
Том 18, № 3. 2022          ISSN 2411-1473          sitito.cs.msu.ru

Современные 
информационные 
технологии 
и ИТ-образование

Контент доступен под лицензией Creative Commons Attribution 4.0 License.
The content is available under Creative Commons Attribution 4.0 License.

БОЛЬШИЕ ДАННЫЕ И ПРИЛОЖЕНИЯ 

УДК 004.852
DOI: 10.25559/SITITO.18.202203.608-616

Применение методов радиомики для формирования 
признакового пространства в задаче распознавания 
церебральных аневризм
А. С. Кружалов*, А. Ю. Филиппович
ФГАОУ ВО «Московский политехнический университет», г. Москва, Российская Федерация
Адрес: 107023, Российская Федерация, г. Москва, ул. Б. Семёновская, д. 38
* alexkruzhalov@gmail.com

Аннотация
В работе проводится исследование эффективности применения методов радиомики для из-
влечения признаков из медицинских изображений при решении задачи распознавания цере-
бральных аневризм с помощью графовой нейронной сети. Построение графовой модели сосу-
дистой сети на основе результатов ангиографии сосудов головного мозга позволяет перейти 
от исходного изображения (упорядоченной последовательности значений вокселей) к более 
структурированному представлению исходных данных, состоящему из набора локальных де-
скрипторов узлов и связей между ними. Такое представление отражает наиболее значимые 
черты распознаваемых объектов и позволяет существенно сократить объём обрабатываемых 
данных. В связи с этим одним из ключевых аспектов успешного решения задачи распознавания 
церебральных аневризм на основе графовой модели сосудистой сети является формирование 
информативного признакового описания для узлов графа. В данной работе признаковое опи-
сание узлов графа соответствует биомаркерам изображений – количественным показателям, 
характеризующим различные патологические изменения, – полученным при помощи методов 
радиомики. В качестве алгоритма распознавания аневризм используется графовая нейронная 
сеть. В работе рассматриваются характеристики формы выделенных областей изображений, 
гистограммные и текстурные признаки, а также некоторые другие характеристики. Для вы-
явления наиболее информативных признаков был проведён ряд вычислительных экспери-
ментов с использованием различных наборов признаков. На основе статистического анали-
за результатов экспериментов был сделан вывод о том, что наибольшая часть значимой для 
распознавания церебральных аневризм информации содержится в характеристиках формы 
выделенных на изображении областей, а также в гистограммных признаках. Однако, также ре-
зультаты экспериментов показали, что построенное признаковое описание недостаточно для 
точного распознавания церебральных аневризм, и оно требует расширения за счёт введения 
новых более сложных показателей.  
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Abstract
The paper investigates the effectiveness of using radiomics methods to extract features from medical 
images when solving the problem of recognizing cerebral aneurysms using a graph neural network. 
The construction of a graph model of the vascular network based on the results of angiography of 
cerebral vessels allows you to move from the original image (an ordered sequence of voxel values) to 
a more structured representation of the original data, consisting of a set of local node descriptors and 
connections between them. This representation reflects the most significant features of the recognized 
objects and allows you to significantly reduce the amount of processed data. In this regard, one of the key 
aspects of successfully solving the problem of recognizing cerebral aneurysms based on a graph model 
of the vascular network is the formation of an informative feature description for graph nodes. In this 
paper, the characteristic description of graph nodes corresponds to image biomarkers – quantitative 
indicators characterizing various pathological changes – obtained using radiomics methods. A graph 
neural network is used as an algorithm for recognizing aneurysms. The paper considers the shape 
characteristics of the selected image areas, histogram and texture features, as well as some other 
characteristics. To identify the most informative features, a number of computational experiments were 
conducted using various sets of features. Based on the statistical analysis of the experimental results, 
it was concluded that the largest part of the information significant for the recognition of cerebral 
aneurysms is contained in the shape characteristics of the areas highlighted in the image, as well as 
in histogram features. However, the experimental results also showed that the constructed feature 
description is not sufficient for accurate recognition of cerebral aneurysms, and it requires expansion 
due to the introduction of new more complex indicators.
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Введение

В последние годы показатели смертности при цереброваску-
лярных заболеваниях в Российской Федерации показывают 
устойчивый тренд на снижение1, однако, уровень смертности 
всё ещё достаточно высокий – 180,5 случаев на 100 тыс. на-
селения [1]. Частой причиной геморрагического инсульта яв-
ляется разрыв аневризмы сосудов головного мозга, поэтому 
задача своевременной диагностики и лечения церебральных 
аневризм в контексте снижения показателей смертности от 
цереброваскулярных заболеваний играет важную роль.    
Своевременная диагностика церебральных аневризм возмож-
на благодаря применению современных методов лучевой диа-
гностики: компьютерной томографии, магнитно-резонансной 
томографии, ротационной ангиографии. Перечисленные ме-
тоды медицинской визуализации позволяют получить трёх-
мерное изображение сосудов головного мозга пациента, на 
основании чего врач может определить наличие аневризмы, 
оценить её размеры и риск разрыва. 
В условиях роста количества проводимых исследований (в пе-
риод с 2007 по 2017 г. хирургическая активность при аневриз-
мах головного мозга в РФ выросла в 6 раз [1]) для повышения 
эффективности работы специалистов на сегодняшний день 
в клиническую практику широко внедряются системы ком-
пьютерной автоматизированной диагностики. Для автома-
тизации анализа медицинских изображений в таких системах 
используются современные методы распознавания образов 
(в частности, широко используются свёрточные нейронные 
сети [2-10]). Особенность задачи распознавания церебраль-
ных аневризм состоит в необходимости учитывать простран-
ственную (трёхмерную) структуру анализируемых изображе-
ний [11]. При использовании свёрточных нейронных сетей 
это приводит к существенному росту необходимого объёма 
оперативной памяти (или памяти графического процессора), 
что вынуждает исследователей разделять исходные изобра-
жения на фрагменты и работать с ними по отдельности [3]. 
Это, в свою очередь, приводит к ограничению учитываемого 
окружающего контекста при работе с конкретным фрагмен-
том изображения и может приводить к снижению точности 
распознавания.
Информативным признаком для распознавания церебраль-
ных аневризм является структура сосудистой сети. Так, на-
пример, известно, что чаще всего аневризмы возникают в ме-
стах изгибов несущих артерий и местах отхождения крупных 
ветвей сосудов2. Для представления сосудистой сети можно 
использовать графовые модели, которые представляют со-
бой так называемое символьное представление3 сосудистой 
сети [12, 13]. 
Для решения задач распознавания образов на основе данных, 
представленных в виде графов, существует специальный класс 

1 Динамика смертности от болезней системы кровообращения в Москве 1989-2017 / Е. И. Аксенова [и др.]. М. : ГБУ «НИИОЗММ ДЗМ», 2019. 16 с. URL: https://
niioz.ru/upload/iblock/a9f/a9f636aa2d643f44fb6566af4f31cacb.pdf (дата обращения: 29.08.2022).
2 Берестов В. В. Эмболизация церебральных аневризм в остром периоде геморрагического инсульта : дис. ... канд. мед. наук. Новосибирск : ФГБУ «ННИИТО 
им. Я.Л. Цивьяна» Минздрава России, 2021. 138 с.
3 Li F. Segmentation and Symbolic Representation of Cerebral Vascular Network: applied to modelize ArterioVenous Malformations : PhD thesis. University of Paris Est 
Créteil, 2016. 165 p.
4 CADA ‒ Cerebral Aneurysm Detection [Электронный ресурс] // Grand Challenge, 2022. URL: https://cada.grand-challenge.org (дата обращения: 29.08.2022).

нейронных сетей – графовые нейронные сети [14, 15]. Основ-
ной операцией в графовых нейронных сетях является графовая 
свёртка, которая позволяет преобразовывать представление 
вершин графа с учётом окружающего их контекста (смежных 
вершин). Применение графовой свёртки позволяет учесть связ-
ность вершин графа при обучении нейронной сети, а также тре-
бует гораздо меньше вычислительных ресурсов по сравнению 
со свёрточными сетями, так как узлы графа, как правило, имеют 
достаточно «компактное» признаковое описание. 
Формирование информативного с точки зрения решаемой 
задачи признакового описания для узлов графа играет важ-
ную роль. При построении графовой модели по изображению 
признаки строятся на основе локальных характеристик фраг-
мента изображения, соответствующего конкретному узлу. 
В случае медицинских изображений в качестве признаков 
используются биомаркеры изображений –   количественные 
показатели, характеризующие различные патологические 
изменения. Такие биомеркеры могут быть получены путём 
применения методов радиомики [16, 17], которые позволяют 
извлечь из изображения характеристики, описывающие пато-
физиологические особенности изображённых на нём тканей.

Цель исследования 

Как показывают результаты предыдущих исследований, гра-
фовые модели могут быть эффективны при решении задачи 
распознавания церебральных аневризм [4, 18]. Также имеют-
ся данные о положительном опыте применения радиомики 
для решения задачи прогнозирования риска разрыва [19, 20] 
и «стабильности» аневризм [21]. Однако, авторы не нашли в 
литературе упоминаний о совместном применении этих двух 
подходов для решения рассматриваемой задачи. В связи с 
этим цель данной работы – исследовать эффективность при-
менения методов радиомики для извлечения биомаркеров 
изображений при решении задачи распознавания церебраль-
ных аневризм с помощью графовой нейронной сети.

Материалы и методы исследования 

В работе используются данные, опубликованные в рамках со-
ревнования Cerebral Aneurysm Detection (CADA)4. В этом набо-
ре данных представлено 110 изображений (результатов рота-
ционной ангиографии). Данные были получены при помощи 
ангиографической системы AXIOM Artis типа «С-дуги» (англ. 
С-arm). При реконструкции области интереса, выбранной ней-
рохирургом, было сгенерировано 220 срезов с матрицей раз-
мером 256 × 256 вокселей. Размер вокселя составил примерно 
0.5 мм. Для каждого изображения в наборе данных имеется 
маска сегментации, которая определяет положение и границы 
аневризмы.
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Первый шаг при построении графовой модели сосудистой 
сети – это выделение (сегментация) сосудов на изображении. 
Так как исследование проводилось с введением рентген-кон-
трастного вещества, задача выделения сосудистой сети может 
быть решена при помощи пороговых методов сегментации. В 
частности, в данной работе для этих целей используется ме-
тод треугольника (англ. triangle thresholding) [22] с последую-
щим выделением наибольшей связной области.  
После выделения на изображении области, соответствующей 
сосудам, необходимо найти скелет полученной фигуры, на ос-
нове которого впоследствии можно получить граф. Под скеле-
том понимается множество точек, равноудалённых от границ 
фигуры. В данной работе для получения скелета был исполь-
зован алгоритм Lee [23]. Он относится к дискретным алгорит-
мам скелетизации, в основе которых лежит морфологическая 
операция истончения (англ. thinning).
Для получения графа на основе скелета необходимо решить 
задачу классификации точек скелета. Каждая точка должна 
быть отнесена к одной из двух категорий: узловая или про-
межуточная. Узловые точки соответствуют вершинам графа, 
а промежуточные – сегментам, соединяющим узловые верши-
ны и образующим рёбра графа.  Решение об отнесении каждой 
точки к определённому классу принимается на основе анализа 
окрестности данной точки. 
Так как задача распознавания церебральных аневризм на ос-
нове графовой модели сосудистой сети сводится к решению 
задачи классификации вершин графа, для каждой вершины 
была определена метка класса, показывающая, относится ли 
данная вершина к аневризме. Метки класса были вычислены 
на основе координат вершин в исходном изображении и масок 
сегментации областей интереса (аневризм).
При построении графа нужно иметь в виду, что большинство 
дискретных алгоритмов скелетизации чувствительны к шу-
мовым эффектам, которые могут присутствовать на изобра-
жениях, вследствие чего могут возникать искажения скелета. 
Поэтому в данной работе при построении графа из него были 
удалены вершины степени 1, длина единственного ребра ко-
торых была меньше 5 (длина была вычислена по евклидовой 
метрике на основе координат вершин графа на исходном изо-
бражении), так как эти вершины рассматривались как шумо-
вые.
Для решения задачи классификации вершин графа необходи-
мо каждой вершине сопоставить признаковое описание, харак-
теризующее локальные особенности фрагмента изображения, 
расположенного в некоторой окрестности рассматриваемой 
вершины. В данной работе в качестве признаков были исполь-
зованы биомаркеры изображений, полученные при помощи 
методов радиомики [16]. Эти методы позволяют получить ко-
личественные характеристики изображения, которые можно 
разделить на 7 групп: характеристики формы (16 признаков), 
характеристики первого порядка (гистограммные) (19 при-
знаков), характеристики второго порядка (текстурные) (24 
признака), Gray Level Dependence Matrix (14 признаков), Gray 
Level Run Length Matrix (16 признаков), Gray Level Size Zone (16 
признаков), Neighbouring Gray Tone Difference Matrix (5 призна-
ков). Полный перечень вычисляемых признаков приведён в 

5 PyRadiomics Documentation [Электронный ресурс]. URL: https://pyradiomics.readthedocs.io/en/latest (дата обращения: 29.08.2022).

документации к программному пакету PyRadiomics5. Перечис-
ленные показатели были вычислены на основе куба с длиной 
стороны 65 с центром в обрабатываемом узле графа. В рамках 
экспериментов было проведено сравнение эффективности 
использования для обучения нейронной сети различных де-
скрипторов вершин: координат (3 признака), характеристик 
формы и гистограммных признаков (35 признаков с учётом 
положений вершин), полного набора приведённых выше дес-
крипторов (110 признаков), а также всех дескрипторов кроме 
характеристик формы и гистограммных признаков (78 при-
знаков).
Для предварительной оценки информативности сформиро-
ванного признакового описания были использованы методы 
визуализации многомерных данных: метод главных компо-
нент и t-SNE. Они позволяют оценить распределение данных 
разных классов в признаковом пространстве.
Как уже было упомянуто ранее, задача распознавания цере-
бральных аневризм на основе графовой модели сосудистой 
сети сводится к решению задачи классификации вершин гра-
фа. Для решения данной задачи была использована графовая 
нейронная сеть.
Каждый слой графовой нейронной сети вычисляет новое 
представление вершин. Новое представление для каждой 
вершины вычисляется на основе её текущего представления, 
а также на основе соседних вершин (окрестности). В общем 
виде формулу для обновления представления можно записать 
следующим образом

Материалы и методы исследования 
В работе используются данные, опубликованные в рамках соревнования Cerebral Aneurysm Detection 
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Данные были получены при помощи ангиографической системы AXIOM Artis типа «С-дуги» (англ. С-arm). При 
реконструкции области интереса, выбранной нейрохирургом, было сгенерировано 220 срезов с матрицей 
размером 256 × 256 вокселей. Размер вокселя составил примерно 0.5 мм. Для каждого изображения в наборе 
данных имеется маска сегментации, которая определяет положение и границы аневризмы.

Первый шаг при построении графовой модели сосудистой сети – это выделение (сегментация) сосудов 
на изображении. Так как исследование проводилось с введением рентген-контрастного вещества, задача 
выделения сосудистой сети может быть решена при помощи пороговых методов сегментации. В частности, в 
данной работе для этих целей используется метод треугольника (англ. triangle thresholding) [22] с последующим 
выделением наибольшей связной области.

После выделения на изображении области, соответствующей сосудам, необходимо найти скелет 
полученной фигуры, на основе которого впоследствии можно получить граф. Под скелетом понимается 
множество точек, равноудалённых от границ фигуры. В данной работе для получения скелета был использован 
алгоритм Lee [23]. Он относится к дискретным алгоритмам скелетизации, в основе которых лежит 
морфологическая операция истончения (англ. thinning).

Для получения графа на основе скелета необходимо решить задачу классификации точек скелета. Каждая 
точка должна быть отнесена к одной из двух категорий: узловая или промежуточная. Узловые точки 
соответствуют вершинам графа, а промежуточные – сегментам, соединяющим узловые вершины и образующим 
рёбра графа.  Решение об отнесении каждой точки к определённому классу принимается на основе анализа 
окрестности данной точки. 

Так как задача распознавания церебральных аневризм на основе графовой модели сосудистой сети 
сводится к решению задачи классификации вершин графа, для каждой вершины была определена метка класса, 
показывающая, относится ли данная вершина к аневризме. Метки класса были вычислены на основе координат 
вершин в исходном изображении и масок сегментации областей интереса (аневризм).

При построении графа нужно иметь в виду, что большинство дискретных алгоритмов скелетизации 
чувствительны к шумовым эффектам, которые могут присутствовать на изображениях, вследствие чего могут 
возникать искажения скелета. Поэтому в данной работе при построении графа из него были удалены вершины
степени 1, длина единственного ребра которых была меньше 5 (длина была вычислена по евклидовой метрике на 
основе координат вершин графа на исходном изображении), так как эти вершины рассматривались как шумовые.

Для решения задачи классификации вершин графа необходимо каждой вершине сопоставить 
признаковое описание, характеризующее локальные особенности фрагмента изображения, расположенного в 
некоторой окрестности рассматриваемой вершины. В данной работе в качестве признаков были использованы 
биомаркеры изображений, полученные при помощи методов радиомики [16]. Эти методы позволяют получить 
количественные характеристики изображения, которые можно разделить на 7 групп: характеристики формы (16 
признаков), характеристики первого порядка (гистограммные) (19 признаков), характеристики второго порядка 
(текстурные) (24 признака), Gray Level Dependence Matrix (14 признаков), Gray Level Run Length Matrix (16 
признаков), Gray Level Size Zone (16 признаков), Neighbouring Gray Tone Difference Matrix (5 признаков). Полный 
перечень вычисляемых признаков приведён в документации к программному пакету PyRadiomics5.
Перечисленные показатели были вычислены на основе куба с длиной стороны 65 с центром в обрабатываемом 
узле графа. В рамках экспериментов было проведено сравнение эффективности использования для обучения 
нейронной сети различных дескрипторов вершин: координат (3 признака), характеристик формы и 
гистограммных признаков (35 признаков с учётом положений вершин), полного набора приведённых выше 
дескрипторов (110 признаков), а также всех дескрипторов кроме характеристик формы и гистограммных 
признаков (78 признаков).

Для предварительной оценки информативности сформированного признакового описания были 
использованы методы визуализации многомерных данных: метод главных компонент и t-SNE. Они позволяют 
оценить распределение данных разных классов в признаковом пространстве.

Как уже было упомянуто ранее, задача распознавания церебральных аневризм на основе графовой
модели сосудистой сети сводится к решению задачи классификации вершин графа. Для решения данной задачи 
была использована графовая нейронная сеть.

Каждый слой графовой нейронной сети вычисляет новое представление вершин. Новое представление 
для каждой вершины вычисляется на основе её текущего представления, а также на основе соседних вершин 
(окрестности). В общем виде формулу для обновления представления можно записать следующим образом

𝒉𝒉𝒉𝒉𝑞𝑞𝑞𝑞
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(𝑙𝑙𝑙𝑙−1),𝑈𝑈𝑈𝑈𝐴𝐴𝐴𝐴𝐴𝐴𝐴𝐴(𝑙𝑙𝑙𝑙)�{𝒉𝒉𝒉𝒉𝑢𝑢𝑢𝑢
(𝑙𝑙𝑙𝑙−1)}𝑢𝑢𝑢𝑢∈𝑁𝑁𝑁𝑁(𝑞𝑞𝑞𝑞)��,

где 𝑞𝑞𝑞𝑞 – номер вершины, 𝑙𝑙𝑙𝑙 – номер слоя, 𝒉𝒉𝒉𝒉𝑞𝑞𝑞𝑞
(𝑙𝑙𝑙𝑙) – представление вершины 𝑞𝑞𝑞𝑞 на слое 𝑙𝑙𝑙𝑙, 𝑈𝑈𝑈𝑈𝑈𝑈𝑈𝑈𝑈𝑈𝑈𝑈𝑈𝑈𝑈𝑈𝑈𝑈𝑈𝑈𝐸𝐸𝐸𝐸(𝑙𝑙𝑙𝑙) – функция 

обновления состояния о вершине на основе текущего состояния и агрегированного представления смежных 
вершин, 𝑈𝑈𝑈𝑈𝐴𝐴𝐴𝐴𝐴𝐴𝐴𝐴(𝑙𝑙𝑙𝑙) – функция агрегирования (должна быть инвариантна к преобразованию перестановки), 𝑁𝑁𝑁𝑁(𝑞𝑞𝑞𝑞) –
окрестность вершины 𝑞𝑞𝑞𝑞 (множество вершин, смежных с 𝑞𝑞𝑞𝑞).

4 CADA ‒ Cerebral Aneurysm Detection [Электронный ресурс] // Grand Challenge, 2022. URL: https://cada.grand-challenge.org (дата обращения: 
29.08.2022).
5 PyRadiomics Documentation [Электронный ресурс]. URL: https://pyradiomics.readthedocs.io/en/latest (дата обращения: 29.08.2022).
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В работе используются данные, опубликованные в рамках соревнования Cerebral Aneurysm Detection 

(CADA)4. В этом наборе данных представлено 110 изображений (результатов ротационной ангиографии). 
Данные были получены при помощи ангиографической системы AXIOM Artis типа «С-дуги» (англ. С-arm). При 
реконструкции области интереса, выбранной нейрохирургом, было сгенерировано 220 срезов с матрицей 
размером 256 × 256 вокселей. Размер вокселя составил примерно 0.5 мм. Для каждого изображения в наборе 
данных имеется маска сегментации, которая определяет положение и границы аневризмы.

