
ЖУРНАЛ ВЫСШЕЙ НЕРВНОЙ ДЕЯТЕЛЬНОСТИ, 2023, том 73, № 5, с. 704–722

704

ПОИСК ОПТИМАЛЬНЫХ ЗНАЧЕНИЙ ПАРАМЕТРОВ ПАКЕТА АНАЛИЗА 
ДАННЫХ КАЛЬЦИЕВОЙ ВИЗУАЛИЗАЦИИ MINIAN

С ИСПОЛЬЗОВАНИЕМ МОДЕЛЬНЫХ ДАННЫХ
© 2023 г.   А. И. Ерофеев1, *, †, М. В. Петрушан2, †, Л. В. Лысенко2,

Е. К. Винокуров1, О. Л. Власова1, И. Б. Безпрозванный1, 2, 3, **
1Лаборатория молекулярной нейродегенерации Санкт-Петербургского политехнического университета

Петра Великого, Санкт-Петербург, Россия
2Лаборатория синаптической биологии, Научно-исследовательский технологический центр нейротехнологий 

Южного федерального университета, Ростов-на-Дону, Россия
3Отделение физиологии юго-западного медицинского центра Техасского университета, Даллас, США

*e-mail: alexander.erofeew@gmail.com
**e-mail: ilya.bezprozvanny@utsouthwestern.edu

Поступила в редакцию 05.06.2023 г.
После доработки 25.06.2023 г.

Принята к публикации 03.07.2023 г.

Визуализация кальция in vivo широко применяется в нейробиологии для оценки активно-
сти нейронных ансамблей. Появление однофотонного миниатюрного флуоресцентного
микроскопа (минископа) сделало возможным проведение прижизненной визуализации
кальция у свободно передвигающихся животных. Для анализа данных, полученных с по-
мощью минископа, были разработаны различные алгоритмы и пакеты анализа. В данной
работе на примере модельных данных с разным уровнем шума исследуется связь между точ-
ностью обнаружения нейронов и значениями параметров “Minian” – пакета для анализа
данных, полученных с помощью минископа. На основании полученных результатов даются
рекомендации по изменению значений параметров “Minian” в зависимости от уровня шума
в обрабатываемых данных. Результаты, полученные в данном исследовании, являются пред-
варительным руководством по выбору соответствующих значений параметров “Minian” при
обработке экспериментальных данных. Ожидается, что результаты данного исследования
будут актуальны для нейробиологов, занимающихся прижизненной визуализацией каль-
ция у свободно передвигающихся животных.
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ВВЕДЕНИЕ
Одной из основных задач в нейробиологии

является понимание того, как нейроны го-
ловного мозга кодируют, модифицируют,
хранят и извлекают информацию. Для реше-
ния этой задачи требуются инструменты и
методы, способные прижизненно регистри-
ровать нейронную активность. Одним из та-
ких методов регистрации клеточной актив-
ности является кальциевая визуализация
(Ca2+), которая представляет собой оптиче-

ское измерение концентрации кальция с по-
мощью специальных флуоресцентных инди-
каторов (Russell, 2011; Grienberger, Konnerth,
2012). Динамические колебания уровня каль-
ция коррелируют с такими важными клеточ-
ными событиями, как генерация потенциала
действия, экзоцитоз нейротрансмиттеров, из-
менения синаптической пластичности и тран-
скрипция генов (Resendez, Stuber, 2015). Стоит
отметить, что в нейробиологии визуализация
кальция в нейронах и нейронных ансамблях
особенно важна, поскольку кальциевые сиг-
налы выполняют свои высокоспецифичные

† Эти авторы внесли равный вклад в данную работу и
разделяют первое авторство.
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функции в четко определенных клеточных
компартментах (Wu et al., 2021).

Существует несколько методов прижиз-
ненной визуализации кальция, такие как од-
нофотонная микроскопия (Iwasaki, Ikegaya,
2018), двухфотонная микроскопия (Denk et al.,
1990; ter Veer et al., 2017; Zátonyi et al., 2020) и
волоконная микроскопия (Pochechuev et al.,
2018). Технология визуализации с помощью
двухфотонной микроскопии широко исполь-
зуется в нейровизуализации благодаря таким
преимуществам, как высокая скорость ска-
нирования, высокое разрешение и глубина
проникновения (Denk et al., 1990; ter Veer et al.,
2017). Несмотря на преимущества двухфотон-
ной микроскопии, у этого метода было суще-
ственное ограничение – во время экспери-
мента животное должно быть зафиксировано.
Это ограничение было преодолено после со-
здания легких и миниатюрных микроскопов
для изучения поведения свободно передвига-
ющихся животных. Например, были разрабо-
таны миниатюрные двухфотонные микроско-
пы (Engelbrecht et al., 2008; Zong et al., 2021;
Vogt, 2022; Zong et al., 2022), однофотонные
флуоресцентные миниатюрные микроскопы
(минископы) (Ghosh et al., 2011; Liberti et al.,
2017; Wu et al., 2021; Barbera et al., 2022). На теку-
щий момент минископы получили наиболее
широкое распространение по сравнению с ми-
ниатюрными двухфотонными микроскопами
из-за трудностей, связанных с изготовлением и
стоимостью последних(Aharoni et al., 2019).

Минископ представляет собой портатив-
ную систему визуализации, состоящую из ка-
меры, оптического тракта и съемной гради-
ентной (GRIN) линзы. Данные, полученные
с помощью минископа, представляют собой
видеофайл, содержащий покадровую запись
изменений флуоресценции индикатора, чув-
ствительного к кальцию (Ca2+), такого как ге-
нетически кодируемый индикатор кальция
GCaMP. Поскольку в данных однофотонной
визуализации преобладает шумный, нерав-
номерный и флуктуирующий фон, их обра-
ботка является достаточно сложной задачей
(Lu et al., 2018b). Процесс обработки данных
минископа включает в себя шумоподавле-
ние, коррекцию сдвигов изображения, иден-
тификацию клеток и количественную оцен-
ку сигналов кальция (Robbins et al., 2021).
Для реализации этих этапов обработки ис-
пользуются различные алгоритмы и пакеты
анализа. Среди алгоритмов (подходов) мож-
но выделить: метод главных компонент или

метод независимых компонент (PCA-ICA)
(Mukamel et al., 2009), подход на основе вы-
бора области интереса (ROI), ограниченную
неотрицательную матричную факторизацию
(CNMF) (Pnevmatikakis et al., 2016), расши-
ренную ограниченную неотрицательную мат-
ричную факторизацию (CNMF-E) (Zhou et al.,
2018) и другие (Pachitariu et al., 2017; Pnevmati-
kakis, Giovannucci, 2017; Bao et al., 2021; Li et al.,
2022; Sità et al., 2022). Среди популярных паке-
тов анализа можно выделить: CaImAn – пакет
анализа, написанный на языке Python, с от-
крытым исходным кодом для обработки
данных кальциевой визуализации, который
включает алгоритмы CNMF и CNMF-E
(Giovannucci et al., 2019); MIN1PIPE – пакет
анализа, реализованный в Matlab, с откры-
тым исходным кодом для обработки данных
кальциевой визуализации, включающий ал-
горитмы CNMF и специальный алгоритм
удаления фоновой флуоресценции во время
предварительной обработки данных (Lu et al.,
2018b); Minian – пакет анализа, написанный
на языке Python, с открытым исходным ко-
дом, интерактивным интерфейсом выбора
параметров и проверки результатов обработ-
ки данных минископа (Dong et al., 2022), и
другие (Radstake et al., 2019; Cantu et al., 2020;
Erofeev et al., 2021; Friedrich et al., 2021;
de Kraker et al., 2022). С полным списком ин-
струментов анализа данных кальциевой визу-
ализации можно ознакомиться по ссылке
https://github.com/bahanonu/imaging_tools#-
imaging-tools.

