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Аннотация 

В работе сравниваются подходы для автоматического обнаружения различимых нево-
оружённым глазом областей патологических изменений на изображениях МРТ головного 
мозга. В статье проанализированы многоэтапные подходы для диагностики видимых пато-
логических изменений головного мозга на магнитно-резонансных томограммах, основан-
ные на глубоком обучении и на пороговой обработке. Была сформирована свёрточная 
нейронная сеть, построен классификатор, основанный на применении ансамбля решающих 
деревьев, был создан алгоритм для многоэтапной обработки изображений. В результате 
экспериментальных исследований было установлено, что наиболее эффективным методом 
распознавания изображений магнитно-резонансной томографии является подход, основан-
ный на ансамбле решающих деревьев. С его помощью 95 % изображений из контрольной 
выборки были классифицированы правильно. При этом с помощью свёрточной нейронной 
сети удалось классифицировать правильно все изображения, содержащие область патоло-
гических изменений. Полученные данные могут найти применение на практике для диагно-
стики заболеваний головного мозга, для автоматизации процесса обработки большого ко-
личества исследований магнитно-резонансной томографии. 
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Введение 

В настоящее время наблюдается рост числа науч-
ных публикаций, описывающих различные подходы к 
созданию систем поддержки принятия решений для 
врачей диагностического профиля, в том числе свя-
занных с диагностикой онкологических заболеваний 
по радиологическим изображениям. Основная про-
блема в этой области исследований заключается в от-
сутствии чёткой легко формализуемой связи между 
яркостью отсчётов изображения и наличием патоло-
гических изменений определённого вида. 

Решению данной проблемы могут способствовать 
представленные алгоритмы. Данные алгоритмы спо-
собны обработать значительное количество изобра-
жений магнитно-резонансной томографии (МРТ) го-
ловного мозга с целью определения местоположения 

опухоли, её контура и её площади. В качестве вход-
ных данных используется выборка изображений МРТ 
головного мозга, в качестве выходных данных полу-
чается маска расположения опухоли, если таковая 
присутствует на изображении. 

Алгоритм для решения подобной задачи на основе 
метода опорных векторов описан в [1], однако в этой 
работе не приводится сколько-нибудь значимое экспе-
риментальное исследование: демонстрируются графи-
ческие результаты работы предложенных подходов 
для конкретного изображения, но количественные ре-
зультаты, по которым можно было бы сделать научно 
значимые выводы об эффективности этих подходов, не 
приводятся. В [2] представлена информационная си-
стема для автоматизированного выделения подобных 
областей интереса, во многом предполагающая ручное 
взаимодействие с изображениями. 
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Сегментация изображений МРТ мозга для обна-
ружения тканей заданного вида является крайне акту-
альной задачей, что подтверждается повышающимся 
интересом к ней. В [3] предлагается гибридный под-
ход, сочетающий свёрточную нейронную сеть и ан-
самбль решающих деревьев. В работе [4] для задачи 
сегментации тканей на изображениях МРТ головного 
мозга используется модификация метода нечёткой 
кластеризации C-средних. В [5] для сегментации 
изображений МРТ предлагается использовать 
нейронную сеть U-Net с двумя путями. В работе [6] 
представлена статистическая модель формы дефор-
мируемых объектов, в том числе её можно использо-
вать для описания черепа или головного мозга. 

Широкий обзор современных методов обнаруже-
ния и локализации опухолей мозга на изображениях 
МРТ можно найти в [7]. 

Ранее авторами был предложен алгоритм автома-
тизированной диагностики эмфиземы по изображе-
ниям компьютерной томографии лёгких [8], однако 
область лёгкого при этом предлагалось выделять 
вручную. Позже был исследован эвристический алго-
ритм автоматического выделения области интереса на 
изображениях компьютерной томографии лёгких из 
соображений повышения качества дальнейшей диа-
гностики [9]. 

