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АННОТАЦИЯ
Методы обработки данных с использованием нейронных сетей завоёвывают всё большую популярность в области 
медицинской диагностики. Наиболее часто их применяют при исследовании медицинских изображений органов че-
ловека с использованием компьютерной и магнитно-резонансной томографии, ультразвуковых и иных средств не-
инвазивных исследований. Диагностирование патологии в таком случае сводится к решению задачи сегментации ме-
дицинского изображения, то есть поиска групп (областей) пикселов, характеризующих некоторые объекты на снимке. 
Один из наиболее успешных методов решения данной задачи — разработанная в 2015 году нейросетевая архитектура 
U-Net. В настоящем обзоре авторы проанализировали разнообразные модификации классической архитектуры U-Net. 
Рассмотренные работы разделены на несколько ключевых направлений: модификации кодировщика и декодировщи-
ка; использование блоков внимания; комбинирование с элементами других архитектур; методы внедрения дополни-
тельных признаков; трансферное обучение и подходы для обработки малых наборов реальных данных. Изучены раз-
личные обучающие наборы, для которых приведены лучшие достигнутые в литературе значения метрик (показатель 
сходства Dice; пересечение над объединением Intersection over Union; общая точность и др.). Также создана сводная 
таблица с указанием типов анализируемых изображений и выявляемых патологий на них. Обозначены перспективные 
направления дальнейших модификаций для повышения качества решения задач сегментации. Результаты могут быть 
полезны в области выявления заболеваний, прежде всего, онкологических. Представленные алгоритмы могут стать 
частью профессиональных медицинских интеллектуальных ассистентов.

Ключевые слова: архитектура U-Net; сегментация; компьютерная томография; магнитно-резонансная томография; 
медицинская диагностика; онкологические заболевания.
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ABSTRACT
Data processing methods based on neural networks are becoming increasingly popular in medical diagnostics. They are most 
commonly used to evaluate medical images of human organs using computed tomography, magnetic resonance imaging, 
ultrasound, and other non-invasive diagnostic methods. Disease diagnosis involves solving the problem of medical image 
segmentation, i.e. finding groups (regions) of pixels that characterize specific objects in the image. The U-Net neural network 
architecture developed in 2015 is one of the most successful tools to solve this issue. This review evaluated various modifications 
of the classic U-net architecture. The papers considered were divided into several key categories, such as modifications of the 
encoder and decoder; use of attention blocks; combination with elements of other architectures; methods for introducing 
additional attributes; transfer learning; and approaches for processing small sets of real-world data. Different training sets 
with the best parameters found in the literature were evaluated (Dice similarity score; Intersection over Union; overall accuracy, 
etc.). A summary table was developed showing types of images evaluated and abnormalities detected. Promising directions 
for further modifications to improve the quality of the segmentation are identified. The results can be used to detect diseases, 
especially cancer. Intelligent medical assistants can implement the presented algorithms.

Keywords: U-Net architecture; segmentation; computed tomography; magnetic resonance imaging; medical diagnostics; 
oncology diseases.
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摘要摘要

在医学诊断领域，使用神经网络的数据处理方法越来越受欢迎。它们最常用于使用计算机断

层扫描和磁共振成像、超声波和其他非侵入性研究工具来研究人体器官的医学图像。在这种

情况下，病理诊断归结为解决医学图像分割的问题，即搜索表征图像中某些对象的像素组（

区域）。2015年开发的U-Net神经网络架构是解决这一问题的最成功方法之一。在本文中，

作者分析了典型的 U-Net架构的各种改型。研究工作分为几个关键领域：编码器和解码器

的改型；注意力模块的使用；与其他架构元素的结合；引入附加特征的方法；迁移学习和处

理小型现实数据集的方法。研究了各种训练集，列出了文献中实现的最佳度量值（Dice相似

度指标；交集大于联合Intersection over Union；总体准确性等等）。还创建了一份汇总

表，说明所分析的图像类型和在这些图像上检测到的病理情况。概述了进一步改型以提高分

割任务质量的有前景的方向。这些结果可能有助于疾病检测，主要是肿瘤检测。 所提出的

算法可以成为专业医疗智能助手的一部分。

关键词：关键词：U-Net架构；分割；计算机断层扫描；磁共振成像；医学诊断；肿瘤病。
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ВВЕДЕНИЕ
Обработка изображений программным обеспечени-

ем (ПО) на основе технологий искусственного интеллек-
та (ТИИ) играет ведущую роль в современной медицин-
ской диагностике. В последние десятилетия с развитием 
вычислительной техники и алгоритмов машинного обуче-
ния возможности анализа изображений значительно рас-
ширились, на смену простым классификационным моде-
лям пришли полноценные системы поддержки принятия 
врачебных решений (в том числе автономные).

