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Цель исследования — оценка эффективности архитектуры нейронной сети KANU-Net 2D, основанной на архитектуре U-
Net, в задаче сегментации двухмерных МРТ-изображений головного мозга из набора данных BraTS при ограниченном количест-
ве обучающих примеров.

Материалы и методы. В рамках работы были проведены эксперименты с подвыборками объемом 50, 100 и 150 изобра-
жений. Описаны этапы предобработки данных, включая нормализацию, гамма-коррекцию, обрезку и аугментацию. В качестве 
функции потерь использовали комбинацию Dice loss и BCE loss. Оптимизацию сети проводили с помощью AdamW. Производи-
тельность работы сети оценивали с использованием метрик Accuracy и коэффициента Dice для каждого региона и его среднего 
значения. 

Результаты. Экспериментально продемонстрировано, что KANU-Net 2D достигает конкурентоспособной производительно-
сти, сравнимой с современными SOTA-моделями сверточных нейронных сетей, при обучении на малых выборках. В частности, 
средний коэффициент Dice составил 0,851 при использовании 100 обучающих примеров.

Заключение. Проведенные исследования показали, что сеть KANU-Net 2D превосходит модель для сегментации Med-
DANet как по среднему значению, так и по отдельным классам. Эффективность модели для различных зон опухоли обусловли-
вает возможность адаптации подхода на основе KAN (сети Колмогорова–Арнольда) к различным характеристикам изображений 
в задаче медицинской сегментации. Полученные результаты подчеркивают несомненную перспективность применения KAN для 
сегментации медицинских изображений на малых выборках и могут служить фундаментом для проведения дальнейших иссле-
дований в этой области.
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English

Г.Ю. Манжос, И.В. Томилов, В.В. Гончаров, К.С. Яшин

Введение

Сегментация опухолей на МРТ-изображениях 
головного мозга является сложнейшей задачей для 
цифровой обработки медицинских данных. Раннее 
обнаружение и своевременная диагностика играют 
решающую роль в эффективном лечении. По дан-
ным Всемирной организации здравоохранения, 
в  2020  г. от онкологических заболеваний во всем 
мире умерло почти 10 млн человек [1]. В отличие от 
скрининговых рентгенографических обследований 
легких [2], для головного мозга, согласно источни-
ку [3], аналогичные исследования не проводятся, 
а  обнаружение онкомаркеров заболеваний в  ор-
ганизме пациентов при плановых обследованиях 
не позволяет определить точное расположение 

новообразований [3]. Снимки, полученные с  ис-
пользованием различных модальностей МРТ, име-
ют разные настройки параметров яркости, гаммы 
и пр. [4], а существующие в настоящее время ком-
пьютерные алгоритмы обработки изображений 
не могут эффективно адаптироваться под любые 
магнитно-резонансные исследования.

Современные методы сегментации медицин-
ских изображений включают в себя пороговую сег-
ментацию, метод разделения и слияния областей, 
морфологическую сегментацию, методы кластери-
зации, метод наращивания областей и т. д. [5, 6]. 
Однако зачастую анализ полученных МРТ-изобра-
жений проводится врачами вручную, что является 
ресурсозатратным и сложным процессом [7]. На 
рис. 1 приведены МРТ-изображения в различных 
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The aim of the study was to evaluate the efficiency of the KANU-Net 2D architecture based on U-Net in medical segmentation 
tasks of 2D brain MRI images on BraTS dataset with a limited number of training samples.

Materials and Methods. The experiments were carried out using the subsamples containing 50, 100, and 150 images. The study 
described the data preprocessing steps, including normalization, gamma correction, cropping, and augmentation. A combination of Dice 
loss and BCE loss was used as a loss function. The network was optimized using AdamW. The network operation performance was 
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Results. KANU-Net 2D was experimentally demonstrated to achieve competitive performance comparable to current SOTA models 
of convolutional neural networks when trained on small samples. Specifically, the mean Dice coefficient reached 0.851 when using 100 
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Conclusion. The conducted studies showed KANU-Net 2D network to outperform the Med-DANet segmentation model both in 
terms of a mean value and region classes. The model effectiveness for different tumor regions highlighted the ability of the KAN-based 
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Рис. 1. МРТ-изображение головного мозга в различных модальностях (T1, T1 CE, T2, FLAIR) и цветная маска 
сегментации (GT expert mask) трех классов:
некротическое и не накапливающее контраст ядро опухоли (NCR/NET — красный), перитуморальный отек (ED — 
зеленый) и контрастируемая часть (ET — синий)

GT expert maskFLAIR

T2T1 CET1
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модальностях (T1, T1 CE, T2, FLAIR [3]) и маска сег-
ментации (GT expert mask), отмеченная врачами-
экспертами.

