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Резюме

Исследование направлено на анализ современных алгоритмов для диагностики поражений при рассеянном 
склерозе на МРТ-изображениях. Рассеянный склероз, тяжелое заболевание центральной нервной системы, за-
нимает первое место среди причин инвалидности у пациентов молодого трудоспособного возраста. В связи с 
развитием технологий компьютерного зрения и машинного обучения растет актуальность применения данных 
технологий для медицинской диагностики. Такие подходы необходимы для эффективной разработки и вне-
дрения диагностических систем с использованием искусственного интеллекта. Материал и методы. В статье 
представлены особенности диагностики рассеянного склероза на МРТ-изображениях, существующие наборы 
данных: ISBI-2015, MSSEG-2016, MSSEG-2021; существующие алгоритмы и модели сегментации поражений: 
U-Net, nnU-Net, TransUnet, TransBTS, UNETR, Swin UNETR. Результаты и их обсуждение. Проведено обуче-
ние и сравнение архитектур и моделей nnU-Net, UNETR, Swin UNETR на ISBI-2015 c различными параметрами 
и функциями потерь, использованы четыре последовательности МРТ: Т2-взвешенное изображение, T2-FLAIR, 
PD, MPRAGE. Сегментация поражений одобрена тремя аттестованными опытными нейрорадиологами. Заклю-
чение. Описанные в статье подходы, включая процессы обработки данных, обучения моделей, анализ результа-
тов, были сосредоточены на выборе и разработке высококачественных алгоритмов компьютерного зрения для 
определения поражений при рассеянном склерозе на МРТ-изображениях. Выявление и сегментация очагов де-
миелинизации является необходимым этапом для диагностики заболевания, а также для расчета и интерпрета-
ции более значимых показателей тяжести и прогрессирования заболевания.
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Abstract

The research was aimed at analyzing modern algorithms for diagnosing lesions in multiple sclerosis on MRI images. 
Multiple sclerosis is a severe disease of the central nervous system and ranks first among the causes of disability in patients 
of young working age. In connection with the development of computer vision and machine learning technologies, the 
relevance of using these technologies for medical diagnostics is growing. Such approaches are necessary for the effective 
development and implementation of diagnostic systems using artificial intelligence. Modern algorithms and models 
for lesion segmentation were selected and implemented. Material and methods. The paper presents CV features of 
diagnosing multiple sclerosis on MRI images, existing data sets: ISBI-2015, MSSEG-2016, MSSEG-2021; existing 
algorithms and models for lesion segmentation: U-Net, nnU-Net, TransUnet, TransBTS, UNETR, Swin UNETR. Results 
and discussion. The architectures and models of nnU-Net, UNETR, Swin UNETR were trained and compared at ISBI-
2015 with various parameters and loss functions. Four MRI sequences were used: T2-WI, T2-FLAIR, PD, MPRAGE. 
Lesion segmentation was approved by certified experienced neuroradiologists. Conclusions. The approaches described 
in the paper including data processing, model training, and results analysis, focused on the selection and development 
of high-quality computer vision algorithms for identifying multiple sclerosis lesions in MRI images. Identification 
and segmentation of demyelination foci is a necessary step for diagnosing the disease, as well as for calculating and 
interpreting more meaningful indicators of disease severity and progression.
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Введение
Рассеянный склероз (РС) является наиболее 

распространенным демиелинизирующим забо-
леванием центральной нервной системы (ЦНС) и 
занимает первое место среди причин инвалидно-
сти у пациентов молодого трудоспособного воз-
раста. РС поражает белое вещество головного и 
спинного мозга [1] и патоморфологически харак-
теризуется повреждением миелиновых оболочек, 
что в свою очередь приводит к нарушению пере-
дачи нервных импульсов. Для данного заболева-
ния характерно волнообразное течение с чере-
дующимися периодами обострений и ремиссий. 
На начальных этапах заболевания отмечаются 
эпизоды неврологического нарушения, сопрово-
ждающиеся полным или частичным восстанов-
лением без признаков прогрессирования, однако 
в дальнейшем происходит конверсия в прогрес-
сирующую форму с нарастанием выраженности 
неврологического дефицита и степени инвалиди-
зации. В последнее десятилетие во всем мире на-
блюдается устойчивая тенденция к увеличению 
частоты демиелинизирующих заболеваний, рас-
ширяются возрастные рамки дебюта демиелини-
зации – от 15 до 55 лет.