При использовании подходов, основан-
ных на PCA/ICA и CNMF-E, отмечаются
проблемы с ложноотрицательными и ложно-
положительными результатами при идентифи-
кации области интереса (нейронов) (Lu et al.,
2018b). Для различных подходов общей пробле-
мой является сложность интерпретации извле-
ченного сигнала как артефакта или как био-
логически значимого сигнала. Кроме того,
часть из упомянутых выше алгоритмов под-
разумевает сложную настройку различных
параметров обработки исходных данных.

Настоящая работа посвящена проблеме
выбора значений параметров в пакете анализа
данных миниатюрной флуоресцентной микро-
скопии “Minian” (далее Minian). Данная про-
блема не была всесторонне изучена в преды-
дущих исследованиях (Robbins et al., 2021;
Dong et al., 2022). Мы рассматриваем влияние
параметров и их значений на точность обнару-
жения нейронов с помощью F-меры. F-мера
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является средним гармоническим между точ-
ностью и полнотой детектирования нейро-
нов. Она может быть определена через коли-
чество корректных и ложных детектирований
нейронов, а также пропусков нейронов. F-ме-
ра часто используется как интегральная оцен-
ка эффективности детектирования нейронов
(Lu et al., 2018). Подробно вычисление F-меры
и способ определения корректных и ложных
детектирований и пропусков нейронов описа-
ны в разделе “Материалы и методы”, подраз-
деле “определение оптимальных значений па-
раметров Minian”, пункте 4. Мы ставим задачу
определить такие значения параметров, при
которых F-мера будет максимальной (опти-
мальные значения параметров). Кроме того,
мы исследуем, как оптимальные значения па-
раметров изменяются при различных уровнях
шума в исходных данных. Под ними мы под-
разумеваем данные миниатюрной флуорес-
центной микроскопии, которые могут быть
как экспериментальными, так и модельными.
В нашем исследовании в качестве исходных
мы используем набор модельных данных. Мо-
дельные данные (табл. 1) часто используются в
качестве эталонных для проверки алгоритмов
и пакетов анализа (Zhou et al., 2018; Dong et al.,
2022). В нашей работе мы демонстрируем це-
лесообразность изменения значений пара-
метров в пакете анализа Minian на модельных
данных с разным уровнем шума.

МЕТОДИКА

Одной из основных целей данной работы
было определение оптимальных значений
параметров пакета анализа данных миниа-
тюрной флуоресцентной микроскопии
“Minian” (далее Minian). Набор параметров
для оптимизации и диапазон их значений
представлены в разделе 2.3 (табл. 2). Исследо-
вание проводилось на модельном наборе дан-
ных. Паттерны активности были синтезиро-
ваны с использованием модели, описанной в
разделе 2.1. Параметры модели генератора
выбирались таким образом, чтобы простран-
ственно-временные характеристики смоде-
лированных паттернов активности соответ-
ствовали характеристикам, наблюдаемым в
реальных данных. С этой целью мы исполь-
зовали экспериментальный набор данных из
репозитория Minian (https://github.com/de-
nisecailab/minian/tree/master/demo_movies).
Оптимальные параметры Minian определя-
лись с помощью проверки соответствия меж-

ду пространственными характеристиками
активности, полученными с помощью Min-
ian, и известными параметрами генерации
смоделированных паттернов.

Следующей целью данной работы было
исследование взаимосвязи между оптималь-
ными значениями параметров и уровнем
шума исходных данных. Для этого в каждом
кадре модельных данных мы добавляли слу-
чайный шум с равномерным распределени-
ем в заданном диапазоне. Оптимальность
значения параметра определяли на основе
F-меры. В качестве оптимального значения
параметра выбирали такое, при котором
значение F-меры было максимальным.

Создание модельных данных

Динамику кальциевой активности в мо-
мент времени t в пространственных координа-
тах  на сериях изображений, моделирующих
данные минископа, определяли следующим
уравнением:

(1)

где F – модель активности нейронов, пред-
ставленная в виде суммы  пространствен-
но-временных паттернов активности (ком-
понентов):

(2)

где  – количество компонентов активно-
сти (количество активных нейронов);  – ин-
декс нейрона; t – время;  – вектор
пространственных координат;  – амплиту-
да активности g-го нейрона;  – время начала
активности g-го нейрона (индекс g при  в
уравнении опущен);  – временная дина-
мика активности g-го нейрона;  – функция
Хевисайда, которая устанавливает актив-
ность g-го нейрона равной нулю до момента
начала активности  (индекс g при  в уравне-
нии опущен).

В нашем исследовании мы не моделирова-
ли временную динамику, а напрямую исполь-
зовали динамику кальциевой активности, по-
лученную при обработке экспериментальных
данных в пакете Minian со значениями пара-
метров по умолчанию. Пространственное рас-
пределение активности g-го нейрона 
моделировали следующим образом:

x
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Таблица 2. Перечень использованных параметров Minian
Table 2. List of Minian analysis pipeline parameters