Передовыми методами в сегментации медицин-
ских изображений на сегодняшний день являются 
алгоритмы на базе сверточных нейронных сетей 
[8]. Примером такого алгоритма может послужить 
сеть U-Net [9], зарекомендовавшая себя как одна из 
лучших архитектур для работы с медицинскими изо-
бражениями. На базе этой сети разработаны многие 
другие современные решения.

Сеть U-Net включает в себя два основных бло-
ка — энкодер и декодер. Первый осуществляет 
свертку изображения в меньший пиксельный фор-
мат, а второй, наоборот, увеличивает разрешение 
итогового изображения. Данные блоки связаны 
между собой сверточными слоями, которые реа-
лизуют алгоритмы выделения ключевых призна-
ков на разных уровнях абстракции. Каждый слой 
энкодера отвечает за поиск определенных пиксе-
лей на изображении и за создание карты призна-
ков, а слои декодера обеспечивают повышение 
дискретизации полученной карты признаков. На 
следующем этапе применяются такие операции, 
как батч-нормализация и нелинейная функция ак-
тивации ReLU, после чего выполняется еще одна 
свертка и операция maxpooling размером 2×2, 
которая уменьшает пространственные размеры 

полученной матрицы признаков, тем самым сжимая 
информацию для последующего прохода в сети. 
На выходе сети мы получаем вероятность принад-
лежности изображения к какому‑либо из заранее 
заданных классов.

Анализ работ с моделями на базе архитекту-
ры U-Net 2D [10–12] показал, что высокие значения 
основной метрики качества сети коэффициента 
Dice достигаются на больших объемах обучающей 
выборки — 369 снимков и более. В силу того, что 
современным моделям нейронных сетей требуются 
огромные наборы данных для обучения, сущест-
вует проблема создания алгоритмов, работающих 
на малых выборках с той же эффективностью [13].

Малые выборки возникают потому, что в меди-
цине встречаются достаточно редкие заболевания, 
и это обусловливает небольшое количество на-
блюдений. В результате мы не можем применить 
серьезные разработки на основе моделей свер-
точных нейронных сетей к реальным практическим 
задачам [14]. В нейроонкологии проблема малых 
выборок особенно актуальна для редких видов опу-
холей головного мозга или опухолей с нетипичной 
локализацией. Разработка инструментов, способ-
ных эффективно работать в условиях малого ко-
личества данных, позволит ускорить внедрение 
систем поддержки принятия решений в рутинную 
клиническую практику.
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Нейронные сети на базе теоремы Колмого-
рова–Арнольда (KAN) [15] перспективны именно 
в плане применимости на малых выборках. Среди 
достоинств этих сетей в литературе [16] отмечают 
устойчивость при обучении на малых данных, хотя 
для медицинских данных этот подход недостаточно 
исследован. Из недостатков указывают низкую ско-
рость обучения. Обзоры остальных свойств сетей 
KAN представлены в источниках [15, 16].

Существующие исследования KAN в медицине 
на сегодняшний день слабо освещены, несмотря 
на то что очень перспективны в области изучения 
малых выборок медицинских данных. К тому же име-
ющиеся работы в основном фокусируются только на 
задачах классификации и простых изображениях 
с высокой контрастной различимостью, таких как 
MedMNIST (масштабная коллекция стандартизи-
рованных медицинских изображений) и рентгено-
графия грудной клетки с четко видимыми особен-
ностями [17, 18], что не позволяет охватить весь 
спектр задач, основанных на обработке медицин-
ских изображений.