Существует большая вариабельность кли-
нических проявлений РС, так как он может по-
ражать различные отделы головного и спинного 
мозга и вызывать различную клиническую кар-
тину. Однако можно выделить наиболее харак-

терные ранние симптомы: нарушение чувстви-
тельности и боли в конечностях или туловище, 
шаткость при ходьбе, нистагм, нарушение зрения, 
мышечная слабость, головокружение, наруше-
ние мочеиспускания. Диагностика основывается 
прежде всего на неврологическом осмотре с вы-
явлением данных о мультифокальном поражении 
вещества головного и спинного мозга с исполь-
зованием дополнительных лабораторных иссле-
дований, включающих проведение люмбальной 
пункции для анализа спинномозговой жидкости, 
метода вызванных потенциалов, анализа крови, а 
также МРТ для визуализации очагов демиелини-
зации. Данные методы диагностики приобретают 
особую значимость с точки зрения наблюдения за 
развитием заболевания и оценки состояния паци-
ентов.

Учитывая развитие современных алгоритмов 
искусственного интеллекта и аппаратно-про-
граммного обеспечения сопутствующих методов 
диагностики демиелинизирующих заболеваний 
ЦНС, следует рассчитывать на повышение ка-
чества диагностики, выявления риска и прогно-
зирования развития патологического процесса. 
Основными задачами компьютерного зрения при 
анализе медицинских изображений являются де-
тектирование, классификация и сегментация об-
ластей интереса, прогнозирование состояний.

Цель работы – проанализировать существую-
щие современные методы компьютерного зрения 
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для медицинской визуализации при диагностике 
поражений РС на МРТ-снимках. Данная работа 
выполняется в рамках проекта РНФ № 23-15-
00377 по разработке междисциплинарного под-
хода к динамической оценке радиологических и 
клинико-лабораторных проявлений РС на основе 
систем искусственного интеллекта (глубокого ма-
шинного обучения).

Материал и методы
Диагностика РС
МРТ головного и спинного мозга является 

наиболее информативным, безопасным и неин-
вазивным методом диагностики РС, обладает вы-
сокой разрешающей способностью и позволяет 
выявить очаги демиелинизации в трех плоско-
стях: аксиальной, сагиттальной и фронтальной. 
В последнее десятилетие широко используется 
МРТ с внутривенным введением гадолиний-со-
держащих контрастных веществ для улучшения 
визуализации очагов, позволяющих выявить мел-
кие очаги, которые неотчетливо визуализируют-
ся на нативных изображениях, оценить степень 
повреждения гематоэнцефалического барьера, а 
также дифференцировать очаги по степени их ак-
тивности (рис. 1). 

Очаги демиелинизации имеют округлую 
или овальную форму, их размеры варьируют от 
нескольких миллиметров до нескольких сан-
тиметров в диаметре, с типичной локализаци-
ей: юкстокортикальные отделы – повреждение 
U-волокон (очаги тесно прилежат к кортикаль-
ным отделам долей головного мозга); перивен-
трикулярные отделы – визуализируются множе-
ственные очаги, в том числе «пальцы Доусона» 
(очаги овальной формы, расположенные перпен-
дикулярно к желудочкам и тесно к ним прилегаю-
щие, результат воспаления, развившегося вокруг 
проникающих венул); мозолистое тело; инфра-

тенториально (в структуре ствола и мозжечка). 
Очаги демиелинизации характеризуются разной 
степенью повышения сигнала от структуры на 
Т2-взвешенном изображении (Т2-ВИ) и сниже-
нием сигнала на Т1-ВИ. Резко гипоинтенсивные 
на Т1-ВИ очаги по типу «черных дыр» указывают 
на хроническую стадию повреждения белого ве-
щества с разрушением аксонов и необратимыми 
изменениями. 