Примечание:
1. Медианная фильтрация – это метод обработки сигналов или изображений, который использует медиану значений пикселей во-
круг определенного пикселя для устранения выбросов или шума. Вместо вычисления среднего значения пикселей в окне фильтра
медианная фильтрация заменяет значение пикселя медианой из соседних пикселей. Это помогает сгладить изображение и устра-
нить аномалии, сохраняя при этом резкие границы и детали.
2. Частота среза (или граничная частота) – это частота, при которой амплитуда или энергия сигнала, проходящего через фильтр
или систему, снижается до определенного уровня. В контексте сигнальной обработки частота среза определяет границу между про-
пусканием сигнала и его подавлением фильтром. Например, в случае фильтра низких частот, частота среза указывает на частоту,
ниже которой сигнал проходит через фильтр с минимальными изменениями, а выше которой сигнал подавляется или ослабляется.
3. Пространственный след (или пространственный отпечаток) относится к представлению пространственной информации
в сигнале. Общая разреженность пространственных следов (отпечатков) относится к степени разреженности или распределению
следов (отпечатков) в пространстве. Она характеризует, насколько равномерно или разреженно распределены следы или отпечат-
ки на поверхности или в пространстве, а также сколько информации содержится в каждом следе или отпечатке. Высокая общая
разреженность означает, что следы или отпечатки распределены с большим пространственным интервалом или имеют меньшую
плотность, в то время как низкая общая разреженность указывает на более плотное распределение следов или отпечатков.
4. Разреженность в данном контексте относится к свойству результирующего кальциевого сигнала или динамики, где большинство
значений или пиков имеют нулевые или очень низкие значения, в то время как некоторые из них имеют более высокие значения.
Такая разреженность может быть результатом физиологических особенностей клеток или биологических процессов. В анализе
кальциевых сигналов разреженность может быть использована для выделения и анализа релевантных событий или активаций.
5. Морфологическая операция “tophat” (преобразование в виде цилиндра) – это операция, используемая в математической мор-
фологии и обработке цифровых изображений, для извлечения мелких элементов и деталей из заданных изображений.
1. Median filtering – a signal or image processing technique employed to eliminate outliers or noise, utilizing the median of pixel values sur-
rounding a specific pixel. Rather than computing the average pixel value within the filter window, median filtering substitutes the pixel value
with the median of adjacent pixels. This method aids in the enhancement of image smoothness and the elimination of irregularities, all while
preserving distinct boundaries and intricate details.
2. The cutoff frequency represents the frequency at which the amplitude or energy of a signal, as it traverses a filter or system, is attenuated to a
specific level. Within the realm of signal processing, the cutoff frequency establishes the demarcation between permitting the signal to pass
through or impeding its progression by the filter. In the instance of a low-pass filter, for instance, the cutoff frequency signifies the frequency
below which the signal undergoes minimal alteration while traversing the filter, above which the signal is suppressed or attenuated.
3. Spatial trace (or spatial footprint) denotes the depiction of spatial information within a signal. The collective spatial sparsity of spatial traces
(or footprints) pertains to the extent of sparsity or distribution observed among the traces (or footprints) in space. It characterizes the uniformity
or sparsity of the trace or print distribution across a surface or within a spatial context, as well as the amount of information encapsulated within
each individual trace or print. A heightened overall sparsity indicates a wider spatial interval or reduced density
in the distribution of traces or prints, whereas a diminished overall sparsity implies a denser allocation of traces or prints.
4. Sparsity – the resultant calcium signal or dynamics, whereby a majority of values or peaks possess zero or significantly low magnitudes, while
a subset demonstrates elevated values. This sparsity phenomenon can arise from intrinsic cellular properties or biological processes. Within the
domain of calcium signal analysis, leveraging sparsity can facilitate the isolation and examination of pertinent events
or activations.
5. The morphological operation known as “tophat” (also referred to as cylinder transformation) is a technique employed within
the domains of mathematical morphology and digital image processing. Its purpose is to extract small elements and intricate details
from given images.

Название параметра Значение
по умолчанию Диапазон значений Краткое описание

'ksize' 7 3, 5, 9, 11 Параметр, управляющий медианной 
фильтрацией

'noise_freq' 0.06 0.005, 0.01, 0.02, 0.1, 0.2, 0.3, 
0.45, 0.6, 0.8

Параметр, управляющий частотой среза

spatial 'sparse_penal' 0.01 0.0025, 0.0050, 0.0075, 0.05, 
0.075, 0.1

Параметр, управляющий общей разре-
женностью пространственных следов 
(отпечатков)

temporal 'sparse_penal' 1 0.25, 0.50, 0.75, 1.25, 1.5, 1.75 Параметр, управляющий общей разре-
женностью кальциевой динамики
и деконволюцией пиков

'wnd' 15 5, 7, 9, 11, 13, 17, 19 Параметр, управляющий морфологиче-
ской операцией “tophat” для оценки 
фона
'wnd' – радиус элемента диска
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(3)

где  – координаты центра активности g-го
нейрона;  – обратная ковариационная мат-
рица пространственного распределения ак-
тивности g-го нейрона; B – модель фоновой
активности, представленная в виде суммы 
пространственно-временных фоновых пат-
тернов (компонентов):

(4)

где b – индекс фоновой составляющей; –
количество компонентов фоновой активно-
сти;  – амплитуда b-й составляющей фона;

 – частота b-го компонента фона; – фа-
за b-го фонового компонента;  – про-
странственный центр b-го компонента фо-
на;  – обратная ковариационная матрица
пространственного распределения b-го ком-
понента фона;  представляет собой
аддитивный равномерный шум, выбранный
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Определение оптимальных значений 
параметров Minian

Оптимальные параметры пакета анализа
данных минископа Minian были определены
нами следующим образом (рис. 1):

1. Выбрали набор данных, полученных с
помощью минископа, для которых требова-
лось подобрать оптимальные значения пара-
метров Minian.

2. Настроили параметры модели генерато-
ра, как описано в разделе 2.1.

Динамику кальциевой активности, полу-
ченную при обработке в Minian со значениями
параметров по умолчанию, мы использовали
как временную составляющую модели (2).

Пространственные компоненты включали
центр области активности и ковариационную
матрицу, характеризующую пространствен-
ное распределение амплитуды активности.
Диагональные элементы ковариационной
матрицы определяли размер моделируемой
области активности эллиптической формы

Relu
( ) ( )= max 0,Relu x x

Рис. 1. Этапы, необходимые для поиска оптимальных параметров Minian: (1) создание видеофайла в фор-
мате AVI с модельными данными, (2) обработка видеофайла в пакете анализа Minian с разными значени-
ями параметров, (3) экспорт данных из Minian в формате CSV и (4) вычисление F-меры.
Fig. 1. Pipeline for optimizing Minian parameters involves four steps: (1) generating a simulated video file in AVI
format, (2) processing it in the Minian analysis pipeline with different parameters, (3) exporting the spatial foot-
prints and calcium traces data from Minian in CSV format, (4) calculating the F1 score.
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вдоль горизонтальной и вертикальной осей.
Недиагональные элементы определяли на-
клон эллипса области активности.

В данном исследовании мы не ставили це-
лью обеспечить реалистичное моделирова-
ние фона, так как это требует отдельного ис-
следования, затрагивающего такие факторы,
как яркостная неоднородность, вызванная
оптическими свойствами минископа, а также
кальциевой динамикой вне фокальной плос-
кости. Мы использовали один низкочастот-
ный фоновый компонент, чтобы увеличить
визуальное сходство между модельными и
экспериментальными данными.

Мы моделировали шум как случайный
аддитивный компонент, применяемый не-
зависимо к каждому пикселю в каждом
изображении. Значение шума выбирали из
равномерного распределения в пределах
ограниченного диапазона, который опре-
делялся относительно уровня сигнала. Уро-
вень сигнала рассчитывали путем усреднения
пиковой амплитуды сигнала всех нейронов за
весь моделируемый период времени. Диапа-
зон шума далее мы будем называть уровнем
шума.

3. Синтезировали серию модельных дан-
ных с разным уровнем шума.

Например, диапазон шума может быть вы-
бран равным 0.5 уровня сигнала (низкий уро-
вень шума), равным уровню сигнала (сред-
ний уровень шума) или 1.5 уровня сигнала
(высокий уровень шума).

4. Оценивали точность определения коор-
динат нейронов с помощью Minian, сравнив
их с известными координатами модельного
распределения.

Для оценки точности обнаружения актив-
ных областей использовали F-меру:

(5)

где tp – количество истинно положитель-
ных, fp – количество ложноположительных,
а fn – количество ложноотрицательных ре-
зультатов идентификации активных обла-
стей (нейронов).

