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Аннотация. Рассмотрена задача автоматизации процесса анализа
открытых состояний каналов на мембране нейрона живого организма.
Учитывая, что регистрация электрической активности клетки сделана
методом патч-кламп при различных значениях приложенного потенциала,
проведено разбиение на интервалы с постоянным потенциалом. Далее для
устранения шумов к данным применены режекторный фильтр, низкочастот-
ный и высокочастотный фильтры Чебышёва. К нормированным данным
применена нейронная сеть, на основе результатов работы которой, данные
изменены и повторно обработаны той же нейронной сетью. В результате
работы алгоритма получена динамика состояний каналов, позволяющая
регистрировать до нескольких открытых каналов одновременно.
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Введение

В последнее время информационные технологии демонстрируют
значительный прогресс. Одним из прорывных направлений их примене-
ния являются разработка и использование методов машинного обучения
в микробиологии [1–3]. Применение машинного обучения позволяет
сделать рутинными процедуры, которые требовали раньше большого
количества человеко-часов [4]. Машинное обучение и искусственные
нейронные сети активно используются в фундаментальной науке,
в частности, в нейробиологии [5–7].

Одним из приложений машинного обучения является детектирова-
ние открытых состояний ионных каналов на мембране возбудимых
клеток животных (нейронов, кардиоцитов, миоцитов и др.). Наиболее
распространенным методом функциональной регистрации ионных
каналов является метод локальной фиксации потенциала (патч-кламп
метод), который позволяет регистрировать электрическую активность
одной клетки, а именно, токи, проходящие через ее мембрану [8].
Основным механизмом, формирующим ток ионов через каналы,
является электрохимический градиент.

Электрохимический градиент зависит от разницы концентраций
иона снаружи и внутри клетки, а также от ее мембранного потенциала,
и детектирование открытого канала в ряде случаев становится нетриви-
альной задачей для экспериментатора. В частности, при невысоких
значениях электрохимического градиента амплитуда тока, проходящего
через канал, уменьшается, что сопровождается ухудшением соот-
ношения сигнал/шум. Значит, увеличивается ложноположительное
детектирование открытого состояния канала оператором. Кроме этого,
детектирование открытых состояний каналов является рутинной
процедурой, требующей скрупулёзного просмотра длительных записей,
что увеличивает человеко-часы для анализа зарегистрированных
данных. В связи с этим использование машинного обучения в этой
области нейробиологии более чем оправдано. Здесь для моделирования
и анализа состояний ионных каналов используют различные подходы
и алгоритмы [9–12]. Однако наилучшие результаты отслеживания
состояний каналов на модельных данных показывают нейронные сети
[13].

При регистрации ионных токов также возникают помехи раз-
личной природы, требующие обработки и параметризации данных
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[14–16]. Поэтому нейронные сети применяются уже после обработки и
нормирования полученных данных.

В настоящей работе предложен алгоритм автоматизации процесса
анализа открытых состояний каналов нейрона живого организма
с помощью нейронной сети. Анализируемая запись длительностью 552
секунды получена патч-кламп методом на нейроне мозга молодой
крысы при различных значениях приложенного потенциала1. На на-
чальном этапе запись разбита на отдельные участки, соответствующие
постоянным значениям потенциала, и обработана фильтрами для
устранения шумов и ненужных частотных интервалов. Затем к обрабо-
танным данным применена нейронная сеть [13]. На основе результатов
нейронной сети исходные данные преобразованы и заново обработаны
той же нейронной сетью.

Приведены графики, показывающие изменение результатов детек-
тирования на отдельных этапах. Полученные результаты на выходе
показали высокую эффективность нейронной сети. Программный код
размещён на GitHub2.