Первый шаг при построении графовой модели сосудистой сети – это выделение (сегментация) сосудов 
на изображении. Так как исследование проводилось с введением рентген-контрастного вещества, задача 
выделения сосудистой сети может быть решена при помощи пороговых методов сегментации. В частности, в 
данной работе для этих целей используется метод треугольника (англ. triangle thresholding) [22] с последующим 
выделением наибольшей связной области.

После выделения на изображении области, соответствующей сосудам, необходимо найти скелет 
полученной фигуры, на основе которого впоследствии можно получить граф. Под скелетом понимается 
множество точек, равноудалённых от границ фигуры. В данной работе для получения скелета был использован 
алгоритм Lee [23]. Он относится к дискретным алгоритмам скелетизации, в основе которых лежит 
морфологическая операция истончения (англ. thinning).

Для получения графа на основе скелета необходимо решить задачу классификации точек скелета. Каждая 
точка должна быть отнесена к одной из двух категорий: узловая или промежуточная. Узловые точки 
соответствуют вершинам графа, а промежуточные – сегментам, соединяющим узловые вершины и образующим 
рёбра графа.  Решение об отнесении каждой точки к определённому классу принимается на основе анализа 
окрестности данной точки. 

Так как задача распознавания церебральных аневризм на основе графовой модели сосудистой сети 
сводится к решению задачи классификации вершин графа, для каждой вершины была определена метка класса, 
показывающая, относится ли данная вершина к аневризме. Метки класса были вычислены на основе координат 
вершин в исходном изображении и масок сегментации областей интереса (аневризм).

При построении графа нужно иметь в виду, что большинство дискретных алгоритмов скелетизации 
чувствительны к шумовым эффектам, которые могут присутствовать на изображениях, вследствие чего могут 
возникать искажения скелета. Поэтому в данной работе при построении графа из него были удалены вершины
степени 1, длина единственного ребра которых была меньше 5 (длина была вычислена по евклидовой метрике на 
основе координат вершин графа на исходном изображении), так как эти вершины рассматривались как шумовые.

Для решения задачи классификации вершин графа необходимо каждой вершине сопоставить 
признаковое описание, характеризующее локальные особенности фрагмента изображения, расположенного в 
некоторой окрестности рассматриваемой вершины. В данной работе в качестве признаков были использованы 
биомаркеры изображений, полученные при помощи методов радиомики [16]. Эти методы позволяют получить 
количественные характеристики изображения, которые можно разделить на 7 групп: характеристики формы (16 
признаков), характеристики первого порядка (гистограммные) (19 признаков), характеристики второго порядка 
(текстурные) (24 признака), Gray Level Dependence Matrix (14 признаков), Gray Level Run Length Matrix (16 
признаков), Gray Level Size Zone (16 признаков), Neighbouring Gray Tone Difference Matrix (5 признаков). Полный 
перечень вычисляемых признаков приведён в документации к программному пакету PyRadiomics5.
Перечисленные показатели были вычислены на основе куба с длиной стороны 65 с центром в обрабатываемом 
узле графа. В рамках экспериментов было проведено сравнение эффективности использования для обучения 
нейронной сети различных дескрипторов вершин: координат (3 признака), характеристик формы и 
гистограммных признаков (35 признаков с учётом положений вершин), полного набора приведённых выше 
дескрипторов (110 признаков), а также всех дескрипторов кроме характеристик формы и гистограммных 
признаков (78 признаков).

Для предварительной оценки информативности сформированного признакового описания были 
использованы методы визуализации многомерных данных: метод главных компонент и t-SNE. Они позволяют 
оценить распределение данных разных классов в признаковом пространстве.

Как уже было упомянуто ранее, задача распознавания церебральных аневризм на основе графовой
модели сосудистой сети сводится к решению задачи классификации вершин графа. Для решения данной задачи 
была использована графовая нейронная сеть.

Каждый слой графовой нейронной сети вычисляет новое представление вершин. Новое представление 
для каждой вершины вычисляется на основе её текущего представления, а также на основе соседних вершин 
(окрестности). В общем виде формулу для обновления представления можно записать следующим образом
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где 𝑞𝑞𝑞𝑞 – номер вершины, 𝑙𝑙𝑙𝑙 – номер слоя, 𝒉𝒉𝒉𝒉𝑞𝑞𝑞𝑞
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обновления состояния о вершине на основе текущего состояния и агрегированного представления смежных 
вершин, 𝑈𝑈𝑈𝑈𝐴𝐴𝐴𝐴𝐴𝐴𝐴𝐴(𝑙𝑙𝑙𝑙) – функция агрегирования (должна быть инвариантна к преобразованию перестановки), 𝑁𝑁𝑁𝑁(𝑞𝑞𝑞𝑞) –
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В работе используются данные, опубликованные в рамках соревнования Cerebral Aneurysm Detection 

(CADA)4. В этом наборе данных представлено 110 изображений (результатов ротационной ангиографии). 
Данные были получены при помощи ангиографической системы AXIOM Artis типа «С-дуги» (англ. С-arm). При 
реконструкции области интереса, выбранной нейрохирургом, было сгенерировано 220 срезов с матрицей 
размером 256 × 256 вокселей. Размер вокселя составил примерно 0.5 мм. Для каждого изображения в наборе 
данных имеется маска сегментации, которая определяет положение и границы аневризмы.

Первый шаг при построении графовой модели сосудистой сети – это выделение (сегментация) сосудов 
на изображении. Так как исследование проводилось с введением рентген-контрастного вещества, задача 
выделения сосудистой сети может быть решена при помощи пороговых методов сегментации. В частности, в 
данной работе для этих целей используется метод треугольника (англ. triangle thresholding) [22] с последующим 
выделением наибольшей связной области.

После выделения на изображении области, соответствующей сосудам, необходимо найти скелет 
полученной фигуры, на основе которого впоследствии можно получить граф. Под скелетом понимается 
множество точек, равноудалённых от границ фигуры. В данной работе для получения скелета был использован 
алгоритм Lee [23]. Он относится к дискретным алгоритмам скелетизации, в основе которых лежит 
морфологическая операция истончения (англ. thinning).

Для получения графа на основе скелета необходимо решить задачу классификации точек скелета. Каждая 
точка должна быть отнесена к одной из двух категорий: узловая или промежуточная. Узловые точки 
соответствуют вершинам графа, а промежуточные – сегментам, соединяющим узловые вершины и образующим 
рёбра графа.  Решение об отнесении каждой точки к определённому классу принимается на основе анализа 
окрестности данной точки. 

Так как задача распознавания церебральных аневризм на основе графовой модели сосудистой сети 
сводится к решению задачи классификации вершин графа, для каждой вершины была определена метка класса, 
показывающая, относится ли данная вершина к аневризме. Метки класса были вычислены на основе координат 
вершин в исходном изображении и масок сегментации областей интереса (аневризм).

При построении графа нужно иметь в виду, что большинство дискретных алгоритмов скелетизации 
чувствительны к шумовым эффектам, которые могут присутствовать на изображениях, вследствие чего могут 
возникать искажения скелета. Поэтому в данной работе при построении графа из него были удалены вершины
степени 1, длина единственного ребра которых была меньше 5 (длина была вычислена по евклидовой метрике на 
основе координат вершин графа на исходном изображении), так как эти вершины рассматривались как шумовые.

Для решения задачи классификации вершин графа необходимо каждой вершине сопоставить 
признаковое описание, характеризующее локальные особенности фрагмента изображения, расположенного в 
некоторой окрестности рассматриваемой вершины. В данной работе в качестве признаков были использованы 
биомаркеры изображений, полученные при помощи методов радиомики [16]. Эти методы позволяют получить 
количественные характеристики изображения, которые можно разделить на 7 групп: характеристики формы (16 
признаков), характеристики первого порядка (гистограммные) (19 признаков), характеристики второго порядка 
(текстурные) (24 признака), Gray Level Dependence Matrix (14 признаков), Gray Level Run Length Matrix (16 
признаков), Gray Level Size Zone (16 признаков), Neighbouring Gray Tone Difference Matrix (5 признаков). Полный 
перечень вычисляемых признаков приведён в документации к программному пакету PyRadiomics5.
Перечисленные показатели были вычислены на основе куба с длиной стороны 65 с центром в обрабатываемом 
узле графа. В рамках экспериментов было проведено сравнение эффективности использования для обучения 
нейронной сети различных дескрипторов вершин: координат (3 признака), характеристик формы и 
гистограммных признаков (35 признаков с учётом положений вершин), полного набора приведённых выше 
дескрипторов (110 признаков), а также всех дескрипторов кроме характеристик формы и гистограммных 
признаков (78 признаков).

Для предварительной оценки информативности сформированного признакового описания были 
использованы методы визуализации многомерных данных: метод главных компонент и t-SNE. Они позволяют 
оценить распределение данных разных классов в признаковом пространстве.

Как уже было упомянуто ранее, задача распознавания церебральных аневризм на основе графовой
модели сосудистой сети сводится к решению задачи классификации вершин графа. Для решения данной задачи 
была использована графовая нейронная сеть.

Каждый слой графовой нейронной сети вычисляет новое представление вершин. Новое представление 
для каждой вершины вычисляется на основе её текущего представления, а также на основе соседних вершин 
(окрестности). В общем виде формулу для обновления представления можно записать следующим образом

𝒉𝒉𝒉𝒉𝑞𝑞𝑞𝑞
(𝑙𝑙𝑙𝑙) = 𝑈𝑈𝑈𝑈𝑈𝑈𝑈𝑈𝑈𝑈𝑈𝑈𝑈𝑈𝑈𝑈𝑈𝑈𝑈𝑈𝐸𝐸𝐸𝐸(𝑙𝑙𝑙𝑙) �𝒉𝒉𝒉𝒉𝑞𝑞𝑞𝑞

(𝑙𝑙𝑙𝑙−1),𝑈𝑈𝑈𝑈𝐴𝐴𝐴𝐴𝐴𝐴𝐴𝐴(𝑙𝑙𝑙𝑙)�{𝒉𝒉𝒉𝒉𝑢𝑢𝑢𝑢
(𝑙𝑙𝑙𝑙−1)}𝑢𝑢𝑢𝑢∈𝑁𝑁𝑁𝑁(𝑞𝑞𝑞𝑞)��,

где 𝑞𝑞𝑞𝑞 – номер вершины, 𝑙𝑙𝑙𝑙 – номер слоя, 𝒉𝒉𝒉𝒉𝑞𝑞𝑞𝑞
(𝑙𝑙𝑙𝑙) – представление вершины 𝑞𝑞𝑞𝑞 на слое 𝑙𝑙𝑙𝑙, 𝑈𝑈𝑈𝑈𝑈𝑈𝑈𝑈𝑈𝑈𝑈𝑈𝑈𝑈𝑈𝑈𝑈𝑈𝑈𝑈𝐸𝐸𝐸𝐸(𝑙𝑙𝑙𝑙) – функция 

обновления состояния о вершине на основе текущего состояния и агрегированного представления смежных 
вершин, 𝑈𝑈𝑈𝑈𝐴𝐴𝐴𝐴𝐴𝐴𝐴𝐴(𝑙𝑙𝑙𝑙) – функция агрегирования (должна быть инвариантна к преобразованию перестановки), 𝑁𝑁𝑁𝑁(𝑞𝑞𝑞𝑞) –
окрестность вершины 𝑞𝑞𝑞𝑞 (множество вершин, смежных с 𝑞𝑞𝑞𝑞).

4 CADA ‒ Cerebral Aneurysm Detection [Электронный ресурс] // Grand Challenge, 2022. URL: https://cada.grand-challenge.org (дата обращения: 
29.08.2022).
5 PyRadiomics Documentation [Электронный ресурс]. URL: https://pyradiomics.readthedocs.io/en/latest (дата обращения: 29.08.2022).

 – номер слоя, 

Материалы и методы исследования 
В работе используются данные, опубликованные в рамках соревнования Cerebral Aneurysm Detection 

(CADA)4. В этом наборе данных представлено 110 изображений (результатов ротационной ангиографии). 
Данные были получены при помощи ангиографической системы AXIOM Artis типа «С-дуги» (англ. С-arm). При 
реконструкции области интереса, выбранной нейрохирургом, было сгенерировано 220 срезов с матрицей 
размером 256 × 256 вокселей. Размер вокселя составил примерно 0.5 мм. Для каждого изображения в наборе 
данных имеется маска сегментации, которая определяет положение и границы аневризмы.

Первый шаг при построении графовой модели сосудистой сети – это выделение (сегментация) сосудов 
на изображении. Так как исследование проводилось с введением рентген-контрастного вещества, задача 
выделения сосудистой сети может быть решена при помощи пороговых методов сегментации. В частности, в 
данной работе для этих целей используется метод треугольника (англ. triangle thresholding) [22] с последующим 
выделением наибольшей связной области.

После выделения на изображении области, соответствующей сосудам, необходимо найти скелет 
полученной фигуры, на основе которого впоследствии можно получить граф. Под скелетом понимается 
множество точек, равноудалённых от границ фигуры. В данной работе для получения скелета был использован 
алгоритм Lee [23]. Он относится к дискретным алгоритмам скелетизации, в основе которых лежит 
морфологическая операция истончения (англ. thinning).

Для получения графа на основе скелета необходимо решить задачу классификации точек скелета. Каждая 
точка должна быть отнесена к одной из двух категорий: узловая или промежуточная. Узловые точки 
соответствуют вершинам графа, а промежуточные – сегментам, соединяющим узловые вершины и образующим 
рёбра графа.  Решение об отнесении каждой точки к определённому классу принимается на основе анализа 
окрестности данной точки. 

Так как задача распознавания церебральных аневризм на основе графовой модели сосудистой сети 
сводится к решению задачи классификации вершин графа, для каждой вершины была определена метка класса, 
показывающая, относится ли данная вершина к аневризме. Метки класса были вычислены на основе координат 
вершин в исходном изображении и масок сегментации областей интереса (аневризм).

При построении графа нужно иметь в виду, что большинство дискретных алгоритмов скелетизации 
чувствительны к шумовым эффектам, которые могут присутствовать на изображениях, вследствие чего могут 
возникать искажения скелета. Поэтому в данной работе при построении графа из него были удалены вершины
степени 1, длина единственного ребра которых была меньше 5 (длина была вычислена по евклидовой метрике на 
основе координат вершин графа на исходном изображении), так как эти вершины рассматривались как шумовые.

Для решения задачи классификации вершин графа необходимо каждой вершине сопоставить 
признаковое описание, характеризующее локальные особенности фрагмента изображения, расположенного в 
некоторой окрестности рассматриваемой вершины. В данной работе в качестве признаков были использованы 
биомаркеры изображений, полученные при помощи методов радиомики [16]. Эти методы позволяют получить 
количественные характеристики изображения, которые можно разделить на 7 групп: характеристики формы (16 
признаков), характеристики первого порядка (гистограммные) (19 признаков), характеристики второго порядка 
(текстурные) (24 признака), Gray Level Dependence Matrix (14 признаков), Gray Level Run Length Matrix (16 
признаков), Gray Level Size Zone (16 признаков), Neighbouring Gray Tone Difference Matrix (5 признаков). Полный 
перечень вычисляемых признаков приведён в документации к программному пакету PyRadiomics5.
Перечисленные показатели были вычислены на основе куба с длиной стороны 65 с центром в обрабатываемом 
узле графа. В рамках экспериментов было проведено сравнение эффективности использования для обучения 
нейронной сети различных дескрипторов вершин: координат (3 признака), характеристик формы и 
гистограммных признаков (35 признаков с учётом положений вершин), полного набора приведённых выше 
дескрипторов (110 признаков), а также всех дескрипторов кроме характеристик формы и гистограммных 
признаков (78 признаков).

Для предварительной оценки информативности сформированного признакового описания были 
использованы методы визуализации многомерных данных: метод главных компонент и t-SNE. Они позволяют 
оценить распределение данных разных классов в признаковом пространстве.

Как уже было упомянуто ранее, задача распознавания церебральных аневризм на основе графовой
модели сосудистой сети сводится к решению задачи классификации вершин графа. Для решения данной задачи 
была использована графовая нейронная сеть.

Каждый слой графовой нейронной сети вычисляет новое представление вершин. Новое представление 
для каждой вершины вычисляется на основе её текущего представления, а также на основе соседних вершин 
(окрестности). В общем виде формулу для обновления представления можно записать следующим образом

𝒉𝒉𝒉𝒉𝑞𝑞𝑞𝑞
(𝑙𝑙𝑙𝑙) = 𝑈𝑈𝑈𝑈𝑈𝑈𝑈𝑈𝑈𝑈𝑈𝑈𝑈𝑈𝑈𝑈𝑈𝑈𝑈𝑈𝐸𝐸𝐸𝐸(𝑙𝑙𝑙𝑙) �𝒉𝒉𝒉𝒉𝑞𝑞𝑞𝑞

(𝑙𝑙𝑙𝑙−1),𝑈𝑈𝑈𝑈𝐴𝐴𝐴𝐴𝐴𝐴𝐴𝐴(𝑙𝑙𝑙𝑙)�{𝒉𝒉𝒉𝒉𝑢𝑢𝑢𝑢
(𝑙𝑙𝑙𝑙−1)}𝑢𝑢𝑢𝑢∈𝑁𝑁𝑁𝑁(𝑞𝑞𝑞𝑞)��,

где 𝑞𝑞𝑞𝑞 – номер вершины, 𝑙𝑙𝑙𝑙 – номер слоя, 𝒉𝒉𝒉𝒉𝑞𝑞𝑞𝑞
(𝑙𝑙𝑙𝑙) – представление вершины 𝑞𝑞𝑞𝑞 на слое 𝑙𝑙𝑙𝑙, 𝑈𝑈𝑈𝑈𝑈𝑈𝑈𝑈𝑈𝑈𝑈𝑈𝑈𝑈𝑈𝑈𝑈𝑈𝑈𝑈𝐸𝐸𝐸𝐸(𝑙𝑙𝑙𝑙) – функция 

обновления состояния о вершине на основе текущего состояния и агрегированного представления смежных 
вершин, 𝑈𝑈𝑈𝑈𝐴𝐴𝐴𝐴𝐴𝐴𝐴𝐴(𝑙𝑙𝑙𝑙) – функция агрегирования (должна быть инвариантна к преобразованию перестановки), 𝑁𝑁𝑁𝑁(𝑞𝑞𝑞𝑞) –
окрестность вершины 𝑞𝑞𝑞𝑞 (множество вершин, смежных с 𝑞𝑞𝑞𝑞).

4 CADA ‒ Cerebral Aneurysm Detection [Электронный ресурс] // Grand Challenge, 2022. URL: https://cada.grand-challenge.org (дата обращения: 
29.08.2022).
5 PyRadiomics Documentation [Электронный ресурс]. URL: https://pyradiomics.readthedocs.io/en/latest (дата обращения: 29.08.2022).

 – представле-
ние вершины 

Материалы и методы исследования 
В работе используются данные, опубликованные в рамках соревнования Cerebral Aneurysm Detection 

(CADA)4. В этом наборе данных представлено 110 изображений (результатов ротационной ангиографии). 
Данные были получены при помощи ангиографической системы AXIOM Artis типа «С-дуги» (англ. С-arm). При 
реконструкции области интереса, выбранной нейрохирургом, было сгенерировано 220 срезов с матрицей 
размером 256 × 256 вокселей. Размер вокселя составил примерно 0.5 мм. Для каждого изображения в наборе 
данных имеется маска сегментации, которая определяет положение и границы аневризмы.

Первый шаг при построении графовой модели сосудистой сети – это выделение (сегментация) сосудов 
на изображении. Так как исследование проводилось с введением рентген-контрастного вещества, задача 
выделения сосудистой сети может быть решена при помощи пороговых методов сегментации. В частности, в 
данной работе для этих целей используется метод треугольника (англ. triangle thresholding) [22] с последующим 
выделением наибольшей связной области.

После выделения на изображении области, соответствующей сосудам, необходимо найти скелет 
полученной фигуры, на основе которого впоследствии можно получить граф. Под скелетом понимается 
множество точек, равноудалённых от границ фигуры. В данной работе для получения скелета был использован 
алгоритм Lee [23]. Он относится к дискретным алгоритмам скелетизации, в основе которых лежит 
морфологическая операция истончения (англ. thinning).

Для получения графа на основе скелета необходимо решить задачу классификации точек скелета. Каждая 
точка должна быть отнесена к одной из двух категорий: узловая или промежуточная. Узловые точки 
соответствуют вершинам графа, а промежуточные – сегментам, соединяющим узловые вершины и образующим 
рёбра графа.  Решение об отнесении каждой точки к определённому классу принимается на основе анализа 
окрестности данной точки. 

Так как задача распознавания церебральных аневризм на основе графовой модели сосудистой сети 
сводится к решению задачи классификации вершин графа, для каждой вершины была определена метка класса, 
показывающая, относится ли данная вершина к аневризме. Метки класса были вычислены на основе координат 
вершин в исходном изображении и масок сегментации областей интереса (аневризм).

При построении графа нужно иметь в виду, что большинство дискретных алгоритмов скелетизации 
чувствительны к шумовым эффектам, которые могут присутствовать на изображениях, вследствие чего могут 
возникать искажения скелета. Поэтому в данной работе при построении графа из него были удалены вершины
степени 1, длина единственного ребра которых была меньше 5 (длина была вычислена по евклидовой метрике на 
основе координат вершин графа на исходном изображении), так как эти вершины рассматривались как шумовые.