Целью настоящей работы являлась разработка ал-
горитма для определения локализации заболеваний 
головного мозга. К патологиям, которые определяет 
алгоритм, относятся не только злокачественные опу-
холи, но и другие заболевания, например, гематома, 
менингиома, подострый удар, аневризма и другие. 
Ключевым требованием к патологии для её обнару-
жения является конкретная локализация и видимые 
отличия по яркости от окружающих тканей на задан-
ном изображении МРТ с определённым режимом 
сканирования. Некоторые подходы, которые исполь-
зуют отдельные режимы сканирования поодиночке, 
упоминаются, например, в [7]. Основной задачей, 
решаемой в работе, является определение по изобра-
жению МРТ мозга, присутствует на нём такое пато-
логическое изменение или нет. Новыми являются эв-
ристические модификации алгоритмов, основанных 
на пороговой обработке, а также подходы к формиро-
ванию признаков для решаемой задачи. Результаты 
сравнительного экспериментального исследования 
предложенных подходов, включая алгоритм, осно-
ванный на свёрточной нейронной сети, для набора 
реальных диагностических изображений также полу-
чены впервые. 

1. Этапы алгоритма локализации, основанного 
на пороговой обработке 

Общая схема этапов, включающих предваритель-
ную обработку и постобработку изображения, выгля-
дит схожим образом для всех рассмотренных алго-

ритмов обнаружения области интереса. Подобная 
схема ранее была описана авторами в [10]. Она вклю-
чает следующие этапы. 

1. Стандартизация изображения. Производится 
поэлементное контрастирование исходного изобра-
жения x0(n, m) размером N × M (рис. 1а) по формуле 

    1 1 0 0 0 1, , /x n m x n m x x     , 

где 0x  – это средняя яркость изображения x0(n, m): 
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0 – это среднеквадратическое отклонение яркости на 
изображении x0(n, m): 
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1 / 2x Q     – целевая средняя яркость изображения, 
1 = Q / 6 – целевое среднеквадратическое отклоне-
ние яркости изображения, Q = 256 – количество от-
тенков серого, x – оператор округления вниз до 
ближайшего целого. 

2. Вычитание фона. Область интереса D на изоб-
ражении легко выделяется простой пороговой обра-
боткой: 

         2
1 2, 0; 1 0; 1 | ,D n m N M x n m t      Z , 

где t2 = 1 или другому низкому значению яркости. 
Под Z понимается множество целых чисел. Получен-
ное после двух этапов обработки изображение пред-
ставлено на рис. 1б. Фон на рис. 1б не перекрашен в 
белый цвет, а просто исключён из рассмотрения. 

3. Сглаживание. С целью подавления возможных 
шумов на изображении оно фильтруется с помощью 
размытия Гаусса: 

   
2 2

2 1
1

, , ** exp
2 2

n m
x n m x n m

     
, 

где оператор ** означает двумерную свёртку сигна-
лов. Результат фильтрации представлен на рис. 2. 

а)    б)  
Рис. 1. Исходное изображение (а), результат 
стандартизации и вычитания фона (б) 



http://www.computeroptics.ru http://www.computeroptics.smr.ru 

268 Computer Optics, 2020, Vol. 44(2)   DOI: 10.18287/2412-6179-CO-671 

а)     б)  
Рис. 2. Сглаживание изображения: изображение 
до сглаживания (а) и после сглаживания (б) 

4. Адаптивная пороговая обработка. Ключевой 
этап для локализации области патологических изме-
нений основан на гипотезе о том, что на изображении 
подверженная таким изменениям ткань отличается по 
яркости от окружающих тканей. Каждый отсчёт 
изображения подвергается пороговой обработке с 
адаптивным порогом, зависящим от яркости в неко-
торой окрестности W этого отсчёта: 
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  – 

среднее значение яркости изображения в окрестности 
отчёта (n, m),W = [–r; +r]2Z2 – квадратное окно ради-
уса r = 11. 