Цель исследования — оценка эффективности 
архитектуры нейронной сети KANU-Net 2D, осно-
ванной на архитектуре U-Net, в задаче сегментации 
двухмерных МРТ-изображений головного мозга из 
набора данных BraTS при ограниченном количестве 
обучающих примеров.

Материалы и методы 

Архитектура сети. В работе использована 
сеть KANU-Net 2D [19], которая основана на клас-
сическом U-Net с энкодер–декодерной структурой 

и остаточными соединениями. В этой архитектуре 
стандартные сверточные слои Сonv2D заменены 
на FastKANConvLayers. Каждый FastKANConvLayer 
включает преобразование входных признаков с ис-
пользованием радиально-базисной функции (radial 
basis function, RBF):

𝑅𝐵𝐹 𝑥,𝑦 = exp − 𝑥−𝑦 2

2σ2
,

где x — входной вектор изображения, y — центр 
функции, σ — ширина ядра. 

Сеть включает в себя энкодер — серию бло-
ков DoubleConv (рис. 2) (два последовательных 
FastKANConvLayers, за которыми следуют пакетная 
нормализация и активация ReLU) и декодер. 

Сеть обрабатывает 2D-срезы с 4 входными ка-
налами, которые соответствуют четырем модально-
стям, и выдает четырехканальную сегментационную 
маску, представляющую вероятностное распределе-
ние анатомических структур.

Набор данных. В качестве набора данных ис-
пользован бенчмарковый датасет BraTS 2020 [20], 
из которого случайным образом извлекли 3 обуча-
ющие подвыборки объемом 50, 100, 150 примеров. 
Один четырехканальный снимок из датасета состо-
ит из нескольких модальностей: T1 — взвешенное 
изображение; T1 CE — взвешенное изображение 
с контрастированием гадолинием; T2 — взвешен-
ное изображение; FLAIR (fluid attenuated inversion 
recovery) — изображение инверсионного восстанов-
ления с подавлением сигнала от жидкости.

Кроме того, для каждого снимка имеются анно-
тации, указывающие на тип ткани и верифицирован-
ные 4 клиническими экспертами: нормальная ткань; 
перитуморальная зона/зона отека–инфильтрации; 
неконтрастируемое ядро; некротическое ядро; кон-
трастнакапливающая часть опухоли.

Для экспериментов в работе использованы 
2D-срезы, извлеченные из объемных данных, с ак-
центом на аксиальные срезы, которые наилучшим 
образом представляют зоны опухоли. Данная сег-
ментация позволяет выделить ключевые области ин-
тереса согласно стандартам BraTS по трем классам: 
все опухолевые ткани (whole tumor, WT); ядро опу-
холи (tumor core, TC); контрастнакапливающая часть 
опухоли (ET).

Предобработка данных. Метод предобработ-
ки, примененный в настоящей работе, включал не-
сколько шагов для улучшения качества и однородно-
сти входных данных: 

1) каждая модальность МРТ была независимо 
нормализована в диапазоне [–1,0; 1,0] с использо-
ванием масштабирования min–max для стандарти-
зации распределения интенсивностей по различным 
сканам;

2) гамма-коррекция со значениями гаммы 1,0; 
1,5; 1,5; 1,2 для срезов T1, T1 CE, T2 и FLAIR соот-
ветственно;

Рис. 2. Блок DoubleConv с встроенными слоями 
FastKANConvLayer

Г.Ю. Манжос, И.В. Томилов, В.В. Гончаров, К.С. Яшин
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3) изображения были обрезаны до фиксирован-
ного размера 224×224 пикселей и центрированы на 
области мозга.

При формировании обучающего датасета ис-
пользовали аугментацию данных, которая включала 
случайные повороты на 90° и случайные сдвиги для 
улучшения способности модели к обобщению. 