Обработка медицинских изображений начинает свою 
историю с простых методов визуализации, к которым от-
носятся рентгенография и маммография. Далее эти систе-
мы эволюционировали, и в настоящее время специалисты 
эффективно обрабатывают результаты компьютерной то-
мографии (КТ) и магнитно-резонансной томографии (МРТ). 
Спектр задач, решаемых ПО на основе ТИИ, в лучевой 
диагностике сводится к визуализации, сегментации, реги-
страции, а также классификации и интерпретации данных.

Одной из самых сложных является задача сегментации 
медицинского изображения — поиска групп (областей) 
пикселов, характеризующих некоторые объекты на снимке, 
особенно если речь идёт о КТ или МРТ. Алгоритмы глубоко-
го обучения показали впечатляющие результаты в задачах 
сегментации (выделения целевой области) патологических 

структур и последующей их классификации, значительно 
превосходя традиционные подходы по точности и скорости 
обработки данных [1]. Для её решения используют раз-
ные архитектуры — модели нейронных сетей, включаю-
щие в себя такие структурные компоненты как количество 
слоёв, количество нейронов в каждом слое, функции ак-
тивации, методы оптимизации и др. Наибольшие успехи 
достигнуты с использованием архитектур U-Net, V-Net, 
DenseNet и Mask R-CNN [2–6].

С момента своего появления в 2015 году сеть-
сегментатор U-Net де-факто стала стандартным инстру-
ментом обработки биомедицинских изображений, однако 
до сих пор даже базовая версия U-Net весьма эффек-
тивна в разнообразных медицинских приложениях, свя-
занных с обработкой данных о поражениях различных 
органов человека, например, КТ-снимков почек, изме-
нений в лёгких, вызванных COVID-19 или обструктивной 
болезнью лёгких [7–9]. Известна разновидность U-Net3D, 
отличающаяся от исходной архитектуры U-Net лишь 
использованием трёхмерных свёрток вместо двумер-
ных [10]. Эта архитектура применяется для сегментирова-
ния трёхмерных медицинских изображений. Так, в работе 
A. Pantovic и соавт. [11] с помощью U-Net3D по снимкам 
КТ мозга с вживлёнными датчиками определяли область 
для проведения операции по удалению эпилептогенной 
зоны. В  статье X. Han и соавт. [12] эта же архитектура 

Рис. 1. Классическая архитектура U-Net, предложенная в 2015 г., и основные способы её модифицирования.
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применялась для сегментирования МРТ-снимков печени 
и выделения на изображении как её контуров, так и внут-
ренних участков.

Классическая архитектура нейронной сети U-Net 
 состоит из двух блоков: кодировщика и декодера. Ко-
дировщик анализирует входные данные и, уменьшая их 
размер, выделяет наиболее важные для распознавания 
признаки, а декодер восстанавливает из сжатых кодиров-
щиком данных изображение, разделённое на сегменты. 
С 2015 года разработано значительное количество моди-
фикаций классической архитектуры U-Net (U-архитектуры) 
(рис. 1), направленных на повышение точности, скорости 
и устойчивости её работы. Эти модификации возможно 
разделить на 4 основных направления: внутренние мо-
дификации кодировщика и декодера, не изменяющие 
структуры сети; ансамблирование — создание компози-
ций из U-архитектур; введение в сеть элементов других 
архитектур и блоков внимания; разнообразные подходы 
внедрения в модель дополнительных признаков.

Указанные модификации также применяются для ре-
шения специальных задач сегментирования изображений, 
возникающих в случае работы с частично размеченными 
данными (Semi-supervised learning), или если данных 
для обучения сети мало (рис. 2). Во втором случае раз-
личают обучение по малым и экстремально малым набо-
рам. При работе с малыми наборами обычно применяют 
техники дообучения и настройки (transfer learning и fine-
tuning) на интересующие данные предобученных на более 
разнообразных наборах сетей.

В случае экстремально малых наборов (few-shot 
learning) предобучения оказывается недостаточно: подходы 
few-shot learning, как правило, связаны с использованием 
оригинальных архитектурных решений и моделей данных.

В настоящем обзоре проведена структуризация при-
меняемых модификаций архитектуры U-Net в задачах об-
работки медицинских изображений. Раздел 1 посвящён 
описанию способов модифицирования U-архитектуры че-
тырьмя основными способами — внесением внутренних 

модификаций в кодировщик и декодер, введением в сеть 
элементов других архитектур и блоков внимания и мо-
дифицированием процесса обучения сети. В разделе 2 
приведены способы решения специальных задач сегмен-
тации медицинских изображений с использованием ар-
хитектуры U-Net. В заключении сформулированы краткие 
выводы по рассмотренному материалу.

МЕТОДОЛОГИЯ ПОИСКА
Авторами данной статьи проведён поиск научных пу-

бликаций за период с 2018 по 2024 год, размещённых 
в реферативных базах данных Web of Science, Scopus 
и PubMed. Результаты поисковой выдачи из различных 
баз схожи: они отражают ключевые тенденции в подходах 
к модифицированию архитектуры U-Net. Поисковые за-
просы основывались на наборе ключевых слов («U-Net», 
«medical images», «modification» и др.). Первичные ре-
зультаты поисковой выдачи включали около 5 тыс. ис-
точников. Дальнейшее уточнение предполагало исполь-
зование фильтров на основе дополнительных ключевых 
слов: «attention», «few-shot», «unsupervised», «semi-
supervised», «ensemble», «stack», «additional features», 
«metadata», «DICOM data» и др.