На рис. 3а изображён результат адаптивной поро-
говой обработки изображения, представленного на 
рис. 2б. 

5. Операции математической морфологии. Для 
цифрового изображения x(n, m) операцию дилатации 
со структурным элементом в виде окна W можно 
определить как 

 
 

  
,

, max ,
i j W

y n m x n i m j


   , (1) 

а операцию эрозии – как 

 
 

  
,

, min ,
i j W

y n m x n i m j


   . (2) 

В результате применения операции эрозии все 
объекты, соединённые тонкими линиями, становятся 
разъединёнными, и размеры всех объектов уменьша-
ются. При применении дилатации происходит устра-
нение разрывов линий на изображении путем их пе-
рекрытия [11]. Операция открытия определяется как 
последовательное применение сначала эрозии (2), а 
затем дилатации (1) к некоторому изображению, а 
операция закрытия, – напротив, как последовательное 

применение к изображению сначала дилатации (1), а 
затем эрозии (2). В предлагаемом алгоритме с целью 
сглаживания границ выделенных объектов изображе-
ние x4(n, m) получается из изображения x3(n, m) путём 
последовательного применения сначала открытия, а 
потом закрытия с квадратным окном W радиусом 
r = 5. Результат такого преобразования представлен на 
рис. 3б. 

a)    б)  
Рис. 3. Результат адаптивной пороговой обработки (а) 
и применения операций математической морфологии (б) 

6. Выделение контуров. На получившемся чёрно-
белом изображении x4(n, m) выделяются замкнутые 
контуры с помощью подхода, описанного в [12]. Для 
каждого контура 

  
1

,
C

k k
k

C n m


  

вычисляются эвристические характеристики: 
– периметр 

   2 2
1 1k k k k

k

p n n m m     , (3) 

– площадь 

1 1

1

2
k k k k

k

s n m n m   , (4) 

– минимальный радиус Ro окружности, описанной 
вокруг контура, 
– эксцентриситет эллипса E, приближающего верши-
ны контура, который был получен с помощью алго-
ритма, описанного в [13], 

– округлость 

2

4 s
r

p

 
 , (5) 

– цельность S – отношение площади (4) к площади 
выпуклой оболочки контура, вычисленной с помо-
щью алгоритма, описанного в [14]. 

Окончательно полагается, что область патологи-
ческих изменений ограничена контуром, ограничи-
вающим максимальную площадь, среди контуров, от-
вечающих эвристически выбранному ограничению 
(рис. 4): 



Эффективность алгоритмов машинного обучения… Агафонова Ю.Д., Гайдель А.В., Зельтер П.М., Капишников А.В. 

Компьютерная оптика, 2020, том 44, №2   DOI: 10.18287/2412-6179-CO-671 269 

300 10000,

10 100,

0, 2,

0,1 0,9,

0,7.

s

R

r

E

S





 
  



  




 (6) 

Эти ограничения выбраны из тех соображений, 
что контуры, которые имеют большое расхождение с 
эллипсоидной формой и слишком большой размер, не 
рассматриваются как возможный очаг заболевания. 

а)    б)  
Рис. 4. Результат работы алгоритма локализации области 
патологических изменений, основанного на адаптивной 
пороговой обработке: исходное изображение (а), 

выделенная область (б) 

2. Классификация выделенных областей 

Для решения задачи определения факта присут-
ствия на изображении МРТ головного мозга видимых 
патологических изменений предлагается классифи-
цировать области, выделенные с помощью алгоритма, 
описанного в параграфе 1, вместо применения к ним 
эвристических правил (6). В качестве признаков не-
которой выделенной области D, ограниченной конту-
ром C, использовано 12 следующих числовых харак-
теристик. 