Функция потерь и оптимизация. В качестве 
функции потерь (Loss) выбрана комбинация на ос-
нове Dice loss и Binary-Cross Entropy (BCE loss), ко-
торая учитывает значительный дисбаланс классов в 
сегментации:

𝐿𝑜𝑠𝑠 = α · 𝐵𝐶𝐸 𝑙𝑜𝑠𝑠 + 1 − α · 𝐷𝑖𝑐𝑒 𝑙𝑜𝑠𝑠 ,
𝐵𝐶𝐸 𝑙𝑜𝑠𝑠 + 1 − α · 𝐷𝑖𝑐𝑒 𝑙𝑜𝑠𝑠 ,

Значение α=0,2 подобрано эмпирически для 
обеспечения стабильности обучения и оптимального 
качества итоговой сегментации.

𝐵𝐶𝐸 𝑙𝑜𝑠𝑠 = −
1
𝑁
�𝑦𝑖

𝑁

𝑖=1

· log 𝑝𝑖 +

+ 1 − 𝑦𝑖 · log 1 − 𝑝𝑖 , 

где N — количество пикселей в изображении; yi   — 
истинная метка (0 или 1) пикселя i; pi — предсказан-
ная моделью вероятность принадлежности пикселя i 
к классу 1; log — натуральный логарифм.

𝐷𝑖𝑐𝑒 𝑙𝑜𝑠𝑠 = 1 −
2 Σ𝑖𝑝𝑖𝑔𝑖

Σ𝑖𝑝𝑖 + 𝛴𝑖𝑔𝑖
,

где pi — предсказанное значение для пикселя i; gi  — 
истинная метка (0 или 1).

В качестве оптимизатора использован AdamW 
с начальной скоростью обучения lr=1e–4 и weight 
decay 1e–6. Планировщиком был выбран «косинус-
ный отжиг» с перезапусками, с минимальной скоро-
стью обучения 1e–3. 

Метрики оценки. В работе проведена комплекс-
ная оценка, включающая метрики Accuracy, сред-
ний коэффициент Dice и коэффициент Dice для зон  
(Diceregion): все опухолевые ткани (WT), ядро опухоли 
(TC) и контраст-накапливающая часть опухоли (ET). 
Средний Dice, рассчитанный как среднее значение 
коэффициентов Dice для ET, TC и WT, служил основ-
ной метрикой для выбора лучшей модели.

𝐷𝑖𝑐𝑒𝑟𝑒𝑔𝑖𝑜𝑛 =
2 𝑋𝑟𝑒𝑔𝑖𝑜𝑛 ∩ 𝑌𝑟𝑒𝑔𝑖𝑜𝑛
|𝑋𝑟𝑒𝑔𝑖𝑜𝑛| + |𝑌𝑟𝑒𝑔𝑖𝑜𝑛|

,

𝐴𝑐𝑐𝑢𝑟𝑎𝑐𝑦 =
𝑇𝑃 + 𝑇𝑁

𝑇𝑃 + 𝑇𝑁 + 𝐹𝑃 + 𝐹𝑁
,

где TP (true positives) — количество истинно поло-
жительных результатов; TN (true negatives) — коли-
чество истинно отрицательных результатов; FP (false 
positives) — количество ложноположительных резуль-
татов; FN (false negatives) — количество ложноотри-
цательных результатов.

Эксперименты. Методика эксперимента за-
ключалась в обучении сети KAN независимо на трех 
подвыборках с различными объемами и в сравнении 
результатов с существующими SOTA-моделями свер-
точных нейронных сетей.

Эксперименты проводили с использованием сле-
дующей конфигурации: 

фреймворки pytorch, monai [21];
размеры обучающих выборок составляют 50, 

100, 150 примеров;
размеры валидационной и тестовой выборки со-

ставляют 50 примеров;
размер батча — 2;
4 узловые точки в сети KAN (num grids);
[−1,0; 1,0] диапазон точек сети KAN (grid min, grid 

max);
количество эпох — 100.

Результаты

В табл. 1, 2 представлены основные метрики 
производительности модели KANU-Net 2D на тесто-
вом наборе BraTS 2020 с фокусом на специфичных 
областях опухоли (ET, WT, TC). В табл. 3 приведено 
сравнение эффективности разработанного подхода 
с другими известными моделями на том же наборе 
данных, но с большей обучающей выборкой.

