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Резюме 

Цель исследования – анализ эффективности применения нейросетевой архитектуры U-net в системах 
поддержки принятия врачебных решений для диагностики глиомы, а также сегментации пораженных ею 
областей головного мозга на МРТ-снимках. 
Методы. Для проведения экспериментальных исследований был сформирован набор данных для обучения 
и проведена нормализация данных. Выполнена программная реализация нейросетевой архитектуры U-Net 

с применением фреймворка Keras на языке программирования Python. Проведено обучение нейросетевой 
модели. 
Результаты. Проведен ряд экспериментов, в ходе которых были получены матрицы ошибок и классифи-
кации, проведена оценка эффективности классификации, обученной нейросетевой модели по классам «Опу-
холь» и «Без опухоли» с помощью таких метрик, как Recall, Precision и F1-мера, проведена оценка качества 
сегментации пораженных глиомой областей на тестовом наборе данных. Качество сегментации оценива-
лось с использованием метрики IoU, отражающей отношения площадей ограничительных рамок и приме-
няемой для оценки точности пространственного соответствия предсказанных сегментированных обла-
стей, выделенных на масках. Исходя из результатов тестирования нейросетевой модели при решении за-
дачи сегментации областей головного мозга, пораженных глиомой, было получено среднее значение мет-
рики IoU, равное 0,812, что является приемлемым результатом. 
Заключение. Результаты тестирования показали, что нейросетевая модель на основе архитектуры  
U-net способна эффективно диагностировать наличие глиомы с приемлемыми значениями метрик каче-
ства классификации и сегментации, что указывает на возможность применения данной нейросетевой мо-
дели в системах поддержки принятия врачебных решений для диагностики глиомы, а также ее сегмента-
ции на МРТ-снимках. Однако целесообразной является доработка данной нейросетевой модели для умень-
шения числа ложноотрицательных результатов классификации, что является критически важным в меди-
цинской диагностике. 
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Abstract 

The purpose of the research  is to analyze the efficiency of the U-net neural network architecture in decision support 

systems for glioma diagnostics and segmentation of brain areas affected by it on MRI images. 

Methods. To conduct experimental studies, a training dataset was generated and the data was normalized. A software 

implementation of the U-Net neural network architecture was performed using the Keras framework in the Python 

programming language. The neural network model was trained. 

Results. A series of experiments were conducted, during which error and classification matrices were obtained, the 

efficiency of classification of the trained neural network model for the "Tumor" and "No tumor" classes was assessed 

using metrics such as Recall, Precision and F1-measure, and the quality of segmentation of glioma-affected areas on 

the test data set was assessed. The quality of segmentation was assessed using the IoU metric, which reflects the 

ratio of the areas of the bounding boxes and is used to assess the accuracy of the spatial correspondence of the 

predicted segmented areas highlighted on the masks. Based on the results of testing the neural network model in 

solving the problem of segmenting brain areas affected by glioma, the average value of the IoU metric was 0.812, 

which is an acceptable result. 

Conclusion. The testing results showed that the neural network model based on the U-net architecture is able to 

effectively diagnose the presence of glioma with acceptable values of the classification and segmentation quality met-

rics, which indicates the possibility of using this neural network model in medical decision support systems for glioma 

diagnostics, as well as its segmentation on MRI images. However, it is advisable to refine this neural network model to 

reduce the number of false negative classification results, which is critically important in medical diagnostics. 
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Введение 