1. Цельность S, описанная в параграфе 1. 
2. Эксцентриситет E, описанный в параграфе 1. 
3. Округлость (5). 
4. Площадь выпуклой оболочки контура, вычис-

ленной с помощью алгоритма, описанного в [14], для 
последующего вычисления цельности S. 

5. Площадь самого контура (4). 
6. Периметр контура (3). 
7. Доля площади, которую выделенная область за-

нимает на изображении 

 /s s NM . 

8. Отношение радиуса Ro наименьшей окружно-
сти, описанной вокруг контура, к высоте изоб-
ражения 

/R R N  . 

9. Размах по первой координате 
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10. Размах по второй координате 
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11. Средняя яркость изображения в области D 
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12. Среднеквадратическое отклонение яркости в 
области D 

  
 

2

0
,

,D D
n m D

x n m x


   . (7) 

Эти параметры используются в качестве призна-
ков для бинарной классификации. Класс в данном 
случае – это фактор, подвержена ли данная область 
патологическим изменениям. Часть выборки изобра-
жений в этом случае можно использовать для обуче-
ния классификатора, а оставшиеся – для контроля ка-
чества его работы. 

3. Свёрточная нейронная сеть 

В качестве альтернативного подхода для обнару-
жения патологических изменений на изображении 
МРТ головного мозга предлагается использовать 
нейронную сеть, схожую по архитектуре с AlexNet 
[15]. Эта сеть состоит из пяти свёрточных слоёв, за 
некоторыми из которых следует слой субдискретиза-
ции, после чего сеть завершается четырьмя плотными 
слоями, между которыми во избежание переобучения 
расположены исключающие слои. Архитектура сети 
схематично представлена на рис. 5. 

Входные изображения были уменьшены до разме-
ра 72×72 отсчёта для ускорения обучения нейронной 
сети и её работы. Обучение производилось методом 
стохастического градиентного спуска на протяжении 
120 эпох. В качестве функции активации на всех 
свёрточных слоях и на всех плотных слоях, кроме по-
следнего нейрона, использовалась функция ReLu, 
имеющая вид 

   ReLu max ,0f x x . 

В качестве функции активации последнего выходного 
нейрона использовалась логистическая сигмоида 
Ферми 

   exp
1

1 exp
f x

x


 
. 
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Рис. 5. Архитектура нейронной сети 

В качестве функции потерь использовалась би-
нарная кросс-энтропия 

1

1
( log( ) (1 ) log(1 ))

N

p i i i i
i

H y p y p
N 

       , (8) 

где N – количество изображений в выборке, yi – класс 
i-го изображения, pi – значение, выданное нейронной 
сетью для i-го изображения. 

4. Экспериментальное исследование 
эффективности предложенных подходов 

Вычислительные эксперименты проводились на 
наборе из 98 двумерных срезов магнитно-
резонансной томографии головного мозга, подобных 
изображению на рис. 1а, со средним разрешением 
512×512 отсчётов. Изображения были получены при 
различных режимах сканирования, среди которых 
были T1, T2 и FLAIR. На всех этих изображениях 
присутствовали визуально различимые участки пато-
логических изменений различной природы с чёткой 
локализацией, которые были вручную выделены экс-
пертом. 

Основным источником изображений для этого и 
последующих экспериментов выступал архив 
CENTRAL, поддерживаемый Washington University 
School of Medicine, на платформе XNAT [16]. Также 
ряд изображений МРТ головного мозга, поражённого 
глиобластомой, был получен из архива The Cancer 
Imaging Archive [17], основанного федеральным иссле-
довательским центром Frederick National Laboratory for 
Cancer Research. Среди патологий на изображениях 
преобладали менингиомы и глиобластомы. 