Выявление активной области (нейрона) с
помощью Minian определяли как истинно
положительное, если центр обнаруженной
активной области находился в радиусе R от
истинного положения моделируемого нейро-
на. Значение R определяли как максимум
диагональных элементов ковариационной

=
+ +

2  ,
2

tpF
tp fp fn

матрицы пространственного распределения
моделируемой активности. Количество лож-
ноотрицательных обнаружений определяли
на основе количества модельных нейронов в
окрестности радиуса R, которые не были об-
наружены с помощью Minian. Нейроны
идентифицировали как ложноположитель-
ные, если в окрестности радиуса R не было со-
ответствующего модельного нейрона. F-мера
отображала степень соответствия истинного
(модельного) пространственного распределе-
ния нейронов и распределения нейронов, об-
наруженных с помощью Minian.

5. Выполняли шаг “4” на модельных дан-
ных, с разным уровнем шума и значениями
параметров Minian.

Этот шаг позволял оценить зависимость
точности обнаружения нейронов от уровня
шума, а также возможность настройки пара-
метров Minian для различных уровней шума.

6. Оценивали уровень шума на экспери-
ментальных данных и использовали парамет-
ры Minian, определенные как оптимальные
на модельных данных (шаг “5”) с ближайшим
значением относительного уровня шума.

(6)

где Averagex,y,t означает усреднение по про-
странственному  и временному (t) изме-
рениям. Пространственное усреднение вы-
полняли только в пределах области фона
(фоновой маски).  и  – значения ин-
тенсивности оттенков серого на видеоизоб-
ражении кальциевой динамики в координа-
тах  и в кадрах t + 1 и t соответственно;

 – маска фона, где , если
 находится в локальной окрестности ра-

диуса R любого нейрона, и  в
противном случае. Величину R выбирали как
радиус ограничивающей окружности нейрона
типичного размера. Относительный уровень
шума вычисляли путем деления уровня шума
на уровень сигнала, который рассчитывался,
как описано в шаге “2”. Программа C++ для
вычисления относительного уровня шума
представлена в дополнительных материалах.

Параметры пакета анализа “Minian”
В данной работе мы рассмотрели вопрос

выбора оптимальных значений определенно-
го набора параметров в Minian. Описание и

( )( )
{ }

+= −
∈

, , , , 1 , , ,
, ,

x y t x y t x y tNoiseStrength Average abs I I
x y BMask

( ),x y

+, , 1x y tI , ,x y tI

( ),x y
BMask ( ) =, 1BMask x y
( ),x y

( ) =, 0BMask x y
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диапазон значений каждого параметра при-
ведены в табл. 2. Мы выбрали именно эти па-
раметры для оптимизации, поскольку они
легко настраиваемы с помощью встроенных
инструментов визуализации, доступных в
Minian. Оптимизация параметров проводи-
лась независимо друг от друга. При обработке
модельных данных в Minian мы изменяли
только один рассматриваемый параметр,
оставляя остальные параметры со значения-
ми по умолчанию. Значения параметров по
умолчанию указаны в файле pipeline.ipynb,
расположенном в репозитории Minian. Мо-
дельные данные были сгенерированы с ис-
пользованием программы, написанной на язы-
ке программирования C++, реализующей мо-
дель, подробно описанную в разделе 2.1.
Вычисления и визуализация модельных дан-
ных были проведены с применением библио-
теки OpenCV (версия 3.X).

Используемое оборудование

Анализ параметров Minian проводили на
персональном компьютере, оснащенном
процессором Intel Xeon E3-1246 v3 с частотой
3.5 ГГц, 32 ГБ оперативной памяти DDR3 и
операционной системой Windows 10 LTSC
(версия 10.0.17763 Build 17763). В качестве
программных инструментов использовали
python 3.8.8, conda 4.12.0, Minian версии 1.2.1.

Статистический анализ

Для всех рассматриваемых значений пара-
метров в Minian были обработаны 3 набора мо-
дельных данных, каждый из которых включал
10 видеофайлов. Каждый набор данных соот-
ветствовал определенному уровню шума:
низкий, средний и высокий. Результаты,
представленные на графиках, представлены
в виде среднего значения ± стандартная
ошибка среднего. Для оценки статистиче-
ской значимости использовался тест Манна–
Уитни. Сравнение осуществлялось внутри од-
ного набора данных. На графиках звездочками
указаны достоверные изменения F-меры отно-
сительно значения F-меры при значении пара-
метра по умолчанию для групп данных с низким
(зеленый цвет), средним (синий цвет) и высо-
ким (красный цвет) уровнем шума соответ-
ственно.

РЕЗУЛЬТАТЫ ИССЛЕДОВАНИЙ
Модельные данные с разным уровнем шума
Модельный набор данных синтезировали

с тремя разными уровнями шума, следуя про-
цедуре, описанной в разделе 2.2. Простран-
ственно-временные характеристики актив-
ности в модельных данных соответствовали
характеристикам экспериментального набо-
ра данных (https://github.com/denisecail-
ab/minian/tree/master/demo_movies). При ге-
нерации модельных данных использовали
следующие параметры модели: простран-
ственное разрешение 752 × 480 пикселей, про-
должительность 10 секунд, частота кадров –
20 кадров в секунду, 100 нейронов.

Координаты нейронов выбирали случай-
ным образом из равномерного распределения
с диапазонами: [0, ширина изображения),
[0, высота изображения) по горизонтальной и
вертикальной осям. В качестве временных
компонентов модельной активности исполь-
зовали динамику активности, полученную в
результате обработки экспериментальных
данных (https://github.com/denisecailab/min-
ian/tree/master/demo_movies) пакетом анали-
за Minian с использованием настроек по
умолчанию. Значение амплитуды Ag устанав-
ливали равным 3 для каждого g-го нейрона,
для обеспечения визуального сходства между
модельными и экспериментальными данны-
ми. Диагональные компоненты ковариацион-
ной матрицы (уравнение (4)) выбирали слу-
чайным образом из равномерного распреде-
ления со значениями в диапазоне от 9 до 14.
Такой диапазон был выбран в целях визуаль-
ного соответствия размеров модельных обла-
стей активности и размеров областей актив-
ности, наблюдаемых в экспериментальных
данных. Недиагональные элементы ковариа-
ционной матрицы задавали случайным обра-
зом в диапазоне [0, 0.25 * min(диагональные
элементы)] для обеспечения визуального раз-
нообразия форм областей активности. Фон в
уравнении 4 моделировали одним компо-
нентом со следующими параметрами: Kb =

= 75;  = 0.001;  = . Диагональные ком-
поненты ковариационной матрицы устанав-
ливали равными 20000, а недиагональные
компоненты ковариационной матрицы – рав-
ными 0. Вектор  представлял собой коорди-
наты центра изображения. Используемая мо-
дель фона позволяла имитировать изменения
яркости от центра к периферии изображения,

bw ϕb
π
2

bm
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аналогично яркостной неоднородности, на-
блюдаемой в экспериментальных данных.

Далее было выполнено улучшение визуаль-
ного сходства модельных данных с экспери-
ментальными данными. Этот дополнитель-
ный этап обработки включал два Гауссовых
размытия. Первое размытие реализовывали с
размером ядра свертки 5 × 5 и стандартным
отклонением 5 по каждой оси. Это размытие
было применено для подавления высокой рез-
кости синтезированных изображений, кото-
рая обычно отсутствует в реальных данных.
Второе Гауссово размытие реализовывали с
использованием ядра свертки размером 21 ×
× 21 и стандартным отклонением 21 по каж-
дой оси. Оно имитировало эффект свечения
вокруг активных нейронов, наблюдаемый в
экспериментальных данных. Результирующее
изображение в градациях серого вычисляли
как сумму размытых изображений.