Основными критериями диагностики РС 
являются критерии Макдональда [2]. Поэтому 
большое значение имеет динамическое наблюде-
ние, как правило, с интервалом 6–12 месяцев на 
аппарате с напряженностью магнитного поля не 
менее 1,5 Тл. В данной работе мы сконцентриро-
вались на очаговых изменениях в белом веществе 
головного мозга.

Компьютерное зрение для диагностики
Автоматическая сегментация поражений РС 

имеет большое значение для исследований кли-
нических специалистов, будучи полезной для 
определения клинических критериев текущего 
состояния (постановка диагноза) и прогнозиро-
вания течения РС; сегментация важна для точ-
ного количественного анализа, необходимого 
для мониторинга прогрессирования заболевания. 
Поэтому выявление очагов демиелинизации и их 
сегментация является необходимым этапом для 
диагностики заболевания, а также для расчета и 
интерпретации более значимых показателей тя-
жести и прогрессирования заболевания.

В работе C. Zeng et al. [3] представлен обзор 
публикаций, использующих методы глубоких 
нейронных сетей для задачи сегментации очагов 
на МРТ-изображениях. Поскольку подходы глу-
бокого обучения лидируют в сегментации трех-
мерных изображений, в ходе исследовательской 
работы нами изучены современные подходы и ис-
точники данных.

Рис. 1. �Примеры МРТ-изображений: а – FLAIR, б – Т2-взвешенное изображение, в – Т1-взвешенное изображе-
ние, полученное после введения контрастного вещества

Fig. 1. Examples of MRI scans: а – FLAIR, б – T2 weighted image, в – T1 weighted image with contrast agent 
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Наборы данных
Для проведения исследований имеется не-

сколько наборов данных МРТ пациентов с РС с 
масками сегментации (табл. 1).

Существующие методы 
Методы глубокого обучения заняли ведущее 

место в задаче сегментации трехмерных изобра-
жений. Основная группа подходов основана на 
архитектуре U-net [7], разработанной для сег-
ментации медицинских изображений и до сих 
пор широко использующейся. Архитектура сети 
представляет собой последовательность слоев 
свертки и пулинга, которые сначала уменьшают 
пространственное разрешение картинки, а затем 
увеличивают его, предварительно объединив с 
данными входного изображения и пропустив че-
рез другие слои свертки. Данный подход показал 
отличные результаты и стал основой для множе-
ства новых модификаций данной архитектуры.

В работе [8] представлена архитектура ней-
ронной сети, занявшей первое место на конкурсе 
Международного симпозиума по биомедицин-
ской визуализации (ISBI-2015) по сегментации 

поражений при РС. Архитектура представляет 
собой полносвязную сверточную нейронную 
сеть, похожую на U-сеть, с dense-блоками. Для 
модели использован метод послойного анализа 
(2,5D). Для обучения применяются наборы из 
трех срезов (один центральный и два соседних), 
имеющие хотя бы один воксель поражения РС 
для центрального среза. Таким образом, модель 
получает пространственную информацию по 
двум осям x, y, а также локальную информацию 
по оси z. Срезы делаются в трех проекциях – ак-
сиальной, корональной и сагиттальной.

Следующий хорошо зарекомендовавший себя 
подход для сегментации 3D-изображений – nnU-
Net [9]. Он представляет собой самонастраиваю-
щийся фреймворк – набор алгоритмов и методов 
машинного обучения (предварительная обработ-
ка, сетевая архитектура, обучение и постобработ-
ка). При инициализации задается набор исходных 
параметров, на основе которых nnU-Net коррек-
тирует модель и метод обучения для получения 
наилучших результатов. Автонастройка nnU-Net 
основана на разделении параметров конфигура-
ции на три типа: фиксированные, основанные 

Таблица 1. Базы данных по схожей тематике

Table 1. Databases on similar topics

База данных 
Описание Количество 

случаев для 
обучения

Количество 
случаев для 

контроляЗадача Данные Источник

Longitudinal 
White Matter 
Lesion Seg-
mentation of 
Multiple Scle-
rosis Challenge, 
ISBI-2015 [4]