Глиомы представляют собой гетеро-
генную группу первичных опухолей 
центральной нервной системы (ЦНС), 
происходящих из прогениторных клеток 
глии. Эти опухоли могут быть доброка-
чественными или злокачественными и 
классифицируются в зависимости от 
типа глиальных клеток, из которых они 
происходят (астроцитомы, олигодендро-
глиомы, эпендимомы и т. д.), а также 
степени злокачественности по шкале 
ВОЗ (от I до IV) [1]. Глиомы могут вы-
зывать различные неврологические 
симптомы, такие как головные боли, су-
дороги, когнитивные нарушения и дви-
гательные расстройства, в зависимости 
от их локализации и размера. Диагно-
стика глиом включает нейровизуализа-
ционные методы (МРТ, КТ) и биопсию, 
а лечение может включать хирургиче-
ское вмешательство, радиотерапию и 
химиотерапию [2]. Данный вид опухо-
лей является наиболее распространён-
ным типом злокачественных первичных 
опухолей ЦНС у взрослых. Ежегодная 
заболеваемость глиомами составляет 
около 6 случаев на 100 000 человек в 
мире. Традиционно эти опухоли класси-
фицировались морфологически на ос-
нове их гистопатологических характери-
стик, как и другие опухоли [3].  

Глиомы низкой степени злокаче-
ственности, классифицируемые как 
глиомы I степени, составляют приблизи-
тельно 5-6% среди всех глиальных опу-
холей, с заболеваемостью 0,37 случая на 
100000 населения ежегодно. Эти 

опухоли чаще всего диагностируются у 
детей, составляя 67% случаев, с преиму-
щественным поражением мозжечка, оп-
тических нервов, хиазмы, таламуса, ба-
зальных ганглиев и стволовых структур. 
Заболеваемость достигает максимума в 
первые две декады жизни, причём пило-
идная астроцитома является самой рас-
пространённой глиальной опухолью 
среди детей в возрасте от 0 до 14 лет, со-
ставляя 21% от всех диагностированных 
случаев [4]. Глиомы высокой степени 
злокачественности, классифицируемые 
как III-IV степени, включают анапласти-
ческую астроцитому, анапластическую 
олигоастроцитому, анапластическую 
олигодендроглиому и мультиформную 
глиобластому, глиосаркому. Эти опу-
холи являются наиболее часто встреча-
ющимися злокачественными новообра-
зованиями головного мозга у взрослых, 
составляя 60-70% всех случаев [5]. 

Заболеваемость злокачественными 
глиомами проявляется двумя пиками. 
Первый пик приходится на возраст от 0 
до 4 лет, когда опухоли ЦНС занимают 
второе место среди всех злокачествен-
ных новообразований детского возраста, 
составляя 14-20% и уступая только лим-
фомам и лейкозам. Второй пик заболева-
емости наступает в возрасте от 35 до 75 
лет, когда злокачественные глиомы ста-
новятся третьей наиболее частой причи-
ной смерти от онкологических заболева-
ний среди мужчин и четвёртой среди 
женщин в экономически развитых стра-
нах. Это подчеркивает необходимость 
развития эффективных стратегий 
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диагностики и лечения данных опухо-
лей, особенно в раннем возрасте и взрос-
лом периоде жизни [6]. 

Согласно данным Американской ас-
социации исследования опухолей мозга, 

пятилетний показатель выживаемости 
при глиоме значительно различается в 
зависимости от степени злокачественно-
сти и других факторов и колеблется от 
5% до 95% (табл. 1).  

Магнитно-резонансная томография 
(МРТ) является одним из основных ин-
струментов для диагностики опухолей 
ЦНС. МРТ обеспечивает детальное 
изображение мягких тканей мозга, 

позволяя с высокой точностью оценить 
размеры, форму и точное расположение 
опухоли, а также её отношение к крити-
чески важным анатомическим структу-
рам. Это особенно важно для планирова-
ния хирургического вмешательства и 
других видов лечения. В контексте пер-
вичной диагностики МРТ является пред-
почтительным выбором, что связано с 
высокой точностью метода при визуали-
зации мягких тканей мозга и отсут-
ствием ионизирующего излучения, что 
делает метод безопасным для пациен-
тов [8]. 