Результаты, отражённые в обнаруженных работах, 
критически оценены с учётом возможности применения 
данной архитектуры для анализа медицинских изобра-
жений. Критерии включения в обзор были следующими:
• качество валидации результатов (проведение сравне-

ния с другими архитектурами и подходами, исполь-
зование общих известных метрик качества, полнота 
исследования);

• оригинальность архитектурной модификации в рамках 
соответствующего ей направления;

• специфичность задачи (детектируемой патологии 
или сегментируемого органа);

• использование открытых наборов данных.
В настоящей работе подробно рассмотрена архитек-

тура U-Net, которая оказалась прорывной для многих за-
дач сегментации медицинских изображений благодаря 
своей эффективности. Так, U-Net представлена в статье 
O. Ronneberger и соавт. [2], а позднее на её основе созда-
ны различные вариации, например, U-Net++ [13], Attention 
U-Net [5], 3D U-Net [10], EU-Net [14], NAS-U-Net [15], 
U-Net 3+ [16], SwinAttU-Net [17]. Основные работы по раз-
личным способам модифицирования данной архитектуры, 
значения оценок точностей сегментации и используемые 
для проверки наборы данных (и их тип) перечислены в При-
ложении 1. Также приведены работы, в которых U-Net 
используется для решения специальных задач сегмен-
тирования. Используются сокращения метрик: DC — по-
казатель сходства Dice, пересечение над объединением 
(IoU, intersection over union), OA (overall accuracy) — общая 
точность [18, 19].

Рис. 2. Задачи сегментации в зависимости от специфики 
обучающих данных.
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МОДИФИКАЦИИ АРХИТЕКТУРЫ U-NET

Внутренние модификации кодировщика 
и декодера

Рассмотрим структурные элементы, которые изменя-
ются при внутренних модификациях кодировщика и де-
кодера U-архитектуры.

Блоки свёртки кодировщика и декодера. Так, в работе 
Z. Xu и соавт. [57] для обработки снимков спинномозговых 
структур (наборы данных Verse2019 и Verse2020) в блоке 
кодировщика свёрточные слои заменялись на линейные, 
а в декодере на октавные свёртки (комбинация блоков 
свёрток с пулингом для выделения из данных частотной 
информации). В статье Y. Ayalew и соавт. [58] в задаче опре-
деления опухолей в печени по КТ-снимкам в оригинальной 
U-архитектуре было уменьшено число каналов в свёртках 
и применялась батч-нормализация. Это позволило повы-
сить точность работы сети на наборах с выраженным дис-
балансом численности элементов разных классов. S. Guan 
и соавт. [59] для устранения искажений фотоаккустических 
изображений (например, мозга) применяли архитектуру 
с изменёнными свёрточными блоками, в которых результа-
ты сворачивания на каждом из слоёв конкатенировались 
между собой и в дальнейшем обрабатывались совместно.

Связи между блоками кодировщика и декодера. 
Для определения на КТ-изображениях печени участков, 
содержащих опухоли, в работе F. Özcan и соавт. [60] связи 
между блоками кодировщика и декодировщика прохо-
дили через специальный inception-блок из свёрток с раз-
ным размером ядра, выходы которых конкатенировались 
между собой. В исследовании ряда других авторов связи 
между кодировщиком и декодером проходили через пи-
рамиду пулинг-слоёв (несколько пулинг-слоёв с разным 
размером ядра, применяемых к одним и тем же дан-
ным) [61]. Данная модификация применялась для быстро-
го сегментирования ультразвуковых изображений печени.

Блоки регуляризации кодировщика или декоде-
ра. Например, B. Omarov и соавт. [62] для выявления 
по КТ-снимкам областей мозга, пострадавших от ише-
мического удара, использовали модифицированную ар-
хитектуру U-Net, в которой в декодер добавлены дропаут 
и слои, реализующие L2-регуляризацию.

Ансамблирование U-Net-архитектур. Так, для вос-
становления КТ-изображений из информации о проекциях 
объекта, полученных при его вращении, может быть ис-
пользована композиция из нескольких последовательно со-
единённых U-Net, обучавшихся на преобразованных в сино-
граммы изображений из набора ImageNet [63]. Также среди 
рассмотренных исследований существует опыт использова-
ния ансамбля из двух сетей U-Net3D, предобученных на на-
боре данных LiTS, для детектирования опухолей на трёхмер-
ных КТ-изображениях печени [24, 64]. Первая сеть работала 
со снимками в низком разрешении (исходные уменьшенные 
изображения). Результаты их сегментирования передавались 

на вход второй сети. Использовалась функция потерь, объ-
единяющая DС и кросс-энтропию. Составная композиция 
двух U-Net сетей, одна из которых выступала как блок пост-
обработки и уточнения результатов, также использовалась 
для детектирования опухолей в печени [65].