Сегмен-
тация 
пораже-
ний РС

Пакеты 
T2-ВИ, 
T2-Flair, 
PD и 
MPRAGE 
МР-
томограмм

3.0 T Philips

5 пациентов, 
от 4 до 6 
наблюдений 
на каждого 
пациента (все-
го 21 МРТ-
исследование)

14 пациен-
тов, от 4 до 6 
наблюдений 
на каждого 
пациента 
(всего 61 МРТ-
исследование)

Multiple Scle-
rosis lesion 
segmentation 
challenge, MS-
SEG-2016 [5]

Сегмен-
тация 
пораже-
ний РС

Пакеты
2D T2-ВИ, 
3D T2-Flair, 
3D T1-ВИ и 
3D T1C МР-
томограмм

4 сканера: GE Discove-
ry 3T, Philips Ingenia 3T, 
Siemens Aera 1.5T, Siemens 
Verio 3T

15 пациентов 
(15 МРТ-
исследований)

38 пациентов 
(38 МРТ-
исследований)

Multiple Sclero-
sis new lesions 
segmentation 
challenge, MS-
SEG-2021 [6]

Сегмен-
тация 
новых 
пораже-
ний РС

Пакеты 3D 
T2-Flair МР-
томограмм

15 сканеров:
три GE: Optima MR450w 
1.5T; SIGNA HDx 3T; SIG-
NA HDxt 1.5T;
шесть Philips: 1 – Ingenia 
1.5T; 2 – Ingenia 3T; 1 
– Achieva dStream 3T; 1 – 
Achieva 1.5T; 1 – Achieva 
3T;
шесть Siemens: 1 – Aera 
1.5T; 1 – Skyra 3T; 1 – Verio 
3T, 1 – Prisma 3T; 2 –Avan-
to 1.5T

40 пациентов, 
по два наблю-
дения в двух 
временных 
точках (раз-
метка только 
для второй 
временной 
точки). Всего 
80 МРТ-
исследований

60 пациен-
тов (всего 
120 МРТ-
исследований)
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на правилах и эмпирические параметры. В ка-
честве моделей рассматриваются три варианта: 
2D U-Net, 3D U-Net и каскад из двух моделей 3D 
U-Net. Метод был протестирован на 23 наборах 
данных для задачи сегментации медицинских 
изображений и на всех показал один из лучших 
результатов.

В последнее время идея использования транс-
формеров перешла из домена обработки текстов 
и достигла положительных результатов во мно-
гих задачах компьютерного зрения; в частности, 
использован и модифицирован подход Vision 
Transformer (ViT) [10]. TransUnet представля-
ет собой модель, подобную U-Net, и использует 
трансформеры для сокращения пути. В каче-
стве входных данных он принимает сглаженные 
2D-фрагменты 3D-изображения, затем сначала 
применяются сверточные сети (CNN) в качестве 
средства извлечения признаков, а после этого – 
трансформеры для понижающей дискретизации, 
образуя гибридный подход CNN-Transformer. Для 
расширенного пути используется каскадный по-
вышающий преобразователь, который представ-
ляет собой несколько этапов повышения дискре-
тизации, аналогичный исходной модели U-net.

TransBTS – еще один подход, основанный на 
трансформерах, который впервые использовался 
в задаче сегментации опухолей головного моз-
га. Модель показала один из лучших результатов 
на наборе данных BraTS Challenge. В декодере 
применяется 3D CNN для извлечения локальной 
3D-информации, затем для токенов формируют-
ся карты признаков и вводятся в преобразователи 
для создания глобальных признаков. Прогрессив-
ная повышающая дискретизация используется 
для соответствия размеру входного изображения. 
Данная модель аналогична модели TransUNet, но 
имеет ряд отличий:

1. TransUNet – это 2D-модель, которая слой за 
слоем обрабатывает 3D-изображение, в то время 
как TransBTS позволяет использовать простран-
ственную информацию между слоями.

