
Автоматическая сегментация  
гемангиомы печени на МРТ  
с использованием модифицированной  
архитектуры U-Net

Аннотация. В работе представлен разработанный авторами метод 
автоматической сегментации гемангиомы печени на магнитно-
резонансных снимках, основанный на модификациях сверточной 
архитектуры U-Net. Проведено экспериментальное сравнение базовой 
U-Net, U-Net++ и Attention U-Net. Подтверждено, что модель Attention 
U-Net с пространственно-канальным механизмом внимания (SCSE) 
и комбинированной функцией потерь (Dice + Focal Loss) достигает 
наилучших результатов, демонстрируя средний коэффициент Дайса 
(DSC) 84,65% на приватном наборе данных. Этот показатель сопоставим 
с результатами современных аналогов, особенно при работе с данными, 
характеризующимися значительным дисбалансом классов. Для 
апробации метода в условиях, приближенных к клиническим, разработан 
прототип программного обеспечения с графическим интерфейсом и 
возможностью интеграции в PACS-системы через протокол DICOMweb. 
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Гемангиома печени – самая распространенная 
доброкачественная опухоль этого органа, 
встречающаяся, по разным данным, у 5–20% населения. 
Чаще всего эти образования небольшие, бессимптомные 
и обнаруживаются случайно при визуализации брюшной 
полости по другим показаниям. Однако гигантские 
гемангиомы (более 5 см) несут риск серьезных 
осложнений, включая болевой синдром, чувство 
переполнения в животе и жизнеугрожающие состояния: 
спонтанный разрыв с кровотечением, коагулопатию 
потребления (синдром Казабаха – Мерритт) или 
обструкцию желчных путей и крупных сосудов [1].
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ные нейронные сети (например, 
U-Net) показали высокую эффек-
тивность в задачах семантиче-
ской сегментации. Цель данной 
работы – разработка и валидация 
метода автоматической сегмента-
ции гемангиом печени на сним-
ках МРТ на базе модифицирован-
ной архитектуры U-Net с оценкой 
его потенциала для интеграции в 
клиническую практику.

Архитектура U-Net: 
теоретические основы  
и модификации

Это уникальное решение, пред-
ложенное Олафом Роннебергером 
и соавторами в 2015 г., де-факто 
стало стандартом для много-
численных исследований [4].  
Успех архитектуры обусловлен 
решениями, которые идеально 
подходят для специфики работы 
с медицинскими изображениями, 
где часто имеет место ограничен-
ный набор данных, но требуется 
высокая точность локализации.

Популярность U-Net в биоме-
дицинской сегментации объяс-
няется синергией ее элементов. 
В основе лежит симметричная 
U-образная структура с энкоде-
ром (сжимающий путь) и декоде-
ром (расширяющий путь). Пер-
вый последовательно уменьшает 
разрешение, извлекая абстракт-
ные контекстные признаки, а вто-
рой выполняет обратную задачу, 
восстанавливая разрешение для 
построения итоговой карты 
сегментации.

К л ючев о е  нов овв еден ие  
U-Net – пропускные соединения 
(skip-connections). Они напря-
мую связывают слои энкодера и 
декодера, передавая низкоуровне-
вые признаки высокого разреше-
ния (точные границы, текстуры)  
в обход глубоких слоев сети. Этот 
короткий путь предотвращает 

потерю деталей и обеспечивает 
высокую точность локализации, 
что является фундаментальным 
требованием для медицинской 
визуализации.

Наконец, еще два свойства 
закрепляют практическую цен-
ность U-Net. Ее полносверточная 
природа делает ее гибкой к раз-
мерам входных данных, а неболь-
шое количество параметров, по 
сравнению с другими класси-
фикационными сетями, обеспе-
чивает высокую эффективность 
при обучении на малых дан-
ных. Эта способность избегать 
переобучения уже на сотнях, а 
не тысячах изображений, стала 
ключевым фактором ее успеха 
в медицинской сфере, где сбор 
больших размеченных датасетов 
затруднен.