В работе C.P. Koirala и соавт. [66] ансамбль из U-Net3D, 
ONet3D и SphereNet3D использовали для определения по-
ложения опухоли мозга. Ансамблирование реализовано 
как взвешивание (суммирование с умножением на число, 
выражающее значимость вклада сети в общий резуль-
тат — её вес) выходов всех моделей для определения 
наиболее вероятного класса.

Z. Li и соавт. [67] среди нескольких U-Net-моделей луч-
шую выбирали с помощью U-Net-сети без модификаций.

В рассмотренных работах продемонстрировано, что не-
большие модификации архитектуры U-Net способны по-
высить качество и эффективность её работы для решения 
медицинских задач.

Модификации с использованием  
механизмов внимания

В данном разделе рассмотрим подходы к модифи-
кации классической архитектуры U-Net путём внесения 
в модель блоков пространственного и поканального 
внимания [68]. В исследовании ряда авторов для детек-
тирования на КТ-изображениях грудной клетки измене-
ний, вызванных COVID-19, использовалась архитектура 
на основе U-Net3D с эффективным поканальным внима-
нием в блоках кодировщика [69]. Также применён Pyramid 
fusion module на нижнем уровне U-архитектуры. В нём 
проводили конкатенацию признаков, выделенных нейрон-
ными сетями с различным размером окон, и обработка 
полученных данных в слое пулинга по глобальному сред-
нему значению. Для оптимизации использована функция 
потерь Tversky loss [70].

В другой работе рассматривалась задача одно-
временной сегментации нескольких органов по их 
КТ-изображениям [71]. В предложенной U-Net-архитектуре 
использован блок внимания, который получал на вход вы-
ходы блоков кодировщика и декодера. Эти выходы конка-
тенировались и преобразовывались одномерной свёрткой 
с использованием функций активации ReLU и сигмоиды [72].

В статье [73] для сегментирования онкологических 
поражений печени по КТ-снимкам использовалась ар-
хитектура U-Net с блоками пространственного многомас-
штабного внимания. Было использовано несколько блоков 
в разных частях архитектуры, как внутри кодировщика 
и декодировщика, так и на связях между ними.

L.В. Zhang и соавт. [74] в качестве блоков внимания 
использовали пирамидальный пулинг в нижней части 
U-архитектуры (соответствующей максимальному уровню 
сжатия данных) и блоки эффективного поканального вни-
мания на связях между блоками кодировщика и декодера. 
Данная модификация применялась для сегментирования 
КТ-изображений опухолей печени. Для детектирования 
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рака груди в следующей статье предложена архитектура 
U-Net c пространственным вниманием между блоками 
кодировщика, комбинирующим свёртки с несколькими 
рецептивными полями (рис. 3), обучавшаяся с помощью 
функции потерь Tversky [75].

В работе A. Subhan Akbar и соавт. [76] с помощью вни-
мания модифицированы связи между блоками кодиров-
щика и декодера в U-архитектуре, а их коллегами на её 
нижнем уровне для выделения признаков добавлен блок 
позиционного внимания, после в каждом слое декодиров-
щика — блок самовнимания [77].

Использование в U-Net разнообразных блоков внима-
ния направлено на выявление пространственных взаимос-
вязей между элементами изображения в разных масшта-
бах, которые не выделяются основной архитектурой.

Модификации на основе добавления 
элементов других архитектур

Часто используемый способ модифицирования 
U-Net-архитектуры — внесение в основную архитектуру 
элементов других сетей, например, ResNet, трансформе-
ров и др. В литературе описано несколько вариаций по-
добного механизма. 

Полная модификация кодировщика и (или) декоде-
ра. В работе F. Xingfei и соавт. [78] для сегментирования 
изменений в лёгких, вызванных COVID-19, использована 
модификация U-Net, кодировщик в которой замещён 
 сетью ResNet50 [79]. После кодировщика следовал блок 
поканального внимания и специальный пирамидальный 
пулинг. Возможно использование трансформерного коди-
ровщика, выход которого с помощью операции деконво-
люции приводится к соответствующему масштабу для ис-
пользования в разных частях U-архитектуры [80].

Модифицирование блоков кодировщика и деко-
дера с сохранением общей структуры U-архитектуры. 
В статье S. Eskandari и соавт. [81] рассматривалась задача 
сегментирования КТ-снимков печени. Для учёта высокой 
вариативности формы и размера органа, а также его из-
менений положения на снимке использовалась комбина-
ция сети-классификатора, определяющая на изображе-
нии положение печени, и модифицированная сеть U-Net. 
Модификация заключалась в замене блоков свёртки 
на блоки из архитектуры ConvLSTM, а также использова-
ния этих блоков при построении для связей между бло-
ками кодировщика и декодера [82].