Для решения задачи классификации вершин графа необходимо каждой вершине сопоставить 
признаковое описание, характеризующее локальные особенности фрагмента изображения, расположенного в 
некоторой окрестности рассматриваемой вершины. В данной работе в качестве признаков были использованы 
биомаркеры изображений, полученные при помощи методов радиомики [16]. Эти методы позволяют получить 
количественные характеристики изображения, которые можно разделить на 7 групп: характеристики формы (16 
признаков), характеристики первого порядка (гистограммные) (19 признаков), характеристики второго порядка 
(текстурные) (24 признака), Gray Level Dependence Matrix (14 признаков), Gray Level Run Length Matrix (16 
признаков), Gray Level Size Zone (16 признаков), Neighbouring Gray Tone Difference Matrix (5 признаков). Полный 
перечень вычисляемых признаков приведён в документации к программному пакету PyRadiomics5.
Перечисленные показатели были вычислены на основе куба с длиной стороны 65 с центром в обрабатываемом 
узле графа. В рамках экспериментов было проведено сравнение эффективности использования для обучения 
нейронной сети различных дескрипторов вершин: координат (3 признака), характеристик формы и 
гистограммных признаков (35 признаков с учётом положений вершин), полного набора приведённых выше 
дескрипторов (110 признаков), а также всех дескрипторов кроме характеристик формы и гистограммных 
признаков (78 признаков).

Для предварительной оценки информативности сформированного признакового описания были 
использованы методы визуализации многомерных данных: метод главных компонент и t-SNE. Они позволяют 
оценить распределение данных разных классов в признаковом пространстве.

Как уже было упомянуто ранее, задача распознавания церебральных аневризм на основе графовой
модели сосудистой сети сводится к решению задачи классификации вершин графа. Для решения данной задачи 
была использована графовая нейронная сеть.

Каждый слой графовой нейронной сети вычисляет новое представление вершин. Новое представление 
для каждой вершины вычисляется на основе её текущего представления, а также на основе соседних вершин 
(окрестности). В общем виде формулу для обновления представления можно записать следующим образом
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где 𝑞𝑞𝑞𝑞 – номер вершины, 𝑙𝑙𝑙𝑙 – номер слоя, 𝒉𝒉𝒉𝒉𝑞𝑞𝑞𝑞
(𝑙𝑙𝑙𝑙) – представление вершины 𝑞𝑞𝑞𝑞 на слое 𝑙𝑙𝑙𝑙, 𝑈𝑈𝑈𝑈𝑈𝑈𝑈𝑈𝑈𝑈𝑈𝑈𝑈𝑈𝑈𝑈𝑈𝑈𝑈𝑈𝐸𝐸𝐸𝐸(𝑙𝑙𝑙𝑙) – функция 

обновления состояния о вершине на основе текущего состояния и агрегированного представления смежных 
вершин, 𝑈𝑈𝑈𝑈𝐴𝐴𝐴𝐴𝐴𝐴𝐴𝐴(𝑙𝑙𝑙𝑙) – функция агрегирования (должна быть инвариантна к преобразованию перестановки), 𝑁𝑁𝑁𝑁(𝑞𝑞𝑞𝑞) –
окрестность вершины 𝑞𝑞𝑞𝑞 (множество вершин, смежных с 𝑞𝑞𝑞𝑞).

4 CADA ‒ Cerebral Aneurysm Detection [Электронный ресурс] // Grand Challenge, 2022. URL: https://cada.grand-challenge.org (дата обращения: 
29.08.2022).
5 PyRadiomics Documentation [Электронный ресурс]. URL: https://pyradiomics.readthedocs.io/en/latest (дата обращения: 29.08.2022).
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Материалы и методы исследования 
В работе используются данные, опубликованные в рамках соревнования Cerebral Aneurysm Detection 

(CADA)4. В этом наборе данных представлено 110 изображений (результатов ротационной ангиографии). 
Данные были получены при помощи ангиографической системы AXIOM Artis типа «С-дуги» (англ. С-arm). При 
реконструкции области интереса, выбранной нейрохирургом, было сгенерировано 220 срезов с матрицей 
размером 256 × 256 вокселей. Размер вокселя составил примерно 0.5 мм. Для каждого изображения в наборе 
данных имеется маска сегментации, которая определяет положение и границы аневризмы.

Первый шаг при построении графовой модели сосудистой сети – это выделение (сегментация) сосудов 
на изображении. Так как исследование проводилось с введением рентген-контрастного вещества, задача 
выделения сосудистой сети может быть решена при помощи пороговых методов сегментации. В частности, в 
данной работе для этих целей используется метод треугольника (англ. triangle thresholding) [22] с последующим 
выделением наибольшей связной области.

После выделения на изображении области, соответствующей сосудам, необходимо найти скелет 
полученной фигуры, на основе которого впоследствии можно получить граф. Под скелетом понимается 
множество точек, равноудалённых от границ фигуры. В данной работе для получения скелета был использован 
алгоритм Lee [23]. Он относится к дискретным алгоритмам скелетизации, в основе которых лежит 
морфологическая операция истончения (англ. thinning).

Для получения графа на основе скелета необходимо решить задачу классификации точек скелета. Каждая 
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соответствуют вершинам графа, а промежуточные – сегментам, соединяющим узловые вершины и образующим 
рёбра графа.  Решение об отнесении каждой точки к определённому классу принимается на основе анализа 
окрестности данной точки. 

Так как задача распознавания церебральных аневризм на основе графовой модели сосудистой сети 
сводится к решению задачи классификации вершин графа, для каждой вершины была определена метка класса, 
показывающая, относится ли данная вершина к аневризме. Метки класса были вычислены на основе координат 
вершин в исходном изображении и масок сегментации областей интереса (аневризм).

При построении графа нужно иметь в виду, что большинство дискретных алгоритмов скелетизации 
чувствительны к шумовым эффектам, которые могут присутствовать на изображениях, вследствие чего могут 
возникать искажения скелета. Поэтому в данной работе при построении графа из него были удалены вершины
степени 1, длина единственного ребра которых была меньше 5 (длина была вычислена по евклидовой метрике на 
основе координат вершин графа на исходном изображении), так как эти вершины рассматривались как шумовые.

Для решения задачи классификации вершин графа необходимо каждой вершине сопоставить 
признаковое описание, характеризующее локальные особенности фрагмента изображения, расположенного в 
некоторой окрестности рассматриваемой вершины. В данной работе в качестве признаков были использованы 
биомаркеры изображений, полученные при помощи методов радиомики [16]. Эти методы позволяют получить 
количественные характеристики изображения, которые можно разделить на 7 групп: характеристики формы (16 
признаков), характеристики первого порядка (гистограммные) (19 признаков), характеристики второго порядка 
(текстурные) (24 признака), Gray Level Dependence Matrix (14 признаков), Gray Level Run Length Matrix (16 
признаков), Gray Level Size Zone (16 признаков), Neighbouring Gray Tone Difference Matrix (5 признаков). Полный 
перечень вычисляемых признаков приведён в документации к программному пакету PyRadiomics5.
Перечисленные показатели были вычислены на основе куба с длиной стороны 65 с центром в обрабатываемом 
узле графа. В рамках экспериментов было проведено сравнение эффективности использования для обучения 
нейронной сети различных дескрипторов вершин: координат (3 признака), характеристик формы и 
гистограммных признаков (35 признаков с учётом положений вершин), полного набора приведённых выше 
дескрипторов (110 признаков), а также всех дескрипторов кроме характеристик формы и гистограммных 
признаков (78 признаков).

Для предварительной оценки информативности сформированного признакового описания были 
использованы методы визуализации многомерных данных: метод главных компонент и t-SNE. Они позволяют 
оценить распределение данных разных классов в признаковом пространстве.

Как уже было упомянуто ранее, задача распознавания церебральных аневризм на основе графовой
модели сосудистой сети сводится к решению задачи классификации вершин графа. Для решения данной задачи 
была использована графовая нейронная сеть.

Каждый слой графовой нейронной сети вычисляет новое представление вершин. Новое представление 
для каждой вершины вычисляется на основе её текущего представления, а также на основе соседних вершин 
(окрестности). В общем виде формулу для обновления представления можно записать следующим образом
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обновления состояния о вершине на основе текущего состояния и агрегированного представления смежных 
вершин, 𝑈𝑈𝑈𝑈𝐴𝐴𝐴𝐴𝐴𝐴𝐴𝐴(𝑙𝑙𝑙𝑙) – функция агрегирования (должна быть инвариантна к преобразованию перестановки), 𝑁𝑁𝑁𝑁(𝑞𝑞𝑞𝑞) –
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для каждой вершины вычисляется на основе её текущего представления, а также на основе соседних вершин 
(окрестности). В общем виде формулу для обновления представления можно записать следующим образом

𝒉𝒉𝒉𝒉𝑞𝑞𝑞𝑞
(𝑙𝑙𝑙𝑙) = 𝑈𝑈𝑈𝑈𝑈𝑈𝑈𝑈𝑈𝑈𝑈𝑈𝑈𝑈𝑈𝑈𝑈𝑈𝑈𝑈𝐸𝐸𝐸𝐸(𝑙𝑙𝑙𝑙) �𝒉𝒉𝒉𝒉𝑞𝑞𝑞𝑞

(𝑙𝑙𝑙𝑙−1),𝑈𝑈𝑈𝑈𝐴𝐴𝐴𝐴𝐴𝐴𝐴𝐴(𝑙𝑙𝑙𝑙)�{𝒉𝒉𝒉𝒉𝑢𝑢𝑢𝑢
(𝑙𝑙𝑙𝑙−1)}𝑢𝑢𝑢𝑢∈𝑁𝑁𝑁𝑁(𝑞𝑞𝑞𝑞)��,

где 𝑞𝑞𝑞𝑞 – номер вершины, 𝑙𝑙𝑙𝑙 – номер слоя, 𝒉𝒉𝒉𝒉𝑞𝑞𝑞𝑞
(𝑙𝑙𝑙𝑙) – представление вершины 𝑞𝑞𝑞𝑞 на слое 𝑙𝑙𝑙𝑙, 𝑈𝑈𝑈𝑈𝑈𝑈𝑈𝑈𝑈𝑈𝑈𝑈𝑈𝑈𝑈𝑈𝑈𝑈𝑈𝑈𝐸𝐸𝐸𝐸(𝑙𝑙𝑙𝑙) – функция 

обновления состояния о вершине на основе текущего состояния и агрегированного представления смежных 
вершин, 𝑈𝑈𝑈𝑈𝐴𝐴𝐴𝐴𝐴𝐴𝐴𝐴(𝑙𝑙𝑙𝑙) – функция агрегирования (должна быть инвариантна к преобразованию перестановки), 𝑁𝑁𝑁𝑁(𝑞𝑞𝑞𝑞) –
окрестность вершины 𝑞𝑞𝑞𝑞 (множество вершин, смежных с 𝑞𝑞𝑞𝑞).

4 CADA ‒ Cerebral Aneurysm Detection [Электронный ресурс] // Grand Challenge, 2022. URL: https://cada.grand-challenge.org (дата обращения: 
29.08.2022).
5 PyRadiomics Documentation [Электронный ресурс]. URL: https://pyradiomics.readthedocs.io/en/latest (дата обращения: 29.08.2022).

 – функция обновле-
ния состояния о вершине на основе текущего состояния и 
агрегированного представления смежных вершин, 

Материалы и методы исследования 
В работе используются данные, опубликованные в рамках соревнования Cerebral Aneurysm Detection 

(CADA)4. В этом наборе данных представлено 110 изображений (результатов ротационной ангиографии). 
Данные были получены при помощи ангиографической системы AXIOM Artis типа «С-дуги» (англ. С-arm). При 
реконструкции области интереса, выбранной нейрохирургом, было сгенерировано 220 срезов с матрицей 
размером 256 × 256 вокселей. Размер вокселя составил примерно 0.5 мм. Для каждого изображения в наборе 
данных имеется маска сегментации, которая определяет положение и границы аневризмы.

Первый шаг при построении графовой модели сосудистой сети – это выделение (сегментация) сосудов 
на изображении. Так как исследование проводилось с введением рентген-контрастного вещества, задача 
выделения сосудистой сети может быть решена при помощи пороговых методов сегментации. В частности, в 
данной работе для этих целей используется метод треугольника (англ. triangle thresholding) [22] с последующим 
выделением наибольшей связной области.

После выделения на изображении области, соответствующей сосудам, необходимо найти скелет 
полученной фигуры, на основе которого впоследствии можно получить граф. Под скелетом понимается 
множество точек, равноудалённых от границ фигуры. В данной работе для получения скелета был использован 
алгоритм Lee [23]. Он относится к дискретным алгоритмам скелетизации, в основе которых лежит 
морфологическая операция истончения (англ. thinning).

Для получения графа на основе скелета необходимо решить задачу классификации точек скелета. Каждая 
точка должна быть отнесена к одной из двух категорий: узловая или промежуточная. Узловые точки 
соответствуют вершинам графа, а промежуточные – сегментам, соединяющим узловые вершины и образующим 
рёбра графа.  Решение об отнесении каждой точки к определённому классу принимается на основе анализа 
окрестности данной точки. 

Так как задача распознавания церебральных аневризм на основе графовой модели сосудистой сети 
сводится к решению задачи классификации вершин графа, для каждой вершины была определена метка класса, 
показывающая, относится ли данная вершина к аневризме. Метки класса были вычислены на основе координат 
вершин в исходном изображении и масок сегментации областей интереса (аневризм).

При построении графа нужно иметь в виду, что большинство дискретных алгоритмов скелетизации 
чувствительны к шумовым эффектам, которые могут присутствовать на изображениях, вследствие чего могут 
возникать искажения скелета. Поэтому в данной работе при построении графа из него были удалены вершины
степени 1, длина единственного ребра которых была меньше 5 (длина была вычислена по евклидовой метрике на 
основе координат вершин графа на исходном изображении), так как эти вершины рассматривались как шумовые.

Для решения задачи классификации вершин графа необходимо каждой вершине сопоставить 
признаковое описание, характеризующее локальные особенности фрагмента изображения, расположенного в 
некоторой окрестности рассматриваемой вершины. В данной работе в качестве признаков были использованы 
биомаркеры изображений, полученные при помощи методов радиомики [16]. Эти методы позволяют получить 
количественные характеристики изображения, которые можно разделить на 7 групп: характеристики формы (16 
признаков), характеристики первого порядка (гистограммные) (19 признаков), характеристики второго порядка 
(текстурные) (24 признака), Gray Level Dependence Matrix (14 признаков), Gray Level Run Length Matrix (16 
признаков), Gray Level Size Zone (16 признаков), Neighbouring Gray Tone Difference Matrix (5 признаков). Полный 
перечень вычисляемых признаков приведён в документации к программному пакету PyRadiomics5.
Перечисленные показатели были вычислены на основе куба с длиной стороны 65 с центром в обрабатываемом 
узле графа. В рамках экспериментов было проведено сравнение эффективности использования для обучения 
нейронной сети различных дескрипторов вершин: координат (3 признака), характеристик формы и 
гистограммных признаков (35 признаков с учётом положений вершин), полного набора приведённых выше 
дескрипторов (110 признаков), а также всех дескрипторов кроме характеристик формы и гистограммных 
признаков (78 признаков).

Для предварительной оценки информативности сформированного признакового описания были 
использованы методы визуализации многомерных данных: метод главных компонент и t-SNE. Они позволяют 
оценить распределение данных разных классов в признаковом пространстве.

Как уже было упомянуто ранее, задача распознавания церебральных аневризм на основе графовой
модели сосудистой сети сводится к решению задачи классификации вершин графа. Для решения данной задачи 
была использована графовая нейронная сеть.

Каждый слой графовой нейронной сети вычисляет новое представление вершин. Новое представление 
для каждой вершины вычисляется на основе её текущего представления, а также на основе соседних вершин 
(окрестности). В общем виде формулу для обновления представления можно записать следующим образом

𝒉𝒉𝒉𝒉𝑞𝑞𝑞𝑞
(𝑙𝑙𝑙𝑙) = 𝑈𝑈𝑈𝑈𝑈𝑈𝑈𝑈𝑈𝑈𝑈𝑈𝑈𝑈𝑈𝑈𝑈𝑈𝑈𝑈𝐸𝐸𝐸𝐸(𝑙𝑙𝑙𝑙) �𝒉𝒉𝒉𝒉𝑞𝑞𝑞𝑞

(𝑙𝑙𝑙𝑙−1),𝑈𝑈𝑈𝑈𝐴𝐴𝐴𝐴𝐴𝐴𝐴𝐴(𝑙𝑙𝑙𝑙)�{𝒉𝒉𝒉𝒉𝑢𝑢𝑢𝑢
(𝑙𝑙𝑙𝑙−1)}𝑢𝑢𝑢𝑢∈𝑁𝑁𝑁𝑁(𝑞𝑞𝑞𝑞)��,

где 𝑞𝑞𝑞𝑞 – номер вершины, 𝑙𝑙𝑙𝑙 – номер слоя, 𝒉𝒉𝒉𝒉𝑞𝑞𝑞𝑞
(𝑙𝑙𝑙𝑙) – представление вершины 𝑞𝑞𝑞𝑞 на слое 𝑙𝑙𝑙𝑙, 𝑈𝑈𝑈𝑈𝑈𝑈𝑈𝑈𝑈𝑈𝑈𝑈𝑈𝑈𝑈𝑈𝑈𝑈𝑈𝑈𝐸𝐸𝐸𝐸(𝑙𝑙𝑙𝑙) – функция 

обновления состояния о вершине на основе текущего состояния и агрегированного представления смежных 
вершин, 𝑈𝑈𝑈𝑈𝐴𝐴𝐴𝐴𝐴𝐴𝐴𝐴(𝑙𝑙𝑙𝑙) – функция агрегирования (должна быть инвариантна к преобразованию перестановки), 𝑁𝑁𝑁𝑁(𝑞𝑞𝑞𝑞) –
окрестность вершины 𝑞𝑞𝑞𝑞 (множество вершин, смежных с 𝑞𝑞𝑞𝑞).

4 CADA ‒ Cerebral Aneurysm Detection [Электронный ресурс] // Grand Challenge, 2022. URL: https://cada.grand-challenge.org (дата обращения: 
29.08.2022).
5 PyRadiomics Documentation [Электронный ресурс]. URL: https://pyradiomics.readthedocs.io/en/latest (дата обращения: 29.08.2022).

 – 
функция агрегирования (должна быть инвариантна к преоб-
разованию перестановки), 

Материалы и методы исследования 
В работе используются данные, опубликованные в рамках соревнования Cerebral Aneurysm Detection 

(CADA)4. В этом наборе данных представлено 110 изображений (результатов ротационной ангиографии). 
Данные были получены при помощи ангиографической системы AXIOM Artis типа «С-дуги» (англ. С-arm). При 
реконструкции области интереса, выбранной нейрохирургом, было сгенерировано 220 срезов с матрицей 
размером 256 × 256 вокселей. Размер вокселя составил примерно 0.5 мм. Для каждого изображения в наборе 
данных имеется маска сегментации, которая определяет положение и границы аневризмы.

Первый шаг при построении графовой модели сосудистой сети – это выделение (сегментация) сосудов 
на изображении. Так как исследование проводилось с введением рентген-контрастного вещества, задача 
выделения сосудистой сети может быть решена при помощи пороговых методов сегментации. В частности, в 
данной работе для этих целей используется метод треугольника (англ. triangle thresholding) [22] с последующим 
выделением наибольшей связной области.

После выделения на изображении области, соответствующей сосудам, необходимо найти скелет 
полученной фигуры, на основе которого впоследствии можно получить граф. Под скелетом понимается 
множество точек, равноудалённых от границ фигуры. В данной работе для получения скелета был использован 
алгоритм Lee [23]. Он относится к дискретным алгоритмам скелетизации, в основе которых лежит 
морфологическая операция истончения (англ. thinning).

Для получения графа на основе скелета необходимо решить задачу классификации точек скелета. Каждая 
точка должна быть отнесена к одной из двух категорий: узловая или промежуточная. Узловые точки 
соответствуют вершинам графа, а промежуточные – сегментам, соединяющим узловые вершины и образующим 
рёбра графа.  Решение об отнесении каждой точки к определённому классу принимается на основе анализа 
окрестности данной точки. 

Так как задача распознавания церебральных аневризм на основе графовой модели сосудистой сети 
сводится к решению задачи классификации вершин графа, для каждой вершины была определена метка класса, 
показывающая, относится ли данная вершина к аневризме. Метки класса были вычислены на основе координат 
вершин в исходном изображении и масок сегментации областей интереса (аневризм).

При построении графа нужно иметь в виду, что большинство дискретных алгоритмов скелетизации 
чувствительны к шумовым эффектам, которые могут присутствовать на изображениях, вследствие чего могут 
возникать искажения скелета. Поэтому в данной работе при построении графа из него были удалены вершины
степени 1, длина единственного ребра которых была меньше 5 (длина была вычислена по евклидовой метрике на 
основе координат вершин графа на исходном изображении), так как эти вершины рассматривались как шумовые.

Для решения задачи классификации вершин графа необходимо каждой вершине сопоставить 
признаковое описание, характеризующее локальные особенности фрагмента изображения, расположенного в 
некоторой окрестности рассматриваемой вершины. В данной работе в качестве признаков были использованы 
биомаркеры изображений, полученные при помощи методов радиомики [16]. Эти методы позволяют получить 
количественные характеристики изображения, которые можно разделить на 7 групп: характеристики формы (16 
признаков), характеристики первого порядка (гистограммные) (19 признаков), характеристики второго порядка 
(текстурные) (24 признака), Gray Level Dependence Matrix (14 признаков), Gray Level Run Length Matrix (16 
признаков), Gray Level Size Zone (16 признаков), Neighbouring Gray Tone Difference Matrix (5 признаков). Полный 
перечень вычисляемых признаков приведён в документации к программному пакету PyRadiomics5.
Перечисленные показатели были вычислены на основе куба с длиной стороны 65 с центром в обрабатываемом 
узле графа. В рамках экспериментов было проведено сравнение эффективности использования для обучения 
нейронной сети различных дескрипторов вершин: координат (3 признака), характеристик формы и 
гистограммных признаков (35 признаков с учётом положений вершин), полного набора приведённых выше 
дескрипторов (110 признаков), а также всех дескрипторов кроме характеристик формы и гистограммных 
признаков (78 признаков).

