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Краткий обзор работ. Магнитно-резонансная томография (МРТ) 

обеспечивает лечащего врача послойными изображения головного мозга, в 

настоящее время МРТ остается одним из наиболее распространенных 

методов диагностики опухолей головного мозга. Метод дает 3D 

изображения высокого качества и разрешения, параметры картинки 

выбираются по требованию лечащего врача. Изображение состоит из 

послойных последовательных 2D сечений. Компьютерная сегментация 

изображений МРТ изображений является существенным этапом 

диагностике, прогнозированию скорости роста и, соответственно, 

последующего лечения [1]. Глиобластома является самой 

распространенной из глиальных опухолей, составляя 65% всех опухолей. 

Кроме того, она имеет наиболее неблагоприятный прогноз. Достаточно 

высок и показатель новых заболевших, это 4-10 случаев на 100 000 человек 

в год [2, 3].  

В работах [4, 5] представлены результаты ведущих исследователей 

Беларуси по автоматической обработке медицинских изображений 

различных видов сканирования, в том числе и МРТ.  

Монография [6] описывает технику применения МРТ, модели и методы 

обработки биомедицинских изображений, среди них кратко описывается 

использование искусственных нейронных сетей для анализа объектов на 

изображениях.  
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Авторы статьи [7] отмечают важность и сложность проблемы выделения 

границы глиомы головного мозга. Это особенно важно при планировании 

операционного вмешательства, для которого необходимо как можно 

точнее найти указать расположение опухоли мозга. Задача разделяется на 

несколько подзадач. Одна из них – это предобработка изображений, вторая 

– анализ изображений. Предобработка вносит изменения в исходные 

изображения, которые, не искажая данные, облегчают дальнейший анализ. 

Решение основной задачи выполняется методами сегментации, 

включающими локализацию объекта, определение его границ и 

окончательно выделения граничных поверхностей опухоли. 

В последние годы появилось много публикаций по применению 

нейронных сетей для классификации объектов и выяснения зависимостей 

параметров данных. Сверточные нейронные сети глубокого обучения 

показывают хорошие результаты и для анализа МРТ. Современное 

состояние применения нейронных сетей для автоматизированного 

исследования мозга дано в работе [8]. Нейронные сети для классификации 

стадий развития глиомы и для распознавая степень поражения тканей 

мозга используются в работах [8, 9].  

Статья [10] предлагает для 3D снимков головного мозга непосредственно 

работать с 3D нейронными сетями, то есть рассматривать слои нейронной 

сети как трехмерные конструкции. Действительно, это более наглядное 

представление данных, изменение которых при необходимости можно 

контролировать визуально. 

Конкретное применение многомерных графов в нейронных сетях 

изучается в статье [11]. Здесь в качестве графа, связывающего слои 

нейронной сети, предлагается применять известные обобщения 

обыкновенного графа с узлами и ребрами, то есть гиперграфы. До сих пор 

гиперграфы не находили широкого приложения, возможно, что нейронные 

сети изменят ситуацию. 



Математическая модель динамической нейронной сети. В сообщении 

предлагается для анализа изменения раковой опухоли использовать 4D 

модель данных для сверточной нейронной сети глубокого обучения (далее 

НС). На вход НС подается последовательность стеков сканирования 

головного мозга пациента, выполненных в последовательные моменты 

времени ti, где i = 1, 2, …, n. Число n и величины интервалов между 

моментами сканирования определяются медицинским персоналом. Cтеки 

сканирования, выполненных в момент времени ti, представляют собой 2D 

слои, которые аппаратно представлены как 3D модель мозга пациента 

3DM(ti).  

Эти модели мозга 3DM(ti) рассматриваются как единое 4D изображение, 

которое анализирует нейронная сеть. Для упрощения и улучшения 

качества анализа выполняется предобработка моделей 3DM(ti). В 

частности, согласуется ориентация всех 3D моделей. Для этого на 

изображении черепа пациента выбираются реперные точки, положение 

которых совмещается на всех 3D моделях. При этом бывает 

необходимость выполнить линейные преобразования некоторых моделей. 

Кроме того, требуется нормализовать по яркости все 3D модели. Если 

известно, что опухоль достаточно большая, то следует выполнить 

гауссовское размытие моделей, чтобы удалить шумы сканирования 

несущественные детали изображения. 

На всех трех стадиях обработки набора данных на НС применяются 

фильтры, выделяющие характерные черты 3D и 4D изображений. Если, 

например, в случае 2D изображений оно может обрабатываться двумя 

фильтрами Собеля, то для трехмерных поверхностей необходимо 

применение трех таких фильтров, а для четырехмерного соответственно 

четырех. Это же касается других фильтров, применяемых в анализе, 

например, фильтров Робертса, Превитта и др.  



Полученные результаты. Применялать сверточная НС глубокого 

обучения. Удалось найти результаты сканирования тех же пациентов в 

количестве 45 человек от 4 МРТ исследований до 8 исследований. Они 

составили обучающую выборку. Обучение выполнялось в 300 эпох. Затем 

были найдены еще 10 таких пациентов, которые составили как 

контрольную, так и исследовательскую выборку. Все пациенты были 

размечены специалистом по раковым заболеваниям мозга. 

Несмотря на сравнительно небольшие объемы выборок, результаты можно 

осторожно рассматривать как обещающие, так как из 10 пациентов только 

2 были распознаны с ошибкой. 

Эксперименты будут продолжены с новыми экспериментальными 

данными. 
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