Предложенный алгоритм относит каждый отсчёт 
изображения к области патологических изменений 
либо к фону, так что фактически решает задачу клас-
сификации каждого отсчёта. В качестве оценки эф-
фективности этого алгоритма предлагается использо-
вать следующие показатели: 
– точность 

 /P TP TP FPJ N N N  , 

– полнота 

 /R TP TP FNJ N N N  , 

– F-мера Ван Ризбергена 

 1 2 /P R P RF J J J J  , 

– специфичность 

 /S TN TN FPJ N N N  , 

– достоверность 

   /A TP TN TP TN FP FNJ N N N N N N     , (9) 

где NTP – число верно определённых отсчётов, отно-
сящихся к области патологических изменений, NTN – 
число верно определённых отсчётов, относящихся к 
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фону, NFP – число отсчётов фона, ошибочно отнесён-
ных к области патологических изменений, а NFN – 
число отсчётов, относящихся к области патологиче-
ских изменений, но ошибочно отнесённых к фону. 

В табл. 1 приведены средние значения этих харак-
теристик по всем изображениям из выборки. Как и 
ожидалось, точное выделение области произвольных 
патологических изменений является сложной зада-
чей, однако предложенный алгоритм всё равно 
справляется с ней в достаточной мере, о чём свиде-
тельствуют высокие показатели достоверности сег-
ментации. Однако более важной задачей является не 
точное выделение области патологических измене-
ний, а определение, есть ли вообще такая область на 
снимке, или же на изображении представлен голов-
ной мозг здорового человека. 

Табл. 1. Результаты экспериментального исследования 
эффективности алгоритма сегментации, основанного 

на пороговой обработке 

Показатель Значение 
JP 0,59 
JR 0,55 
F1 0,52 
JS 1,00 
JA 0,99 

Для экспериментального исследования классифи-
катора, описанного в параграфе 2, использовалась 
выборка из 137 изображений МРТ мозга с теми же 
характеристиками. В неё входили 68 снимков с пато-
логией и 69 снимков без патологии. Выборка была 
случайным образом разделена на контрольную вы-
борку из 67 снимков, в которую вошли 34 снимка с 
патологией и 33 без патологии, и обучающую выбор-
ку, включающую остальные изображения. 

С целью выравнивания шкалы измерения призна-
ков каждый признак был независимо стандартизиро-
ван подобно тому, как стандартизировались яркости 
отсчётов изображения на первом этапе, описанном в 
параграфе 1. Иными словами, из значения каждого 
признака вычиталось среднее значение этого призна-
ка, после чего результат делился на его среднеквадра-
тическое отклонение. При этом среднее значение 
признака и его среднеквадратическое отклонение 
оценивались по обучающей выборке. 

В качестве классификатора использовался ан-
самбль из 196 решающих деревьев максимальной 
глубиной 10, подобный предложенному в [18]. Выде-
ленная область считалась патологией, если по мень-
шей мере половина деревьев приняли такое решение. 
В итоге мозг на изображении считался поражённым 
заболеванием, если хотя бы одна выделенная область 
была классифицирована как область патологических 
изменений. 

В табл. 2 приведены показатели, описанные в па-
раграфе 2, но не для классификации отдельных от-
счётов изображения на относящиеся к объекту или к 

фону, а для классификации целых изображений на 
содержащие участки видимых патологических изме-
нений и не содержащие таких участков. Все показа-
тели указывают на высокое качество классификации. 

Табл. 2. Результаты экспериментального исследования 
эффективности классификатора выделенных областей 

Показатель Значение 
JP 0,97 
JR 0,93 
F1 0,95 
JS 0,97 
JA 0,95 

Кроме того, особенности модели ансамбля решаю-
щих деревьев были использованы для вычисления 
важности отдельных признаков. В качестве важности 
признака использовалась частота его встречаемости в 
решающих правилах по всем деревьям решений. 

На рис. 6 изображена диаграмма важности отдель-
ных признаков для классификации. Признаки прону-
мерованы в порядке, в котором они описаны в этом 
параграфе. Чёрной линией в каждую сторону от вер-
хушки столбца отложено среднеквадратическое откло-
нение соответствующей величины, рассчитанное по 
всем решающим деревьям. Можно заметить, что сред-
неквадратическое отклонение (7) яркости отсчётов 
изображения, попавших в выделенную область, явля-
ется важным диагностическим показателем. 