Для предварительной оценки информативности сформированного признакового описания были 
использованы методы визуализации многомерных данных: метод главных компонент и t-SNE. Они позволяют 
оценить распределение данных разных классов в признаковом пространстве.

Как уже было упомянуто ранее, задача распознавания церебральных аневризм на основе графовой
модели сосудистой сети сводится к решению задачи классификации вершин графа. Для решения данной задачи 
была использована графовая нейронная сеть.

Каждый слой графовой нейронной сети вычисляет новое представление вершин. Новое представление 
для каждой вершины вычисляется на основе её текущего представления, а также на основе соседних вершин 
(окрестности). В общем виде формулу для обновления представления можно записать следующим образом

𝒉𝒉𝒉𝒉𝑞𝑞𝑞𝑞
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(𝑙𝑙𝑙𝑙−1)}𝑢𝑢𝑢𝑢∈𝑁𝑁𝑁𝑁(𝑞𝑞𝑞𝑞)��,

где 𝑞𝑞𝑞𝑞 – номер вершины, 𝑙𝑙𝑙𝑙 – номер слоя, 𝒉𝒉𝒉𝒉𝑞𝑞𝑞𝑞
(𝑙𝑙𝑙𝑙) – представление вершины 𝑞𝑞𝑞𝑞 на слое 𝑙𝑙𝑙𝑙, 𝑈𝑈𝑈𝑈𝑈𝑈𝑈𝑈𝑈𝑈𝑈𝑈𝑈𝑈𝑈𝑈𝑈𝑈𝑈𝑈𝐸𝐸𝐸𝐸(𝑙𝑙𝑙𝑙) – функция 

обновления состояния о вершине на основе текущего состояния и агрегированного представления смежных 
вершин, 𝑈𝑈𝑈𝑈𝐴𝐴𝐴𝐴𝐴𝐴𝐴𝐴(𝑙𝑙𝑙𝑙) – функция агрегирования (должна быть инвариантна к преобразованию перестановки), 𝑁𝑁𝑁𝑁(𝑞𝑞𝑞𝑞) –
окрестность вершины 𝑞𝑞𝑞𝑞 (множество вершин, смежных с 𝑞𝑞𝑞𝑞).

4 CADA ‒ Cerebral Aneurysm Detection [Электронный ресурс] // Grand Challenge, 2022. URL: https://cada.grand-challenge.org (дата обращения: 
29.08.2022).
5 PyRadiomics Documentation [Электронный ресурс]. URL: https://pyradiomics.readthedocs.io/en/latest (дата обращения: 29.08.2022).

 – окрестность вершины 

Материалы и методы исследования 
В работе используются данные, опубликованные в рамках соревнования Cerebral Aneurysm Detection 

(CADA)4. В этом наборе данных представлено 110 изображений (результатов ротационной ангиографии). 
Данные были получены при помощи ангиографической системы AXIOM Artis типа «С-дуги» (англ. С-arm). При 
реконструкции области интереса, выбранной нейрохирургом, было сгенерировано 220 срезов с матрицей 
размером 256 × 256 вокселей. Размер вокселя составил примерно 0.5 мм. Для каждого изображения в наборе 
данных имеется маска сегментации, которая определяет положение и границы аневризмы.

Первый шаг при построении графовой модели сосудистой сети – это выделение (сегментация) сосудов 
на изображении. Так как исследование проводилось с введением рентген-контрастного вещества, задача 
выделения сосудистой сети может быть решена при помощи пороговых методов сегментации. В частности, в 
данной работе для этих целей используется метод треугольника (англ. triangle thresholding) [22] с последующим 
выделением наибольшей связной области.

После выделения на изображении области, соответствующей сосудам, необходимо найти скелет 
полученной фигуры, на основе которого впоследствии можно получить граф. Под скелетом понимается 
множество точек, равноудалённых от границ фигуры. В данной работе для получения скелета был использован 
алгоритм Lee [23]. Он относится к дискретным алгоритмам скелетизации, в основе которых лежит 
морфологическая операция истончения (англ. thinning).

Для получения графа на основе скелета необходимо решить задачу классификации точек скелета. Каждая 
точка должна быть отнесена к одной из двух категорий: узловая или промежуточная. Узловые точки 
соответствуют вершинам графа, а промежуточные – сегментам, соединяющим узловые вершины и образующим 
рёбра графа.  Решение об отнесении каждой точки к определённому классу принимается на основе анализа 
окрестности данной точки. 

Так как задача распознавания церебральных аневризм на основе графовой модели сосудистой сети 
сводится к решению задачи классификации вершин графа, для каждой вершины была определена метка класса, 
показывающая, относится ли данная вершина к аневризме. Метки класса были вычислены на основе координат 
вершин в исходном изображении и масок сегментации областей интереса (аневризм).

При построении графа нужно иметь в виду, что большинство дискретных алгоритмов скелетизации 
чувствительны к шумовым эффектам, которые могут присутствовать на изображениях, вследствие чего могут 
возникать искажения скелета. Поэтому в данной работе при построении графа из него были удалены вершины
степени 1, длина единственного ребра которых была меньше 5 (длина была вычислена по евклидовой метрике на 
основе координат вершин графа на исходном изображении), так как эти вершины рассматривались как шумовые.

Для решения задачи классификации вершин графа необходимо каждой вершине сопоставить 
признаковое описание, характеризующее локальные особенности фрагмента изображения, расположенного в 
некоторой окрестности рассматриваемой вершины. В данной работе в качестве признаков были использованы 
биомаркеры изображений, полученные при помощи методов радиомики [16]. Эти методы позволяют получить 
количественные характеристики изображения, которые можно разделить на 7 групп: характеристики формы (16 
признаков), характеристики первого порядка (гистограммные) (19 признаков), характеристики второго порядка 
(текстурные) (24 признака), Gray Level Dependence Matrix (14 признаков), Gray Level Run Length Matrix (16 
признаков), Gray Level Size Zone (16 признаков), Neighbouring Gray Tone Difference Matrix (5 признаков). Полный 
перечень вычисляемых признаков приведён в документации к программному пакету PyRadiomics5.
Перечисленные показатели были вычислены на основе куба с длиной стороны 65 с центром в обрабатываемом 
узле графа. В рамках экспериментов было проведено сравнение эффективности использования для обучения 
нейронной сети различных дескрипторов вершин: координат (3 признака), характеристик формы и 
гистограммных признаков (35 признаков с учётом положений вершин), полного набора приведённых выше 
дескрипторов (110 признаков), а также всех дескрипторов кроме характеристик формы и гистограммных 
признаков (78 признаков).

Для предварительной оценки информативности сформированного признакового описания были 
использованы методы визуализации многомерных данных: метод главных компонент и t-SNE. Они позволяют 
оценить распределение данных разных классов в признаковом пространстве.

Как уже было упомянуто ранее, задача распознавания церебральных аневризм на основе графовой
модели сосудистой сети сводится к решению задачи классификации вершин графа. Для решения данной задачи 
была использована графовая нейронная сеть.

Каждый слой графовой нейронной сети вычисляет новое представление вершин. Новое представление 
для каждой вершины вычисляется на основе её текущего представления, а также на основе соседних вершин 
(окрестности). В общем виде формулу для обновления представления можно записать следующим образом
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нения сообщений (англ. message passing), широко применяю-
щемся при анализе графов. В зависимости от выбора конкрет-
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данных имеется маска сегментации, которая определяет положение и границы аневризмы.

Первый шаг при построении графовой модели сосудистой сети – это выделение (сегментация) сосудов 
на изображении. Так как исследование проводилось с введением рентген-контрастного вещества, задача 
выделения сосудистой сети может быть решена при помощи пороговых методов сегментации. В частности, в 
данной работе для этих целей используется метод треугольника (англ. triangle thresholding) [22] с последующим 
выделением наибольшей связной области.

После выделения на изображении области, соответствующей сосудам, необходимо найти скелет 
полученной фигуры, на основе которого впоследствии можно получить граф. Под скелетом понимается 
множество точек, равноудалённых от границ фигуры. В данной работе для получения скелета был использован 
алгоритм Lee [23]. Он относится к дискретным алгоритмам скелетизации, в основе которых лежит 
морфологическая операция истончения (англ. thinning).

Для получения графа на основе скелета необходимо решить задачу классификации точек скелета. Каждая 
точка должна быть отнесена к одной из двух категорий: узловая или промежуточная. Узловые точки 
соответствуют вершинам графа, а промежуточные – сегментам, соединяющим узловые вершины и образующим 
рёбра графа.  Решение об отнесении каждой точки к определённому классу принимается на основе анализа 
окрестности данной точки. 

Так как задача распознавания церебральных аневризм на основе графовой модели сосудистой сети 
сводится к решению задачи классификации вершин графа, для каждой вершины была определена метка класса, 
показывающая, относится ли данная вершина к аневризме. Метки класса были вычислены на основе координат 
вершин в исходном изображении и масок сегментации областей интереса (аневризм).

При построении графа нужно иметь в виду, что большинство дискретных алгоритмов скелетизации 
чувствительны к шумовым эффектам, которые могут присутствовать на изображениях, вследствие чего могут 
возникать искажения скелета. Поэтому в данной работе при построении графа из него были удалены вершины
степени 1, длина единственного ребра которых была меньше 5 (длина была вычислена по евклидовой метрике на 
основе координат вершин графа на исходном изображении), так как эти вершины рассматривались как шумовые.

Для решения задачи классификации вершин графа необходимо каждой вершине сопоставить 
признаковое описание, характеризующее локальные особенности фрагмента изображения, расположенного в 
некоторой окрестности рассматриваемой вершины. В данной работе в качестве признаков были использованы 
биомаркеры изображений, полученные при помощи методов радиомики [16]. Эти методы позволяют получить 
количественные характеристики изображения, которые можно разделить на 7 групп: характеристики формы (16 
признаков), характеристики первого порядка (гистограммные) (19 признаков), характеристики второго порядка 
(текстурные) (24 признака), Gray Level Dependence Matrix (14 признаков), Gray Level Run Length Matrix (16 
признаков), Gray Level Size Zone (16 признаков), Neighbouring Gray Tone Difference Matrix (5 признаков). Полный 
перечень вычисляемых признаков приведён в документации к программному пакету PyRadiomics5.
Перечисленные показатели были вычислены на основе куба с длиной стороны 65 с центром в обрабатываемом 
узле графа. В рамках экспериментов было проведено сравнение эффективности использования для обучения 
нейронной сети различных дескрипторов вершин: координат (3 признака), характеристик формы и 
гистограммных признаков (35 признаков с учётом положений вершин), полного набора приведённых выше 
дескрипторов (110 признаков), а также всех дескрипторов кроме характеристик формы и гистограммных 
признаков (78 признаков).

Для предварительной оценки информативности сформированного признакового описания были 
использованы методы визуализации многомерных данных: метод главных компонент и t-SNE. Они позволяют 
оценить распределение данных разных классов в признаковом пространстве.

Как уже было упомянуто ранее, задача распознавания церебральных аневризм на основе графовой
модели сосудистой сети сводится к решению задачи классификации вершин графа. Для решения данной задачи 
была использована графовая нейронная сеть.

Каждый слой графовой нейронной сети вычисляет новое представление вершин. Новое представление 
для каждой вершины вычисляется на основе её текущего представления, а также на основе соседних вершин 
(окрестности). В общем виде формулу для обновления представления можно записать следующим образом

𝒉𝒉𝒉𝒉𝑞𝑞𝑞𝑞
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(𝑙𝑙𝑙𝑙−1),𝑈𝑈𝑈𝑈𝐴𝐴𝐴𝐴𝐴𝐴𝐴𝐴(𝑙𝑙𝑙𝑙)�{𝒉𝒉𝒉𝒉𝑢𝑢𝑢𝑢
(𝑙𝑙𝑙𝑙−1)}𝑢𝑢𝑢𝑢∈𝑁𝑁𝑁𝑁(𝑞𝑞𝑞𝑞)��,

где 𝑞𝑞𝑞𝑞 – номер вершины, 𝑙𝑙𝑙𝑙 – номер слоя, 𝒉𝒉𝒉𝒉𝑞𝑞𝑞𝑞
(𝑙𝑙𝑙𝑙) – представление вершины 𝑞𝑞𝑞𝑞 на слое 𝑙𝑙𝑙𝑙, 𝑈𝑈𝑈𝑈𝑈𝑈𝑈𝑈𝑈𝑈𝑈𝑈𝑈𝑈𝑈𝑈𝑈𝑈𝑈𝑈𝐸𝐸𝐸𝐸(𝑙𝑙𝑙𝑙) – функция 

обновления состояния о вершине на основе текущего состояния и агрегированного представления смежных 
вершин, 𝑈𝑈𝑈𝑈𝐴𝐴𝐴𝐴𝐴𝐴𝐴𝐴(𝑙𝑙𝑙𝑙) – функция агрегирования (должна быть инвариантна к преобразованию перестановки), 𝑁𝑁𝑁𝑁(𝑞𝑞𝑞𝑞) –
окрестность вершины 𝑞𝑞𝑞𝑞 (множество вершин, смежных с 𝑞𝑞𝑞𝑞).

4 CADA ‒ Cerebral Aneurysm Detection [Электронный ресурс] // Grand Challenge, 2022. URL: https://cada.grand-challenge.org (дата обращения: 
29.08.2022).
5 PyRadiomics Documentation [Электронный ресурс]. URL: https://pyradiomics.readthedocs.io/en/latest (дата обращения: 29.08.2022).

 и 

Материалы и методы исследования 
В работе используются данные, опубликованные в рамках соревнования Cerebral Aneurysm Detection 

(CADA)4. В этом наборе данных представлено 110 изображений (результатов ротационной ангиографии). 
Данные были получены при помощи ангиографической системы AXIOM Artis типа «С-дуги» (англ. С-arm). При 
реконструкции области интереса, выбранной нейрохирургом, было сгенерировано 220 срезов с матрицей 
размером 256 × 256 вокселей. Размер вокселя составил примерно 0.5 мм. Для каждого изображения в наборе 
данных имеется маска сегментации, которая определяет положение и границы аневризмы.

Первый шаг при построении графовой модели сосудистой сети – это выделение (сегментация) сосудов 
на изображении. Так как исследование проводилось с введением рентген-контрастного вещества, задача 
выделения сосудистой сети может быть решена при помощи пороговых методов сегментации. В частности, в 
данной работе для этих целей используется метод треугольника (англ. triangle thresholding) [22] с последующим 
выделением наибольшей связной области.

После выделения на изображении области, соответствующей сосудам, необходимо найти скелет 
полученной фигуры, на основе которого впоследствии можно получить граф. Под скелетом понимается 
множество точек, равноудалённых от границ фигуры. В данной работе для получения скелета был использован 
алгоритм Lee [23]. Он относится к дискретным алгоритмам скелетизации, в основе которых лежит 
морфологическая операция истончения (англ. thinning).

Для получения графа на основе скелета необходимо решить задачу классификации точек скелета. Каждая 
точка должна быть отнесена к одной из двух категорий: узловая или промежуточная. Узловые точки 
соответствуют вершинам графа, а промежуточные – сегментам, соединяющим узловые вершины и образующим 
рёбра графа.  Решение об отнесении каждой точки к определённому классу принимается на основе анализа 
окрестности данной точки. 

Так как задача распознавания церебральных аневризм на основе графовой модели сосудистой сети 
сводится к решению задачи классификации вершин графа, для каждой вершины была определена метка класса, 
показывающая, относится ли данная вершина к аневризме. Метки класса были вычислены на основе координат 
вершин в исходном изображении и масок сегментации областей интереса (аневризм).

При построении графа нужно иметь в виду, что большинство дискретных алгоритмов скелетизации 
чувствительны к шумовым эффектам, которые могут присутствовать на изображениях, вследствие чего могут 
возникать искажения скелета. Поэтому в данной работе при построении графа из него были удалены вершины
степени 1, длина единственного ребра которых была меньше 5 (длина была вычислена по евклидовой метрике на 
основе координат вершин графа на исходном изображении), так как эти вершины рассматривались как шумовые.

Для решения задачи классификации вершин графа необходимо каждой вершине сопоставить 
признаковое описание, характеризующее локальные особенности фрагмента изображения, расположенного в 
некоторой окрестности рассматриваемой вершины. В данной работе в качестве признаков были использованы 
биомаркеры изображений, полученные при помощи методов радиомики [16]. Эти методы позволяют получить 
количественные характеристики изображения, которые можно разделить на 7 групп: характеристики формы (16 
признаков), характеристики первого порядка (гистограммные) (19 признаков), характеристики второго порядка 
(текстурные) (24 признака), Gray Level Dependence Matrix (14 признаков), Gray Level Run Length Matrix (16 
признаков), Gray Level Size Zone (16 признаков), Neighbouring Gray Tone Difference Matrix (5 признаков). Полный 
перечень вычисляемых признаков приведён в документации к программному пакету PyRadiomics5.
Перечисленные показатели были вычислены на основе куба с длиной стороны 65 с центром в обрабатываемом 
узле графа. В рамках экспериментов было проведено сравнение эффективности использования для обучения 
нейронной сети различных дескрипторов вершин: координат (3 признака), характеристик формы и 
гистограммных признаков (35 признаков с учётом положений вершин), полного набора приведённых выше 
дескрипторов (110 признаков), а также всех дескрипторов кроме характеристик формы и гистограммных 
признаков (78 признаков).

Для предварительной оценки информативности сформированного признакового описания были 
использованы методы визуализации многомерных данных: метод главных компонент и t-SNE. Они позволяют 
оценить распределение данных разных классов в признаковом пространстве.

Как уже было упомянуто ранее, задача распознавания церебральных аневризм на основе графовой
модели сосудистой сети сводится к решению задачи классификации вершин графа. Для решения данной задачи 
была использована графовая нейронная сеть.

Каждый слой графовой нейронной сети вычисляет новое представление вершин. Новое представление 
для каждой вершины вычисляется на основе её текущего представления, а также на основе соседних вершин 
(окрестности). В общем виде формулу для обновления представления можно записать следующим образом
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где 𝑞𝑞𝑞𝑞 – номер вершины, 𝑙𝑙𝑙𝑙 – номер слоя, 𝒉𝒉𝒉𝒉𝑞𝑞𝑞𝑞
(𝑙𝑙𝑙𝑙) – представление вершины 𝑞𝑞𝑞𝑞 на слое 𝑙𝑙𝑙𝑙, 𝑈𝑈𝑈𝑈𝑈𝑈𝑈𝑈𝑈𝑈𝑈𝑈𝑈𝑈𝑈𝑈𝑈𝑈𝑈𝑈𝐸𝐸𝐸𝐸(𝑙𝑙𝑙𝑙) – функция 

обновления состояния о вершине на основе текущего состояния и агрегированного представления смежных 
вершин, 𝑈𝑈𝑈𝑈𝐴𝐴𝐴𝐴𝐴𝐴𝐴𝐴(𝑙𝑙𝑙𝑙) – функция агрегирования (должна быть инвариантна к преобразованию перестановки), 𝑁𝑁𝑁𝑁(𝑞𝑞𝑞𝑞) –
окрестность вершины 𝑞𝑞𝑞𝑞 (множество вершин, смежных с 𝑞𝑞𝑞𝑞).

4 CADA ‒ Cerebral Aneurysm Detection [Электронный ресурс] // Grand Challenge, 2022. URL: https://cada.grand-challenge.org (дата обращения: 
29.08.2022).
5 PyRadiomics Documentation [Электронный ресурс]. URL: https://pyradiomics.readthedocs.io/en/latest (дата обращения: 29.08.2022).

 можно получить различ-
ные модели распространения сообщений. В данной работе 
предлагается использовать графовые свёртки, предложенные 
в работе [24]. В матричном виде формула для обновления со-
стояний выглядит следующим образом

Приведённая выше формула основана на приёме распространения сообщений (англ. message passing), 
широко применяющемся при анализе графов. В зависимости от выбора конкретных функций 𝑈𝑈𝑈𝑈𝑈𝑈𝑈𝑈𝑈𝑈𝑈𝑈𝑈𝑈𝑈𝑈𝑈𝑈𝑈𝑈𝐸𝐸𝐸𝐸(𝑙𝑙𝑙𝑙) и 𝑈𝑈𝑈𝑈𝐴𝐴𝐴𝐴𝐴𝐴𝐴𝐴(𝑙𝑙𝑙𝑙)

можно получить различные модели распространения сообщений. В данной работе предлагается использовать 
графовые свёртки, предложенные в работе [24]. В матричном виде формула для обновления состояний выглядит 
следующим образом

𝑿𝑿𝑿𝑿′ = 𝐃𝐃𝐃𝐃�−1 2⁄ 𝑨𝑨𝑨𝑨�𝐃𝐃𝐃𝐃�−1 2⁄ 𝑿𝑿𝑿𝑿𝑿𝑿𝑿𝑿,
где 𝑨𝑨𝑨𝑨� = 𝑨𝑨𝑨𝑨 + 𝑰𝑰𝑰𝑰 (в матрицу смежности добавляются петли), 𝑫𝑫𝑫𝑫 – диагональная матрица степеней вершин (�̂�𝑑𝑑𝑑𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖 =
∑ A�𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖 )), 𝑿𝑿𝑿𝑿 – матрица вершины-признаки, 𝑿𝑿𝑿𝑿 – матрица настраиваемых параметров преобразования, которая 
задаёт размерность выходного представления.