Для решения задачи выделения по фотографиям 
поражённых участков кожных покровов предложена 

Рис. 4. Архитектура, сочетающая блоки трансформера с U-образной архитектурой [81].
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архитектура, сочетающая блоки Efficient Tranformer 
с U-архитектурой (рис. 4) [83]. По метрикам DC, чувстви-
тельности, специфичности и точности она превзошла 
классическую U-Net, Att U-Net, TransU-Net, FAT-Net, Swin 
U-Net при обработке набора данных снимков поражений 
кожи ISIC 2018. 

В работе F. Ghofrani и соавт. [84] для сегмента-
ции изображений полипов (Kvasir-SEG, CVC-ClinicDB, 
CVC-ColonDB, EndoScene) используется композиция 
U-архитектуры (U-Net без модификаций) c блоками транс-
формера (рис. 5), которая превзошла по точности U-Net, 
ResU-Net++ и DoubleU-Net [36, 37, 85, 86]. 

Могут быть объединены элементы U-Net и Swin-
Transformer, U-Net и BTSwin- Transformer, U-Net и DenseNet 
в задаче трёхмерной сегментации снимков печени [87–89].

Как и в случае внесения в архитектуру изменений с по-
мощью блоков внимания, использование элементов других 
архитектур позволяет повысить качество обработки изо-
бражений за счёт выделения неявных взаимосвязей между 
частями снимка иным способом. Популярным является при-
менение трансформерных блоков, использующих механизм 
самовнимания как способ выявления скрытых признаков.

Внедрение дополнительных признаков в U-Net
В литературе в качестве дополнительных признаков 

медицинских изображений обычно берутся их мета-
данные из файлов формата DICOM. Они имеют таблич-
ную структуру, среди них встречаются как непрерывные 

характеристики, так и категориальные переменные. Часто 
метаданные подаются на вход какой-либо другой сети, 
обучающейся как одновременно, так и отдельно от ос-
новного блока сегментатора. Внедрение дополнительной 
информации в основную сеть производится обычно с по-
мощью разнообразных механизмов внимания. Например, 
при решении задачи сегментирования опухолей спинного 
мозга информацию о метаданных встраивают прямо в мо-
дель сегментатора, который имеет U-архитектуру, в каж-
дый блок которой вставляется блок линейного преобразо-
вания выходов предшествующего свёрточного слоя [90]. 
Параметры преобразования (сдвиг и масштаб) определя-
ются вынесенным из U-архитектуры генератором, полу-
чающем на вход метаданные о сегментируемом изобра-
жении. В статье R. Du и соавт. [91] реализован механизм 
поканального внимания, при этом метаданные использо-
вались для обучения сети 3D-RADNet, выделяющей среди 
набора срезов те, что содержат интересующий орган (пе-
чень). Выделенные с использованием метаданных срезы 
поступали на вход сегментатору, имевшему U-архитектуру. 
Для сегментирования почечных опухолей в том числе 
может быть использовано поканальное внимание: мета-
данные встраиваются в сеть с помощью внутриканаль-
ного внимания и составляют выходы структурных блоков 
U-образной архитектуры [92]. После последнего свёрточ-
ного слоя блока данные изображения и его метаданные 
попадают в слой, в котором последние подаются на вход 
многослойному перцептрону с сигмоидальной функцией 

Рис. 5. Композиция U-Net и Transformer [83].

Max pooling

Skip connections

Up-sampling

Bridge layer Feature
embedding

Transformer

Feed-Forward
network

Bottleneck



841

DOI: https://doi.org/10.17816/DD629866

REVIEWS Digital DiagnosticsVol. 5 (4) 2024

активации. Его выходы перемножаются поканально 
на данные изображения, поступившие из предшествую-
щего свёрточного слоя.

Помимо метаданных возможно использование и иных 
источников информирования U-Net:
• двухветочной архитектуры из свёрточной сети [93];
• CNNFormer для сегментирования печени (такая ком-

позиция позволяет учитывать пространственные связи 
внутри слайса и иерархические между ними) [94];

• дополнительные признаки (результаты сегменти-
рования позвоночника, лёгких, границ кожного по-
крова, собранные с помощью Python-библиотеки 
bodynavigation) [95].
Эти данные конкатенировались с исходными изображе-

ниями для уточнения положения органа на снимке. Подход 
применялся для сегментирования КТ-изображений печени 
архитектурами U-Net и U-Net3D (слайсами или целиком).

Модификации процесса обучения U-Net нередко свя-
заны с подходом итеративного повторного использования 
признаков. Так, в работе P. Ernst и соавт. [96] рассматри-
вается задача восстановления КТ снимков из их сино-
грамм. Для этого авторы используют комбинацию U-Net3D 
и Primal-Dual network, реализующую итеративный подход 
к обучению (на каждом следующем шаге полученное изо-
бражение комбинируется с результатами предшествую-
щей итерации). В следующей статье предложен подход 
повышения точности сегментации изображений за счёт 
повторного использования выделенных в процессе об-
учения признаков данных [97]. Архитектура RecycleNet 
строится на базе U-Net. Сеть разделяется на три блока:
• I — блок входных данных;
• R — блок повторного использования скрытых при-

знаков;
• O — блок результата (рис. 6).

