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Аннотация:   В данной статье рассматривается проблематика определения органов 

воздушного дыхания на снимках компьютерной томографии с помощью сверточных 

нейронных сетей архитектуры U-NET. Описаны перспективы использования нейронных 

сетей при анализе медицинских снимков, а также использование архитектуры U-NET для 

семантической сегментации изображений. Производится формирование структуры 

искусственной нейронной сети на базе архитектуры U-NET. Визуализируется строение 

слоев данной сети и описаны составные части данной структуры. Особое внимание 

уделяется описанию и реализации процесса свертки. Представлена формула определения 

весовых коэффициентов границы разделения. Предложены алгоритмы формирования 

модели искусственной нейронной сети и алгоритм построения слоев. Рассматривается 

способ увеличения данных для обучающей выборки изображений медицинских снимков. 

Представлено изображение результата определения органов грудной клетки 

и соответствующая маска.  
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Наиболее точный метод исследования заболевания легких – 

компьютерная томография. Для определения и выявления заболеваний 

необходимо в первую очередь определить границы органов воздушного 

дыхания. Для работы со снимками компьютерной томографии, наиболее 

подходящим является аппарат сверточных нейронных сетей, который 

позволяет обрабатывать медицинские снимки томографа с высокой долей 

точности. Сверточные нейронные сети являются наиболее перспективными 

при анализе изображений [1,2], подробнее о нейронных сетях в [3,4]. Для 

выявления легочной ткани на изображении может быть использована 

архитектура U-NET [5,6], которая создавалась для семантической 

сегментации медицинских изображений. В дальнейшем данная архитектура 

получила широкое применение в различных областях жизнедеятельности.  
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 Сеть U-NET используется для сегментации изображения и отнесения 

каждого сегмента к определенному классу. Архитектура сети представлена 

на рис. 1. Она состоит из кодера, использующегося для понижения частоты 

дискретизации и декодера, для повышения частоты дискретизации 

с пропускными соединениями. Кодер представляет собой сужающийся путь – 

последовательность двух слоев свертки 2x2, субдискретизации и функции 

активации ReLu.  Формула функции ReLu имеет следующую форму: 

   ,,0max zzf   

где z  – выходное значение нейрона, за счет чего происходит уменьшение 

размерности изображения и формируется карта признаков. На каждом этапе 

происходит удваивание каналов свойств. Декодер представляет 

расширяющийся путь. Он состоит из повышающей дискретизации карты 

признаков, процесса свертки, размерности 2x2, конкатенация кодера 

с декодером для улучшения обучения за счет обратного потока градиентов 

и процесс свертки 3x3. На последнем слое применяется операция свертки 

1x1, для сопоставления каждого нейрона с соответствующим классом.  
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Рис. 1. – Архитектура сети U-NET 
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На вход нейронной сети подается изображение, размерности 512x512, 

которое подвергается операции свертки, подробнее о которых в [7-9]. Для 

обучения сети используется метод стохастического градиентного спуска. 

Визуальный пример операции свертки представлен на рис. 2. 

 

Рис. 2. – Реализация операции свертки 

Вычисление границы разделения происходит с использованием 

морфологических операций. Весовые коэффициенты вычисляются по 

следующей формуле: 
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где cw  – карта весовых коэффициентов для балансировки частот классов, 0w  

– начальная инициализация весовых коэффициентов, 1 2,d d  – расстояния 

до границ первой и второй ближайших ячеек,   – параметр оптимизации. 

 Архитектура модели представляет собой комплексный подход 

к глубокому обучению для сегментации легочных узлов, также обладает 

выдающейся производительностью и точностью в разных задачах 

медицинской сегментации. При определении патологий легких человека 

данная сеть является неотъемлемым помощником, сокращающим время 

постановки диагноза человеком. При обучении модели распознавания 

легочных заболеваний необходимо использовать слой отключения 10% 
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нейронов для предотвращения ошибки переобучения, а также бинарную 

кросс энтропию, подробнее о которой в [10], представленную формулой: 

      pypyLoss  1log1log , 

где p  – это предсказанное значение на выходе модели, y  – это, 

соответственно, истинное значение.  

Набор снимков, обучающих данных о грудной клетке ограничен 

медицинскими организациями, что представляет риск недостаточного 

обучения модели. При обучении для каждого изображения необходима маска 

входного изображения, по которым сеть будет учиться определять легкие 

человека. Увеличение данных улучшает способность сети к обобщению 

данных, что является важным фактором при внедрении модели 

в медицинские рентгенографы. Одним из способов увеличить базовый набор 

данных стала деформация имеющихся снимков: переворот, сдвиг, 

масштабирование, поворот, за счет чего достигается разнообразие 

в обучающем наборе данных. Для реализации данной системы использованы 

аффинные преобразования изображения.  

 Алгоритм обучения нейронной сети представлен на рис. 3. 
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Рис. 3. – Алгоритм обучения нейронной сети архитектуры U-NET 

Алгоритм построения слоев сети U-NET представлен на рис. 4. 
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Формирование модели обучения

Внесение данных по обучению 

нейронной сети

Создание слоя C[i+1]:

Слой свертки с 2^(i)*16 нейронами.

Активационная функция relu.

Слой отключения 10% нейронов.

Слой свертки с 2^(i)*16 нейронами.

Активационная функция relu.

Слой максимального пула.

i=0,3

Создание слоя U[6+i]:

Слой свертки с 2^(4-i)*16 нейронами 

и ядром свертки 2х2.

Активационная функция relu.

Слой отключения 10% нейронов.

Слой свертки с 2^(4-i)*16 нейронами.

Активационная функция relu.

Слой максимального пула.

Конкатенация слоев U[6+i];C[4-i]

Активационная функция sigmoid

i=0,3

Конец

Создание слоя C[4]:

Слой свертки с 256 нейронами.

Активационная функция relu.

Слой свертки с 256 нейронами.

Активационная функция relu.

 

Рис. 4. – Алгоритм построения слоев нейронной сети архитектуры  

U-NET 

 Пример определения маски легких представлен на рисунке 5. 

 

Рис. 5. – Определение маски органов дыхания 

 Таким образом, реализован модуль определения границ органов 

воздушного дыхания на снимках компьютерной томографии. Данный модуль 

может быть внедрен в программу анализа снимков томографии. 
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