1. Ионные каналы и их регистрация

Ионные каналы представляют собой белковые комплексы на мем-
бране клетки. Поскольку эти комплексы вовлечены в транспорт
неорганических ионов, их называют ионными каналами. По эффектив-
ности транспортировки ионные каналы имеют высокую пропускную
способность, когда через один открытый канал каждую секунду может
проходить до 100 миллионов ионов – со скоростью, почти в 100 раз
превышающей самую высокую скорость транспорта, опосредованную
любым известным белком-переносчиком. Однако каналы не могут
быть соединены с источником энергии для осуществления активного
транспорта, поэтому транспорт, который они опосредуют, всегда
пассивен. Основными механизмами, формирующими ток ионов через
каналы, являются концентрационный градиент, связанный с разницей
концентрации иона снаружи и внутри клетки, и электрический градиент,
определяемый разницей зарядов, расположенных на противоположных
сторонах мембраны. Совокупность обоих градиентов носит название
«электрохимический градиент».

1Измерения проведены прибором «Axopatch 200B».
2https://github.com/DCel567/Patch-clamp-neuron
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Характеристики электрохимического градиента определяют возбу-
димые свойства клетки, то есть возможность описания параметров
электрохимического градиента лежит в основе нашего понимания функ-
ционирования возбудимых клеток живого организма. Метод локальной
фиксации потенциала позволяет регистрировать электрическую актив-
ность одной клетки [13]. Для этого фрагмент клеточной мембраны
изолируется с помощью специальной стеклянной микропипетки, прижа-
той к мембране живой клетки. Полученный электрический доступ
к клетке позволяет контролировать разность потенциалов снаружи и
внутри клетки, то есть контролировать и изменять электрический
градиент, значит, и выраженность ионного тока через каналы.

Контролируемые условия проведения регистрации от одной клетки
позволяют измерить токи, проходящие через ее мембрану, что в итоге
дает возможность сделать выводы о том, как ионные каналы реагируют
на электрическое и химическое воздействие [17].

Регистрация активности одиночных каналов является одной из кон-
фигураций методики локальной фиксации потенциала. Электрический
контакт с клеткой осуществляется только через открываемые ионные
каналы, находящиеся на мембране под пипеткой. Метод регистрации
ионных каналов настолько чувствителен, что позволяет описать
поведение отдельных, одиночных каналов, а именно, моменты и
длительность их открытого состояния. В этот момент наблюдается
электрический ток, амплитуда и направление которого обусловлены
электрохимическим градиентом ионов, проходящих через открытый
канал.

2. Постановка задачи

По полученным экспериментальным данным, содержащим динамику
изменения значений тока при различных потенциалах, приложенных
к пипетке (внешней среде), необходимо определить динамику открытия
и закрытия ионных каналов. При этом частота дискретизации сигнала
составляет 10000 измерений в секунду. Рассмотрим одну из записей
таких сигналов длительностью 552 секунды со сменой значения
разности потенциала. Таким образом, в общей сложности для данной
записи имеем 5552000 измерений. На рисунке 1 приведены графики
зависимостей значений тока (рисунок 1а) и значений потенциалов
на пипетке (рисунок 1б ) от времени. Дальнейшую демонстрацию
работы алгоритма покажем именно на этом примере.
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(а) силы тока

(б) потенциала на пипетке

Рисунок 1. Синхронная запись динамики значений

Таким образом, имеем записи значений силы тока и приложенного
потенциала. В таблице 1 приведен фрагмент данных, содержащий два

Таблица 1. Пример данных: значения силы тока и потен-
циала снаружи клетки.

Сила тока, пА Значение потенциала, мВ

-8,81347643116897 -49,9572765072571

-8,77075182243061 -49,8962413496429

-8,69750963602201 -49,9267589284500

-8,67919908941986 -49,9267589284500

-8,73413072922631 -49,9267589284500

-8,75854479136251 -49,8962413496429

столбца: значения силы тока, измеряемой в пикоамперах (10−9 ампер),
и значения потенциала, измеряемого в милливольтах (10−3 вольт).