Эксперименты показали, что модель KANU-Net 2D, 
обученная на малых объемах выборки, достигла сред-
него значения коэффициента Dice, равного 0,851. Эти 
результаты превосходят модель, специально разрабо-
танную для медицинской сегментации Med-DANet [10], 
а также сравнимы с современными SOTA-моделями, 
обучаемыми на полном наборе данных BraTS 2020. 
Результаты визуализации сети представлены на рис. 3.

Рис. 4, 5 иллюстрируют динамику обучения моде-
ли на 50, 100 и 150 изображениях подвыборки на про-
тяжении 100 эпох. Модель показала устойчивое улуч-
шение метрик качества на валидационной выборке на 
протяжении всего обучения, с выходом на плато сред-
него коэффициента Dice после 60-й эпохи. Модель 
на основе KAN достигает точности, сопоставимой с 
SOTA-архитектурами сверточных нейронных сетей, 
используя меньшие объемы выборки, что свидетель-
ствует о применимости подхода KAN для обработки 
высокотехнологичных медицинских изображений.

На рис. 6 представлена сравнительная диаграм-
ма производительности модели при различных объе-
мах выборки на валидационных и тестовых данных. 
Из результатов следует, что размер выборки n=100 
является наилучшим по достигаемому коэффициен-
ту Dice=0,851.

Эффективность сетей Колмогорова–Арнольда в малых медицинских выборках

.
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Т а б л и ц а  2
Сравнение производительности модели KANU-Net 2D для классов: некротическое  
и неконтрастирующее ядро опухоли (NCR/NET), перитуморальный отек (ED)  
и контрастирующая часть (ET)

Количество изображений NCR/NET Dice, % ED Dice, % ET Dice, %

50 0,766 0,818 0,801

100 0,778 0,844 0,812

150 0,638 0,719 0,673

Т а б л и ц а  3
Сравнение KANU-Net 2D с SOTA-моделями

Модель Количество  
изображений ET Dice, % WT Dice, % TC Dice, % Средний Dice, %

Med-DANet [10] 369 (train), 125 (val) 0,805 0,902 0,813 0,840

nnU-Net [11] 369 (train), 125 (val) 0,794 0,911 0,852 0,852

H2NF-Net [12] 369 (train), 125 (val) 0,827 0,887 0,853 0,855

KANU-Net 2D 100 (train), 50 (val) 0,812 0,899 0,843 0,851

П р и м е ч а н и е: train — обучающая выборка, val — валидационная выборка, WT — опу-
холевые ткани, TC — ядро опухоли, ET — контраст-накапливающая часть опухоли.

Рис. 3. Маска сегментации эксперта, маска предсказания сети KANU-Net 2D и их сравнение на 
одном МРТ-снимке

Сравнение масокМаска сетиМаска эксперта

Г.Ю. Манжос, И.В. Томилов, В.В. Гончаров, К.С. Яшин

Т а б л и ц а  1
Сравнение производительности модели KANU-Net 2D для различного объема 
выборок

Количество  
изображений Accuracy, % ET Dice, % WT Dice, % TC Dice, % Средний Dice, %

50 0,993 0,801 0,858 0,797 0,819

100 0,993 0,812 0,899 0,843 0,851

150 0,990 0,673 0,853 0,806 0,777

П р и м е ч а н и е: WT — опухолевые ткани, TC — ядро опухоли, ET — контраст-накаплива-
ющая часть опухоли.
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Рис. 4. График среднего значения коэффи-
циента Dice в зависимости от эпох на сети 
KANU-Net 2D (50, 100, 150 изображений)
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Рис. 5. Графики значения коэффициента 
Dice в зависимости от эпох на сети KANU-
Net 2D для классов ET, TC, WT (50, 100, 150 
изображений)

Эффективность сетей Колмогорова–Арнольда в малых медицинских выборках

Рис. 6. Диаграмма сравнения коэффици-
ента Dice для валидационной (Val) и тесто-
вой (Test) выборок различных объемов 
данных (50, 100, 150 изображений) на сети 
KANU-Net 2D
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Обсуждение