Для генерации трех групп модельных дан-
ных с разными уровнями шума использовали
программу, написанную на языке программи-
рования C++. Эта программа реализовывала
модель, описанную в разделе 2.1. Уровень шума
устанавливали равным 0.5 от уровня сигнала
для группы “малый шум”, равным уровню сиг-
нала для группы “средний шум” и 1.5 для груп-
пы “высокий шум” (раздел 2.2 “шаг 2”). Каж-
дая группа состояла из 10 смоделированных об-
разцов с различной динамикой активности,
извлеченной из набора экспериментальных
данных (https://github.com/denisecailab/min-
ian/tree/ master/demo_movies) с помощью па-
кета анализа Minian с использованием на-
строек по умолчанию и различным простран-
ственным распределением центров нейронов.
Примеры отдельных кадров синтезированных

образцов с разным уровнем шума показаны на
рис. 2. Модельные данные имели такое же вре-
менное и пространственное разрешение,
продолжительность и количество нейронов,
что и экспериментальные данные из репози-
тория Minian. Увеличение относительной
силы шума (на рис. 2 представлено слева на-
право) приводило к появлению визуальной
зернистости. Для оценки относительной си-
лы шума уровень сигнала рассчитывали из ди-
намики активности, полученной с помощью
Minian с настройками по умолчанию, после че-
го рассчитывали относительную силу шума в
соответствии с процедурой, описанной в разде-
ле 2.2 (шаг 6). Средние значения силы шума
составляли 0.09 ± 0.003, 0.27 ± 0.035 и 0.76 ±
0.067 для групп с низким, средним и высоким
уровнем шума соответственно. Для сравнения –
относительная сила шума в эксперименталь-
ных данных из репозитория Minian составляла
0.68. Выбор трех разных уровней шума, вклю-
чая близкий к наблюдаемому в эксперимен-
тальных данных, позволял анализировать за-
кономерности изменения оптимальных пара-
метров Minian при изменении уровня шума.

Оптимальные значения параметров Minian

В этом разделе мы рассмотрим оптималь-
ные значения параметров пакета анализа
Minian. Под оптимальными значениями па-
раметров мы понимаем те, при которых до-
стигается максимальное значение F-меры.
Для этого мы провели серию экспериментов
с модельными данными разного уровня шума
и различными параметрами Minian (табл. 2):
'ksize' – параметр, управляющий медианной
фильтрацией; 'noise_freq' – параметр, управ-

Рис. 2. Примеры изображений модельного набора данных с разным уровнем шума: низким (0.09 ± 0.003),
средним (0.27 ± 0.035) и высоким (0.76 ± 0.067).
Fig. 2. Simulated calcium activity images with different levels of noise: low (0.09 ± 0.003), medium (0.27 ± 0.035)
and high (0.76 ± 0.067).

Низкий уровень шума Средний уровень шума Высокий уровень шума
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ляющий частотой среза, т.е. границей между
пропусканием сигнала и его подавлением
фильтром; spatial 'sparse_penal' – параметр,
управляющий общей разреженностью про-
странственных следов (отпечатков); temporal
'sparse_penal' – параметр, управляющий об-
щей разреженностью кальциевой динамики и
деконволюцией пиков; 'wnd' – параметр, управ-
ляющий морфологической операцией “tophat”
для оценки фона. При использовании стандарт-
ных значений параметров Minian F-мера со-
ставляла 0.90 ± 0.01 при низком уровне шума,
0.77 ± 0.04 при среднем и 0.53 ± 0.03 при высо-
ком уровне шума соответственно.

На первом этапе мы провели обработку
модельных данных, изменяя только параметр
'ksize' (рис. 3 (а)). Как показано на рис. 3 (а),
F-мера достоверно не изменялась при изме-
нении параметра 'ksize' относительно значе-
ния по умолчанию для набора данных с низ-
ким уровнем шума. Однако для данных со
средним и высоким уровнем шума значение
F-меры значительно снижалось при уменьше-
нии значения параметра 'ksize' и возрастало
при увеличении значения параметра относи-
тельно значения по умолчанию. Примеча-
тельно, что для данных с высоким уровнем
шума F-мера значительно увеличилась при
значениях параметра 'ksize': 9 (0.71 ± 0.02) и
11 (0.77 ± 0.01) относительно значения F-меры
при использовании параметра 'ksize' со значе-
нием по умолчанию, равным 7.

После оценки параметра 'ksize' мы также
проанализировали F-меру для параметров
'noise_freq', spatial 'sparse_penal', temporal
'sparse_penal' и 'wnd' (рис. 3 (б), 4–6). Мы про-
вели парное сравнение между значением F-
меры при использовании выбранного пара-
метра по умолчанию и значением F-меры при
использовании этого же параметра, но с дру-
гим значением внутри каждой группы данных.
При низком уровне шума не наблюдалось зна-

чимых изменений F-меры при увеличении
или уменьшении значений параметров spatial
'sparse_penal', temporal 'sparse_penal' и 'wnd'' отно-
сительно их значений по умолчанию. Однако
при значении параметра 'noise_freq', равном
0.01, было обнаружено значительное снижение
значения F-меры, до 0.84 ± 0.01.

Для данных со средним уровнем шума было
обнаружено значительное увеличение F-меры
при следующих значениях параметра 'noise_freq':
0.2 (0.91 ± 0.01), 0.3 (0.90 ± 0.01) и 0.5 (0.89 ± 0.01)
(рис. 3 (б)). Аналогично F-мера существенно
возрастала при значениях параметров spatial
'sparse_penal': 0.05 (0.91 ± 0.01) и 0.075 (0.89 ±
± 0.01) и temporal 'sparse_penal': 1.5 (0.89 ± 0.01) и
1.75 (0.90 ± 0.01) (рис. 4). При изменении пара-
метра 'wnd' значение F-меры достоверно не из-
менялось.

Для данных с высоким уровнем шума изме-
нение значений параметра 'noise_freq' приводи-
ло к значимым изменениям F-меры: 0.01 (0.77 ±
± 0.01), 0.02 (0.74 ± 0.02), 0.1 (0.74 ± 0.02), 0.2
(0.89 ± 0.01), 0.3 (0.86 ± 0.01), 0.45 (0.83 ± 0.01),
0.6 (0.83 ± 0.02) и 0.8 (0.83 ± 0.02). Более того,
увеличение значений параметра spatial
'sparse_penal' приводило к увеличению F-меры:
0.05 (0.89 ± 0.01), 0.075 (0.1 ± 0.01) и 0.1 (0.1 ±
± 0.01) (рис. 4 (а)). Аналогичные результаты бы-
ли получены для параметра temporal 'sparse_pe-
nal' (рис. 4 (б)): 1.25 (0.68 ± 0.02), 1.5 (0.84 ± 0.01)
и 1.75 (0.86 ± 0.02). Также значимые изменения
F-меры: 5 (0.78 ± 0.03), 7 (0.77 ± 0.02), 9 (0.73 ±
± 0.03) и 11 (0.65 ± 0,01) – наблюдались при
уменьшении значений параметра 'wnd' (рис. 5).