 
Рис. 6. Важность признаков для классификации 

Экспериментальные исследования эффективности 
этой нейронной сети, описанной в параграфе 3, про-
водились на тех же изображениях и в таком же по-
рядке. Считалось, что изображение содержит патоло-
гическую область, если нейронная сеть выдала значе-
ние не меньше 0,5. В табл. 3 представлены те же по-
казатели эффективности распознавания изображений, 
что и в табл. 2, но вычисленные для предложенной 
нейронной сети. 

Как видно из табл. 3, свёрточная нейронная сеть 
показывает в среднем худшее качество классифика-
ции по сравнению с классификатором на основе ан-
самбля решающих деревьев, поскольку её F-мера ни-
же на 0,04. Однако при этом её полнота составляет 1, 
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что означает, что все изображения, содержащие обла-
сти патологических изменений, были классифициро-
ваны правильно. 

Табл. 3. Результаты экспериментального исследования 
эффективности свёрточной нейронной сети 

Показатель Значение 
JP 0,83 
JR 1,00 
F1 0,91 
JS 0,71 
JA 0,88 

На рис. 7 представлена зависимость достоверно-
сти классификации (8) и функции потерь (9) от номе-
ра эпохи для обучающей выборки при обучении сети 
(соответственно, train_acc и train_loss) и для кон-
трольной выборки (соответственно, val_acc и 
val_loss). Видно, что обучение по меньшей мере до 
сотни эпох оправданно. 

 
Рис.7. Изменение достоверности классификации и функции 
потерь в процессе обучения свёрточной нейронной сети 

Заключение 

В работе сравниваются подходы для автоматиче-
ского обнаружения различимых невооружённым гла-
зом областей патологических изменений на изобра-
жениях МРТ головного мозга. Эти подходы в даль-
нейшем могут быть объединены в единый метод, ре-
шающий эту задачу ещё более эффективно. 

Для рассмотренного набора изображений наибо-
лее эффективным подходом оказался классификатор, 
основанный на ансамбле решающих деревьев, однако 
свёрточная нейронная сеть правильно распознала все 
изображения с патологией из контрольной выборки. 
Это означает, что хотя нейронная сеть чаще ошибоч-
но полагает наличие патологии на изображении мозга 
здорового человека, всё же в целях повышения каче-
ства диагностики можно рекомендовать использовать 
именно её, поскольку она практически не пропускает 
изображения, на которых патология всё же присут-
ствует. Кроме того, за счёт регулировки порога клас-
сификации потенциально можно дополнительно по-
высить показатели эффективности классификации с 

помощью нейронной сети и подобрать требуемое для 
прикладной задачи соотношение точности и полноты. 

Полученные результаты могут быть использованы 
при проектировании информационной системы авто-
матизированной диагностики видимых патологий с 
чёткой локализацией по изображениям МРТ головно-
го мозга человека. 
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Abstract 

We compare approaches for the automatic detection of pathological changes in brain MRI im-
ages that are visible to the naked eye. We analyse multi-stage approaches based on deep learning 
and threshold processing. A convolutional neural network was formed, a classifier was built based 
on the use of an ensemble of decision trees, and an algorithm was created for multi-stage image 
processing. Because of experimental studies, it was found that the most effective method for rec-
ognizing images of magnetic resonance imaging is an approach based on an ensemble of decision 
trees. With its help, 95 % of the images from the test sample were classified correctly. At the same 
time, using the convolutional neural network, it was possible to classify correctly all images con-
taining the area of pathological changes. The data obtained can be used in practice for the diagno-
sis of brain diseases, for automating the processing of a large number of studies of magnetic reso-
nance imaging. 
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