В литературе встречаются примеры подобных 
исследований в  задаче сегментации МРТ, однако 
другие авторы используют полные наборы данных 
или большие выборки медицинских изображений 
[22], обучают сеть сразу на нескольких наборах 
данных, похожих по своей сложной анатомической 
структуре [23], а также используют тяжеловесные 
трехмерные изображения. В  работе [22] выбран 
похожий набор данных МРТ BraTS-GLI 2024, при-
меняется модель KAN с  модулями эффективного 
внимания к  каналам и  агрегации пирамидальных 
признаков, что позволяет достичь коэффициента 
Dice, равного 0,88–0,90, на различных регионах 
опухоли. При этом для обучения сети использо-
валось значительно большее число изображений: 
1080 для обучающей выборки и по 135 — для ва-
лидационной и тестовой выборок.

Полученное в настоящем исследовании среднее 
значение коэффициента Dice (0,851) на выборке 
всего из 100 изображений представляется клиниче-
ски значимым. Для нейрохирурга такая точность сег-
ментации ключевых областей опухоли (ET, WT, TC) 
может быть достаточной при определении тактики 
ведения пациента. Значение Dice для области WT, 
равное 0,899, указывает на возможность надежной 
оценки общего объема опухоли. При очень больших 
размерах опухоли ее радикальное удаление может 
быть недостижимо и ввиду этого нецелесообразно. 
В данной ситуации рекомендуется ограничиться 
проведением стереотаксической биопсии. Такой 
подход позволит улучшить качество предопераци-
онного планирования, особенно в части опреде-
ления объема оперативного вмешательства. При 
планировании стереотаксической биопсии точное 
выделение контраст-накапливающей части опухоли 
(ET, Dice=0,812) имеет принципиальное значение, 
так как в большинстве случаев именно эта область 
соответствует наиболее злокачественному компо-
ненту опухоли.

Ограничением настоящего исследования сети 
KANU-Net 2D является использование лишь одной 
базисной функции RBF, в то время как существует 
огромное их разнообразие [24], а также фиксиро-
ванное количество узловых точек в сети (num grids), 
равное 4. Данные особенности сети KAN требуют 
дальнейших исследований в задаче сегментации 
медицинских изображений.

Настоящее исследование в большей степени 
раскрывает технические детали применения сетей 
Колмогорова–Арнольда для анализа малых меди-
цинских выборок, однако его результаты имеют оче-
видную клиническую направленность. Обучение мо-
делей на малых наборах данных позволит создавать 
специализированные инструменты для сегментации 
редких патологий, где сбор сотен примеров невозмо-
жен. Внедрение указанных алгоритмов в клиниче-

скую практику открывает возможность для разработки 
специализированного программного обеспечения, 
предназначенного для предоперационного анализа 
изображений с разметкой снимков и оценкой объемов 
опухоли. Визуализация результатов, представлен-
ная на рис. 3, демонстрирует, что модель адекватно 
справляется с указанной задачей, а ее прогнозы ви-
зуально близки к экспертной разметке.

Заключение

Проведенные исследования показали, что сеть 
KANU-Net 2D превосходит модель для сегментации 
Med-DANet как по среднему значению, так и по от-
дельным классам. Кроме того, сеть достигает кон-
курентоспособной производительности на наборе 
данных BraTS 2020 в сравнении с другими моделя-
ми, о чем свидетельствует значение среднего ко-
эффициента Dice 0,851 для трех областей опухоли 
в сопоставлении со значениями 0,852 и 0,855 для 
nnU-Net и H2NF-Net соответственно. Эффективность 
модели для различных зон опухоли обусловливает 
возможность подхода на основе KAN адаптировать-
ся к различным характеристикам изображений в за-
даче медицинской сегментации.

Помимо технической эффективности, продемон-
стрированный подход обладает значительным кли-
ническим потенциалом. Дальнейшие исследования 
должны быть направлены на валидацию модели 
в условиях реальной нейрохирургической практики 
и оценку результатов сегментации практикующими 
нейрохирургами. Это позволит сделать шаг от оцен-
ки метрик к оценке реальной пользы для хирургиче-
ского планирования.

Финансирование. Настоящее исследование не 
получало внешнего финансирования.

Конфликт интересов. Авторы заявляют об от-
сутствии конфликта интересов.
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