На основе классической U-Net 
предложен ряд модификаций для 
решения ее ограничений и повы-
шения производительности.  
В контексте сегментации изобра-
жений печени и ее поражений 
наиболее значимы представлен-
ные в табл. 1 [5, 6].

Учитывая характеристики сто-
ящей перед авторами задачи – 
сегментации на 2D МРТ-снимках 
с нечеткими границами и значи-
тельным влиянием окружающих 
тканей, для экспериментального 
сравнения были выбраны следу-
ющие архитектуры:
�	базовая U-Net в качестве 

эталонной модели для оценки 
прироста производитель-
ности от модификаций;

�	U-Net++: использует вло-
женные и плотные skip-
connections для улучше-
ния градиентного потока 
и агрегации признаков на 
разных масштабах. Такой 
подход полезен для сегмен-
тации гемангиом, раз-
мер которых может зна-
чительно варьироваться;

Точная оценка морфологиче-
ских параметров опухоли – ее 
размеров, объема, локализации 
и взаимоотношения с окружаю-
щими структурами – критически 
важный этап диагностики, опре-
деляющий оптимальную тактику 
ведения, которая варьируется от 
динамического наблюдения до 
активного вмешательства, такого 
как трансартериальная химиоэм-
болизация (ТАХЭ) или хирурги-
ческая резекция [1].

Традиционно перечисленные 
параметры оцениваются врачами 
лучевой диагностики путем руч-
ной или полуавтоматической 
сегментации опухоли. Однако у 
такого подхода есть существен-
ные недостатки. Во-первых, он 
трудоемок (15–30 мин на иссле-
дование), что неприемлемо при 
большом потоке пациентов. 
Во-вторых, субъективен в слу-
чае ручной сегментации: меж- 
и внутриэкспертная вариабель-
ность результатов достигает 15%, 
что снижает воспроизводимость 
и надежность оценок [2]. Наконец, 
метод плохо масштабируется, соз-
давая затруднения в радиологиче-
ском процессе.

Магнитно-резонансная томо-
графия (МРТ) – золотой стандарт 
диагностики очаговых образова-
ний печени. Ее преимущества – 
высокая контрастность мягких 
тканей, отсутствие ионизирую-
щего излучения и характерные 
для гемангиом сигнальные пат-
терны: выраженная гиперин-
тенсивность на Т2-взвешенных 
изображениях и специфическая 
динамика накопления гадолиние-
вого контраста [3]. Эти особенно-
сти делают МРТ идеальной осно-
вой для разработки систем авто-
матизированного анализа.

Развитие глубокого обучения 
открыло новые возможности для 
автоматизации анализа меди-
цинских изображений. Сверточ-
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�	Attention U-Net (с модулем 
SCSE): механизм простран-
ственно-канального вни-
мания (Spatial and Channel 
Squeeze and Excitation) позво-
ляет модели адаптивно взве-
шивать важность отдель-
ных областей изображения 
(пространственное внима-
ние) и целых карт призна-
ков (канальное внимание). 
Ожидается, что это позво-
лит эффективнее акценти-
ровать внимание на призна-
ках гемангиомы и игнори-
ровать окружающий фон.

Материалы  
и методы

Для разработки и валидации 
моделей сегментации разрабо-
тана методология, включающая 
подготовку набора данных, кон-
вейер предобработки и аугмен-
тации, определение функций 
потерь, метрик и параметров экс-
периментальной среды. Исследо-
вание было основано на приват-
ном наборе анонимизированных 
МРТ-данных брюшной полости 
218 пациентов из архива Грод-
ненской университетской кли-
ники: серий аксиальных срезов в 
различных последовательностях: 
T1-взвешенные, T2-взвешенные и 
постконтрастные с динамическим 
усилением (DCE-MRI).

