдегидом ткани бычьего перикарда на основе 
данных TPM с использованием структурных методов и свер точ ных 
нейрон ных сетей в виде так называемого глубинного обуче ния (Deep 
Learning). Это отрасль машинного обучения, использующая ней
ронные сети с большим числом обучаемых параметров. 
 Образцы ткани бычьего перикарда разрезали на образцы размером 
20×20 мм, и четыре графитовых метки, ограничивающие квадрат 
раз мером приблизительно 2×2 мм2, приклеивали к центральной 
области каждого квадрата для оптических измерений деформаций. 
Затем образцы размещали на двухосном анализаторе деформаций в 
кювете с водным 0,9%ным раствором NaCl при 37 °С [87].
 По завершении механических испытаний были записаны SHG – 
изображения образцов ткани в разгруженном состоянии. Для этого 
использовался инверсный конфокальный микроскоп Zeiss 710 NLO 
(Carl Zeiss Microscopy, LLC, Thornwood, NY, США). В процессе ска

Рис. 6. К оценке дисперсии 3D ориентации; (а) – параметры, используемые при 
рас чете дисперсии 3D ориентации [85], примеры структур с низкой (б) и высо
кой (в) величиной дисперсии 3D ориентации волокон коллагена, полученные 
авторами обзора с помощью многофотонной микроскопии для здоровой ткани 
и ткани с лимфедемой.
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ни ро вания образцы держали в водносолевом растворе и покрывали 
стек лами для предотвращения высушивания. Сканировалась область 
образ цов, ограниченная графитовыми метками, 2Dсканы изображе ния 
варьировались по глубине. Каждый 2Dскан содержал от 512×512 
до 1024×1024 пикселей, для каждого образца количество сканов 
варьировалось таким образом, чтобы охватить всю толщину образца. 
В общей сложности были получены трехмерные SHG изображения 
48 образцов ткани разных животных (размер от 512×512×N до 
1024×1024×N) и соответствующие данные механических испытаний. 
Здесь N – количество сканов. 
 Для анализа изображений авторы разработали сверточную 
ней рон ную сеть (convolutional neural network, CNN), состоящую 
из 5 скрытых слоев. CNN была спроектирована и обучена на базе 
данных SHGизображений и результатов механических испытаний 
(диаграммы напряженийдеформаций) образцов для прогноза нели
ней ных анизотропных упругих свойств ткани на основе анализа SHG 
изображений тканей без проведения механических испытаний. По 
оценкам авторов разработанная модель способна определять общую 
жесткость ткани с точностью 84%, и предсказывать форму анизо троп
ной кривой напряжениядеформации со средней ошибкой регрес сии 
от 0.021 до 0.031. Разработанный подход существенно сокращает 
время исследования упругих свойств ткани (до 10–30 минут) по 
срав нению с несколькими часами – с помощью традиционных меха
ни ческих испытаний. 
 В работе [37] авторами были использованы структурные методы 
для описания признаков. Регистрация процесса диффузии сигнала 
SHG в биоткани может быть реализована с использованием техники 
FLIM. Для регистрации временной зависимости SHG, в отличие от 
техники FLIM для регистрации автофлуоресценции в частотной 
области, необходим метод счета одиночных фотонов с корреляцией 
по времени (Time Correlated Single Photon Counting, TCSPC) [88]. Для 
реали зации данного метода авторами данной работы были отобраны 
сле дующие образцы: 
 Сухожилия и кожа. У мужской особи крысы в возрасте шести 
недель было взято на исследование пяточное сухожилие. 
 Опухоль и сосуд сонной артерии. Семинедельных мышей исполь
зовали для воспроизведения опухолей путем подкожной инъекции 
клеток ЕМТ6 в правый фланг. Опухоли и сосуд сонной артерии уда
ляли, промывали 0,9% NaCl и погружали в фосфатный буферный 
соле вой раствор при комнатной температуре.
 Хрящ. Суставной хрящ был получен из сохранившихся областей 
бедренных мыщелков пациентов (с их информированного согласия), 
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прохо дящих артропластику в отделении ортопедической хирургии 
(Уни верситетская больница, Нанси, Франция). Хрящ отделяли от под
кож ной кости с помощью скальпеля. Цилиндрические эксплантаты 
(диаметром 5 мм) собирали с использованием стерильного био псий
ного пуансона.
 Вартонов студень (в пупочном канатике). Был получен из пупо
вины у доношенных новорожденных (с информированного согласия).
 При помощи специальной сканирующей головки CLSM TCS 
SP2AOBS (Leica Microsystems Manheim, Германия), был реализован 
режим двухфотонной микроскопии на основе нелинейного оптического 
источ ника (MiraF900) и микроскопа MacroFluoTM Z6 APO A (Leica 
Mic rosystems Manheim, Германия). 
 Времена затухания SHG – сигнала измерялись в направлении 
назад по отношению к лучу накачки с помощью системы подсчета 
еди нич ных фотонов с временной корреляцией SPC730 TCSPC Ima
ging module (Becker & Hickl, Berlin), соединенной со сканирующей 
голов кой. Сигнал анализировался с помощью специализированной 
программы SPC Image (Becker & Hickl, Berlin). Для оценки рас пре
де ления коллагена авторами был введен индекс, равный отношению 
времен жизни TPF к времени жизни SHG (TPF-SHG lifetime ratio). 
Результаты измерений данного индекса представлены на рис.7. 
 Измерения показали, что время жизни SHG – сигнала от коллагена 
составляет 220±100 пс, время жизни TPF > 500 пс. Данный подход, 
по мнению авторов, является высокоспецифичным по отношению к 
иссле дованию трехмерной структуры коллагена. 
 Подобный подход, основанный на оценке отношения содержания 
коллагена к эластину в ткани с использованием MPM, представлен в 
[89] и является разновидностью статистических методов выявления 
зна чимых признаков. 
 Оценка состояния пациентов с хроническим гепатитом С и повы
шен ным содержанием трансаминаз часто проводится с использованием 
биопсии печени. В настоящее время, при анализе биоптата, как 
правило, используются перечисленные ниже полуколичественные 
методы диагностики стадии цирроза печени, основанные на оценке 
струк турных изменений ткани [90]. 
 Наиболее популярен индекс гистологической активности, предло
женный Knodell и соавт. в 1981 г., который часто рассматривается в 
качестве эталона для полуколичественного (балльного) описания 
пора жений печени при хроническом гепатите. 
 Индекс активности гепатита Шойера (Scheuer) был предложен 
в 1991 г. для балльной оценки хронических вирусных гепатитов, 
но, как и индекс Кнедела, применяется и для случаев невирусного 
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гепатита. Основные преимущества этого метода по отношению к 
индексу Кнедела в том, что он более прост, реализует непрерывную 
шкалу, группирует перипортальные и портальные поражения в одну 
категорию. 
 Система подсчета баллов, введенная в 1994 году Ишаком (Ishak), 
спо собствовала использованию описательной терминологии для 