В качестве целевой функции для обучения нейронных сетей была использована перекрёстная энтропия, 
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где 𝑛𝑛𝑛𝑛 — количество объектов (вершин) в выборке, 𝑦𝑦𝑦𝑦𝑖𝑖𝑖𝑖 — фактическая метка класса 𝑖𝑖𝑖𝑖-й вершины, y�𝑖𝑖𝑖𝑖 —
предсказанная метка класса 𝑖𝑖𝑖𝑖-й вершины, 𝑤𝑤𝑤𝑤0 и 𝑤𝑤𝑤𝑤1 — весовые коэффициенты для сглаживания дисбаланса класса, 
𝒑𝒑𝒑𝒑 — вектор параметров модели, от которых зависит целевая функция. Чтобы учесть дисбаланс классов (вершин, 
относящихся к аневризмам, существенно меньше), в целевую функцию были добавлены весовые коэффициенты 
𝑤𝑤𝑤𝑤0 – для класса 0 и 𝑤𝑤𝑤𝑤1 – для класса 1. Значения весовых коэффициентов были установлены обратно 
пропорционально частотам встречаемости соответствующих классов в тех данных, на основе которых 
вычисляется значение целевой функции.  Для обучения нейронных сетей был использован алгоритм Adam
(Adaptive moment estimation) с параметрами 𝛼𝛼𝛼𝛼 = 0,001, 𝛽𝛽𝛽𝛽1 = 0,9, 𝛽𝛽𝛽𝛽2 = 0,99.

Р и с. 1. Архитектура используемой нейронной сети

Архитектура используемой в работе нейронной сетей представлена на рис. 1.
На вход нейронной сети подаётся граф сосудистой сети. В качестве первых двух слоёв нейронной сети 

используются полносвязные слои, содержащие 256 и 128 нейронов соответственно. Первые два слоя производят 
преобразование пространства признаков узлов графа без учёта информации об их связности. Затем идут 4 
последовательных слоя графовых свёрток, содержащие по 128 нейронов. Выходной слой также вычисляет 
графовую свёртку с использованием 2-х нейронов. Графовые свёртки формируют описание вершин с учётом 
окружающего их контекста, а количество свёрток определяет «ширину» учитываемого контекста. Функция 
активации выходного слоя – Softmax, скрытых слоёв – ReLU (Rectified Linear Unit).

Для оценки качества решения задачи были использованы стандартные метрики для задачи бинарной 
классификации: «аккуратность», точность, полнота, F-мера. Значения метрик вычисляются для каждого графа в 
отдельности, а затем усредняются по выборке. Чтобы оценить статистическую значимость различий результатов, 
полученных в рамках проведённых экспериментов, в данной работе был использован критерий Уилкоксона.

Результаты исследования и их обсуждение
Перед применением порогового преобразования значения интенсивностей вокселей каждого 

изображения были стандартизованы – приведены к нулевому среднему значению и единичному стандартному 
отклонению. Затем для сегментации сосудов было применено пороговое преобразование по методу треугольника 
(пример полученной области приведён на рис. 2 а). После этого для каждого изображения был построен граф 
сосудистой сети (рис. 2 б). Количество узлов в полученных графах составило в среднем 1474 (± 624), количество 
рёбер – 1880 (± 894). В графе древовидной структуры количество рёбер должно быть равно 𝑛𝑛𝑛𝑛 − 1 (𝑛𝑛𝑛𝑛 – количество 
узлов). Предполагая, что граф сосудистой сети должен иметь вид дерева, можно отметить, что полученные графы 
содержат в среднем 25% избыточных рёбер. Такое несоответствие можно объяснить недостатками алгоритмов 

где 

Приведённая выше формула основана на приёме распространения сообщений (англ. message passing), 
широко применяющемся при анализе графов. В зависимости от выбора конкретных функций 𝑈𝑈𝑈𝑈𝑈𝑈𝑈𝑈𝑈𝑈𝑈𝑈𝑈𝑈𝑈𝑈𝑈𝑈𝑈𝑈𝐸𝐸𝐸𝐸(𝑙𝑙𝑙𝑙) и 𝑈𝑈𝑈𝑈𝐴𝐴𝐴𝐴𝐴𝐴𝐴𝐴(𝑙𝑙𝑙𝑙)

можно получить различные модели распространения сообщений. В данной работе предлагается использовать 
графовые свёртки, предложенные в работе [24]. В матричном виде формула для обновления состояний выглядит 
следующим образом
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где 𝑨𝑨𝑨𝑨� = 𝑨𝑨𝑨𝑨 + 𝑰𝑰𝑰𝑰 (в матрицу смежности добавляются петли), 𝑫𝑫𝑫𝑫 – диагональная матрица степеней вершин (�̂�𝑑𝑑𝑑𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖 =
∑ A�𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖 )), 𝑿𝑿𝑿𝑿 – матрица вершины-признаки, 𝑿𝑿𝑿𝑿 – матрица настраиваемых параметров преобразования, которая 
задаёт размерность выходного представления.
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узлов). Предполагая, что граф сосудистой сети должен иметь вид дерева, можно отметить, что полученные графы 
содержат в среднем 25% избыточных рёбер. Такое несоответствие можно объяснить недостатками алгоритмов 

 – диагональная матрица степеней вершин 

Приведённая выше формула основана на приёме распространения сообщений (англ. message passing), 
широко применяющемся при анализе графов. В зависимости от выбора конкретных функций 𝑈𝑈𝑈𝑈𝑈𝑈𝑈𝑈𝑈𝑈𝑈𝑈𝑈𝑈𝑈𝑈𝑈𝑈𝑈𝑈𝐸𝐸𝐸𝐸(𝑙𝑙𝑙𝑙) и 𝑈𝑈𝑈𝑈𝐴𝐴𝐴𝐴𝐴𝐴𝐴𝐴(𝑙𝑙𝑙𝑙)

можно получить различные модели распространения сообщений. В данной работе предлагается использовать 
графовые свёртки, предложенные в работе [24]. В матричном виде формула для обновления состояний выглядит 
следующим образом

𝑿𝑿𝑿𝑿′ = 𝐃𝐃𝐃𝐃�−1 2⁄ 𝑨𝑨𝑨𝑨�𝐃𝐃𝐃𝐃�−1 2⁄ 𝑿𝑿𝑿𝑿𝑿𝑿𝑿𝑿,
где 𝑨𝑨𝑨𝑨� = 𝑨𝑨𝑨𝑨 + 𝑰𝑰𝑰𝑰 (в матрицу смежности добавляются петли), 𝑫𝑫𝑫𝑫 – диагональная матрица степеней вершин (�̂�𝑑𝑑𝑑𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖 =
∑ A�𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖 )), 𝑿𝑿𝑿𝑿 – матрица вершины-признаки, 𝑿𝑿𝑿𝑿 – матрица настраиваемых параметров преобразования, которая 
задаёт размерность выходного представления.

В качестве целевой функции для обучения нейронных сетей была использована перекрёстная энтропия, 
которая задаётся формулой

𝐿𝐿𝐿𝐿𝐵𝐵𝐵𝐵𝐵𝐵𝐵𝐵𝐵𝐵𝐵𝐵(𝒑𝒑𝒑𝒑) = −�[𝑤𝑤𝑤𝑤1 ⋅ 𝑦𝑦𝑦𝑦𝑖𝑖𝑖𝑖 ⋅ 𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙𝑦𝑦𝑦𝑦�𝑖𝑖𝑖𝑖 + 𝑤𝑤𝑤𝑤0 ⋅ (1 − 𝑦𝑦𝑦𝑦𝑖𝑖𝑖𝑖) ⋅ 𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙(1 − y�𝑖𝑖𝑖𝑖)],
𝑛𝑛𝑛𝑛

𝑖𝑖𝑖𝑖=1
где 𝑛𝑛𝑛𝑛 — количество объектов (вершин) в выборке, 𝑦𝑦𝑦𝑦𝑖𝑖𝑖𝑖 — фактическая метка класса 𝑖𝑖𝑖𝑖-й вершины, y�𝑖𝑖𝑖𝑖 —
предсказанная метка класса 𝑖𝑖𝑖𝑖-й вершины, 𝑤𝑤𝑤𝑤0 и 𝑤𝑤𝑤𝑤1 — весовые коэффициенты для сглаживания дисбаланса класса, 
𝒑𝒑𝒑𝒑 — вектор параметров модели, от которых зависит целевая функция. Чтобы учесть дисбаланс классов (вершин, 
относящихся к аневризмам, существенно меньше), в целевую функцию были добавлены весовые коэффициенты 
𝑤𝑤𝑤𝑤0 – для класса 0 и 𝑤𝑤𝑤𝑤1 – для класса 1. Значения весовых коэффициентов были установлены обратно 
пропорционально частотам встречаемости соответствующих классов в тех данных, на основе которых 
вычисляется значение целевой функции.  Для обучения нейронных сетей был использован алгоритм Adam
(Adaptive moment estimation) с параметрами 𝛼𝛼𝛼𝛼 = 0,001, 𝛽𝛽𝛽𝛽1 = 0,9, 𝛽𝛽𝛽𝛽2 = 0,99.

Р и с. 1. Архитектура используемой нейронной сети

Архитектура используемой в работе нейронной сетей представлена на рис. 1.
На вход нейронной сети подаётся граф сосудистой сети. В качестве первых двух слоёв нейронной сети 

используются полносвязные слои, содержащие 256 и 128 нейронов соответственно. Первые два слоя производят 
преобразование пространства признаков узлов графа без учёта информации об их связности. Затем идут 4 
последовательных слоя графовых свёрток, содержащие по 128 нейронов. Выходной слой также вычисляет 
графовую свёртку с использованием 2-х нейронов. Графовые свёртки формируют описание вершин с учётом 
окружающего их контекста, а количество свёрток определяет «ширину» учитываемого контекста. Функция 
активации выходного слоя – Softmax, скрытых слоёв – ReLU (Rectified Linear Unit).

Для оценки качества решения задачи были использованы стандартные метрики для задачи бинарной 
классификации: «аккуратность», точность, полнота, F-мера. Значения метрик вычисляются для каждого графа в 
отдельности, а затем усредняются по выборке. Чтобы оценить статистическую значимость различий результатов, 
полученных в рамках проведённых экспериментов, в данной работе был использован критерий Уилкоксона.

Результаты исследования и их обсуждение
Перед применением порогового преобразования значения интенсивностей вокселей каждого 

изображения были стандартизованы – приведены к нулевому среднему значению и единичному стандартному 
отклонению. Затем для сегментации сосудов было применено пороговое преобразование по методу треугольника 
(пример полученной области приведён на рис. 2 а). После этого для каждого изображения был построен граф 
сосудистой сети (рис. 2 б). Количество узлов в полученных графах составило в среднем 1474 (± 624), количество 
рёбер – 1880 (± 894). В графе древовидной структуры количество рёбер должно быть равно 𝑛𝑛𝑛𝑛 − 1 (𝑛𝑛𝑛𝑛 – количество 
узлов). Предполагая, что граф сосудистой сети должен иметь вид дерева, можно отметить, что полученные графы 
содержат в среднем 25% избыточных рёбер. Такое несоответствие можно объяснить недостатками алгоритмов 
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задаёт размерность выходного представления.
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вычисляется значение целевой функции.  Для обучения нейронных сетей был использован алгоритм Adam
(Adaptive moment estimation) с параметрами 𝛼𝛼𝛼𝛼 = 0,001, 𝛽𝛽𝛽𝛽1 = 0,9, 𝛽𝛽𝛽𝛽2 = 0,99.

Р и с. 1. Архитектура используемой нейронной сети

Архитектура используемой в работе нейронной сетей представлена на рис. 1.
На вход нейронной сети подаётся граф сосудистой сети. В качестве первых двух слоёв нейронной сети 

используются полносвязные слои, содержащие 256 и 128 нейронов соответственно. Первые два слоя производят 
преобразование пространства признаков узлов графа без учёта информации об их связности. Затем идут 4 
последовательных слоя графовых свёрток, содержащие по 128 нейронов. Выходной слой также вычисляет 
графовую свёртку с использованием 2-х нейронов. Графовые свёртки формируют описание вершин с учётом 
окружающего их контекста, а количество свёрток определяет «ширину» учитываемого контекста. Функция 
активации выходного слоя – Softmax, скрытых слоёв – ReLU (Rectified Linear Unit).

Для оценки качества решения задачи были использованы стандартные метрики для задачи бинарной 
классификации: «аккуратность», точность, полнота, F-мера. Значения метрик вычисляются для каждого графа в 
отдельности, а затем усредняются по выборке. Чтобы оценить статистическую значимость различий результатов, 
полученных в рамках проведённых экспериментов, в данной работе был использован критерий Уилкоксона.

Результаты исследования и их обсуждение
Перед применением порогового преобразования значения интенсивностей вокселей каждого 

изображения были стандартизованы – приведены к нулевому среднему значению и единичному стандартному 
отклонению. Затем для сегментации сосудов было применено пороговое преобразование по методу треугольника 
(пример полученной области приведён на рис. 2 а). После этого для каждого изображения был построен граф 
сосудистой сети (рис. 2 б). Количество узлов в полученных графах составило в среднем 1474 (± 624), количество 
рёбер – 1880 (± 894). В графе древовидной структуры количество рёбер должно быть равно 𝑛𝑛𝑛𝑛 − 1 (𝑛𝑛𝑛𝑛 – количество 
узлов). Предполагая, что граф сосудистой сети должен иметь вид дерева, можно отметить, что полученные графы 
содержат в среднем 25% избыточных рёбер. Такое несоответствие можно объяснить недостатками алгоритмов 

– матрица вершины-признаки, 

Приведённая выше формула основана на приёме распространения сообщений (англ. message passing), 
широко применяющемся при анализе графов. В зависимости от выбора конкретных функций 𝑈𝑈𝑈𝑈𝑈𝑈𝑈𝑈𝑈𝑈𝑈𝑈𝑈𝑈𝑈𝑈𝑈𝑈𝑈𝑈𝐸𝐸𝐸𝐸(𝑙𝑙𝑙𝑙) и 𝑈𝑈𝑈𝑈𝐴𝐴𝐴𝐴𝐴𝐴𝐴𝐴(𝑙𝑙𝑙𝑙)

можно получить различные модели распространения сообщений. В данной работе предлагается использовать 
графовые свёртки, предложенные в работе [24]. В матричном виде формула для обновления состояний выглядит 
следующим образом

𝑿𝑿𝑿𝑿′ = 𝐃𝐃𝐃𝐃�−1 2⁄ 𝑨𝑨𝑨𝑨�𝐃𝐃𝐃𝐃�−1 2⁄ 𝑿𝑿𝑿𝑿𝑿𝑿𝑿𝑿,
где 𝑨𝑨𝑨𝑨� = 𝑨𝑨𝑨𝑨 + 𝑰𝑰𝑰𝑰 (в матрицу смежности добавляются петли), 𝑫𝑫𝑫𝑫 – диагональная матрица степеней вершин (�̂�𝑑𝑑𝑑𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖 =
∑ A�𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖 )), 𝑿𝑿𝑿𝑿 – матрица вершины-признаки, 𝑿𝑿𝑿𝑿 – матрица настраиваемых параметров преобразования, которая 
задаёт размерность выходного представления.

В качестве целевой функции для обучения нейронных сетей была использована перекрёстная энтропия, 
которая задаётся формулой

𝐿𝐿𝐿𝐿𝐵𝐵𝐵𝐵𝐵𝐵𝐵𝐵𝐵𝐵𝐵𝐵(𝒑𝒑𝒑𝒑) = −�[𝑤𝑤𝑤𝑤1 ⋅ 𝑦𝑦𝑦𝑦𝑖𝑖𝑖𝑖 ⋅ 𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙𝑦𝑦𝑦𝑦�𝑖𝑖𝑖𝑖 + 𝑤𝑤𝑤𝑤0 ⋅ (1 − 𝑦𝑦𝑦𝑦𝑖𝑖𝑖𝑖) ⋅ 𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙(1 − y�𝑖𝑖𝑖𝑖)],
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где 𝑛𝑛𝑛𝑛 — количество объектов (вершин) в выборке, 𝑦𝑦𝑦𝑦𝑖𝑖𝑖𝑖 — фактическая метка класса 𝑖𝑖𝑖𝑖-й вершины, y�𝑖𝑖𝑖𝑖 —
предсказанная метка класса 𝑖𝑖𝑖𝑖-й вершины, 𝑤𝑤𝑤𝑤0 и 𝑤𝑤𝑤𝑤1 — весовые коэффициенты для сглаживания дисбаланса класса, 
𝒑𝒑𝒑𝒑 — вектор параметров модели, от которых зависит целевая функция. Чтобы учесть дисбаланс классов (вершин, 
относящихся к аневризмам, существенно меньше), в целевую функцию были добавлены весовые коэффициенты 
𝑤𝑤𝑤𝑤0 – для класса 0 и 𝑤𝑤𝑤𝑤1 – для класса 1. Значения весовых коэффициентов были установлены обратно 
пропорционально частотам встречаемости соответствующих классов в тех данных, на основе которых 
вычисляется значение целевой функции.  Для обучения нейронных сетей был использован алгоритм Adam
(Adaptive moment estimation) с параметрами 𝛼𝛼𝛼𝛼 = 0,001, 𝛽𝛽𝛽𝛽1 = 0,9, 𝛽𝛽𝛽𝛽2 = 0,99.

Р и с. 1. Архитектура используемой нейронной сети

Архитектура используемой в работе нейронной сетей представлена на рис. 1.
На вход нейронной сети подаётся граф сосудистой сети. В качестве первых двух слоёв нейронной сети 

используются полносвязные слои, содержащие 256 и 128 нейронов соответственно. Первые два слоя производят 
преобразование пространства признаков узлов графа без учёта информации об их связности. Затем идут 4 
последовательных слоя графовых свёрток, содержащие по 128 нейронов. Выходной слой также вычисляет 
графовую свёртку с использованием 2-х нейронов. Графовые свёртки формируют описание вершин с учётом 
окружающего их контекста, а количество свёрток определяет «ширину» учитываемого контекста. Функция 
активации выходного слоя – Softmax, скрытых слоёв – ReLU (Rectified Linear Unit).

Для оценки качества решения задачи были использованы стандартные метрики для задачи бинарной 
классификации: «аккуратность», точность, полнота, F-мера. Значения метрик вычисляются для каждого графа в 
отдельности, а затем усредняются по выборке. Чтобы оценить статистическую значимость различий результатов, 
полученных в рамках проведённых экспериментов, в данной работе был использован критерий Уилкоксона.

Результаты исследования и их обсуждение
Перед применением порогового преобразования значения интенсивностей вокселей каждого 

изображения были стандартизованы – приведены к нулевому среднему значению и единичному стандартному 
отклонению. Затем для сегментации сосудов было применено пороговое преобразование по методу треугольника 
(пример полученной области приведён на рис. 2 а). После этого для каждого изображения был построен граф 
сосудистой сети (рис. 2 б). Количество узлов в полученных графах составило в среднем 1474 (± 624), количество 
рёбер – 1880 (± 894). В графе древовидной структуры количество рёбер должно быть равно 𝑛𝑛𝑛𝑛 − 1 (𝑛𝑛𝑛𝑛 – количество 
узлов). Предполагая, что граф сосудистой сети должен иметь вид дерева, можно отметить, что полученные графы 
содержат в среднем 25% избыточных рёбер. Такое несоответствие можно объяснить недостатками алгоритмов 

– матрица настраиваемых 
параметров преобразования, которая задаёт размерность вы-
ходного представления.
В качестве целевой функции для обучения нейронных сетей 
была использована перекрёстная энтропия, которая задаётся 
формулой



612 БОЛЬШИЕ ДАННЫЕ И ПРИЛОЖЕНИЯ А. С. Кружалов, 
А. Ю. Филиппович

Том 18, № 3. 2022          ISSN 2411-1473          sitito.cs.msu.ru

Современные 
информационные 
технологии 
и ИТ-образование

Приведённая выше формула основана на приёме распространения сообщений (англ. message passing), 
широко применяющемся при анализе графов. В зависимости от выбора конкретных функций 𝑈𝑈𝑈𝑈𝑈𝑈𝑈𝑈𝑈𝑈𝑈𝑈𝑈𝑈𝑈𝑈𝑈𝑈𝑈𝑈𝐸𝐸𝐸𝐸(𝑙𝑙𝑙𝑙) и 𝑈𝑈𝑈𝑈𝐴𝐴𝐴𝐴𝐴𝐴𝐴𝐴(𝑙𝑙𝑙𝑙)

можно получить различные модели распространения сообщений. В данной работе предлагается использовать 
графовые свёртки, предложенные в работе [24]. В матричном виде формула для обновления состояний выглядит 
следующим образом

𝑿𝑿𝑿𝑿′ = 𝐃𝐃𝐃𝐃�−1 2⁄ 𝑨𝑨𝑨𝑨�𝐃𝐃𝐃𝐃�−1 2⁄ 𝑿𝑿𝑿𝑿𝑿𝑿𝑿𝑿,
где 𝑨𝑨𝑨𝑨� = 𝑨𝑨𝑨𝑨 + 𝑰𝑰𝑰𝑰 (в матрицу смежности добавляются петли), 𝑫𝑫𝑫𝑫 – диагональная матрица степеней вершин (�̂�𝑑𝑑𝑑𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖 =
∑ A�𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖 )), 𝑿𝑿𝑿𝑿 – матрица вершины-признаки, 𝑿𝑿𝑿𝑿 – матрица настраиваемых параметров преобразования, которая 
задаёт размерность выходного представления.