Разные значения потенциала приводят к различным значениям
амплитуды тока при одних и тех же внешних условиях. Поэтому
разделим временные интервалы с отличающимися потенциалами и
будем рассматривать их независимо. Данные, полученные во время
изменения значений потенциалов, исключим из рассмотрения, так как
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достоверно нельзя обнаружить открытие или закрытие каналов при
нестабильном напряжении.

Необходимо отметить, что сами данные достаточно зашумлены
в определенных частотных диапазонах, поэтому необходимо применять
частотные фильтры для устранения или сглаживания этих помех.

3. Нейронная сеть для детектирования синтетических данных

Слои сверточной нейронной сети (CNN) являются мощным компо-
нентом глубокого обучения, необходимым для извлечения закономерно-
стей в сложных наборах данных. Наиболее часто встречающаяся
сфера применения двумерных свёрточных слоев – область машинного
зрения [18,19]. Адаптацией двумерной CNN является одномерная CNN.
Одномерный вариант был специально разработан для того, чтобы
использовать возможности CNN для классификации временных рядов
[20]. Чаще всего для анализа временных рядов применяется архитекту-
ра глубокого обучения, известная как рекуррентные нейронные сети
(RNN) [21]. Проблема классической RNN заключена в том, что модель
начинает деградировать, когда выходная информация зависит от
больших временных масштабов из-за явления затухающего градиента.
Развитием классической рекуррентной сети стало появление сети
с долговременной памятью (LSTM) [22].

В используемой архитектуре свёрточные слои объединены с блоками
LSTM для улучшения обнаружения долгосрочных временных связей
в данных временного ряда (рисунок 2). Нейросеть состоит из одного
свёрточного слоя, за которым установлен слой Flatten. Выровненные
данные подаются на вход LSTM-слою, всего таких слоёв три. Каждый
LSTM-слой содержит по 256 LSTM-ячеек. Кроме того, к каждому LSTM-
слою применён метод регуляризации нейронных сетей дропаут (dropout)
с коэффициентом 0,2, что позволяет снизить риск переобучения
модели. После трёх слоёв LSTM на выходе имеем набор атрибутов,
который, в свою очередь, подаётся на вход полносвязному слою
с функцией активации SoftMax. При прохождении данных через
финальную функцию активации получим значения вероятностей
открытия определенного количества каналов,. Последний шаг в работе
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processing. With SKM one needs to identify closed and open state
levels and number of channels present. In the case of MDL there
is no pre-processing necessary and no parameters to set, but the
output is non-binary. Therefore, we ran a 50% event threshold
crossing method on this to output final open and closed calls.
These idealisations were all then compared to the “golden”
dataset with a Cohen’s kappa agreement script, Table 4. Also, we
fitted these data with a clustering and heatmap model in R, this
allows one to visually compare the agreement at each timepoint.

Discussion
Single molecule research, both FRET and patch-clamp electro-
physiology provide high resolution data on the molecular state
of proteins in real time, but their analyses are usually time
consuming and require expert supervision. In this report, we
demonstrate that a deep neural network, Deep-Channel, com-
bining recurrent and convolutional layers can detect events
in single channel patch-clamp data automatically. Deep-Channel
is completely unsupervised and thus adds objectivity to single
channel data analyses. With complex data, Deep-Channel also
outperforms traditional manual threshold crossing both in terms
of speed and accuracy. We find this method works with very high
accuracy across a variety of input datasets.

The most established single molecule method to observe single-
channel gating is patch-clamp recording2. Its development led to
the award of the Nobel Prize to Sakmann and Neher in 199134

and the ability to observe single channels gate in real time vali-
dated the largely theoretical model of the action potential
developed in the earlier Nobel Prize winning work of Hodgkin
and Huxley3. Whilst the power and resolution of single-channel
recording has never been questioned, it is well accepted to be a