Рис.7. Измерение индекса TPFSHG lifetime ratio для различных образцов био
тка ней (адаптировано с изменениями из работы [37])
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оценки фиброза, классифицируя различные характеристики в логи
чес ких переменных (присутствует/отсутствует). 
 Исследовательская группа Метавира (Metavir) в 1996 году пред ло
жила комплексную балльную систему гистологической оценки хро ни
ческих заболеваний печени, вызванных гепатитом С. Пред ло женная 
шкала отражает комбинированную оценку фокального лобулярного 
некроза, портального воспаления, мелкоочагового и мостовидного 
некрозов.
 Недостатком этих подходов является то, что стадия заболевания 
оце нивается без количественного учета степени фиброза. Авторы 
работы [91] для количественной оценки степени цирроза печени пред
ло жили использовать параметр относительной площади коллагена 
(Collagen proportional area, CPA) на SHG – изображении. Методика 
оценки CPA состоит из трех этапов.
 На первом этапе авторами использовались алгоритмы кластери за
ции для отделения фоновых пикселей от пикселей, принадлежащих 
ко всем другим областям изображения (ткани печени и другие типы 
тканей). По завершении этапа создается изображение с выделенными 
областями на нулевом фоне.
 На втором этапе проводилось экспертное формирование векторов 
признаков для текстур, соответствующих ткани печени и других 
тканей (мышечная ткань, жировая ткань, кровеносный сосуд и т.п.). 
В результате, для каждой области изображения извлекается набор 
характеристик формы и цвета. Учитывались следующие параметры 
формы и цвета текстуры: площадь, эксцентриситет, диаметр, число 
Эйлера, отношение пикселей внутри области и на границе, длина 
большой и малой осей, длина периметра, доля пикселей в выпук лой 
обо лочке текстуры, минимальная, максимальная и средняя интен
сив  ность пикселей для каждого из каналов RGB в изображении. 
Таким образом, вектор признаков включал 18 характеристик (9 харак
теристик формы и 9 характеристик цвета).
 Затем разрабатывался классификатор, позволяющий разделить 
ткань печени от других видов тканей. Параметр CPA рассчитывался 
по формуле 