2. TransUNet использует модель ViT, предва-
рительно обученную на больших наборах дан-
ных, а TransBTS можно обучать с самого начала.

Новый современный подход к сегментации 
трехмерных изображений, основанный на пре-
образователях, UNETR [11], превосходит модели 
TransBTS и TransUNet в задаче сегментации опу-
холей головного мозга. В нем входное изображе-
ние делится на фрагменты одинакового размера, 
а стек преобразователей напрямую используется 
в качестве пути кодирования. Закодированные 
представления подключаются к декодеру про-
пускными соединениями. Одним из главных пре-
имуществ этой модели является то, что, демон-

стрируя сопоставимую сложность модели, она 
превосходит предыдущие модели в ряде задач 
сегментации.

Swin UNETR [12] использует для кодирова-
ния изображений вариацию архитектуры транс-
формера (Swin Transformer, shifted windows), ко-
торая является более естественной адаптацией 
механизма внимания для моделей компьютер-
ного зрения. В основе этой архитектуры лежат 
принципы, во многом напоминающие методику 
CNN. Матрицы внимания вычисляются только в 
пределах фиксированного окна, осуществляется 
реализация принципа локальности сверточных 
сетей. Таким образом, снижается алгоритми-
ческая сложность обработки мелких деталей на 
изображении, которые важны в задачах сегмен-
тации. Пространственные размеры промежуточ-
ных результатов на каждом шаге уменьшаются с 
помощью операции, аналогичной пулингу. Такая 
специализированная архитектура справляется с 
задачами компьютерного зрения лучше, чем тра-
диционный трансформер.

Функции потерь и метрики
Одним из основных параметров при исполь-

зовании глубоких нейронных сетей является 
оптимальный выбор функции потерь и метрик 
качества обучения модели и алгоритмов. Мы рас-
смотрели следующие несколько вариантов и под-
ходов:

1. DICE – одна из наиболее распространен-
ных метрик для измерения качества модели се-
мантической сегментации. Функция потерь Dice 
loss определяется как

где g и y – основные истинные и прогнозируемые 
значения соответственно; e – коэффициент сгла-
живания.

2. Чтобы аппроксимировать распределение 
вероятностей двух областей, используется бинар-
ная перекрестная энтропия (BCE, Binary Cross 
Entropy):

для формирования функции потерь – DiceCE:
                   .

3. Для устранения дисбаланса классов во 
время обучения введена Focal loss [13], которая 
применяет модулирующий термин к потере пере-
крестной энтропии, чтобы сосредоточить обуче-
ние на трудно классифицированных примерах:

                 ,
где pt – вероятность класса; γ – фокусирующий 
параметр.
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Для оценки качества реализованной модели 
рассматриваются следующие метрики:

1. Метрика Дайс (DS) – мера сходства между 
прогнозируемой и истинной площадью:

                ,
где TP, FP и FN – истинно положительное, лож-
ноположительное и ложноотрицательное значе-
ния соответственно. 

2. Расстояние Хаусдорфа (HD) – измеряет, на-
сколько далеко друг от друга находятся два под-
множества метрического пространства: 

                                                                         ,

где X и Y — прогнозируемые и основные об-
ласти истинности соответственно.

3. Прецизионная точность – доля соответ-
ствующих вокселей среди извлеченных вокселей:

                     .
4. Полнота – доля релевантных извлеченных 

вокселей:
                          .

Результаты и их обсуждение
В данной работе сравниваются архитектуры 

и модели UNETR, nnU-Net, Swin UNETR. Для 
проведения экспериментов выбран набор данных 
ISBI-2015. Для обучения взяты данные от четы-
рех пациентов (17 изображений МРТ), а также 
данные последнего пациента для валидации (че-
тыре изображения МРТ).

Дизайн экспериментов
На вход моделям представлялся набор из че-

тырех модальностей МРТ-последовательностей 
(FLAIR, T2, PD, MPRAGE) с размером кадра 96 
и вероятностью того, что центральный пиксель 
является повреждением, составляющим 50 %. 
Численные эксперименты проведены с разными 
функциями потерь: DICE loss, DiceCE loss, Focal 
loss, Tversky focal loss (α = 0,3; β = 0,7) и комбина-
ция Tversky focal loss и BCE.