technically difficult technique to use practically since the data
stream created requires laborious supervised analysis. In some
cases, where several single channels gate simultaneously, it
becomes impractical to analyse and data can be wasted. For
practical purposes, drug screening etc., where subtle changes in
channel activity could be crucial5, this means that the typical
method is to measure bulk activity from a whole-cell simulta-
neously. Average current can be measured which is useful, but
does not contain the detailed resolution that individual molecular
recording has14. Furthermore, new technologies are emerging
which can record ion channel data automatically15,35, but whilst
whole-cell currents are large enough to be analysed automatically,
there are currently no solutions to do the same with single-
channel events. Currently, it could be observed that automated
patch-clamp apparatus are not used a great deal for single-
channel studies and so automated analysis software are of little
value, however, we feel that the reverse is true; this equipment is
rarely used for single channel recording because no fully auto-
mated analysis exists. In this report we show that the latest
machine learning methods, that of deep learning, including
recurrent and CNN layers could address these limitations.

The fundamental limitation of applying deep learning to
classification of biological data of all kinds is the prerequisite for
training data. Deep learning is a form of supervised learning
where during the training phase, the network must be taught at
every single instant what the ground truth state is (it looks open,
but is it really open or closed?). We considered two possible
approaches to deal with this conundrum: to collect data from
easily analysable single molecule/patch clamp experiments and
get a human expert to idealise this (classify or annotate it). This
has two fundamental flaws that could be referred to as Catch-22.
Firstly, if you train a network only to detect easy to analyse data,
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Fig. 2 Deep-Channel model architecture. The input time series data were fed to the 1D Convolution layer (1D-CNN) which includes both 1D convolution
layers and max pooling layers. After this, data was flattened to the shape of the next network layer, which is an LSTM. Three LSTM layers were stacked and
each contains 256 LSTM units. Dropout layers were also appended to all LSTM layers with the value of 0.2 to reduce overfitting. This returned features
from the stacked LSTM layers. The updated features are then forwarded to a regular dense layer with a SoftMax activation function giving an output
representing the probability of each class (e.g., the probability × channels being open at each time step). In post-network processing, the most-likely
number of channels open at a given time is calculated simply as the class with the highest probability at a given instant (Argmax).
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Рисунок 2. Архитектура нейронной сети [13]

модели – это выбор максимального значения вероятности из списка
полученных вероятностей и определение, какому количеству открытых
каналов данная вероятность соответствует.

Обучение нейронной сети проведем на существующих данных [13],
размещенных на GitHub3. Есть возможность обучить сеть для определе-
ния одного, трёх или пяти возможных одновременно открытых каналов.
В связи со спецификой реальных данных, для работы с которыми
нейросеть применяется в рамках данной работы, выберем вариант
открытия до пяти каналов. Кроме того, большая свобода нейросети
в выборе варианта ответа позволит шире модифицировать полученные
результаты. За две эпохи модель обучается до показателей accuracy =
0.9699, precision = 0.9700, recall = 0.9698, F1-score = 0.9699.

|

3https://github.com/RichardBJ/Deep-Channel.git
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4. Предобработка данных

Перед тем как перейти к использованию нейронной сети, данные
необходимо разбить на непрерывные блоки, соответствующие одному
потенциалу, и затем убрать ненужные частотные диапазоны и помехи.

Опишем алгоритм разбиения данных на отрезки с одинаковыми
значениями потенциалов. Зафиксируем количество точек на временном
интервале (рамке), где потенциал должен быть постоянным. Рамку
смещаем слева направо по данным с шагом равным размеру рамки
и в случае, если в рамке перепад напряжения окажется большим
определённого значения (напряжение изменяется), то такую рамку и
соответствующие ей точки сигнала отбрасываем. Если же сильных
перепадов внутри рамки нет, то данные, содержащиеся в ней, оставим
для дальнейшей обработки. Использовав такой алгоритм, для боль-
шого размера рамки можно получить высокую скорость обработки
всего набора данных, теряя при этом много информации в рамках
с перепадами напряжения.