Алгоритм повторного использования признаков пред-
ставлен на рис. 6. Сначала случайным образом из задан-
ного диапазона значений выбирается число итераций, 
которое будет использоваться для принятия решений. По-
сле признаки, выделенные на предшествующей итерации, 
нормализуются и складываются со значениями, выделен-
ными на текущей итерации (фактически, реализуется про-
странственный эмбеддинг). После выполнения заданного 
числа итераций сеть выдаёт выходное значение. Экспери-
ментальная проверка RecycleNet проводилась на наборах 
данных KiTS 2019 (рак почек), LiTS, BTCV, AMOS (мульти-
органная сегментация), CHAOS (МРТ-снимки) [23, 24, 33, 
40]. Предложенная архитектура сравнивалась с использо-
ванием специальной модификации метрики DC с сетями 
nnU-Net и DRU [98]. Во всех задачах RecycleNet превзошла 
перечисленные архитектуры.

Таким образом, использование дополнительных призна-
ков позволяет повысить точность обработки изображений 
с помощью U-Net. Нередко дополнительные данные содер-
жат в себе закономерности, которые не проявляются вовсе 
или проявляются в самих изображениях, но менее явно.

РЕШЕНИЕ СПЕЦИАЛЬНЫХ ЗАДАЧ 
СЕГМЕНТАЦИИ С ИСПОЛЬЗОВАНИЕМ 
АРХИТЕКТУРЫ U-NET

Tрансферное обучение  
и тонкая настройка U-Net

В задачах обработки медицинских изображений ча-
сто возникает ситуация, когда для обучения сети имеет-
ся лишь небольшой набор данных, имеющих сложную 
структуру. Недостаток данных обусловлен как сложно-
стью их разметки, так и ограничениями, возникающими 
из-за соглашений о приватности. Один из подходов к ре-
шению задач в таких случаях — использование предо-
бученных моделей с последующей тонкой настройкой 
(fine-tuning) с помощью имеющегося в распоряжении 
набора данных.

В исследовании M. Heker и соавт. [99] рассматрива-
лась задача сегментирования небольшого набора данных 
КТ-снимков печени для обнаружения в нём опухолей раз-
личного типа. Для этого архитектура U-Net вначале об-
учалась на наборе данных LiTS, после чего веса её коди-
ровщика иерархически «замораживались». Вначале веса 
кодировщика объявлялись нейтральными (неизменяющи-
мися в процессе обучения). Оставшаяся часть сети учила 
заданное число итераций, а после по одному «заморо-
женные» веса назначались обучаемыми, выполнялась их 
настройка.

В статье ряда авторов архитектура U-Net использо-
вала кодировщик на основе ResNet32, который вначале 
обучался на ImageNet, а после дообучался на изображе-
ниях оптической когерентной томографии [100]. Другие 
исследователи рассматривали техники дообучения U-Net 
и U-Net3D для сегментации изображений различных 

Рис. 6. Схема разделения архитектуры U-Net на блоки [97].
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органов и заболеваний, а также подходы, включав-
шие в том числе варьирование числа обучаемых сло-
ёв [101, 102].

Существует также метод для трансферного обучения 
(transfer learning) архитектур U-Net и EfficientNet, создан-
ных сегментировать двумерные изображениях, с целью 
переноса результатов для обработки трёхмерных изобра-
жений [103, 104]. Авторами метода были предложены два 
способа — повышение частоты дискретизации двумер-
ных весов в соответствующих им по порядку блоках трёх-
мерных архитектур или работа с проекциями трёхмерных 
данных на плоскость с дальнейшей обработкой обученной 
на двумерных данных сетью (рис. 7). 

Иной подход к доообучению — проведение пост-
обработки результатов сегментирования изображения 
с помощью U-Net. Так, в статье Y. Hong и соавт. [105] рас-
смотрена задача сегментирования печени по снимкам 
КТ. В качестве модификации предложена процедура по-
стобработки результатов сегментирования U-Net. Она за-
ключалась в оптимизации энергетического функционала, 
состоящего из слагаемого, отвечающего за выделение 
контуров на изображении, и слагаемого, отвечающего 
за оптимизацию меток класса вокселов внутри рассма-
триваемого региона.

Эффективность стратегий тонкой настройки и транс-
ферного обучения в целом во многом зависит от наборов 
данных, на которых сеть предобучалась. Она будет тем 
выше, чем более близки по типам рассматриваемых объ-
ектов обучающий и целевой набор. Однако последнее не-
редко неосуществимо, особенно в случае специфических 
задач: наборов данных достаточного размера часто не су-
ществует, особенно, если речь идёт про трёхмерные дан-
ные. Перспективным видится подход дообучения на бо-
лее простых данных меньшей размерности, получение 
которых в достаточных объёмах сопряжено с меньшими 
сложностями. 