Таблица 1. Пятилетний показатель выживаемости при глиоме в зависимости  
                    от степени злокачественности, % [7] 

Tabie 1. Five-year survival rate for glioma depending on the grade of malignancy, % [7] 

Степень злокачественности 
Пятилетний показатель  

выживаемости 

Глиомы I степени (пилоцитарные астроцитомы) 95 

Глиомы II степени (диффузные астроцитомы) 40–50 

Глиомы III степени (анапластические астроцитомы) 25–30 

Глиомы IV степени (мультиформная глиобластома) 5–10 

 

Глиомы часто диагностируются на 
поздних стадиях, когда лечение уже 
может быть неэффективным или вовсе 
невозможным. Поэтому диагностика 

именно на ранних стадиях заболевания 
играет ключевую роль в положительном 
исходе лечения. В силу ограниченной до-
ступности высококвалифицированных 
специалистов для анализа МРТ-снимков, 
в том числе связанные с территориаль-
ными особенностями нашей страны, воз-
никает актуальная потребность в систе-
мах поддержки принятия врачебных 

решений для диагностики опухолей 
ЦНС на ранних стадиях [9]. Применение 
алгоритмов машинного обучения может 
автоматизировать процессы интерпрета-
ции изображений и снизить вероятность 
ошибок [10]. Это может помочь спра-
виться с недостатком специалистов и по-
высить доступность качественной диа-
гностики для населения, не зависящей от 
географического положения или экс-
пертного опыта отдельных врачей. 

В работе [11] авторы предложили 
использовать сверточную нейронную 
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сеть (СНС) для классификации степеней 
глиом (I, II, III и IV) и различения глиом 
низкой степени злокачественности от 
глиом высокой степени злокачественно-
сти, достигнув точности 71% и 96% со-
ответственно. В работе [12] была разра-
ботана комбинация СНС и генетиче-
ского алгоритма для классификации сте-
пеней глиом (II, III и IV) с точностью 
90,9%. В работе [13] авторы исследовали 
метод трансферного обучения для 
оценки степени злокачественности 
глиом, получив тестовую точность более 
90%. 

Таким образом, внедрение СНС и 
связанных с ними методов машинного 
обучения существенно продвигает об-
ласть диагностики и классификации 
глиом, открывая новые перспективы для 
разработки более точных и персонализи-
рованных инструментов лечения паци-
ентов [5].  

Материалы и методы 

U-Net представляет собой нейросе-
тевую модель (НМ) на базе архитектуры 
СНС. Архитектура U-Net не имеет пол-
носвязных слоев, а состоит из так назы-
ваемой карты признаков между вход-
ными и выходными слоями, а также ядра 
свертки для получения и укрепления 
признаков начального объекта [14]. Еще 
одной отличительной особенность 
можно выделить саму структуру, кото-
рая представляет собой своеобразный 
метод кодера-декодера, что позволяет 
эффективно отображать трехканальные 
снимки МРТ в одноканальные маски 

сегментации. Кодер извлекает особенно-
сти из входных данных, а декодер, в 
свою очередь, реконструирует маски, 
выделяя область отклонения. Этот алго-
ритм действий сохраняет всю необходи-
мую информацию и детали [15]. 

Обычная архитектура автокодиров-
щика уменьшает размер входной инфор-
мации, а затем и следующих слоев. За-
тем начинается декодирование, изуча-
ется представление линейного объекта, 
и размер кадра постепенно увеличива-
ется. Проблема в том, что он сжимает 
входные данные линейным образом, что 
предотвращает передачу всех имею-
щихся функций. 

В НМ U-Net для решения данной 
проблемы используется деконволюция. 
Деконволюция выполняется на стороне 
декодера, что позволяет избежать про-
блемы «узких мест», возникающей в ар-
хитектуре автоматического кодирова-
ния, и, таким образом, потери функций. 

Рассмотрим архитектуру U-Net 

(рис. 1). Она состоит из двух составляю-
щих частей – сужающейся (энкодер) и 
расширяющейся (декодер). Энкодер 
представляет собой стек сверточных 
слоев, которые постепенно уменьшают 
размеры входного изображения, извле-
кая при этом высокоуровневые при-
знаки. Каждый сверточный блок обычно 
состоит из двух последовательных свер-
точных слоев с последующей операцией 
пулинга (например, максимальное пу-
линг), которая уменьшает размеры изоб-
ражения вдвое. Декодер состоит из 
транспонированных сверточных слоев 
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(или операций пространственной интер-
поляции), которые постепенно увеличи-
вают размеры изображения, восстанав-
ливая пространственную разрешающую 
способность. Каждый блок декодера 

соединен с соответствующим блоком 
энкодера с помощью пропускающих со-
единений (skip connections), что позво-
ляет сохранять детальные простран-
ственные признаки [16]. 