Эталонные аннотации (ground 
truth) созданы путем ручной 
попиксельной сегментации геман-
гиом. Разметку выполняли два 
независимых эксперта-рентгено-
лога с опытом более 5 лет, финаль-
ная маска формировалась после 
согласования спорных случаев. 
Исходные DICOM-изображения 
имели разрешение 512×512 пик-
селей. Для обучения преимуще-
ственно использовались T2-взве-
шенные варианты, так как на них 

гемангиомы обладают характер-
ным гиперинтенсивным сигна-
лом, что облегчает их идентифи-
кацию. Набор данных отличается 
выраженным дисбалансом клас-
сов: пиксели гемангиом состав-
ляют менее 5% на срезах с пато-
логией, а число срезов без нее зна-
чительно превышает число с ней. 
Эта особенность требует специ-
альных подходов при обучении 
моделей.

Для стабилизации этого про-
цесса и повышения обобщающей 
способности моделей реализован 
конвейер предобработки и ауг-
ментации данных. Для их уни-
фикации и устранения вариатив-
ности, связанной с настройками 
оборудования, все изображения 
проходили двухэтапную норма-
лизацию. Сначала для устранения 
влияния экстремальных значений 
(артефактов или шума) значения 
интенсивности пикселей отсека-
лись по 1-му и 99-му перцентилям 
их распределения. Затем прово-
дилась Z-score стандартизация, 
при которой из каждого значе-
ния интенсивности вычиталось 
среднее и делилось на стандарт-

ное отклонение, рассчитанные по 
всему объему ткани.

Для расширения обучающей 
выборки и повышения устойчи-
вости модели к искажениям при-
менялись случайные преобразо-
вания в реальном времени. Гео-
метрические аугментации вклю-
чали повороты (±15°), аффинные 
сдвиги (±10%), масштабирование 
(0,9–1,1) и горизонтальные отра-
жения; фотометрические – слу-
чайную коррекцию яркости и 
контрастности (±20%). Такой ком-
плексный подход был ключевым 
для предотвращения переобуче-
ния модели на небольшом наборе 
данных.

Учитывая сильный дисба-
ланс классов, выбор стандартной 
функции потерь, такой как пере-
крестная энтропия, неэффекти-
вен. Поэтому в исследовании 
использовались комбинирован-
ные функции, специально разра-
ботанные для задач сегментации: 
сочетание Dice Loss + Focal Loss,  
включающее преиму щества 
Dice Loss, напрямую оптимизи-
рующей метрику перекрытия, 
и Focal Loss, придающей боль-

Таблица 1. Сравнение модификаций классической архитектуры U-Net

Моди- 
фикация

Ключевые  
особенности

Преимущества  
для сегментации печени

3D U-Net

Использование 3D-сверток 
и 3D-пулинга для  
обработки объемных 
данных

Позволяет учитывать пространственный 
контекст между срезами, что улучшает 
когерентность сегментации и помогает 
отличать опухоли от сосудов

nnU-Net

Фреймворк для 
автоматической 
конфигурации и настройки 
гиперпараметров U-Net  
под конкретный датасет

Демонстрирует значительное превосходство 
над базовыми реализациями (например,  
DSC 84,7% vs 80,1% у базовой 3D U-Net  
на задаче сегментации опухолей печени), 
адаптируясь к особенностям данных

Attention 
U-Net

Интеграция весовых карт 
внимания (attention gates)  
в skip-connections

Модель учится «фокусироваться» на 
релевантных областях и подавлять признаки 
из нерелевантного фона, что особенно важно 
при низком контрасте между опухолью  
и здоровой паренхимой печени

ResU-Net
Внедрение остаточных 
блоков (residual blocks)  
из архитектуры ResNet

Облегчает обучение более глубоких 
сетей, предотвращая проблему затухания 
градиента и позволяя извлекать более 
сложные иерархические признаки
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ший вес сложным для класси-
фикации пикселям (например,  
на границах опухоли) и снижа-
ющей влияние легко классифи-
цируемого фона, и Dice Loss + 
Lovasz-Softmax Loss (последняя 
является суррогатной функ-
цией для прямой оптимизации 
метрики Jaccard (IoU) и особенно 
эффективна для сегментации 
сложных, невыпуклых объектов).