Методы с частичным привлечением учителя
Нередко отсутствие обучающих данных в достаточном 

количестве для работы сложных архитектур обусловлено 
недоступностью экспертной разметки «сырых» данных, 
так как это трудоёмкий процесс, требующий большого 
опыта и знаний в предметной области. Существуют раз-
личные стратегии обучения U-архитектур с привлечением 
неразмеченных данных, ориентирующихся на подходы 
с частичным привлечением учителя.

H. Wang и соавт. [106] рассматривают задачу обучения 
сетей сегментации трёхмерных медицинских моделей ор-
ганов на наборах частично размеченных данных. Создан 
фреймворк, способный работать с различными типами 
соотношений между размеченными и неразмеченными 
данными при обучении и тестировании сети (см. рис. 7):
• рис. 7, а: размеченные, неразмеченные наборы и дан-

ные для тестирования принадлежат одному типу (те-
стовое множество выделено пунктиром);

• рис. 7, b: размеченные данные принадлежат одному 
типу, неразмеченные и данные для теста — другому;

• рис. 7, c: обучающий набор состоит из размеченных 
и неразмеченных данных разных типов. Тестовые дан-
ные по своей сути с ними полностью различны.
Построенный фреймворк состоит из двух блоков 

(рис. 8): блока агрегирования и блока разделения. Первый 
состоит из кодировщика предложенной в данной работе 
сети Diffusion VNet, применяемой для сегментации изо-
бражений для взаимосвязей первого типа. Второй состоит 
из трёх декодеров VNet, каждый из которых генерирует 
метки классов определённого типа. Первый декодер ге-
нерирует несмещённые относительно типа данных мет-
ки (с функцией потерь, объединяющей кросс-энтропию 
и DC), используемые для получения меток ревзвешен-
ных классов (вес использовался в функции потерь, со-
стоявшей из суммы оценки DC всех классов размеченных 
данных). Взвешивание позволяло более эффективно об-
учать «отстающие» классы. Второй декодер генерировал 

Рис. 7. Типы соотношений между размеченными и неразмеченными данными при обучении и тестировании сетей:  
a — SSL; b — UDA; c — SemiDG [106].
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неразмеченным данным псевдо-метку класса, использо-
вавшуюся для обучения третьего декодера по принципу 
обучения без учителя.

Фреймворк обучался на наборах данных LASeg (МРТ 
мозга), Synapse (различные органы), MMWHS и M&Ms 
(сердце) [47–50]. Результаты его работы сравнивались 
с результатами архитектур UA-MT, LMISA-3D, vMFNet, 
SS-Net и др. в терминах метрик DC, Жаккарда, HD95. 
Фреймворк продемонстрировал в ряде случаев превосхо-
дящие или сопоставимые результаты со сравниваемыми 
с ним специализированными архитектурами.

J. Wang и соавт. [107] рассмотрели задачу адапти-
рования обученной сети для сегментации небольшого 
целевого набора данных (сегментирование полипов). 
Исследовалась ситуация, когда целевой набор состоял 
из изображений, похожих на те, на которых обучалась 
сеть, но при этом не был размечен. Для обучения сети ис-
пользовались две техники: контрастное обучение и псев-
домаркировка с калибровкой. 

При контрастном обучении неразмеченные изображе-
ния в наборе по отношению к снимку размечаются на по-
зитивные (согласующиеся с ним) и негативные. Традици-
онно позитивными считались изображения, полученные 
из снимка в результате аугментации, а негативными — 
остальные. Для разметки использовалась обученная 
на другом наборе данных сеть, генерировавшая для це-
левого набора псевдо-маски. Предсказанные сетью ма-
ски использовались для вычисления значений энтропии 
и центров классов на снимках.

Для повышения достоверности создаваемой 
 псевдомаски добавлен блок её попиксельной калибровки 
с учётом предшествующих предсказаний. Для оценки эф-
фективности подхода в задаче сегментации изображений 

полипов (наборы данных ClinicDB, ETIS-LARIB, Kvasir-SEG) 
предложенная архитектура сравнивалась с сетями, реа-
лизующими техники Bidirectional Learning (BDL), Fourier 
Domain Adaptation (FDA), Historical Contrastive Learning 
(HCL), and Denoised Pseudo-Labeling. В терминах различ-
ных вариаций метрики DC, IoU предложенная архитектура 
превзошла перечисленные альтернативы.

В статье T. Wang и соавт. [108] предложен метод сег-
ментации изображений органов человека, в том числе 
полученных в ходе проведения операций, для наборов, 
состоящих из частично размеченных данных.