В качестве целевой функции для обучения нейронных сетей была использована перекрёстная энтропия, 
которая задаётся формулой

𝐿𝐿𝐿𝐿𝐵𝐵𝐵𝐵𝐵𝐵𝐵𝐵𝐵𝐵𝐵𝐵(𝒑𝒑𝒑𝒑) = −�[𝑤𝑤𝑤𝑤1 ⋅ 𝑦𝑦𝑦𝑦𝑖𝑖𝑖𝑖 ⋅ 𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙𝑦𝑦𝑦𝑦�𝑖𝑖𝑖𝑖 + 𝑤𝑤𝑤𝑤0 ⋅ (1 − 𝑦𝑦𝑦𝑦𝑖𝑖𝑖𝑖) ⋅ 𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙(1 − y�𝑖𝑖𝑖𝑖)],
𝑛𝑛𝑛𝑛

𝑖𝑖𝑖𝑖=1
где 𝑛𝑛𝑛𝑛 — количество объектов (вершин) в выборке, 𝑦𝑦𝑦𝑦𝑖𝑖𝑖𝑖 — фактическая метка класса 𝑖𝑖𝑖𝑖-й вершины, y�𝑖𝑖𝑖𝑖 —
предсказанная метка класса 𝑖𝑖𝑖𝑖-й вершины, 𝑤𝑤𝑤𝑤0 и 𝑤𝑤𝑤𝑤1 — весовые коэффициенты для сглаживания дисбаланса класса, 
𝒑𝒑𝒑𝒑 — вектор параметров модели, от которых зависит целевая функция. Чтобы учесть дисбаланс классов (вершин, 
относящихся к аневризмам, существенно меньше), в целевую функцию были добавлены весовые коэффициенты 
𝑤𝑤𝑤𝑤0 – для класса 0 и 𝑤𝑤𝑤𝑤1 – для класса 1. Значения весовых коэффициентов были установлены обратно 
пропорционально частотам встречаемости соответствующих классов в тех данных, на основе которых 
вычисляется значение целевой функции.  Для обучения нейронных сетей был использован алгоритм Adam
(Adaptive moment estimation) с параметрами 𝛼𝛼𝛼𝛼 = 0,001, 𝛽𝛽𝛽𝛽1 = 0,9, 𝛽𝛽𝛽𝛽2 = 0,99.

Р и с. 1. Архитектура используемой нейронной сети

Архитектура используемой в работе нейронной сетей представлена на рис. 1.
На вход нейронной сети подаётся граф сосудистой сети. В качестве первых двух слоёв нейронной сети 

используются полносвязные слои, содержащие 256 и 128 нейронов соответственно. Первые два слоя производят 
преобразование пространства признаков узлов графа без учёта информации об их связности. Затем идут 4 
последовательных слоя графовых свёрток, содержащие по 128 нейронов. Выходной слой также вычисляет 
графовую свёртку с использованием 2-х нейронов. Графовые свёртки формируют описание вершин с учётом 
окружающего их контекста, а количество свёрток определяет «ширину» учитываемого контекста. Функция 
активации выходного слоя – Softmax, скрытых слоёв – ReLU (Rectified Linear Unit).

Для оценки качества решения задачи были использованы стандартные метрики для задачи бинарной 
классификации: «аккуратность», точность, полнота, F-мера. Значения метрик вычисляются для каждого графа в 
отдельности, а затем усредняются по выборке. Чтобы оценить статистическую значимость различий результатов, 
полученных в рамках проведённых экспериментов, в данной работе был использован критерий Уилкоксона.

Результаты исследования и их обсуждение
Перед применением порогового преобразования значения интенсивностей вокселей каждого 

изображения были стандартизованы – приведены к нулевому среднему значению и единичному стандартному 
отклонению. Затем для сегментации сосудов было применено пороговое преобразование по методу треугольника 
(пример полученной области приведён на рис. 2 а). После этого для каждого изображения был построен граф 
сосудистой сети (рис. 2 б). Количество узлов в полученных графах составило в среднем 1474 (± 624), количество 
рёбер – 1880 (± 894). В графе древовидной структуры количество рёбер должно быть равно 𝑛𝑛𝑛𝑛 − 1 (𝑛𝑛𝑛𝑛 – количество 
узлов). Предполагая, что граф сосудистой сети должен иметь вид дерева, можно отметить, что полученные графы 
содержат в среднем 25% избыточных рёбер. Такое несоответствие можно объяснить недостатками алгоритмов 
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Приведённая выше формула основана на приёме распространения сообщений (англ. message passing), 
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можно получить различные модели распространения сообщений. В данной работе предлагается использовать 
графовые свёртки, предложенные в работе [24]. В матричном виде формула для обновления состояний выглядит 
следующим образом

𝑿𝑿𝑿𝑿′ = 𝐃𝐃𝐃𝐃�−1 2⁄ 𝑨𝑨𝑨𝑨�𝐃𝐃𝐃𝐃�−1 2⁄ 𝑿𝑿𝑿𝑿𝑿𝑿𝑿𝑿,
где 𝑨𝑨𝑨𝑨� = 𝑨𝑨𝑨𝑨 + 𝑰𝑰𝑰𝑰 (в матрицу смежности добавляются петли), 𝑫𝑫𝑫𝑫 – диагональная матрица степеней вершин (�̂�𝑑𝑑𝑑𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖 =
∑ A�𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖 )), 𝑿𝑿𝑿𝑿 – матрица вершины-признаки, 𝑿𝑿𝑿𝑿 – матрица настраиваемых параметров преобразования, которая 
задаёт размерность выходного представления.

В качестве целевой функции для обучения нейронных сетей была использована перекрёстная энтропия, 
которая задаётся формулой

𝐿𝐿𝐿𝐿𝐵𝐵𝐵𝐵𝐵𝐵𝐵𝐵𝐵𝐵𝐵𝐵(𝒑𝒑𝒑𝒑) = −�[𝑤𝑤𝑤𝑤1 ⋅ 𝑦𝑦𝑦𝑦𝑖𝑖𝑖𝑖 ⋅ 𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙𝑦𝑦𝑦𝑦�𝑖𝑖𝑖𝑖 + 𝑤𝑤𝑤𝑤0 ⋅ (1 − 𝑦𝑦𝑦𝑦𝑖𝑖𝑖𝑖) ⋅ 𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙(1 − y�𝑖𝑖𝑖𝑖)],
𝑛𝑛𝑛𝑛

𝑖𝑖𝑖𝑖=1
где 𝑛𝑛𝑛𝑛 — количество объектов (вершин) в выборке, 𝑦𝑦𝑦𝑦𝑖𝑖𝑖𝑖 — фактическая метка класса 𝑖𝑖𝑖𝑖-й вершины, y�𝑖𝑖𝑖𝑖 —
предсказанная метка класса 𝑖𝑖𝑖𝑖-й вершины, 𝑤𝑤𝑤𝑤0 и 𝑤𝑤𝑤𝑤1 — весовые коэффициенты для сглаживания дисбаланса класса, 
𝒑𝒑𝒑𝒑 — вектор параметров модели, от которых зависит целевая функция. Чтобы учесть дисбаланс классов (вершин, 
относящихся к аневризмам, существенно меньше), в целевую функцию были добавлены весовые коэффициенты 
𝑤𝑤𝑤𝑤0 – для класса 0 и 𝑤𝑤𝑤𝑤1 – для класса 1. Значения весовых коэффициентов были установлены обратно 
пропорционально частотам встречаемости соответствующих классов в тех данных, на основе которых 
вычисляется значение целевой функции.  Для обучения нейронных сетей был использован алгоритм Adam
(Adaptive moment estimation) с параметрами 𝛼𝛼𝛼𝛼 = 0,001, 𝛽𝛽𝛽𝛽1 = 0,9, 𝛽𝛽𝛽𝛽2 = 0,99.

Р и с. 1. Архитектура используемой нейронной сети

Архитектура используемой в работе нейронной сетей представлена на рис. 1.
На вход нейронной сети подаётся граф сосудистой сети. В качестве первых двух слоёв нейронной сети 

используются полносвязные слои, содержащие 256 и 128 нейронов соответственно. Первые два слоя производят 
преобразование пространства признаков узлов графа без учёта информации об их связности. Затем идут 4 
последовательных слоя графовых свёрток, содержащие по 128 нейронов. Выходной слой также вычисляет 
графовую свёртку с использованием 2-х нейронов. Графовые свёртки формируют описание вершин с учётом 
окружающего их контекста, а количество свёрток определяет «ширину» учитываемого контекста. Функция 
активации выходного слоя – Softmax, скрытых слоёв – ReLU (Rectified Linear Unit).

Для оценки качества решения задачи были использованы стандартные метрики для задачи бинарной 
классификации: «аккуратность», точность, полнота, F-мера. Значения метрик вычисляются для каждого графа в 
отдельности, а затем усредняются по выборке. Чтобы оценить статистическую значимость различий результатов, 
полученных в рамках проведённых экспериментов, в данной работе был использован критерий Уилкоксона.

Результаты исследования и их обсуждение
Перед применением порогового преобразования значения интенсивностей вокселей каждого 

изображения были стандартизованы – приведены к нулевому среднему значению и единичному стандартному 
отклонению. Затем для сегментации сосудов было применено пороговое преобразование по методу треугольника 
(пример полученной области приведён на рис. 2 а). После этого для каждого изображения был построен граф 
сосудистой сети (рис. 2 б). Количество узлов в полученных графах составило в среднем 1474 (± 624), количество 
рёбер – 1880 (± 894). В графе древовидной структуры количество рёбер должно быть равно 𝑛𝑛𝑛𝑛 − 1 (𝑛𝑛𝑛𝑛 – количество 
узлов). Предполагая, что граф сосудистой сети должен иметь вид дерева, можно отметить, что полученные графы 
содержат в среднем 25% избыточных рёбер. Такое несоответствие можно объяснить недостатками алгоритмов 
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Приведённая выше формула основана на приёме распространения сообщений (англ. message passing), 
широко применяющемся при анализе графов. В зависимости от выбора конкретных функций 𝑈𝑈𝑈𝑈𝑈𝑈𝑈𝑈𝑈𝑈𝑈𝑈𝑈𝑈𝑈𝑈𝑈𝑈𝑈𝑈𝐸𝐸𝐸𝐸(𝑙𝑙𝑙𝑙) и 𝑈𝑈𝑈𝑈𝐴𝐴𝐴𝐴𝐴𝐴𝐴𝐴(𝑙𝑙𝑙𝑙)

можно получить различные модели распространения сообщений. В данной работе предлагается использовать 
графовые свёртки, предложенные в работе [24]. В матричном виде формула для обновления состояний выглядит 
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∑ A�𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖 )), 𝑿𝑿𝑿𝑿 – матрица вершины-признаки, 𝑿𝑿𝑿𝑿 – матрица настраиваемых параметров преобразования, которая 
задаёт размерность выходного представления.

В качестве целевой функции для обучения нейронных сетей была использована перекрёстная энтропия, 
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𝑤𝑤𝑤𝑤0 – для класса 0 и 𝑤𝑤𝑤𝑤1 – для класса 1. Значения весовых коэффициентов были установлены обратно 
пропорционально частотам встречаемости соответствующих классов в тех данных, на основе которых 
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(Adaptive moment estimation) с параметрами 𝛼𝛼𝛼𝛼 = 0,001, 𝛽𝛽𝛽𝛽1 = 0,9, 𝛽𝛽𝛽𝛽2 = 0,99.

Р и с. 1. Архитектура используемой нейронной сети

Архитектура используемой в работе нейронной сетей представлена на рис. 1.
На вход нейронной сети подаётся граф сосудистой сети. В качестве первых двух слоёв нейронной сети 

используются полносвязные слои, содержащие 256 и 128 нейронов соответственно. Первые два слоя производят 
преобразование пространства признаков узлов графа без учёта информации об их связности. Затем идут 4 
последовательных слоя графовых свёрток, содержащие по 128 нейронов. Выходной слой также вычисляет 
графовую свёртку с использованием 2-х нейронов. Графовые свёртки формируют описание вершин с учётом 
окружающего их контекста, а количество свёрток определяет «ширину» учитываемого контекста. Функция 
активации выходного слоя – Softmax, скрытых слоёв – ReLU (Rectified Linear Unit).
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полученных в рамках проведённых экспериментов, в данной работе был использован критерий Уилкоксона.

Результаты исследования и их обсуждение
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изображения были стандартизованы – приведены к нулевому среднему значению и единичному стандартному 
отклонению. Затем для сегментации сосудов было применено пороговое преобразование по методу треугольника 
(пример полученной области приведён на рис. 2 а). После этого для каждого изображения был построен граф 
сосудистой сети (рис. 2 б). Количество узлов в полученных графах составило в среднем 1474 (± 624), количество 
рёбер – 1880 (± 894). В графе древовидной структуры количество рёбер должно быть равно 𝑛𝑛𝑛𝑛 − 1 (𝑛𝑛𝑛𝑛 – количество 
узлов). Предполагая, что граф сосудистой сети должен иметь вид дерева, можно отметить, что полученные графы 
содержат в среднем 25% избыточных рёбер. Такое несоответствие можно объяснить недостатками алгоритмов 
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можно получить различные модели распространения сообщений. В данной работе предлагается использовать 
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Для оценки качества решения задачи были использованы стандартные метрики для задачи бинарной 
классификации: «аккуратность», точность, полнота, F-мера. Значения метрик вычисляются для каждого графа в 
отдельности, а затем усредняются по выборке. Чтобы оценить статистическую значимость различий результатов, 
полученных в рамках проведённых экспериментов, в данной работе был использован критерий Уилкоксона.

Результаты исследования и их обсуждение
Перед применением порогового преобразования значения интенсивностей вокселей каждого 

изображения были стандартизованы – приведены к нулевому среднему значению и единичному стандартному 
отклонению. Затем для сегментации сосудов было применено пороговое преобразование по методу треугольника 
(пример полученной области приведён на рис. 2 а). После этого для каждого изображения был построен граф 
сосудистой сети (рис. 2 б). Количество узлов в полученных графах составило в среднем 1474 (± 624), количество 
рёбер – 1880 (± 894). В графе древовидной структуры количество рёбер должно быть равно 𝑛𝑛𝑛𝑛 − 1 (𝑛𝑛𝑛𝑛 – количество 
узлов). Предполагая, что граф сосудистой сети должен иметь вид дерева, можно отметить, что полученные графы 
содержат в среднем 25% избыточных рёбер. Такое несоответствие можно объяснить недостатками алгоритмов 

 -й вершины, 

Приведённая выше формула основана на приёме распространения сообщений (англ. message passing), 
широко применяющемся при анализе графов. В зависимости от выбора конкретных функций 𝑈𝑈𝑈𝑈𝑈𝑈𝑈𝑈𝑈𝑈𝑈𝑈𝑈𝑈𝑈𝑈𝑈𝑈𝑈𝑈𝐸𝐸𝐸𝐸(𝑙𝑙𝑙𝑙) и 𝑈𝑈𝑈𝑈𝐴𝐴𝐴𝐴𝐴𝐴𝐴𝐴(𝑙𝑙𝑙𝑙)

можно получить различные модели распространения сообщений. В данной работе предлагается использовать 
графовые свёртки, предложенные в работе [24]. В матричном виде формула для обновления состояний выглядит 
следующим образом

𝑿𝑿𝑿𝑿′ = 𝐃𝐃𝐃𝐃�−1 2⁄ 𝑨𝑨𝑨𝑨�𝐃𝐃𝐃𝐃�−1 2⁄ 𝑿𝑿𝑿𝑿𝑿𝑿𝑿𝑿,
где 𝑨𝑨𝑨𝑨� = 𝑨𝑨𝑨𝑨 + 𝑰𝑰𝑰𝑰 (в матрицу смежности добавляются петли), 𝑫𝑫𝑫𝑫 – диагональная матрица степеней вершин (�̂�𝑑𝑑𝑑𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖 =
∑ A�𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖 )), 𝑿𝑿𝑿𝑿 – матрица вершины-признаки, 𝑿𝑿𝑿𝑿 – матрица настраиваемых параметров преобразования, которая 
задаёт размерность выходного представления.

В качестве целевой функции для обучения нейронных сетей была использована перекрёстная энтропия, 
которая задаётся формулой

𝐿𝐿𝐿𝐿𝐵𝐵𝐵𝐵𝐵𝐵𝐵𝐵𝐵𝐵𝐵𝐵(𝒑𝒑𝒑𝒑) = −�[𝑤𝑤𝑤𝑤1 ⋅ 𝑦𝑦𝑦𝑦𝑖𝑖𝑖𝑖 ⋅ 𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙𝑦𝑦𝑦𝑦�𝑖𝑖𝑖𝑖 + 𝑤𝑤𝑤𝑤0 ⋅ (1 − 𝑦𝑦𝑦𝑦𝑖𝑖𝑖𝑖) ⋅ 𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙(1 − y�𝑖𝑖𝑖𝑖)],
𝑛𝑛𝑛𝑛

𝑖𝑖𝑖𝑖=1
где 𝑛𝑛𝑛𝑛 — количество объектов (вершин) в выборке, 𝑦𝑦𝑦𝑦𝑖𝑖𝑖𝑖 — фактическая метка класса 𝑖𝑖𝑖𝑖-й вершины, y�𝑖𝑖𝑖𝑖 —
предсказанная метка класса 𝑖𝑖𝑖𝑖-й вершины, 𝑤𝑤𝑤𝑤0 и 𝑤𝑤𝑤𝑤1 — весовые коэффициенты для сглаживания дисбаланса класса, 
𝒑𝒑𝒑𝒑 — вектор параметров модели, от которых зависит целевая функция. Чтобы учесть дисбаланс классов (вершин, 
относящихся к аневризмам, существенно меньше), в целевую функцию были добавлены весовые коэффициенты 
𝑤𝑤𝑤𝑤0 – для класса 0 и 𝑤𝑤𝑤𝑤1 – для класса 1. Значения весовых коэффициентов были установлены обратно 
пропорционально частотам встречаемости соответствующих классов в тех данных, на основе которых 
вычисляется значение целевой функции.  Для обучения нейронных сетей был использован алгоритм Adam
(Adaptive moment estimation) с параметрами 𝛼𝛼𝛼𝛼 = 0,001, 𝛽𝛽𝛽𝛽1 = 0,9, 𝛽𝛽𝛽𝛽2 = 0,99.

Р и с. 1. Архитектура используемой нейронной сети

Архитектура используемой в работе нейронной сетей представлена на рис. 1.
На вход нейронной сети подаётся граф сосудистой сети. В качестве первых двух слоёв нейронной сети 

используются полносвязные слои, содержащие 256 и 128 нейронов соответственно. Первые два слоя производят 
преобразование пространства признаков узлов графа без учёта информации об их связности. Затем идут 4 
последовательных слоя графовых свёрток, содержащие по 128 нейронов. Выходной слой также вычисляет 
графовую свёртку с использованием 2-х нейронов. Графовые свёртки формируют описание вершин с учётом 
окружающего их контекста, а количество свёрток определяет «ширину» учитываемого контекста. Функция 
активации выходного слоя – Softmax, скрытых слоёв – ReLU (Rectified Linear Unit).

Для оценки качества решения задачи были использованы стандартные метрики для задачи бинарной 
классификации: «аккуратность», точность, полнота, F-мера. Значения метрик вычисляются для каждого графа в 
отдельности, а затем усредняются по выборке. Чтобы оценить статистическую значимость различий результатов, 
полученных в рамках проведённых экспериментов, в данной работе был использован критерий Уилкоксона.

Результаты исследования и их обсуждение
Перед применением порогового преобразования значения интенсивностей вокселей каждого 

изображения были стандартизованы – приведены к нулевому среднему значению и единичному стандартному 
отклонению. Затем для сегментации сосудов было применено пороговое преобразование по методу треугольника 
(пример полученной области приведён на рис. 2 а). После этого для каждого изображения был построен граф 
сосудистой сети (рис. 2 б). Количество узлов в полученных графах составило в среднем 1474 (± 624), количество 
рёбер – 1880 (± 894). В графе древовидной структуры количество рёбер должно быть равно 𝑛𝑛𝑛𝑛 − 1 (𝑛𝑛𝑛𝑛 – количество 
узлов). Предполагая, что граф сосудистой сети должен иметь вид дерева, можно отметить, что полученные графы 
содержат в среднем 25% избыточных рёбер. Такое несоответствие можно объяснить недостатками алгоритмов 

 — предсказанная мет-
ка класса 

Приведённая выше формула основана на приёме распространения сообщений (англ. message passing), 
широко применяющемся при анализе графов. В зависимости от выбора конкретных функций 𝑈𝑈𝑈𝑈𝑈𝑈𝑈𝑈𝑈𝑈𝑈𝑈𝑈𝑈𝑈𝑈𝑈𝑈𝑈𝑈𝐸𝐸𝐸𝐸(𝑙𝑙𝑙𝑙) и 𝑈𝑈𝑈𝑈𝐴𝐴𝐴𝐴𝐴𝐴𝐴𝐴(𝑙𝑙𝑙𝑙)

можно получить различные модели распространения сообщений. В данной работе предлагается использовать 
графовые свёртки, предложенные в работе [24]. В матричном виде формула для обновления состояний выглядит 
следующим образом

𝑿𝑿𝑿𝑿′ = 𝐃𝐃𝐃𝐃�−1 2⁄ 𝑨𝑨𝑨𝑨�𝐃𝐃𝐃𝐃�−1 2⁄ 𝑿𝑿𝑿𝑿𝑿𝑿𝑿𝑿,
где 𝑨𝑨𝑨𝑨� = 𝑨𝑨𝑨𝑨 + 𝑰𝑰𝑰𝑰 (в матрицу смежности добавляются петли), 𝑫𝑫𝑫𝑫 – диагональная матрица степеней вершин (�̂�𝑑𝑑𝑑𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖 =
∑ A�𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖 )), 𝑿𝑿𝑿𝑿 – матрица вершины-признаки, 𝑿𝑿𝑿𝑿 – матрица настраиваемых параметров преобразования, которая 
задаёт размерность выходного представления.