Таким образом, можно сделать вывод, что
для данных с низким уровнем шума значения
по умолчанию параметров, таких как 'ksize',
'noise_freq', spatial 'sparse_penal', temporal
'sparse_penal' и 'wnd' являются оптимальными.
Однако для данных со средним и высоким
уровнем шума эти параметры требуется изме-
нять как в сторону увеличения, так и в сторо-

Таблица 3. Рекомендации по выбору параметров Minian в зависимости от уровня шума исходных данных
Table 3. Minian parameter selection guide

Название
параметра

Значение
по умолчанию

Уровень шума

низкий средний высокий

'ksize' 7 По умолчанию По умолчанию 11 (↑)
'noise_freq' 0.06 По умолчанию 0.2 (↑) 0.2 (↑)
spatial 'sparse_penal' 0.01 По умолчанию 0.05 (↑) 0.05 (↑)
temporal 'sparse_penal' 1 По умолчанию 1.75 (↑) 1.75 (↑)
'wnd' 15 По умолчанию По умолчанию 5 (↓)
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ну уменьшения. На основании полученных
результатов мы можем рекомендовать опти-
мальные значения параметров Minian в зави-
симости от уровня шума (низкий, средний и
высокий) для модельного набора данных
(табл. 3). Результаты данного исследования
могут служить предварительным руковод-
ством при выборе соответствующих значе-
ний параметров для обработки эксперимен-
тальных данных с использованием пакета
анализа Minian.

ОБСУЖДЕНИЕ РЕЗУЛЬТАТОВ

В данном исследовании мы сосредоточи-
лись на проблеме выбора оптимальных пара-
метров в пакете анализа Minian. Мы исследо-
вали, как изменение значений параметров
Minian влияет на точность обнаружения ней-
ронов в зависимости от уровня шума в исход-
ных данных.

Как и ожидалось, при высоком уровне шу-
ма исходных данных значение параметра

Рис. 3. График изменения значения F-меры в зависимости от значения параметра: (а) –'ksize': 3, 5, 9, 11;
(б) –'noise_freq': 0.005, 0.01, 0.02, 0.06, 0.1, 0.2, 0.3, 0.45, 0.6, 0.8; для модельного набора данных с разным
уровнем шума (низкий, средний, высокий). Оранжевым прямоугольником отображен диапазон значений F-ме-
ры для значения параметра по умолчанию при разных уровнях шума. Данные представлены как среднее ± стан-
дартная ошибка среднего. Зелеными, синими и красными “*” обозначены статистически значимые изме-
нения F-меры относительно значения F-меры при значении параметра по умолчанию для групп данных с
низким, средним и высоким уровнем шума соответственно.
Fig. 3. The F1 score is plotted as a function of parameter values: (a) – 'ksize': 3, 5, 9, 11; (б) – 'noise_freq': 0.005, 0.01,
0.02, 0.06, 0.1, 0.2, 0.3, 0.45, 0.6, 0.8; for simulated datasets with different noise levels (low, medium, high) pro-
cessed through Minian. The orange rectangle on the graph indicates the range of F1 score at the default value of Min-
ian parameters. The data are presented as mean ± SEM. Green, blue and red “*” symbols indicate significant chang-
es in the F1 score compared to the default F1 score value for the data groups characterized by low, medium and high
noise levels, respectively.
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'ksize', контролирующего размер медианного
фильтра, используемого для подавления шу-
ма, должно быть увеличено с 7 до 11. Медиан-
ный фильтр является широко применяемым
инструментом в цифровой обработке сигна-
лов и изображений для снижения шума. Зна-
чение параметра медианного фильтра следует
увеличивать с увеличением уровня шума.

Интересно отметить, что значение парамет-
ра 'noise_freq' (частота среза) по умолчанию,
равное 0.06, имело наименьшее значение F-ме-
ры по сравнению с другими значениями. Воз-

можно, это связано с тем, что список значений
параметра 'noise_freq' является приблизитель-
ным и должен быть изменен под конкретный
набор данных. Параметр 'noise_freq' отвечает
за фильтрацию полезного сигнала от шума на
основе частоты. Как и ожидалось, значение
этого параметра должно увеличиваться с 0.06
до 0.2 по мере увеличения уровня шума. В до-
кументации к Minian на сайте разработчика,
в частности в описании исходного кода, авто-
ры указывают значение 0.25 в качестве значе-
ния по умолчанию для параметра 'noise_freq',

Рис. 4. График изменения значения F-меры в зависимости от значения параметра: (а) – spatial 'sparse_pe-
nal': 0.0025, 0.0050, 0.0075, 0.01, 0.05, 0.075, 0.1; (б) – temporal 'sparse_penal': 0.25, 0.50, 0.75, 1, 1.25, 1.5, 1.75;
для модельного набора данных с разным уровнем шума (низкий, средний, высокий). Оранжевым прямо-
угольником отображен диапазон значений F-меры для значений параметров по умолчанию при разных уров-
нях шума. Данные представлены как среднее ± стандартная ошибка среднего. Зелеными, синими и красными
“*” обозначены статистически значимые изменения F-меры относительно значения F-меры при значении
параметра по умолчанию для групп данных с низким, средним и высоким уровнем шума соответственно.
Fig. 4. The F1 score is plotted as a function of parameter values: (a) – spatial 'sparse_penal': 0.0025, 0.0050, 0.0075,
0.01, 0.05, 0.075, 0.1; (б) – temporal 'sparse_penal': 0.25, 0.50, 0.75, 1, 1.25, 1.5, 1.75; for simulated datasets with dif-
ferent noise levels (low, medium, high) processed through Minian. The orange rectangle on the graph shows the
range of F1 score at the default value of Minian parameters. Data are presented as mean ± SEM. Green, blue and
red “*” symbols indicate significant changes in the F1 score compared to the default F1 score value for the data groups
characterized by low, medium and high noise levels, respectively.
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которое близко к оптимальному значению,
полученному на нашем наборе данных. Однако
в репозитории с кодом указано значение 0.06 в
качестве значения по умолчанию. Исходя из
полученных результатов, можно сделать вывод,
что значение параметра 'noise_freq' должно быть
уменьшено с 0.06 до 0.02 при среднем уровне
шума и с 0.06 до 0.01 при высоком уровне шума
исходных данных.

Параметр spatial 'sparse_penal' регулирует
разреженность получаемых пространствен-
ных следов1. При увеличении значения этого
параметра будет удалено больше простран-
ственных следов, что является важным при
высоком уровне шума из-за наличия большо-
го количества артефактов. Значение парамет-
ра spatial 'sparse_penal' следует увеличивать с
ростом уровня шума, от 0.01 до 0.05. Важно от-
метить, что чрезмерное увеличение значения
этого параметра может привести к удалению
полезных пространственных отпечатков.
1 Пространственный след (или пространственный от-

печаток) относится к представлению пространствен-
ной информации в сигнале.

Неожиданным оказалось то, что измене-
ние значений параметра temporal 'sparse_penal'
привело к изменению F-меры. Этот параметр
контролирует разреженность результирую-
щей кальциевой динамики2 и деконволюции
пиков. Предполагается, что это может быть
связано с тем, что нейроны идентифициру-
ются на основе флуоресцентных сигналов.
Если полученный сигнал превышает опреде-
ленный пороговый уровень, то простран-
ственная область считается полезной и опре-
деляется как нейрон. Согласно полученным
результатам, рекомендуется увеличить значе-
ние этого параметра от 1 до 1.75 по мере уве-
личения уровня шума.
2 Разреженность в данном контексте относится к

свойству результирующего кальциевого сигнала или
динамики, где большинство значений или пиков
имеют нулевые или очень низкие значения, в то вре-
мя как некоторые из них имеют более высокие зна-
чения. Такая разреженность может быть результатом
физиологических особенностей клеток или биологи-
ческих процессов. В анализе кальциевых сигналов
разреженность может быть использована для выделе-
ния и анализа релевантных событий или активаций.