Для UNETR размер батча 16. Модель обуча-
ется на 25000 итерациях, и выбирается лучшая 
модель с точки зрения Dice Score. Для оценки ис-
пользуется метод скользящего окна с площадью 
перекрытия 25 %. Модель Swin UNETR обучалась 
в течение 300 эпох по алгоритму АdamW с пара-
метром регуляризации 10-4 с размером батча 2. 
Коэффициент обучения с начальным значением 
10-2 настраивался в ходе обучения с помощью 
косинусного отжига (cosine annealing). Входные 
изображения были разделены на пересекающие-
ся участки размером 128×128×128 с центрами в 
случайных точках изображения. Модель nnU-Net 
в конфигурации 3d_fullres обучалась в течение 

500 эпох с использованием метода Нестерова 
(μ = 0,99). Коэффициент обучения корректирует-
ся по полиномиальному алгоритму со степенью 
γ = 0,9. Размер участков изображения настраива-
ется автоматически таким образом, чтобы в ви-
деопамять поместилось хотя бы два элемента. В 
табл. 2 представлены результаты экспериментов с 
различными функциями потерь на одном пациен-
те с четырьмя наблюдениями (по времени).

Как видно из результатов, значения метрик 
для разных параметров и изображений отлича-
ются в разные стороны, поэтому каждое значение 
необходимо хорошо проанализировать. Границы 
метрик DS, Precision, Recall = [0,1], HD = [0, …]. 
Как уже было отмечено, специфика задачи силь-
но влияет на производительность метрик. В табл. 
2 выделенные значения по метрике DS (основная 
метрика для оценки качества для задачи сегмен-
тации) – лучшие результаты комбинации архи-
тектуры nnU-Net c функциями потерь Tversky 
focal loss и DiceCE. Рассмотрев значения HD, 
можно сделать вывод, что для всех эксперимен-
тов значения метрики достаточно высоки. Такие 
показатели можно объяснить тем, что РС харак-
теризуется наличием на МРТ-изображении не-
скольких небольших очагов. В этом отношении 
модель может давать ложноположительный или 
истинно отрицательный прогноз поражения, что 
существенно повлияет на значение показателя. 
Рассмотрим пример на рис. 2. Поскольку рассто-
яние Хаусдорфа показывает близость двух пред-
сказанных областей, неправильно предсказанное 
поражение приводит к большому импакту, с по-
мощью которого области сегментации должны 
быть увеличены, чтобы перекрывать друг друга. 
Имея низкие значения этой метрики, можно сде-
лать вывод, что модель практически не ошиба-
ется в поиске областей поражений, что крайне 
сложно для исследуемой задачи.

Еще одна ценная методика – метрика Дайс, 
показывающая, как измерить сходство двух сег-
ментированных областей. Высокие значения 
могут привести к выводу, что прогнозируемые 
области имеют большую область пересечения с 
основной картой сегментации. На рис. 3 пока-
заны примеры хорошего и плохого пересечения 
сегментации, полученные с помощью модели с 
фокальной функцией потерь во втором случае: на 
изображениях есть области, которые достаточно 
правильно сегментированы полученной моде-
лью, а есть места (около желудочков мозга), для 
которых правильный прогноз затруднен.

Прецизионная точность дает оценку количе-
ства правильно предсказанных вокселей, спрог-
нозированных как поражение, метрика полноты – 
количества правильно предсказанных вокселей с 
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Таблица 2. Результаты на контрольной (валидационной) выборке

Table 2. Results on the control (validation) set

Архитектура и функция потерь Метрика Образец 1 Образец 2 Образец 3 Образец 4 Среднее

UNETR (DiceCE loss)

DS 0,596 0,673 0,708 0,678 0,664
HD 40,50 40,03 48,20 48,22 44,25

Precision 0,586 0,731 0,755 0,707 0,695
Recall 0,606 0,623 0,667 0,640 0,634

UNETR (Focal loss)