Для количественного сравне-
ния производительности моде-
лей был задействован набор стан-
дартных метрик, рекомендован-
ных для задач семантической 
сегментации:

коэффициент Дайса (DSC): 
DSC = 2 * |X  Y| / (|X| + |Y|);

индекс Жаккарда (IoU): 
IoU = |X  Y| / |X  Y|;

точность (Precision): 
Precision = TP / (TP + FP);

полнота (Recall): 
Recall = TP / (TP + FN),

где X – предсказанная маска, 
Y – истинная маска, TP – истин-
но-положительные, FP – ложно-
положительные, FN – ложноот-
рицательные пиксели.

Все эксперименты проводи-
лись с применением фреймворка 
PyTorch. В качестве оптимизатора 
использовался Adam с начальной 
скоростью обучения (learning 
rate) 1e-3 и стандартными пара-

метрами. Обучение моделей про-
изводилось на вычислительной 
станции, оснащенной графиче-
ским ускорителем NVIDIA Tesla 
V100 с 32 ГБ видеопамяти. Каждая 
модель обучалась на протяжении 
200 эпох с задействованием меха-
низма ранней остановки (early 
stopping): процесс прекращался, 
если значение функции потерь на 
валидационной выборке не улуч-
шалось в течение 30 последова-
тельных эпох.

Результаты  
и обсуждение

В ходе исследования была 
проведена количественная и 
качественная оценка трех архи-
тектур: базовой U-Net, U-Net++  
и Attention U-Net. Модели обуча-
лись и тестировались в идентич-
ных условиях для обеспечения 
объективности сравнения.

Количественные результаты,  
усредненные по тестовой выборке, 
представлены в табл. 2. Они 
демонстрируют явное преимуще-
ство модифицированных архитек-
тур над базовой версией U-Net.

Модель Attention U-Net с 
модулем SCSE показала наилуч-
шие результаты по всем клю-
чевым метрикам. Она достигла 
среднего значения DSC, равного 
84,65%, что на 3,42 процентных 
пункта (п.п) выше, чем у базо-
вой U-Net, и на 1,68 п.п. выше, 
чем у U-Net++. Важно отметить, 

что улучшение наблюдается как 
по метрике Precision (снижение 
ложноположительных срабатыва-
ний), так и по метрике Recall (сни-
жение пропусков опухолей). Это 
свидетельствует о том, что меха-
низм внимания позволяет модели 
достичь лучшего баланса и более 
надежно идентифицировать целе-
вые области.

Качественный анализ резуль-
татов сегментации подтверждает 
выводы, сделанные на основе 
количественных метрик. На 
рисунке представлены примеры 
работы модели Attention U-Net в 
сравнении с эталонной размет-
кой на сложных клинических слу-
чаях. Она демонстрирует более 
высокую робастность при работе 
с гемангиомами, имеющими неод-
нородную внутреннюю структуру 
или нечеткие, размытые границы. 
Благодаря механизму внимания 
модель научилась лучше отли-
чать ткань опухоли от приле-
гающих сосудистых структур и 
паренхимы печени, что привело 
к снижению числа ложноположи-
тельных срабатываний на 18% по 
сравнению с базовой U-Net. В то 
же время улучшенная чувстви-
тельность позволила ей коррек-
тно идентифицировать неболь-
шие участки опухоли, которые 
пропускались другими моделями.

Для позиционирования полу-
ченных результатов в контексте 
современных достижений было 
проведено их сравнение с дан-
ными из релевантных публика-
ций (табл. 3).

Полученный нами результат 
(DSC 84,7%) является высококон-
курентоспособным. Он незна-
чительно уступает методу [7]  
(86,9%), где использовалась более 
сложная двухэтапная 3D-архи
тектура, требующая значительно 
больших вычислительных ресур-
сов, но существенно превос-
ходит показатель, полученный  

Таблица 2. Сравнительная оценка производительности моделей сегментации 
на тестовом наборе данных. Лучшие значения выделены жирным шрифтом

Модель DSC (коэфф. 
Дайса)

IoU (индекс 
Жаккарда)

Precision 
(точность)

Recall  
(полнота)

Базовая U-Net 0,8123 0,6915 0,834 0,782

U-Net++ 0,8297 0,7152 0,847 0,801

Attention U-Net 
(SCSE) 0,8465 0,7338 0,861 0,832
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Hänsch et al. [9] (74,0%), что демон-
стрирует эффективность выбран-
ного нами подхода к архитектуре 
и обучению. Важно подчеркнуть, 
что высокая производительность 
была достигнута на данных с 
выраженным классовым дисба-
лансом, что делает задачу объек-
тивно более сложной и прибли-
женной к реальным условиям.