В качестве целевой функции для обучения нейронных сетей была использована перекрёстная энтропия, 
которая задаётся формулой

𝐿𝐿𝐿𝐿𝐵𝐵𝐵𝐵𝐵𝐵𝐵𝐵𝐵𝐵𝐵𝐵(𝒑𝒑𝒑𝒑) = −�[𝑤𝑤𝑤𝑤1 ⋅ 𝑦𝑦𝑦𝑦𝑖𝑖𝑖𝑖 ⋅ 𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙𝑦𝑦𝑦𝑦�𝑖𝑖𝑖𝑖 + 𝑤𝑤𝑤𝑤0 ⋅ (1 − 𝑦𝑦𝑦𝑦𝑖𝑖𝑖𝑖) ⋅ 𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙(1 − y�𝑖𝑖𝑖𝑖)],
𝑛𝑛𝑛𝑛

𝑖𝑖𝑖𝑖=1
где 𝑛𝑛𝑛𝑛 — количество объектов (вершин) в выборке, 𝑦𝑦𝑦𝑦𝑖𝑖𝑖𝑖 — фактическая метка класса 𝑖𝑖𝑖𝑖-й вершины, y�𝑖𝑖𝑖𝑖 —
предсказанная метка класса 𝑖𝑖𝑖𝑖-й вершины, 𝑤𝑤𝑤𝑤0 и 𝑤𝑤𝑤𝑤1 — весовые коэффициенты для сглаживания дисбаланса класса, 
𝒑𝒑𝒑𝒑 — вектор параметров модели, от которых зависит целевая функция. Чтобы учесть дисбаланс классов (вершин, 
относящихся к аневризмам, существенно меньше), в целевую функцию были добавлены весовые коэффициенты 
𝑤𝑤𝑤𝑤0 – для класса 0 и 𝑤𝑤𝑤𝑤1 – для класса 1. Значения весовых коэффициентов были установлены обратно 
пропорционально частотам встречаемости соответствующих классов в тех данных, на основе которых 
вычисляется значение целевой функции.  Для обучения нейронных сетей был использован алгоритм Adam
(Adaptive moment estimation) с параметрами 𝛼𝛼𝛼𝛼 = 0,001, 𝛽𝛽𝛽𝛽1 = 0,9, 𝛽𝛽𝛽𝛽2 = 0,99.

Р и с. 1. Архитектура используемой нейронной сети

Архитектура используемой в работе нейронной сетей представлена на рис. 1.
На вход нейронной сети подаётся граф сосудистой сети. В качестве первых двух слоёв нейронной сети 

используются полносвязные слои, содержащие 256 и 128 нейронов соответственно. Первые два слоя производят 
преобразование пространства признаков узлов графа без учёта информации об их связности. Затем идут 4 
последовательных слоя графовых свёрток, содержащие по 128 нейронов. Выходной слой также вычисляет 
графовую свёртку с использованием 2-х нейронов. Графовые свёртки формируют описание вершин с учётом 
окружающего их контекста, а количество свёрток определяет «ширину» учитываемого контекста. Функция 
активации выходного слоя – Softmax, скрытых слоёв – ReLU (Rectified Linear Unit).

Для оценки качества решения задачи были использованы стандартные метрики для задачи бинарной 
классификации: «аккуратность», точность, полнота, F-мера. Значения метрик вычисляются для каждого графа в 
отдельности, а затем усредняются по выборке. Чтобы оценить статистическую значимость различий результатов, 
полученных в рамках проведённых экспериментов, в данной работе был использован критерий Уилкоксона.

Результаты исследования и их обсуждение
Перед применением порогового преобразования значения интенсивностей вокселей каждого 

изображения были стандартизованы – приведены к нулевому среднему значению и единичному стандартному 
отклонению. Затем для сегментации сосудов было применено пороговое преобразование по методу треугольника 
(пример полученной области приведён на рис. 2 а). После этого для каждого изображения был построен граф 
сосудистой сети (рис. 2 б). Количество узлов в полученных графах составило в среднем 1474 (± 624), количество 
рёбер – 1880 (± 894). В графе древовидной структуры количество рёбер должно быть равно 𝑛𝑛𝑛𝑛 − 1 (𝑛𝑛𝑛𝑛 – количество 
узлов). Предполагая, что граф сосудистой сети должен иметь вид дерева, можно отметить, что полученные графы 
содержат в среднем 25% избыточных рёбер. Такое несоответствие можно объяснить недостатками алгоритмов 

 -й вершины, 

Приведённая выше формула основана на приёме распространения сообщений (англ. message passing), 
широко применяющемся при анализе графов. В зависимости от выбора конкретных функций 𝑈𝑈𝑈𝑈𝑈𝑈𝑈𝑈𝑈𝑈𝑈𝑈𝑈𝑈𝑈𝑈𝑈𝑈𝑈𝑈𝐸𝐸𝐸𝐸(𝑙𝑙𝑙𝑙) и 𝑈𝑈𝑈𝑈𝐴𝐴𝐴𝐴𝐴𝐴𝐴𝐴(𝑙𝑙𝑙𝑙)

можно получить различные модели распространения сообщений. В данной работе предлагается использовать 
графовые свёртки, предложенные в работе [24]. В матричном виде формула для обновления состояний выглядит 
следующим образом

𝑿𝑿𝑿𝑿′ = 𝐃𝐃𝐃𝐃�−1 2⁄ 𝑨𝑨𝑨𝑨�𝐃𝐃𝐃𝐃�−1 2⁄ 𝑿𝑿𝑿𝑿𝑿𝑿𝑿𝑿,
где 𝑨𝑨𝑨𝑨� = 𝑨𝑨𝑨𝑨 + 𝑰𝑰𝑰𝑰 (в матрицу смежности добавляются петли), 𝑫𝑫𝑫𝑫 – диагональная матрица степеней вершин (�̂�𝑑𝑑𝑑𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖 =
∑ A�𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖 )), 𝑿𝑿𝑿𝑿 – матрица вершины-признаки, 𝑿𝑿𝑿𝑿 – матрица настраиваемых параметров преобразования, которая 
задаёт размерность выходного представления.

В качестве целевой функции для обучения нейронных сетей была использована перекрёстная энтропия, 
которая задаётся формулой

𝐿𝐿𝐿𝐿𝐵𝐵𝐵𝐵𝐵𝐵𝐵𝐵𝐵𝐵𝐵𝐵(𝒑𝒑𝒑𝒑) = −�[𝑤𝑤𝑤𝑤1 ⋅ 𝑦𝑦𝑦𝑦𝑖𝑖𝑖𝑖 ⋅ 𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙𝑦𝑦𝑦𝑦�𝑖𝑖𝑖𝑖 + 𝑤𝑤𝑤𝑤0 ⋅ (1 − 𝑦𝑦𝑦𝑦𝑖𝑖𝑖𝑖) ⋅ 𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙(1 − y�𝑖𝑖𝑖𝑖)],
𝑛𝑛𝑛𝑛

𝑖𝑖𝑖𝑖=1
где 𝑛𝑛𝑛𝑛 — количество объектов (вершин) в выборке, 𝑦𝑦𝑦𝑦𝑖𝑖𝑖𝑖 — фактическая метка класса 𝑖𝑖𝑖𝑖-й вершины, y�𝑖𝑖𝑖𝑖 —
предсказанная метка класса 𝑖𝑖𝑖𝑖-й вершины, 𝑤𝑤𝑤𝑤0 и 𝑤𝑤𝑤𝑤1 — весовые коэффициенты для сглаживания дисбаланса класса, 
𝒑𝒑𝒑𝒑 — вектор параметров модели, от которых зависит целевая функция. Чтобы учесть дисбаланс классов (вершин, 
относящихся к аневризмам, существенно меньше), в целевую функцию были добавлены весовые коэффициенты 
𝑤𝑤𝑤𝑤0 – для класса 0 и 𝑤𝑤𝑤𝑤1 – для класса 1. Значения весовых коэффициентов были установлены обратно 
пропорционально частотам встречаемости соответствующих классов в тех данных, на основе которых 
вычисляется значение целевой функции.  Для обучения нейронных сетей был использован алгоритм Adam
(Adaptive moment estimation) с параметрами 𝛼𝛼𝛼𝛼 = 0,001, 𝛽𝛽𝛽𝛽1 = 0,9, 𝛽𝛽𝛽𝛽2 = 0,99.

Р и с. 1. Архитектура используемой нейронной сети

Архитектура используемой в работе нейронной сетей представлена на рис. 1.
На вход нейронной сети подаётся граф сосудистой сети. В качестве первых двух слоёв нейронной сети 

используются полносвязные слои, содержащие 256 и 128 нейронов соответственно. Первые два слоя производят 
преобразование пространства признаков узлов графа без учёта информации об их связности. Затем идут 4 
последовательных слоя графовых свёрток, содержащие по 128 нейронов. Выходной слой также вычисляет 
графовую свёртку с использованием 2-х нейронов. Графовые свёртки формируют описание вершин с учётом 
окружающего их контекста, а количество свёрток определяет «ширину» учитываемого контекста. Функция 
активации выходного слоя – Softmax, скрытых слоёв – ReLU (Rectified Linear Unit).

Для оценки качества решения задачи были использованы стандартные метрики для задачи бинарной 
классификации: «аккуратность», точность, полнота, F-мера. Значения метрик вычисляются для каждого графа в 
отдельности, а затем усредняются по выборке. Чтобы оценить статистическую значимость различий результатов, 
полученных в рамках проведённых экспериментов, в данной работе был использован критерий Уилкоксона.

Результаты исследования и их обсуждение
Перед применением порогового преобразования значения интенсивностей вокселей каждого 

изображения были стандартизованы – приведены к нулевому среднему значению и единичному стандартному 
отклонению. Затем для сегментации сосудов было применено пороговое преобразование по методу треугольника 
(пример полученной области приведён на рис. 2 а). После этого для каждого изображения был построен граф 
сосудистой сети (рис. 2 б). Количество узлов в полученных графах составило в среднем 1474 (± 624), количество 
рёбер – 1880 (± 894). В графе древовидной структуры количество рёбер должно быть равно 𝑛𝑛𝑛𝑛 − 1 (𝑛𝑛𝑛𝑛 – количество 
узлов). Предполагая, что граф сосудистой сети должен иметь вид дерева, можно отметить, что полученные графы 
содержат в среднем 25% избыточных рёбер. Такое несоответствие можно объяснить недостатками алгоритмов 

 — весовые коэффициенты 
для сглаживания дисбаланса класса, 

Приведённая выше формула основана на приёме распространения сообщений (англ. message passing), 
широко применяющемся при анализе графов. В зависимости от выбора конкретных функций 𝑈𝑈𝑈𝑈𝑈𝑈𝑈𝑈𝑈𝑈𝑈𝑈𝑈𝑈𝑈𝑈𝑈𝑈𝑈𝑈𝐸𝐸𝐸𝐸(𝑙𝑙𝑙𝑙) и 𝑈𝑈𝑈𝑈𝐴𝐴𝐴𝐴𝐴𝐴𝐴𝐴(𝑙𝑙𝑙𝑙)

можно получить различные модели распространения сообщений. В данной работе предлагается использовать 
графовые свёртки, предложенные в работе [24]. В матричном виде формула для обновления состояний выглядит 
следующим образом

𝑿𝑿𝑿𝑿′ = 𝐃𝐃𝐃𝐃�−1 2⁄ 𝑨𝑨𝑨𝑨�𝐃𝐃𝐃𝐃�−1 2⁄ 𝑿𝑿𝑿𝑿𝑿𝑿𝑿𝑿,
где 𝑨𝑨𝑨𝑨� = 𝑨𝑨𝑨𝑨 + 𝑰𝑰𝑰𝑰 (в матрицу смежности добавляются петли), 𝑫𝑫𝑫𝑫 – диагональная матрица степеней вершин (�̂�𝑑𝑑𝑑𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖 =
∑ A�𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖 )), 𝑿𝑿𝑿𝑿 – матрица вершины-признаки, 𝑿𝑿𝑿𝑿 – матрица настраиваемых параметров преобразования, которая 
задаёт размерность выходного представления.

В качестве целевой функции для обучения нейронных сетей была использована перекрёстная энтропия, 
которая задаётся формулой

𝐿𝐿𝐿𝐿𝐵𝐵𝐵𝐵𝐵𝐵𝐵𝐵𝐵𝐵𝐵𝐵(𝒑𝒑𝒑𝒑) = −�[𝑤𝑤𝑤𝑤1 ⋅ 𝑦𝑦𝑦𝑦𝑖𝑖𝑖𝑖 ⋅ 𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙𝑦𝑦𝑦𝑦�𝑖𝑖𝑖𝑖 + 𝑤𝑤𝑤𝑤0 ⋅ (1 − 𝑦𝑦𝑦𝑦𝑖𝑖𝑖𝑖) ⋅ 𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙(1 − y�𝑖𝑖𝑖𝑖)],
𝑛𝑛𝑛𝑛

𝑖𝑖𝑖𝑖=1
где 𝑛𝑛𝑛𝑛 — количество объектов (вершин) в выборке, 𝑦𝑦𝑦𝑦𝑖𝑖𝑖𝑖 — фактическая метка класса 𝑖𝑖𝑖𝑖-й вершины, y�𝑖𝑖𝑖𝑖 —
предсказанная метка класса 𝑖𝑖𝑖𝑖-й вершины, 𝑤𝑤𝑤𝑤0 и 𝑤𝑤𝑤𝑤1 — весовые коэффициенты для сглаживания дисбаланса класса, 
𝒑𝒑𝒑𝒑 — вектор параметров модели, от которых зависит целевая функция. Чтобы учесть дисбаланс классов (вершин, 
относящихся к аневризмам, существенно меньше), в целевую функцию были добавлены весовые коэффициенты 
𝑤𝑤𝑤𝑤0 – для класса 0 и 𝑤𝑤𝑤𝑤1 – для класса 1. Значения весовых коэффициентов были установлены обратно 
пропорционально частотам встречаемости соответствующих классов в тех данных, на основе которых 
вычисляется значение целевой функции.  Для обучения нейронных сетей был использован алгоритм Adam
(Adaptive moment estimation) с параметрами 𝛼𝛼𝛼𝛼 = 0,001, 𝛽𝛽𝛽𝛽1 = 0,9, 𝛽𝛽𝛽𝛽2 = 0,99.

Р и с. 1. Архитектура используемой нейронной сети

Архитектура используемой в работе нейронной сетей представлена на рис. 1.
На вход нейронной сети подаётся граф сосудистой сети. В качестве первых двух слоёв нейронной сети 

используются полносвязные слои, содержащие 256 и 128 нейронов соответственно. Первые два слоя производят 
преобразование пространства признаков узлов графа без учёта информации об их связности. Затем идут 4 
последовательных слоя графовых свёрток, содержащие по 128 нейронов. Выходной слой также вычисляет 
графовую свёртку с использованием 2-х нейронов. Графовые свёртки формируют описание вершин с учётом 
окружающего их контекста, а количество свёрток определяет «ширину» учитываемого контекста. Функция 
активации выходного слоя – Softmax, скрытых слоёв – ReLU (Rectified Linear Unit).

Для оценки качества решения задачи были использованы стандартные метрики для задачи бинарной 
классификации: «аккуратность», точность, полнота, F-мера. Значения метрик вычисляются для каждого графа в 
отдельности, а затем усредняются по выборке. Чтобы оценить статистическую значимость различий результатов, 
полученных в рамках проведённых экспериментов, в данной работе был использован критерий Уилкоксона.

Результаты исследования и их обсуждение
Перед применением порогового преобразования значения интенсивностей вокселей каждого 

изображения были стандартизованы – приведены к нулевому среднему значению и единичному стандартному 
отклонению. Затем для сегментации сосудов было применено пороговое преобразование по методу треугольника 
(пример полученной области приведён на рис. 2 а). После этого для каждого изображения был построен граф 
сосудистой сети (рис. 2 б). Количество узлов в полученных графах составило в среднем 1474 (± 624), количество 
рёбер – 1880 (± 894). В графе древовидной структуры количество рёбер должно быть равно 𝑛𝑛𝑛𝑛 − 1 (𝑛𝑛𝑛𝑛 – количество 
узлов). Предполагая, что граф сосудистой сети должен иметь вид дерева, можно отметить, что полученные графы 
содержат в среднем 25% избыточных рёбер. Такое несоответствие можно объяснить недостатками алгоритмов 

 — вектор параметров 
модели, от которых зависит целевая функция. Чтобы учесть 
дисбаланс классов (вершин, относящихся к аневризмам, суще-

ственно меньше), в целевую функцию были добавлены весо-
вые коэффициенты 

Приведённая выше формула основана на приёме распространения сообщений (англ. message passing), 
широко применяющемся при анализе графов. В зависимости от выбора конкретных функций 𝑈𝑈𝑈𝑈𝑈𝑈𝑈𝑈𝑈𝑈𝑈𝑈𝑈𝑈𝑈𝑈𝑈𝑈𝑈𝑈𝐸𝐸𝐸𝐸(𝑙𝑙𝑙𝑙) и 𝑈𝑈𝑈𝑈𝐴𝐴𝐴𝐴𝐴𝐴𝐴𝐴(𝑙𝑙𝑙𝑙)

можно получить различные модели распространения сообщений. В данной работе предлагается использовать 
графовые свёртки, предложенные в работе [24]. В матричном виде формула для обновления состояний выглядит 
следующим образом

𝑿𝑿𝑿𝑿′ = 𝐃𝐃𝐃𝐃�−1 2⁄ 𝑨𝑨𝑨𝑨�𝐃𝐃𝐃𝐃�−1 2⁄ 𝑿𝑿𝑿𝑿𝑿𝑿𝑿𝑿,
где 𝑨𝑨𝑨𝑨� = 𝑨𝑨𝑨𝑨 + 𝑰𝑰𝑰𝑰 (в матрицу смежности добавляются петли), 𝑫𝑫𝑫𝑫 – диагональная матрица степеней вершин (�̂�𝑑𝑑𝑑𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖 =
∑ A�𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖 )), 𝑿𝑿𝑿𝑿 – матрица вершины-признаки, 𝑿𝑿𝑿𝑿 – матрица настраиваемых параметров преобразования, которая 
задаёт размерность выходного представления.

В качестве целевой функции для обучения нейронных сетей была использована перекрёстная энтропия, 
которая задаётся формулой

𝐿𝐿𝐿𝐿𝐵𝐵𝐵𝐵𝐵𝐵𝐵𝐵𝐵𝐵𝐵𝐵(𝒑𝒑𝒑𝒑) = −�[𝑤𝑤𝑤𝑤1 ⋅ 𝑦𝑦𝑦𝑦𝑖𝑖𝑖𝑖 ⋅ 𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙𝑦𝑦𝑦𝑦�𝑖𝑖𝑖𝑖 + 𝑤𝑤𝑤𝑤0 ⋅ (1 − 𝑦𝑦𝑦𝑦𝑖𝑖𝑖𝑖) ⋅ 𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙(1 − y�𝑖𝑖𝑖𝑖)],
𝑛𝑛𝑛𝑛

𝑖𝑖𝑖𝑖=1
где 𝑛𝑛𝑛𝑛 — количество объектов (вершин) в выборке, 𝑦𝑦𝑦𝑦𝑖𝑖𝑖𝑖 — фактическая метка класса 𝑖𝑖𝑖𝑖-й вершины, y�𝑖𝑖𝑖𝑖 —
предсказанная метка класса 𝑖𝑖𝑖𝑖-й вершины, 𝑤𝑤𝑤𝑤0 и 𝑤𝑤𝑤𝑤1 — весовые коэффициенты для сглаживания дисбаланса класса, 
𝒑𝒑𝒑𝒑 — вектор параметров модели, от которых зависит целевая функция. Чтобы учесть дисбаланс классов (вершин, 
относящихся к аневризмам, существенно меньше), в целевую функцию были добавлены весовые коэффициенты 
𝑤𝑤𝑤𝑤0 – для класса 0 и 𝑤𝑤𝑤𝑤1 – для класса 1. Значения весовых коэффициентов были установлены обратно 
пропорционально частотам встречаемости соответствующих классов в тех данных, на основе которых 
вычисляется значение целевой функции.  Для обучения нейронных сетей был использован алгоритм Adam
(Adaptive moment estimation) с параметрами 𝛼𝛼𝛼𝛼 = 0,001, 𝛽𝛽𝛽𝛽1 = 0,9, 𝛽𝛽𝛽𝛽2 = 0,99.

Р и с. 1. Архитектура используемой нейронной сети

Архитектура используемой в работе нейронной сетей представлена на рис. 1.
На вход нейронной сети подаётся граф сосудистой сети. В качестве первых двух слоёв нейронной сети 

используются полносвязные слои, содержащие 256 и 128 нейронов соответственно. Первые два слоя производят 
преобразование пространства признаков узлов графа без учёта информации об их связности. Затем идут 4 
последовательных слоя графовых свёрток, содержащие по 128 нейронов. Выходной слой также вычисляет 
графовую свёртку с использованием 2-х нейронов. Графовые свёртки формируют описание вершин с учётом 
окружающего их контекста, а количество свёрток определяет «ширину» учитываемого контекста. Функция 
активации выходного слоя – Softmax, скрытых слоёв – ReLU (Rectified Linear Unit).