 
Рис. 1. Архитектура U-Net 

Fig. 1. U-Net Architecture 

Для обучения НМ требуются высо-
кокачественные и точно аннотирован-
ные изображения. Создание собствен-
ного массива данных без соответствую-
щего опыта в медицинской аннотации 
может привести к неточностям в обуча-
ющих данных, что негативно скажется 
на работе модели [17]. Поэтому для обу-
чения был использован набор данных 
The Cancer Imaging Archive (TCIA) [18], 

который включает в себя МРТ-снимки 
головного мозга и размеченные маски 
сегментации глиом для 110 пациентов. 
Набор данных состоит из 3929 изобра- 

жений, среди которых МРТ-снимки с ан-
нотированными областями злокаче-
ственных образований и МРТ-снимки 
полностью здоровых пациентов, кото-
рые имеют полностью черную маску.  

При формировании набора данных 
для обучения 3182 изображения исполь-
зовались в обучающей выборке, 657 изоб-
ражений использовались для процесса 
валидации и 90 изображений использо-
валось для тестирования модели. Рас-
смотрим распределение набора данных 
(рис. 2). Все изображения прошли тща-
тельную предварительную проверку на 
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соответствие установленным критериям 
качества и релевантности, чтобы 

минимизировать риск необходимости 
последующего переобучения модели. 

 
Рис. 2. Распределение набора данных 

Fig. 2. Distribution of the data set 

Все изображения из набора данных 
были преобразованы в формат, подходя-
щий для НМ. Этот процесс включал нор-
мализацию данных и необходимое изме-
нение размеров изображений.  

Программная реализация модели  
U-Net была осуществлена с примене-
нием фреймворка Keras на языке про-
граммирования Python. Условно НМ 
можно разделить на две части – энкодер 
и дэкодер. 

В качестве функции активации по-
следовательных сверточных слоев вме-
сто стандартной функции ReLU исполь-
зовалась Leaky ReLU. 

Принцип работы функции актива-
ции ReLU можно описать по формуле ReLU(𝑥) = max(0, 𝑥),            (1) 

где 𝑥 – входное значение. 
Функцию активации Leaky ReLu 

можно описать по формуле 𝑓(𝑥) = max(𝑎𝑥, 𝑥),            (2) 

где 𝑥 – входное значение; 𝑎 – любое не-
большое значение (обычно около 0,01). 

Основным отличием этих двух 
функций активации является то, что 
Leaky ReLU позволяет пропускать не-
большой градиент при нулевом или отри-
цательном входе, вместо того чтобы 
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полностью обнулять его, как это делает 
ReLU. Использование в качестве функ-
ции активации Leaky ReLU позволило 
ускорить процесс обучения, обеспечивая 
более эффективное и быстрое достиже-
ние оптимальных весов в сети, по срав-
нению с функцией активацией ReLU. 
Также Leaky ReLU может способство-
вать лучшему распространению гради-
ентов по сети во время обратного рас-
пространения ошибки, что способствует 
более точному выделению границ опу-
холей при сегментации [19]. 

Энкодер состоит из 4 сверточных 
блоков (conv_block), которые обрабаты-
вают изображения. При этом каждый из 
блоков содержит слои Conv2D, за кото-
рыми следуют пакетная нормализация, 
активация Leaky ReLU и операции Max 
Pooling 2D. Каждый сверточный блок 
применяет фильтры к изображению, по-
данному на вход, или применяется карта 
признаков, если данные уже проходят 
более, чем один блок. Далее происходит 
нормализация (BatchNormalization), не-
обходимая для стабилизации и ускоре-
ния процесса обучения, а также функция 
активации Leaky ReLU для добавления 
нелинейности в модель и реализации об-
работки более сложных данных [20]. 