Все это свидетельствует о 
высокой эффективности предло-
женного подхода на основе архи-
тектуры Attention U-Net для авто-
матической сегментации геман-
гиом печени, что обусловлено 
тремя факторами:
�	центральным элементом 

стал механизм внимания. 
Интеграция модуля SCSE  
реализовала принцип адап
тивной фокусировки [5, 6]: 
модель учится взвешивать 
значимость признаков,  
динамически усиливая харак-

терные для гемангиомы и  
ослабляя фоновые сигналы.  
Это объясняет значи- 
тельное снижение ложнопо-
ложительных срабаты- 
ваний – главной проблемы  
базовых архитектур  
на низкоконтрастных  
изображениях;

�	стратегией оптимизации. 
Выбор функции потерь явля-
ется решающим для несба-
лансированных медицин-
ских данных [9]. Применен-
ная гибридная функция Dice 
+ Focal Loss решает эту  
проблему на двух уровнях. 
Dice Loss, как метрика на 
уровне регионов, борется с 
дисбалансом, оптимизируя 
структурное сходство.  
Focal Loss же работает на 
уровне пикселей, концентри-
руя внимание модели на слож-
ных примерах – пикселях  

на границах опухоли, где нео-
пределенность максимальна;

�	комплексной стратегией  
аугментации данных.  
Обобщающая способность 
моделей зависит от разно
образия обучающей выборки. 
Применение широкого спектра 
геометрических и фотометри-
ческих преобразований позво-
лило искусственно его создать. 
Этот подход, стандартный 
для медицинской визуализации 
[10], дал возможность обучить 
модель, эффективно работа-
ющую независимо от клини-
ческих вариаций: изменений 
положения пациента, арте-
фактов и настроек МРТ-ска-
неров. Именно аугмента-
ция обеспечила робастность 
и генерализацию модели.
Однако у этого метода также 

есть ограничения, определяю-
щие дальнейшее его примене-
ние, и главное из них – исполь-
зование 2D-архитектуры. Обра-
батывая каждый срез МРТ как 
независимое изображение, модель 
не анализирует трехмерный кон-
текст и пространственную связь 
между срезами, что ведет к потере 
информации и может вызывать 
артефакты сегментации, напри-
мер разрывы маски или неточно-
сти на полюсах образования.

Еще одна проблема – в гене-
рализации модели. Обучение 
на приватном, одноцентровом 
наборе данных не гарантирует 
робастности на данных из дру-
гих клиник с иными протоко-
лами и оборудованием. Для под-
тверждения клинической приме-
нимости необходима валидация 
модели на внешних, мультицен-
трических наборах данных.

Вызовом остается и проблема 
«черного ящика». Разработанная 
модель, как и большинство сетей 
глубокого обучения, не объясняет 
свои решения. Такое отсутствие 

Таблица 3. Сравнение результатов данного исследования с опубликованными 
данными по сегментации опухолей печени на МРТ

Рисунок. Примеры сегментации гемангиом моделью Attention U-Net. A – исходный 
T2-взвешенный МРТ-срез; B – эталонная сегментация, выполненная экспертом; 
C – сегментация, полученная с помощью модели Attention U-Net.  
Видно высокое совпадение контуров, включая сложные участки  
с неоднородной текстурой опухоли

А В С

Исследование Метод/архитектура DSC (%) Характеристики  
датасета/задачи

Wu et al. 
х(х(2023) [7]

Coarse-to-Fine Fusion  
(3D U-Net) 86,9 Сегментация малых опухолей, 

частный датасет

Hänsch et al. 
(2022) [8]