После того, как области с изменяющейся разностью потенциалов
будут вырезаны, оставшиеся разделённые области сохраняются для
дальнейшей обработки. Данные перед обучением сети нормируем от
нуля до единицы и в качестве примера демонстрируем один и тот же
участок протяжённостью 6000 точек, что соответствует первым 0,6
секундам измерения сигнала.

В дальнейших построениях будем приводить по два графика.
Верхний график синего цвета является демонстрацией того участка
данных, для которого нейросеть строит «предсказание» (наибольшую
вероятность состояния ионных каналов: нет открытых каналов, открыт
один канал, открыто два канала и т.д.). Нижний, красный график
показывает предсказания, построенные нейросетью. Точки красного
и синего графиков соответствуют друг другу по времени, то есть
точка с порядковым числом n на синем графике имеет предсказание
на красном графике в точке с порядковым числом n. Предсказание
представляет собой одно из чисел от нуля до пяти, соответствующее
предполагаемому количеству открытых каналов в данной точке
верхнего графика.
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Результаты обработки нейронной сетью демонстрируют, что боль-
шая часть записи представлена состояниями 1 и 2, что соответствует
открытому состоянию одного или, одновременно, двух ионных каналов.
Однако, вероятность открывания ионных каналов на мембране нейрона
значительно ниже, что, свидетельствует об избыточном детектировании
открытых состояний ионных каналов нейронной сетью. Причиной
избыточного детектирования является наличие паразитных колебаний
значений тока (электромагнитных и сетевых наводок во время реги-
страции). Чтобы снизить их вклад, необходимо оставить частоты,
на которых фиксируется только изменения состояний ионных каналов.
Для этого применим к данным низкочастотный и высокочастотный
фильтры Чебышёва второго рода. При помощи низкочастотного
фильтра обрежем частоты выше 1 кГц (функция в python – cheby2(4,
40, 1000, ‘low’, 10000), при помощи высокочастотного фильтра обрежем
частоты ниже 5 Гц, использовав функцию cheby2(4, 40, 5, ‘high’,
10000). На рисунке 3 видны периодические подъёмы и опускания
колебаний – это стандартные наводки от электроприборов в 50 Гц. Для

(а) нормированные значения силы тока

(б) динамика открытия и закрытия каналов

Рисунок 3. Первые 0,6 сек записи рисунка 1

избавления от этого шума используем режекторный фильтр на 50 Гц,
реализованный в python следующим кодом:

bnotcn, anotch = iirnotcn(10000, 30, 50)

filtfilt(bnotch, anotch, data).
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Здесь data – фильтруемые данные с базовой частотой 10000 (Гц) и
добротностью, равной 30.

Отфильтрованные данные пропустим через нейросеть, полученный
результат представлен на рисунке 4. Синий график показывает

(а) фильтрованные нормированные значения силы тока

(б) динамика открытия и закрытия каналов

Рисунок 4. Первые 0,6 сек отфильтрованной записи
рисунка 1

отфильтрованный участок данных на интервале 0–0,6 сек. Красный
график – предсказания нейросети для данного отфильтрованного
сигнала. Сравнив рисунки 3б и 4б , нетрудно заметить, что частота
открытия и закрытия каналов стала существенно меньше, что, прежде
всего, обусловлено удалением высокочастотного спектра.

С точки зрения микробиологии, на рисунках 3а и 4а всплески
вниз можно трактовать как открытие анионных каналов [23]. Нас
интересуют, прежде всего, катионные каналы [24], то есть участки
на графиках, имеющие всплески вверх. С другой стороны, нейронная
сеть обучена на обработку именно с катионными каналами [13]. Поэтому
для правильной работы нейронной сети и интерпретации результатов
необходимо обрезать скачки тока «вниз».

Фактически график рисунка 4б явно указывает на то, что три
канала однозначно открыты (три самые большие пика). На данном
участке требуется обнаружить три открытия канала. Такие открытия
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нейросеть отметила уровнем пяти одновременных открытий, что не
совсем верно, но, по крайней мере, открытия обнаружены.