Между кодером и декодером уста-
навливается связь с уровнями Conv2D, 
пакетной нормализацией и активацией 
Leaky ReLU для оптимизации потока ин-
формации. В разделе декодера применя-
ются 4 блока повышающей дискретиза-
ции, каждый из которых содержит слои 
Conv2DTranspose для повышающей 

дискретизации, конкатенации для оста-
точных соединений и ранее упомянутые 
сверточные блоки. Остаточные соедине-
ния позволяют НМ сохранять функции 
высокого разрешения от кодера при про-
хождении через декодер.  

В декодирующей части использу-
ется четыре блока повышающей дискре-
тизации, каждый из которых включает в 
себя слои Conv2DTranspose для увеличе-
ния размерности данных. Эти слои фак-
тически выполняют обратную операцию 
по сравнению с пулингом, увеличивая 
размеры изображений. Для восстановле-
ния исходных пространственных раз-
мерностей и деталей изображений в бло-
ках декодера также применяется опера-
ция конкатенации, которая объединяет 
карты признаков из соответствующих 
слоёв энкодера через пропускные (оста-
точные) соединения. Эти соединения иг-
рают ключевую роль, поскольку позво-
ляют сохранить информацию о высоко-
разрешенных признаках, которая могла 
бы быть потеряна на более глубоких 
уровнях сети. 

Выходная часть модели состоит из 
слоя Conv2D, за которым следует пакет-
ная нормализация, активация Leaky 

ReLU и последний слой Conv2D. 
Параметры скорости обучения и 

функции потерь были точно настроены в 
ходе нескольких сеансов обучения, в ре-
зультате чего была выбрана скорость 
обучения 0,0003 и среднеквадратическая 
ошибка в качестве функции потерь.  

Для уменьшения показателя несоот-
ветствия маски сегментации и 
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действительными масками истинности в 
процессе обучения была проведена кор-
ректировка весов. Временные затраты на 
обучение НМ с помощью CPU составили 
8 часов, что объясняется специфиче-
скими требованиями архитектуры U-Net 

к процессу обновления весов.  
График, приведенный на рисунке 3, 

визуализирует изменения в потерях при 
обучении и проверке на разных эпохах, 

представляя данные о производительно-
сти и сходимости модели. Из графиче-
ского представления изменения потерь 
видно, что после резкого снижения на 
начальных этапах кривая потерь выхо-
дит на плато, указывая на достижение 
моделью стабильного состояния, при ко-
тором дальнейшее обучение не приведет 
к значительному улучшению показате-
лей. 

 
Рис. 3. График потерь относительно проведенных эпох обучения 

Fig. 3. Graph of losses relative to the training epochs conducted 

Результаты и их обсуждение 

Была проведена оценка эффектив-
ности классификации, обученной НМ по 
классам «Опухоль» и «Без опухоли», а 
также оценка качества сегментации по-
раженных глиомой областей на тесто-
вом наборе данных.  

Качество сегментации оценивалось 
с использованием отношения площадей 
ограничительных рамок (Intersection 
over Union, IoU) (3) – метрики, применя-
емой для оценки точности простран-
ственного соответствия предсказанных 

сегментированных областей, выделен-
ных на масках [21]. 

( )
,

( )

S A B
IoU

S A B


=


 (3) 

где A и B – предсказанная ограничитель-
ная рамка и настоящая ограничительная 
рамка соответственно. 𝐼𝑜𝑈 = 0, если А и 
В не пересекаются, 𝐼𝑜𝑈 = 1 в случае 
идеального наложения [22]. 