Анизотропная 3D aU-Net  
(мультимодель) 74,0 Сегментация опухолей  

на DCE-MRI, частный датасет

Наше 
исследование

2D Attention U-Net 
(SCSE) 84,7

Сегментация гемангиом, 
частный датасет со 

значительным дисбалансом
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	� Summary. This paper presents a method for the automatic segmentation of liver hemangioma in 
magnetic resonance imaging (MRI) developed by the authors, based on modifications of the U-Net 
convolutional architecture. An experimental comparison was conducted between the baseline U-Net, 
U-Net++, and Attention U-Net. It was confirmed that the Attention U-Net model, utilizing a Spatial and 
Channel Squeeze-and-Excitation (scSE) attention mechanism and a combined loss function (Dice + Focal 
Loss), achieves the best performance, demonstrating a mean Dice Similarity Coefficient (DSC) of 84.65% 
on a private dataset. This result is comparable to state-of-the-art benchmarks, particularly when dealing 
with data characterized by significant class imbalance. To validate the method in conditions approximat-
ing clinical practice, a software prototype was developed featuring a graphical user interface and the 
capability for integration into PACS systems via the DICOMweb protocol.
	� Keywords: medical image segmentation, liver hemangioma, magnetic resonance imaging, convolu-

tional neural networks, deep learning, MRI, U-Net, Attention U-Net, DICOM, PACS.
	� https://doi.org/10.29235/1818-9857-2026-04-78-83

НАУЧНАЯ ПУБЛИКАЦИЯ

интерпретируемости — серьез-
ный барьер для доверия клини-
цистов, поскольку не позволяет 
понять причины ошибок и может 
скрывать систематические смеще-
ния алгоритма.

Для апробации разработан-
ного метода в условиях, макси-
мально приближенных к реаль-
ной клинической практике, был 
создан прототип программного 
обеспечения, реализующий сле-
дующий функционал:
�	графический пользова- 

тельский интерфейс (GUI), 
позволяющий врачу-рентге-
нологу загружать DICOM- 
серии МРТ-исследований;

�	автоматическая сегмен-
тация: после выбора иссле-
дования модель обрабаты-
вает каждый срез и накла-
дывает полученную маску 
на исходное изображение 
для визуального контроля;

�	экспорт результатов: 
пользователь может экс-
портировать сгенериро-
ванные маски в стандарт-
ные форматы (например, 
NIfTI или DICOM SEG) для 
дальнейшего использова-
ния в системах планирова-
ния лучевой терапии или для 
количественного анализа;

�	интеграция с PACS: прото-
тип поддерживает базовую 
интеграцию с PACS-серве-
ром Orthanc через протокол 
DICOMweb, что позволяет 
запрашивать и получать 
исследования напрямую из 
архива, эмулируя работу в 
едином медицинском инфор-
мационном пространстве.
Разработка данного прото-

типа – важный шаг, демонстри-
рующий, что созданный алгоритм 
представляет собой инструмент с 
реальным потенциалом для инте-
грации в радиологические рабо-
чие процессы.

 ***
Настоящее исследование про- 

демонстрировало высокую эф- 
фективность модифицирован-
ной Attention U-Net в задаче авто-
матической сегментации геман-
гиом печени на T2-МРТ. Сочета-
ние пространственно-канального 
механизма внимания и комби-
нированной функции потерь  
(Dice + Focal Loss) позволило 
достичь конкурентоспособных 
результатов (DSC 84,65%), значи-
тельно превзойдя базовые U-Net 
на сложном, несбалансированном 
наборе данных.

Апробированный прототип  
ПО подтвердил возможность 
интеграции метода в клиниче-
скую практику для автоматиза-
ции количественного анализа и 
снижения нагрузки на врачей- 
рентгенологов.

Несмотря на ограничения 
2D-подхода, работа заклады-
вает прочную основу для буду-
щих исследований. Перспективы 
включают переход к 3D-архитек-
турам для учета объемной инфор-
мации, внедрение мультимодаль-
ного анализа для повышения диа-
гностической точности и исполь-
зование федеративного обучения 
для создания более робастных и 
обобщающих моделей.
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