5. Детектирование ионных каналов реальных данных после
предобработки

Для дальнейшей обработки данных применим следующий алгоритм:
пропустим интересующие нас данные через нейронную сеть, затем,
получив предсказания для данного отрезка (красный график), найдем
число каналов, на которое больше всего открывается клетка. Например,
для рисунков 3б и 4б максимальное количество точек имеет значение,
равное двум, значит, для точек на графике, принимающих это значение,
условно считаем, что клетка неактивна (не имеет открытых каналов).
Назовем этот уровень базовой линией.

Теперь удалим точки, лежащие ниже базовой линии, в соот-
ветствии со следующим алгоритмом. Найдя очередной диапазон
точек, расположенных ниже базовой линии, заменим каждую из них
средним арифметическим значений двух точек, которые являются
границами этого диапазона. Таким способом гарантированно изменим
значения ниже базовой линии на значения, превышающие значения
тока на базовой линии, и удалим информацию о возможных открытиях
анионных каналов.

Теперь, когда нормированные значения токов изменены в соот-
ветствии с требованиями нейросети на входные данные, отправим
полученные значения токов в нейросеть повторно. Уменьшим значения
токов, вычтя минимальное значение для всего диапазона из всех
значений так, чтобы минимальное значение было равно нулю, «опустим»
таким образом синий график вниз, чтобы диапазон детектируемых
открытий каналов был от нуля, а не от уровня базовой линии. Результат
работы алгоритма представлен на рисунке 5а. На рисунке 5б приведены
детектированные открытия и закрытия каналов.

После «обрезания» анионных каналов необходимо нормировать
данные, поделив всю выборку на два. В этом случае видно, что значения
графиков уменьшились при переходе от рисунка 5а к рисунку 6а.

Как следствие, уменьшилось и число открытых каналов – осталось
только три. Отметим, что график на рисунке 5б в окрестности значения
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(а) фильтрованные нормированные значения силы тока с убранными
«анионными токами»

(б) динамика открытия и закрытия каналов

Рисунок 5. Первые 0,6 сек отфильтрованной записи
рисунка 1

(а) значения тока, приведенные к требованиям нейронной сети

(б) динамика открытия и закрытия каналов

Рисунок 6. Первые 0,6 сек отфильтрованной записи
рисунка 1

4000 свидетельствует о том, что сначала открылся один канал, затем,
пока он был открыт, открылся второй канал. Из графика на рисунке 6б
можно сделать вывод, что в том же временном диапазоне открылся и
закрылся один канал, затем сразу снова открылся канал, то есть имело
место не одновременное открытие двух каналов, а последовательное.
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Экспертные заключения подтвердили правильность сделанных выводов.
Рассмотрим теперь другой интервал верхнего рисунка 1 длитель-

ностью 7 секунд: с 70-й до 77-й секунды. После обработки данных
нормированные значения тока примут вид, приведенный на рисунке 7a.
Нейронная сеть в этом случае выдает несколько открытых одиночных

(а) значения тока, приведенные к требованиям нейронной сети

(б) динамика открытия и закрытия каналов

Рисунок 7. Отфильтрованная запись интервала с 70-й до
77-й секунды рисунка 1

каналов и одновременное открытие двух каналов около значения 45000.

6. Заключение

Рассмотрена задача определения состояний каналов при записи
значений тока при разных напряжениях методом локальной фиксации
потенциала. Для детектирования каналов использована нейронная сеть,
представляющая собой совместное использование сетей CNN и LSTM
[13]. Общий алгоритм обработки и детектирования данных разбит
на следующие этапы:
(1) Разбиение на интервалы.
(2) Применение фильтров.
(3) Нормирование данных.
(4) Использование нейронной сети.
(5) Отсечение данных, расположенных ниже заданного уровня.

Умножение на коэффициент.
(6) Повторное применение нейронной сети.

Алгоритм показал высокие устойчивость к реальным данным и
точность детектирования состояний каналов.
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