Рис. 5. График изменения значения F-меры в зависимости от значения параметра 'wnd' (5, 7, 9, 11, 13, 17, 19)
для модельного набора данных с разным уровнем шума (низкий, средний, высокий). Оранжевым прямо-
угольником отображен диапазон значений F-меры для значения параметра 'wnd' по умолчанию при раз-
ных уровнях шума. Данные представлены как среднее ± стандартная ошибка среднего. Синими и красны-
ми “*” обозначены статистически значимые изменения F-меры относительно значения F-меры при зна-
чении параметра по умолчанию для групп данных со средним и высоким уровнем шума соответственно.
Fig. 5. The F1 score is plotted as a function of the 'wnd' parameter values (5, 7, 9, 11, 13, 17, 19) for simulated datasets
with different noise levels (low, medium, high) processed through Minian. The orange rectangle on the graph shows
the range of F1 score at the default value of the 'wnd' parameter. The data are presented as mean ± SEM. Blue and
red “*” symbols indicate significant changes in the F1 score compared to the default F1 score value for the data
groups characterized by medium and high noise levels, respectively.
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Наконец, параметр 'wnd', который управ-
ляет морфологической операцией “tophat”3

для оценки фонового сигнала, следует оста-
вить по умолчанию, то есть 15, при низком и
среднем уровнях шума. Однако при высоком
уровне шума рекомендуется уменьшить зна-
чение параметра с 15 до 5.

Полученные оптимальные значения пара-
метров могут служить начальной отправной
точкой для обработки экспериментальных
данных. Для этой цели мы предлагаем оце-
нить уровень шума в экспериментальных
данных с помощью программы, написанной
на языке программирования C++ (см. допол-
нительные материалы), и инициализировать
обработку этих данных в пакете анализа Min-
ian с использованием оптимальных значений
3 Морфологическая операция “tophat” (преобразова-

ние в виде цилиндра) – это операция, используемая
в математической морфологии и обработке цифро-
вых изображений, для извлечения мелких элементов
и деталей из заданных изображений.

параметров, полученных на модельных дан-
ных с аналогичным уровнем шума.

Следует отметить, что в нашем исследова-
нии не было рассмотрено влияние одновре-
менного изменения нескольких параметров
Minian на F-меру. В качестве предварительного
исследования мы провели оценку влияния од-
новременного изменения двух параметров:
'wnd' и spatial 'sparse_penal' – на изменение
F-меры при среднем уровне шума (рис. 6). По-
лученные результаты согласуются с предыду-
щими: значение параметра spatial 'sparse_pe-
nal' следует увеличить с 0.01 до 0.05, в то время
как значение параметра 'wnd' должно остать-
ся неизменным.

В дальнейшем мы планируем расширить
наше исследование, используя общедоступ-
ные наборы данных для однофотонной каль-
циевой визуализации, а также оценить эф-
фективность предложенного метода при од-
новременной настройке двух или более
параметров.

Рис. 6. График изменения значения F-меры при парном изменении значений параметров 'wnd' (0.005, 0.01,
0.02, 0.06, 0.1, 0.2, 0.3, 0.45, 0.6, 0.8) и spatial 'sparse_penal' (0.0075, 0.01, 0.05, 0.075, 0.1) для модельного на-
бора данных с разным уровнем шума (низкий, средний, высокий). Оранжевым прямоугольником отобра-
жен диапазон значений F-меры для значения параметра 'wnd' по умолчанию при разных уровнях шума.
Красными окружностями обозначены значения F-меры при стандартном значении параметра spatial
'sparse_penal' . Данные представлены как среднее ± стандартная ошибка среднего. (*) – указывает на зна-
чения параметров, при которых наблюдались достоверные изменения F-меры относительно значения F-меры
при значении параметра по умолчанию.
Fig. 6. The F1 score plotted as a function of 'wnd' (0.005, 0.01, 0.02, 0.06, 0.1, 0.2, 0.3, 0.45, 0.6, 0.8) and spatial
'sparse_penal' (0.0075, 0.01, 0.05, 0.075, 0.1) parameters for simulated datasets with medium noise level. The orange
rectangle on the graph indicates the range of F1 score at the default value of 'wnd' parameter. Red circles indicate the
F1 score at the default value of spatial 'sparse_penal' parameter. The data are presented as mean ± SEM. (*) – indi-
cates parameter values at which significant changes in the F1 score compared to the F1 score at the default parameter
value.

5 7 9 13 1511 17 19
0.6

0.9

0.7

0.8

1.0

Значение параметра 'wnd'

Зн
ач

ен
ие

 п
ар

ам
ет

ра
sp

at
ia

l '
sp

ar
se

_p
en

al
'

F-
м

ер
а

Значение параметра spatial 'sparse_penal' и 'wnd'
(средний уровень шума)

0.0075

0.01

0.05*

0.075*

0.01



ЖУРНАЛ ВЫСШЕЙ НЕРВНОЙ ДЕЯТЕЛЬНОСТИ  том 73  № 5  2023

ПОИСК ОПТИМАЛЬНЫХ ЗНАЧЕНИЙ ПАРАМЕТРОВ ПАКЕТА АНАЛИЗА ДАННЫХ 719

Ограничения исследования

Как было отмечено ранее, в нашем иссле-
довании использовался модельный набор
данных, который имитирует пространствен-
но-временные характеристики нейронной
активности экспериментальных данных од-
нофотонной микроскопии (образцы из репо-
зитория Minian). Относительный уровень
шума в этих экспериментальных данных со-
поставим с высоким уровнем шума в мо-
дельном наборе данных. Результаты нашего
исследования показывают, что изменение
параметров Minian относительно значений
по умолчанию может повысить точность об-
наружения нейронов в случае высокого уров-
ня шума в данных. Однако в случае низкого
уровня шума в модельных данных мы не на-
блюдали существенных изменений в точно-
сти обнаружения нейронов при изменении
параметров Minian относительно значений
по умолчанию.

Рассматриваемый нами подход представля-
ется перспективным для улучшения анализа
данных однофотонной микроскопии. Однако
следует отметить, что в данных, полученных с
помощью двухфотонной и трехфотонной
микроскопии, отношение сигнал-шум (SNR)
значительно выше, чем в однофотонных дан-
ных, поэтому наш подход может быть менее
эффективным для улучшения анализа таких
данных. В нескольких исследованиях прово-
дилась количественная оценка увеличения
SNR при переходе от однофотонной к двух-
фотонной и трехфотонной микроскопии.
Например, исследование (Zhou et al., 2018)
указывает на увеличение SNR более чем на
40% при использовании двухфотонного воз-
буждения по сравнению с однофотонным
возбуждением с использованием того же ми-
нископа. Трехфотонная микроскопия поз-
воляет получать изображения с еще более
высоким отношением сигнал/шум. Напри-
мер, исследование (Escobet-Montalban et al.,
2018) показывает, что на глубине 450 мкм
SNR снижается всего на 15% в трехфотонном
режиме, в то время как в двухфотонном ре-
жиме SNR снижается на 71%.