 HF

F

nn
nCPA
+

= , 

где nF – число пикселей фиброзной ткани, nH – число пикселей здо
ро вой ткани печени.
 Был проведен анализ 79 образцов биопсии печени, средняя ошибка 
оценки составила 1.31% с коэффициентом согласия корреляции, 
равным 0.923.
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 Авторы работы [92] использовали статистические методы и свер
точные нейронные сети для дифференциальной диагностики добро
ка чественной онкоцитомы почек и злокачественной хромофобной 
почечной клеточной карциномы на основе анализа структуры колла
гена на SHG – изображениях. На этапе предварительной обработки 
дан ных выделялись области с содержанием коллагена, сильно 
зашум ленные изображения удалялись. Для оставшихся изображений 
проводилось выравнивание контраста, фильтрация шумов с использо
ва нием трех медианных фильтров с различным порогом обнуления 
яркости, затем – сглаживание с использованием гауссова фильтра. Для 
исключения зависимости результатов классификации от ориентации 
изображения, каждое изображение поворачивалось на угол 90о, 180о, 
270о, а также выполнялась операция зеркального отражения.
 Оценка качества классификации была проведена с разделением 
исходного набора на 10 подмножеств и дальнейшим использованием 
метода кроссвалидации путем исключения при обучении данных под
множеств по одному (Leave-one-out). В предыдущих исследованиях 
возможности дифференциальной диагностики этих же заболеваний 
печени с использованием SVM и валидации на основе метода Leave-
one-out точность классификации составила 83.3%, т.е. в 83.3% случаев 
был получен правильный диагноз, чувствительность составила 75.0%, 
специфичность – 91.7%. Разработанная модель CNN обеспечила 
точность 68.7%, чувствительность 74.6% и специфичность 66.3% 
[91]. Для повышения качества диагностики авторы в дальнейшем 
пла нируют использовать образцы изображений большего размера и 
комби нировать SHG изображения с изображениями TPF.