На рисунках 4 и 5 продемонстриро-
ваны результаты сегментации областей 
головного мозга, пораженных глиомой, 

на МРТ-снимках для классов «Опухоль» 
и «Без опухоли» соответственно. 
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Рис. 4. Результаты сегментации пораженных глиомой областей  
             головного мозга на МРТ-снимках для класса «Опухоль» 

Fig. 4. Results of segmentation of brain areas affected by glioma  
           on MRI images for the “Tumor” class 

 
Рис. 5. Результаты сегментации пораженных глиомой областей  
             головного мозга на МРТ-снимках для классов «Без опухоли» 

Fig. 5. Results of segmentation of brain regions affected by glioma  
           in MRI images for the “No tumor” classes 

На рисунке 6 представлены график 
распределения классов в тестовом 
наборе данных и график распределения 
результатов классификации НМ, при 
этом средний показатель отношения 
площадей ограничительных рамок (IoU) 
при сегментации областей головного 
мозга, пораженных глиомой, составил 
0,812, что является приемлемым резуль-
татом. 

Матрица ошибок (рис. 7) отобра-
жает результаты классификации для 

тестового набора данных, состоящего из 
90 МРТ-снимков, и показывает следую-
щие результаты: 25 случаев (True 
Positive (TP)) – модель верно предска-
зала наличие глиомы на изображении, 57 
случаев (True Negative (TN)) – модель 
правильно предсказала, что опухоль от-
сутствует на снимке, и 8 случаев, когда 
модель не могла верно определить от-
сутствие, и наличие глиомы – 7 (False 

Negatives (FN)) и 1 (False Positive (FP)) 
примеров соответственно. 
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Рис. 6. График распределения классов в тестовом наборе данных  
             и график распределения результатов классификации НМ 

Fig. 6. Graph of class distribution in the test dataset and graph  
            of the distribution of the classification results of the NM 

 
Рис. 7. Матрица ошибок 

Fig. 7. Error matrix 
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На основе полученных данных о ко-
личестве ошибок первого и второго рода 
была проведена оценка качества класси-
фикации с помощью метрик Recall, 
Precision и F1-меры. 

Метрика оценки качества классифи-
кации Recall описывается по (4): 𝑟𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙 =  𝑇𝑃𝑇𝑃 + 𝐹𝑁. (4) 

Метрика оценки качества классифи-
кации Precision описывается по (5): 

𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛 = 𝑇𝑃𝑇𝑃 + 𝐹𝑃. (5) 

Метрика оценки качества классифи-
кации F1-мера описывается по (6): F1 = 2 ∙ 𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛 ∙ 𝑟𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛 + 𝑟𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙. (6) 

Также для полноты визуализации 
оценки качества классификации НМ 
была построена матрица классифика-
ции, которая наглядно отражает значе-
ния данных метрик по классам «Опу-
холь» и «Без опухоли» (рис. 8). 

 
Рис. 8. Матрица классификации 

Fig. 8. Classification matrix 

Выводы 

В статье представлены результаты 
анализа эффективности использования 
нейросетевой архитектуры U-net для ди-
агностики глиомы, а также сегментации 
пораженных ею областей головного 
мозга на МРТ-снимках. 

Для проведения экспериментальных 
исследований был сформирован набор 

данных для обучения и проведена норма-
лизация данных. Выполнена программ-
ная реализация нейросетевой архитек-
туры U-Net с применением фреймворка 
Keras на языке программирования 
Python. Проведено обучение НМ. 

Проведен ряд экспериментов, в ходе 
которых были получены матрицы оши-
бок и классификации, что позволило 
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провести оценку качества классифика-
ции НМ с помощью таких метрик, как 
Recall, Precision и F1-мера. Исходя из ре-
зультатов тестирования НМ при реше-
нии задачи сегментации областей голов-
ного мозга, пораженных глиомой, было 
получено среднее значение метрики ка-
чества сегментации (IoU), равное 0,812, 
что является приемлемым результатом. 

Результаты тестирования показали, 
что НМ эффективно диагностирует 
наличие глиомы, с приемлемыми 

значениями метрик качества классифи-
кации и сегментации, что указывает на 
возможность применения данной НМ в 
системах поддержки принятия врачеб-
ных решений для диагностики глиомы, а 
также ее сегментации на МРТ-снимках. 
Однако целесообразной является дора-
ботка данной НМ для уменьшения числа 
ложноотрицательных результатов клас-
сификации, что является критически 
важным в медицинской диагностике. 
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