В табл. 1 приведены примеры исследова-
ний, в которых использовались модельные
наборы данных для однофотонной миниа-
тюрной микроскопии. В этих исследованиях
моделированные наборы данных применя-
лись для оценки точности обнаружения ней-
ронов и паттернов их активности в различных

пакетах анализа. В нашей работе модельные
данные использовались для определения оп-
тимальных параметров Minian. Создание
собственного модельного набора данных
предоставило нам ряд преимуществ по срав-
нению с использованием существующих мо-
дельных данных. Мы могли гибко настраи-
вать уровень шума, фон и пространственные
характеристики нейронов, чтобы обеспечить
большую схожесть с экспериментальными
данными, полученными из определенной об-
ласти мозга с использованием определенного
минископа.

Далее мы сравниваем нашу методику гене-
рации модельных данных с другими подхода-
ми. Процесс генерации модельных данных
описан в статье (Zhou et al., 2018), где рас-
сматривается метод CNMF-e для определе-
ния положения и динамики активности ней-
ронов. В последующих исследованиях (Dong
et al., 2022) применялась та же методика,
предложенная (Zhou et al., 2018). В нашем ис-
следовании мы использовали аналогичный
подход для моделирования пространствен-
ного распределения нейронов, используя
2D-Гауссиан. В упомянутых работах ис-
пользовалась модель, в которой временная
динамика моделировалась в виде всплесков,
генерируемых процессом Бернулли, за кото-
рыми следовал экспоненциальный спад. В
нашей работе мы не моделировали времен-
ную динамику, а напрямую используем дина-
мику активности, полученную в результате
обработки экспериментальных данных с пара-
метрами по умолчанию в Minian. Этот подход
сводит к минимуму количество параметров ге-
нератора, которые необходимо настроить для
точного представления реальных данных.
Фон можно смоделировать с помощью моде-
ли случайного блуждания (Zhou et al., 2018)
или просто используя статическое реальное
изображение в качестве фона (Lu et al., 2018a).
В нашем случае мы использовали однокомпо-
нентный низкочастотный фон, который, в от-
личие от ранее упомянутых подходов, создает
изображения, визуально похожие на реаль-
ные данные, и не оказывает сильного влияния
на сигнал или шум. В части моделирования
шума наша работа не имеет существенных от-
личий от существующих подходов – шум мо-
делируется как аддитивный случайный ком-
понент с равномерным распределением.

Наше исследование подтверждает целесо-
образность и предлагает способ настройки
параметров Minian при среднем или высоком
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уровне шума данных. Однако обобщение
этих выводов и рекомендаций по корректи-
ровке параметров требует дальнейших иссле-
дований. Для улучшения обобщаемости этих
рекомендаций целесообразно проверить по-
лученные результаты на расширенной серии
модельных данных. Синтезированный набор
данных можно расширить, включив более
сложное моделирование фона и варьируя ко-
личество активных нейронов.

В качестве альтернативы для улучшения
обобщаемости рекомендаций по настройке
параметров Minian для произвольных данных,
дальнейшее развитие может быть сосредото-
чено на применении предлагаемого подхода к
конкретным экспериментальным данным.
Раздел 2.2 посвящен этой теме и описывает
метод создания модельного набора данных,
который воспроизводит пространственно-
временные характеристики реальных данных.
Однако этот процесс включает несколько эта-
пов, требующих более детальной формализа-
ции. Например, в нашем исследовании фон
был моделирован упрощенно, в то время как
реалистическое моделирование фона требует
отдельного исследования. Один из возможных
способов избежать необходимости реалистич-
ного моделирования фона – проверить устой-
чивость оптимальных параметров Minian на
синтетических данных с различными статиче-
скими и динамическими фонами.

Первое направление состоит в повышении
обобщаемости выводов и формулировании
универсальных рекомендаций, включающих
следующие шаги: 1) измерение уровня шума с
использованием процедуры, описанной в
разделе 2.2, и 2) настройка параметров Minian
на рекомендуемые значения для измеренного
уровня шума на шаге 6 процедуры. Второе на-
правление связано с уточнением неопределен-
ных аспектов процедуры генерации модельных
данных, которые имитируют реальные данные,
а затем – с применением оптимальных пара-
метров Minian к реальным данным. Например,
одним из таких аспектов является реалистич-
ное моделирование фона. Первое направле-
ние предполагает широкомасштабную про-
верку полученных результатов на синтетиче-
ских данных, включая различные модели
фона и шума, разное количество нейронов, а
также разные временные и пространствен-
ные разрешения. Второе направление вклю-
чает уточнение неопределенных шагов в про-
цедуре создания смоделированных данных,

особенно в отношении реалистичного моде-
лирования фона.

Результаты нашего текущего исследования
представляют интерес для исследовательского
сообщества по следующим причинам:

1. Они демонстрируют целесообразность
настройки параметров в соответствии с уров-
нем шума на основе наших синтетических
данных.

2. Они позволяют оценить влияние изме-
нений конкретных параметров на точность
обнаружения нейронов.

ЗАКЛЮЧЕНИЕ

В нашей работе была исследована зависи-
мость между точностью обнаружения нейро-
нов и значениями параметров пакета анализа
Minian при обработке модельных данных с
разным уровнем шума. В результате исследо-
вания мы предлагаем рекомендации по на-
стройке этих параметров в зависимости от
уровня шума исходных данных. При низком
уровне шума и высоком отношении сиг-
нал/шум значения параметров Minian по
умолчанию являются оптимальными. Одна-
ко при увеличении уровня шума исходных
данных наблюдаются существенные измене-
ния в точности обнаружения нейронов при
варьировании значений параметров Minian
относительно значений по умолчанию.
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Набор модельных данных, использованных в пред-

ставленной работе, дополнительные таблицы, а так-
же программу, написанную на языке программиро-
вания C++, предназначенную для определения
уровня шума, можно найти по ссылке https://me-
ga.nz/folder/KSZT0TqC#CFWoZGxluxnvFJZFi_U-
w5w, https://disk.yandex.ru/d/WnDxW-spr3VUnw  и
https://www.jvnd.ru/supplemental-materials/.
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In vivo calcium imaging is widely used technique in neuroscience to evaluate the activity of neuronal
networks. The miniscope, a single-photon miniature f luorescent microscope, has made it possible
to conduct in vivo calcium imaging in freely moving animals. Various algorithms and software pack-
ages have been developed for the analysis of miniscope data. This study investigates the relationship
between the sensitivity of neuron detection and the processing parameters utilized in the Minian
analysis pipeline at different noise levels. To achieve this objective, we generated simulated data
possessing certain attributes of an experimentally derived dataset. Simulated data was generated
with various noise levels and processed through to the Minian analysis pipeline. Based on our find-
ings, we provide recommendations for optimal values of Minian pipeline parameters depending on
different noise levels. The results obtained in this study may serve as a preliminary guide for select-
ing appropriate parameter values during the processing of experimental data using the Minian anal-
ysis pipeline. The findings of this study are expected to be relevant to neuroscientists involved in the
acquisition and processing of miniscope data.
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