DS 0,527 0,638 0,596 0,648 0,602
HD 40,02 39,20 32,70 33,38 36,32

Precision 0,459 0,645 0,509 0,623 0,559
Recall 0,620 0,641 0,720 0,676 0,664

UNETR (Dice loss)

DS 0,589 0,702 0,473 0,407 0,543
HD 41,37 0,52 49,10 49,10 47,89

Precision 0,550 0,794 0,345 0,281 0,492
Recall 0,649 0,629 0,755 0,736 0,692

Swin UNETR (Dice loss)

DS 0,371 0,469 0,417 0,449 0,426
HD 38,41 34,93 41,41 43,89 39,66

Precision 0,360 0,606 0,375 0,421 0,440
Recall 0,383 0,382 0,470 0,481 0,429

Swin UNETR (Tversky focal loss)

DS 0,430 0,539 0,450 0,463 0,470
HD 31,65 39,62 43,29 47,39 40,49

Precision 0,383 0,539 0,357 0,375 0,414
Recall 0,490 0,539 0,608 0,604 0,560

Swin UNETR (BCE + Tversky focal 
loss)

DS 0,316 0,483 0,381 0,388 0,392
HD 43,83 44,11 44,77 47,11 44,95

Precision 0,210 0,365 0,255 0,260 0,272
Recall 0,639 0,714 0,755 0,765 0,718

nnU-Net (BCE + Tversky focal loss)

DS 0,685 0,766 0,718 0,730 0,725
HD 8,25 5,39 7,07 5,10 6,45

Precision 0,696 0,858 0,669 0,663 0,721
Recall 0,674 0,692 0,775 0,812 0,738

nnU-Net (Tversky focal loss)

DS 0,703 0,770 0,726 0,727 0,731
HD 8,54 5,66 7,07 6,00 6,82

Precision 0,739 0,894 0,703 0,706 0,760
Recall 0,670 0,676 0,751 0,749 0,711

nnU-Net (DiceCE)

DS 0,694 0,758 0,739 0,763 0,739
HD 8,12 6,16 7,00 5,00 6,57

Precision 0,748 0,918 0,726 0,754 0,786
Recall 0,647 0,645 0,752 0,773 0,704
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Рис. 2. �Пример предсказания ложноположительного (а, б) и ложноотрицательного поражения (в, г): а, в – ре-
альное, б, г – предсказанное

Fig. 2. �False positive (а, б) and false negative (в, г) lesion prediction example: а, в – ground truth, б, г – prediction
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Рис. 3. �Разница между наложенными результатами: 
а – хорошее, б – плохое пересечение 

Fig. 3. �Different segmentation overlaps results: а – good, 
б – bad overlap example 
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поражением. Эти метрики также важны для оцен-
ки качества модели. Оценки высокой точности не 
гарантируют хорошее качество модели, а могут 
только показать, действительно ли прогнозиру-
емые области являются поражениями. Данный 
показатель не дает информации об участках по-
ражения, которые предсказаны как здоровые эле-
менты.

Как видно из наших данных, модель nnU-Net 
показала лучшие средние значения по всем по-
казателям. Полученные результаты сегментации 
поражений были клинически оценены и одобре-
ны тремя аттестованными опытными нейроради-
ологами. 

Заключение
Проведен аналитический обзор современных 

методов для анализа данных МРТ при РС. Вы-
браны и реализованы современные алгоритмы 
и модели сегментации поражений на архитекту-
рах UNETR, nnU-Net, Swin UNETR. Проведены 
эксперименты на открытых исследовательских 
данных (ISBI-2015). Полученные базовые резуль-
таты 0,543 по метрике Дайс для детектирования 
и выделения структурных очаговых изменений в 
веществе головного мозга на ограниченном набо-
ре данных улучшены до значения 0,739. В даль-
нейшем планируется расширить набор данных 
для проведения экспериментов, создать собствен-
ный набор, сопоставимый по объему и характеру 
материалов с известными мировыми аналогами. 
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