Для работы с неразмеченными данными используется 
конфигурация (рис. 9), состоящая из двух сетей одина-
ковой архитектуры, получающих на вход одно и то же 
изображение. Сети инициализированы по-разному и по-
тому объединение результатов их использования позво-
ляет получать предсказания более высокой точности, 
чем при работе с каждой из них по отдельности. С целью 
избежать искажений при присваивании неразмеченным 
данным псевдо-меток в случаях, когда классы представ-
лены в обучающем наборе неравномерно, восстанавли-
вался не общий закон распределения данных, а частные 
распределения классов по отдельности.

Для согласования частных плотностей классов ис-
пользовалось преобразование экспоненциального скольз-
ящего среднего, приименного к матрицам согласования 
классов для размеченных и неразмеченных данных. 
Для оценки эффективности предложенного подхода рас-
сматривались наборы данных CaDIS (снимки ведения 
операций), LGE-MRIs и ACDC (болезни сердца). Результаты 
работы метода сравнивались с результатами архитектур 
URPC, UAMT, CLD и CPS в терминах метрик DC, Жаккардо-
вой и др. Метод превзошёл перечисленные архитектуры.

Рис. 8. Схема A&D фреймворка [106].
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Таким образом, грамотный выбор архитектурных ре-
шений позволяет эффективно использовать неразме-
ченные данные для обучения U-архитектур в том числе 
в случае дисбаланса классов.

Обучение U-Net на экстремально малых 
наборах реальных данных

Разработка ПО на основе ТИИ для отдельных меди-
цинских задач сопряжена со сложностью подготовки об-
учающего набора данных требуемого размера [109]. Необ-
ходимо наличие специализированного ПО для обработки 
текстовых протоколов и приведения их к структурирован-
ному виду [110–112]. По этой причине, а также вследствие 
высокой стоимости разметки данных, разработчикам 
приходится сталкиваться с наличием ограниченного чис-
ла размеченных исследований для машинного обучения, 
поэтому одной из распространённых техник для работы 
с медицинскими изображениями являются методы обу-
чения на экстремально малых наборах реальных данных 
(few-shot).

Учёными рассмотрена задача диагностирования 
рака лёгких по снимкам компьютерной и позитронно- 
эмиссионной томографии [113]. U-Net без модификаций 
обучалась с использованием аугментации данных и их до-
полнением в процессе обучения и тестирования модели 
обратной связью от эксперта, оценивающего результаты 
её работы. В другом исследовании использовали тот же 
подход, только для данных по COVID-19 [114]. В следу-
ющей статье для повышения качества сегментирования 

изображений в архитектуре U-Net модифицирован ко-
дировщик по типу Siamese Net: добавлена вторая ветка, 
получавшая на вход изображение, умноженное на свою 
маску (сегмент), веса которой объединены с весами пер-
вой ветви кодировщика, получавшей на вход обычное 
изображение без изменений [115]. 

В приложениях к медицинским изображениям приме-
нение данной техники чаще встречается для архитектур, 
отличающихся от U-Net, что, возможно, связано с разме-
ром и числом нейронов этой сети.

ЗАКЛЮЧЕНИЕ
Классическая архитектура U-Net — эффективный ин-

струмент для сегментирования медицинских изображе-
ний. Это обусловило популярность данной архитектуры, 
а также количество способов улучшения результатов её 
работы с помощью модификаций. Для U-Net распро-
странены модификации различных типов, направленные 
как на более точное интерпретирование имеющихся дан-
ных, так и на обобщение признаков, полученных во время 
предобучения на различных, в том числе и неразмечен-
ных, наборах. Также возможно разделение модификаций 
по решаемым задачам (например, сегментирование и вы-
явление поражённых тканей) и наборам данных, соответ-
ствущих определённым заболеваниям. Диагностическая 
точность решений на основе U-Net архитектур может быть 
повышена с помощью использования дополнительных об-
учающих признаков, извлекаемых из данных или матема-
тической модели в текстовом или табличном виде. 

Рис. 9. Архитектура из двух сетей для обучения на наборах, в которых классы представлены неравномерно [108].
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Архитектуры на основе U-Net применяются для реше-
ния задач сегментирования медицинских изображений, 
разнообразных как по своим постановкам, так и по ис-
пользуемым данным (различные типы снимков и патоло-
гий). Каждая из таких задач имеет свою специфику, по-
тому выделить одну универсальную архитектуру или хотя 
бы класс, позволяющие одинаково эффективно решать 
произвольную из них, не представляется возможным. 
Однако среди рассмотренных лучшие результаты проде-
монстрированы на основе модификации нейронной сети 
U-Net с использованием элементов других архитектур. Это 
решение зарекомендовало себя не только в классической 
постановке задачи сегментирования снимков (с использо-
ванием блоков трансформерных архитектур), но и в слу-
чаях, когда данных для обучения недостаточно (например, 
метод предобучения с использованием сетей меньшей 
размерности, чем целевые данные). Высокий потенциал 
имеют и методы внедрения разнообразных дополнитель-
ных признаков в нейросетевые архитектуры, а также ва-
риации подходов физического информирования нейрон-
ных сетей моделями изучаемых объектов или структуры 
изображения.
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