IV. ЗАКЛЮЧЕНИЕ
Изменение пространственной структуры коллагена является биомар
кером большого числа заболеваний. Деструктивные изменения в 
волок нах коллагена характеризуются изменением длины, толщины 
воло кон, и их ориентацией в пространстве.
 Традиционно, анализ пространственной структуры коллагена 
прово дится методами гистохимии, иммуногистохимии, гибридизации 
in situ, МРТ, рентгенографией. 
 В последнее время для исследования структуры биоткани все 
чаще применяют MPM. Достоинствами MPM визуализации явля
ется субклеточное пространственное разрешение и возможность 
исполь зования совокупности модальностей: генерацию второй гар
мо ники, автофлуоресценцию, включая флуоресцентный имид жинг 
с временным разрешением, что обеспечивает высокую инфор ма тив
ность анализа.
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 С другой стороны высокое пространственное разрешение и ком
би нация модальностей приводит на практике к накоплению большого 
объема графических данных, эффективный содержательный анализ 
кото рых требует применения специальных компьютерных методов 
из области искусственного интеллекта. 
 Поскольку МРМ обеспечивает прямую регистрацию пространст
венного распределения коллагеновых волокон, первый шаг в приме
не нии компьютерных методов анализа связан с автоматическим 
выделением соответствующих структур на изображении. Стандарт
ный подход к решению этой проблемы основан на понятии текстуры. 
Используемые на практике подходы выделения текстур отличаются 
способом их математического описания. Структурные методы опи
раются на представление текстуры в виде композиции визуальных 
примитивов, модельные методы описывают текстуру в виде ее мате
ма тической модели, статистические методы используют свойства 
статистики распределения цветовых или серых оттенков пикселей 
в некоторой области изображения. Также применяются методы, 
осно ванные на выделении определенных характеристик части 
изобра жения для составления словаря и последующего кодирования 
исход ного изображения по наличию слов из данного словаря. К таким 
методам можно отнести Bagofwords, сверточные нейронные сети.
 Ключевым этапом анализа изображений является выделение зна
чи мых признаков. Проблема заключается в том, что наличие боль шого 
количества неинформативных признаков может маскировать инфор
мативную часть накопленных данных. Это существенно ухуд шает 
качество классификации. Для выделения информативных приз наков 
исполь зуются непрерывные и дискретные методы. Преиму щество 
непре рывных методов заключается в автоматическом преобра зо
ва нии пространства признаков и выделении значимых признаков 
в этом пространстве на основе минимизации дисперсии данных. 
Также они позволяют проводить визуальный анализ проекций 
исход ных объектов на различные гиперплоскости в пространстве 
инфор мативных признаков. Недостатки состоят в том, что требуется 
допол нительный анализ эксперта, который позволяет подобрать 
комби нацию признаков, оптимальную с точки зрения.
 Дискретные методы позволяют обрабатывать сильно зашумленные 
данные, учитывать взаимную корреляцию признаков, производить 
подбор различных комбинаций признаков, но требуют существенно 
больше вычислительных ресурсов.
 Наличие значимых признаков позволяет построить прогнозную 
модель, позволяющую принять то или иное решение по отношению к 
новому объекту на основе его вектора признаков (провести класси фи
кацию). Классификация заключается в разбиении множества объектов 
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на классы по заданному критерию. Наиболее широко используемыми 
и хорошо зарекомендовавшими себя методами распознавания визуаль
ных образов являются машина опорных векторов (Support Vector 
Machine), искусственные нейронные сети (Artificial Neural Networks).
 При разработке классификаторов необходимо избегать его 
«пере обу чения». Для решения данной задачи могут быть использо
ваны методы кроссвалидации, основанные на манипуляциях с 
набором данных. Примерами данного подхода являются стратегии 
Leaveoneout, Leaveseveralout, Holdout. Также используются раз
лич ные техники регуляризации моделей, чтобы не допускать их 
чрез мер ного усложнения. 
 В настоящем обзоре представлен ряд работ, в которых классифи
кация MPM изображений структуры коллагена основана на исполь
зовании набора статистик первого и второго порядков в качестве 
вектора признаков, причем использование совокупности указан
ных характеристик позволяет достичь достаточно высокой точ
ности классификации. Перспективно использование дисперсии 3D 
ориентации, а также относительной площади коллагена на изобра
жении в качестве информативных характеристик пространст венной 
дезорганизации структуры коллагена. 
 Представленные примеры показывают, что для создания пред
ска зательных моделей в рамках рассматриваемой задачи также 
наиболее эффективен метод опорных векторов. Данный вывод также 
подтверждается нашими результатами при анализе спект ров погло
щения проб выдыхаемого воздуха для различных бронхо ле гоч ных 
забо леваний методами лазерной спектроскопии [93, 94]. Также 
перспективно использование сверточных нейронных сетей, однако 
эти методы требуют большей обучающей выборки по сравнению с 
мето дом опорных векторов.
 В целом, как показывает представленный анализ, сочетание пря
мых методов визуализации дезорганизации структуры коллагена на 
субклеточном уровне (каковым является МРМ) с методами машин
ного обучения является эффективным подходом для разработки 
компью терных методов дифференциальной диагностики. МРМ 
реали зует набор оптических модальностей для регистрации большого 
объема графических данных высокого разрешения, а методы машин
ного обучения позволяют выделить высоко специфическую часть 
инфор мации из накопленных данных и затем построить эффективные 
прог ностические модели, которые обеспечат высокоточную класси
фи кацию новых данных. 
 Анализ литературы в области применения методов машинного 
обу чения для количественной оценки дезорганизации коллагена в 
ткани показывает, что данное направление только начинает разви
ваться. 
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