Для оценки качества решения задачи были использованы стандартные метрики для задачи бинарной 
классификации: «аккуратность», точность, полнота, F-мера. Значения метрик вычисляются для каждого графа в 
отдельности, а затем усредняются по выборке. Чтобы оценить статистическую значимость различий результатов, 
полученных в рамках проведённых экспериментов, в данной работе был использован критерий Уилкоксона.

Результаты исследования и их обсуждение
Перед применением порогового преобразования значения интенсивностей вокселей каждого 

изображения были стандартизованы – приведены к нулевому среднему значению и единичному стандартному 
отклонению. Затем для сегментации сосудов было применено пороговое преобразование по методу треугольника 
(пример полученной области приведён на рис. 2 а). После этого для каждого изображения был построен граф 
сосудистой сети (рис. 2 б). Количество узлов в полученных графах составило в среднем 1474 (± 624), количество 
рёбер – 1880 (± 894). В графе древовидной структуры количество рёбер должно быть равно 𝑛𝑛𝑛𝑛 − 1 (𝑛𝑛𝑛𝑛 – количество 
узлов). Предполагая, что граф сосудистой сети должен иметь вид дерева, можно отметить, что полученные графы 
содержат в среднем 25% избыточных рёбер. Такое несоответствие можно объяснить недостатками алгоритмов 

 – для класса 0 и 

Приведённая выше формула основана на приёме распространения сообщений (англ. message passing), 
широко применяющемся при анализе графов. В зависимости от выбора конкретных функций 𝑈𝑈𝑈𝑈𝑈𝑈𝑈𝑈𝑈𝑈𝑈𝑈𝑈𝑈𝑈𝑈𝑈𝑈𝑈𝑈𝐸𝐸𝐸𝐸(𝑙𝑙𝑙𝑙) и 𝑈𝑈𝑈𝑈𝐴𝐴𝐴𝐴𝐴𝐴𝐴𝐴(𝑙𝑙𝑙𝑙)

можно получить различные модели распространения сообщений. В данной работе предлагается использовать 
графовые свёртки, предложенные в работе [24]. В матричном виде формула для обновления состояний выглядит 
следующим образом

𝑿𝑿𝑿𝑿′ = 𝐃𝐃𝐃𝐃�−1 2⁄ 𝑨𝑨𝑨𝑨�𝐃𝐃𝐃𝐃�−1 2⁄ 𝑿𝑿𝑿𝑿𝑿𝑿𝑿𝑿,
где 𝑨𝑨𝑨𝑨� = 𝑨𝑨𝑨𝑨 + 𝑰𝑰𝑰𝑰 (в матрицу смежности добавляются петли), 𝑫𝑫𝑫𝑫 – диагональная матрица степеней вершин (�̂�𝑑𝑑𝑑𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖 =
∑ A�𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖 )), 𝑿𝑿𝑿𝑿 – матрица вершины-признаки, 𝑿𝑿𝑿𝑿 – матрица настраиваемых параметров преобразования, которая 
задаёт размерность выходного представления.

В качестве целевой функции для обучения нейронных сетей была использована перекрёстная энтропия, 
которая задаётся формулой

𝐿𝐿𝐿𝐿𝐵𝐵𝐵𝐵𝐵𝐵𝐵𝐵𝐵𝐵𝐵𝐵(𝒑𝒑𝒑𝒑) = −�[𝑤𝑤𝑤𝑤1 ⋅ 𝑦𝑦𝑦𝑦𝑖𝑖𝑖𝑖 ⋅ 𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙𝑦𝑦𝑦𝑦�𝑖𝑖𝑖𝑖 + 𝑤𝑤𝑤𝑤0 ⋅ (1 − 𝑦𝑦𝑦𝑦𝑖𝑖𝑖𝑖) ⋅ 𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙(1 − y�𝑖𝑖𝑖𝑖)],
𝑛𝑛𝑛𝑛

𝑖𝑖𝑖𝑖=1
где 𝑛𝑛𝑛𝑛 — количество объектов (вершин) в выборке, 𝑦𝑦𝑦𝑦𝑖𝑖𝑖𝑖 — фактическая метка класса 𝑖𝑖𝑖𝑖-й вершины, y�𝑖𝑖𝑖𝑖 —
предсказанная метка класса 𝑖𝑖𝑖𝑖-й вершины, 𝑤𝑤𝑤𝑤0 и 𝑤𝑤𝑤𝑤1 — весовые коэффициенты для сглаживания дисбаланса класса, 
𝒑𝒑𝒑𝒑 — вектор параметров модели, от которых зависит целевая функция. Чтобы учесть дисбаланс классов (вершин, 
относящихся к аневризмам, существенно меньше), в целевую функцию были добавлены весовые коэффициенты 
𝑤𝑤𝑤𝑤0 – для класса 0 и 𝑤𝑤𝑤𝑤1 – для класса 1. Значения весовых коэффициентов были установлены обратно 
пропорционально частотам встречаемости соответствующих классов в тех данных, на основе которых 
вычисляется значение целевой функции.  Для обучения нейронных сетей был использован алгоритм Adam
(Adaptive moment estimation) с параметрами 𝛼𝛼𝛼𝛼 = 0,001, 𝛽𝛽𝛽𝛽1 = 0,9, 𝛽𝛽𝛽𝛽2 = 0,99.

Р и с. 1. Архитектура используемой нейронной сети

Архитектура используемой в работе нейронной сетей представлена на рис. 1.
На вход нейронной сети подаётся граф сосудистой сети. В качестве первых двух слоёв нейронной сети 

используются полносвязные слои, содержащие 256 и 128 нейронов соответственно. Первые два слоя производят 
преобразование пространства признаков узлов графа без учёта информации об их связности. Затем идут 4 
последовательных слоя графовых свёрток, содержащие по 128 нейронов. Выходной слой также вычисляет 
графовую свёртку с использованием 2-х нейронов. Графовые свёртки формируют описание вершин с учётом 
окружающего их контекста, а количество свёрток определяет «ширину» учитываемого контекста. Функция 
активации выходного слоя – Softmax, скрытых слоёв – ReLU (Rectified Linear Unit).

Для оценки качества решения задачи были использованы стандартные метрики для задачи бинарной 
классификации: «аккуратность», точность, полнота, F-мера. Значения метрик вычисляются для каждого графа в 
отдельности, а затем усредняются по выборке. Чтобы оценить статистическую значимость различий результатов, 
полученных в рамках проведённых экспериментов, в данной работе был использован критерий Уилкоксона.

Результаты исследования и их обсуждение
Перед применением порогового преобразования значения интенсивностей вокселей каждого 

изображения были стандартизованы – приведены к нулевому среднему значению и единичному стандартному 
отклонению. Затем для сегментации сосудов было применено пороговое преобразование по методу треугольника 
(пример полученной области приведён на рис. 2 а). После этого для каждого изображения был построен граф 
сосудистой сети (рис. 2 б). Количество узлов в полученных графах составило в среднем 1474 (± 624), количество 
рёбер – 1880 (± 894). В графе древовидной структуры количество рёбер должно быть равно 𝑛𝑛𝑛𝑛 − 1 (𝑛𝑛𝑛𝑛 – количество 
узлов). Предполагая, что граф сосудистой сети должен иметь вид дерева, можно отметить, что полученные графы 
содержат в среднем 25% избыточных рёбер. Такое несоответствие можно объяснить недостатками алгоритмов 

 – для класса 1. Зна-
чения весовых коэффициентов были установлены обратно 
пропорционально частотам встречаемости соответствующих 
классов в тех данных, на основе которых вычисляется значе-
ние целевой функции.  Для обучения нейронных сетей был ис-
пользован алгоритм Adam (Adaptive moment estimation) с пара-
метрами 

Приведённая выше формула основана на приёме распространения сообщений (англ. message passing), 
широко применяющемся при анализе графов. В зависимости от выбора конкретных функций 𝑈𝑈𝑈𝑈𝑈𝑈𝑈𝑈𝑈𝑈𝑈𝑈𝑈𝑈𝑈𝑈𝑈𝑈𝑈𝑈𝐸𝐸𝐸𝐸(𝑙𝑙𝑙𝑙) и 𝑈𝑈𝑈𝑈𝐴𝐴𝐴𝐴𝐴𝐴𝐴𝐴(𝑙𝑙𝑙𝑙)

можно получить различные модели распространения сообщений. В данной работе предлагается использовать 
графовые свёртки, предложенные в работе [24]. В матричном виде формула для обновления состояний выглядит 
следующим образом

𝑿𝑿𝑿𝑿′ = 𝐃𝐃𝐃𝐃�−1 2⁄ 𝑨𝑨𝑨𝑨�𝐃𝐃𝐃𝐃�−1 2⁄ 𝑿𝑿𝑿𝑿𝑿𝑿𝑿𝑿,
где 𝑨𝑨𝑨𝑨� = 𝑨𝑨𝑨𝑨 + 𝑰𝑰𝑰𝑰 (в матрицу смежности добавляются петли), 𝑫𝑫𝑫𝑫 – диагональная матрица степеней вершин (�̂�𝑑𝑑𝑑𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖 =
∑ A�𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖 )), 𝑿𝑿𝑿𝑿 – матрица вершины-признаки, 𝑿𝑿𝑿𝑿 – матрица настраиваемых параметров преобразования, которая 
задаёт размерность выходного представления.

В качестве целевой функции для обучения нейронных сетей была использована перекрёстная энтропия, 
которая задаётся формулой

𝐿𝐿𝐿𝐿𝐵𝐵𝐵𝐵𝐵𝐵𝐵𝐵𝐵𝐵𝐵𝐵(𝒑𝒑𝒑𝒑) = −�[𝑤𝑤𝑤𝑤1 ⋅ 𝑦𝑦𝑦𝑦𝑖𝑖𝑖𝑖 ⋅ 𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙𝑦𝑦𝑦𝑦�𝑖𝑖𝑖𝑖 + 𝑤𝑤𝑤𝑤0 ⋅ (1 − 𝑦𝑦𝑦𝑦𝑖𝑖𝑖𝑖) ⋅ 𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙(1 − y�𝑖𝑖𝑖𝑖)],
𝑛𝑛𝑛𝑛

𝑖𝑖𝑖𝑖=1
где 𝑛𝑛𝑛𝑛 — количество объектов (вершин) в выборке, 𝑦𝑦𝑦𝑦𝑖𝑖𝑖𝑖 — фактическая метка класса 𝑖𝑖𝑖𝑖-й вершины, y�𝑖𝑖𝑖𝑖 —
предсказанная метка класса 𝑖𝑖𝑖𝑖-й вершины, 𝑤𝑤𝑤𝑤0 и 𝑤𝑤𝑤𝑤1 — весовые коэффициенты для сглаживания дисбаланса класса, 
𝒑𝒑𝒑𝒑 — вектор параметров модели, от которых зависит целевая функция. Чтобы учесть дисбаланс классов (вершин, 
относящихся к аневризмам, существенно меньше), в целевую функцию были добавлены весовые коэффициенты 
𝑤𝑤𝑤𝑤0 – для класса 0 и 𝑤𝑤𝑤𝑤1 – для класса 1. Значения весовых коэффициентов были установлены обратно 
пропорционально частотам встречаемости соответствующих классов в тех данных, на основе которых 
вычисляется значение целевой функции.  Для обучения нейронных сетей был использован алгоритм Adam
(Adaptive moment estimation) с параметрами 𝛼𝛼𝛼𝛼 = 0,001, 𝛽𝛽𝛽𝛽1 = 0,9, 𝛽𝛽𝛽𝛽2 = 0,99.

Р и с. 1. Архитектура используемой нейронной сети

Архитектура используемой в работе нейронной сетей представлена на рис. 1.
На вход нейронной сети подаётся граф сосудистой сети. В качестве первых двух слоёв нейронной сети 

используются полносвязные слои, содержащие 256 и 128 нейронов соответственно. Первые два слоя производят 
преобразование пространства признаков узлов графа без учёта информации об их связности. Затем идут 4 
последовательных слоя графовых свёрток, содержащие по 128 нейронов. Выходной слой также вычисляет 
графовую свёртку с использованием 2-х нейронов. Графовые свёртки формируют описание вершин с учётом 
окружающего их контекста, а количество свёрток определяет «ширину» учитываемого контекста. Функция 
активации выходного слоя – Softmax, скрытых слоёв – ReLU (Rectified Linear Unit).

Для оценки качества решения задачи были использованы стандартные метрики для задачи бинарной 
классификации: «аккуратность», точность, полнота, F-мера. Значения метрик вычисляются для каждого графа в 
отдельности, а затем усредняются по выборке. Чтобы оценить статистическую значимость различий результатов, 
полученных в рамках проведённых экспериментов, в данной работе был использован критерий Уилкоксона.

Результаты исследования и их обсуждение
Перед применением порогового преобразования значения интенсивностей вокселей каждого 

изображения были стандартизованы – приведены к нулевому среднему значению и единичному стандартному 
отклонению. Затем для сегментации сосудов было применено пороговое преобразование по методу треугольника 
(пример полученной области приведён на рис. 2 а). После этого для каждого изображения был построен граф 
сосудистой сети (рис. 2 б). Количество узлов в полученных графах составило в среднем 1474 (± 624), количество 
рёбер – 1880 (± 894). В графе древовидной структуры количество рёбер должно быть равно 𝑛𝑛𝑛𝑛 − 1 (𝑛𝑛𝑛𝑛 – количество 
узлов). Предполагая, что граф сосудистой сети должен иметь вид дерева, можно отметить, что полученные графы 
содержат в среднем 25% избыточных рёбер. Такое несоответствие можно объяснить недостатками алгоритмов 

Р и с. 1. Архитектура используемой нейронной сети
F i g. 1. The architecture of the used neural network

Архитектура используемой в работе нейронной сетей пред-
ставлена на рис. 1.
На вход нейронной сети подаётся граф сосудистой сети. В каче-
стве первых двух слоёв нейронной сети используются полнос-
вязные слои, содержащие 256 и 128 нейронов соответственно. 
Первые два слоя производят преобразование пространства 
признаков узлов графа без учёта информации об их связности. 
Затем идут 4 последовательных слоя графовых свёрток, со-
держащие по 128 нейронов. Выходной слой также вычисляет 
графовую свёртку с использованием 2-х нейронов. Графовые 
свёртки формируют описание вершин с учётом окружающе-
го их контекста, а количество свёрток определяет «ширину» 
учитываемого контекста. Функция активации выходного слоя 
– Softmax, скрытых слоёв – ReLU (Rectified Linear Unit).
Для оценки качества решения задачи были использованы 
стандартные метрики для задачи бинарной классификации: 
«аккуратность», точность, полнота, F-мера. Значения метрик 
вычисляются для каждого графа в отдельности, а затем усред-
няются по выборке. Чтобы оценить статистическую значи-
мость различий результатов, полученных в рамках проведён-
ных экспериментов, в данной работе был использован крите-
рий Уилкоксона.

Результаты исследования и их 
обсуждение
Перед применением порогового преобразования значения 
интенсивностей вокселей каждого изображения были стан-
дартизованы – приведены к нулевому среднему значению и 
единичному стандартному отклонению. Затем для сегмента-
ции сосудов было применено пороговое преобразование по 
методу треугольника (пример полученной области приведён 
на рис. 2 а). После этого для каждого изображения был постро-
ен граф сосудистой сети (рис. 2 б). Количество узлов в полу-
ченных графах составило в среднем 1474 (± 624), количество 

рёбер – 1880 (± 894). В графе древовидной структуры коли-
чество рёбер должно быть равно ( – количество узлов). Пред-
полагая, что граф сосудистой сети должен иметь вид дерева, 
можно отметить, что полученные графы содержат в среднем 
25% избыточных рёбер. Такое несоответствие можно объяс-
нить недостатками алгоритмов сегментации и скелетизации. 
Однако, как видно по приведённому на рис. 2 примеру, постро-
енная модель в целом воспроизводит основные структурные 
свойства сосудистой сети.

Р и с. 2. Результат применения порогового преобразования (а) и 
построения графа (б)

F i g. 2. The result of applying the threshold transformation (a) and constructing 
the graph (b)

При решении задачи классификации предполагается, что 
объекты одного класса образуют компактно локализованные 
подгруппы в пространстве признаков. Чтобы в этом убедить-
ся, были построены визуализации узлов графа на плоскости, 
полученные на основе их признаковых описаний при помощи 
метода главных компонент и алгоритма t-distributed Stochastic 
Neighbor Embedding (t-SNE) [25] (рис. 3). Приведённые на 
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рис. 3 графики были получены на основе 6027 случайно вы-
бранных узлов различных графов (из них 287 относятся к 
аневризмам, 5740 – к здоровым сосудам). Всего в данных при-
сутствует 159149 узлов. Количество данных для визуализа-
ции было ограничено из соображений ускорения вычислений. 
Первый столбец соответствует использованию 35 признаков 

(координаты вершин, дескрипторы формы, гистограммные 
дескрипторы), а второй – 110 признакам (координаты вершин 
и все перечисленные ранее дескрипторы, полученные метода-
ми радиомики). Первая строка соответствует методу главных 
компонент, вторая – t-SNE.

Р и с. 3. Визуализации признакового пространства, полученные при помощи метода главных компонент и t-SNE
F i g. 3. Feature Space Visualizations Obtained Using Principal Component Analysis and t-SNE

По приведённым графикам видно, что даже линейная проек-
ция на плоскость главных компонент отображает общность 
характеристик узлов-аневризм, так как они образуют явно 
выраженное скопление точек на графике. При этом большая 
часть узлов, соответствующих здоровым сосудам (назовём 
их «фоновыми» узлами), находится на некотором отдалении. 
Метод t-SNE показал аналогичные результаты, но нелинейное 
преобразование позволило более полно отразить разброс по-
ложений «фоновых» узлов. Что касается различий между ис-
пользованием 35 и 110 признаков, оба метода показали похо-
жие результаты.
Для оценки эффективности построенного признакового опи-
сания для решения рассматриваемой задачи была проведена 
серия вычислительных экспериментов. В каждом эксперимен-
те была обучена нейронная сеть описанной выше архитекту-
ры. Перед обучением нейронных сетей данные были разделе-
ны на обучающую и тестовую выборки: в обучающую выборку 
попало 88 объектов (129885 узлов), в тестовую – 20 объектов 
(29264 узлов). Нейронная сеть обучалась в течение 500 эпох. 
Список проведённых экспериментов и полученные резуль-
таты приведены в табл. 1. Приведённые в таблице значения 

метрик вычислены по тестовой выборке путём усреднения 
значений, полученных для каждого графа. 

Т а б л и ц а 1. Результаты вычислительных экспериментов
T a b l e 1. Results of computational experiments

№ Размерность 
простран-

ства призна-
ков

«Аккурат-
ность» 

(accuracy)

Точность 
(precision)

Пол-
нота 

(recall) 

F-мера 
(F1-

score)

1 3 0,8995 0,0317 0,7514 0,0558
2 35 0,9679 0,1284 0,5337 0,1632
3 78 0,9387 0,0490 0,7500 0,0884
4 110 0,9552 0,0843 0,6567 0,1385

Для оценки статистической значимости наблюдаемых разли-
чий по каждой метрике был использован критерий Уилкоксо-
на с поправкой Бонферрони на множественные сравнения. Ре-
зультаты множественных сравнений приведены в табл. 2. Для 
каждой пары выборок в таблице приведены результаты по 
четырём рассматриваемым метрикам в следующем порядке 
(слева направо сверху вниз): accuracy, precision, recall, F1-score. 
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Для каждой метрики приведено 3 числа: значение статистики 
критерия Уилкоксона (), p-значение до применения поправки, 
p-значение после применения поправки Бонферрони. P-значе-
ния, не превосходящие выбранный уровень значимости, выде-
лены жирным шрифтом. В таблице использована цветовая ин-

дикация для обозначения статистически значимых различий: 
зелёным обозначены различия, статистическая значимость 
которых сохраняется после применения поправки, синим – те, 
для которых не сохраняется.

Т а б л и ц а 2. Результаты попарных сравнений оценок точности работы моделей, обученных на различных наборах данных
T a b l e 2. The results of pairwise comparisons of estimates of the accuracy of the models trained on different data sets

3 35 78

35 20

0.0007, 0.004

20

0.004, 0.026

29

0.14, 0.83

27

0.01, 0.065

78 34

0.006, 0.038

48

0.058, 0,35

3

0.0002, 0.001

34

0.04, 0.26

26.5

0.92, 1.0

48

0.058, 0.35

6.5

0.03, 0.19

35

0.049, 0.29

110 32

0.0048, 0.029

43

0.036, 0.22

49

0.19, 1.0

37

0.33, 1.0

28

0.007, 0.04

53

0.16, 0.94

35

0.46, 1.0

42

0.03, 0.20

10.5

0.15, 0.92

38

0.36, 1.0

20

0.44, 1.0

54

0.17, 1.0

При уровне значимости  статистически значимые различия 
по доле верных ответов («аккуратности») наблюдаются меж-
ду всеми парами рассматриваемых выборок кроме 35–110. 
Это указывает на существенно более высокую точность рас-
познавания тех моделей, которые использовали характери-
стики формы и гистограммные признаки. Однако, указанная 
метрика не учитывает дисбаланс классов, который в данной 
выборке достаточно существенный. По метрике «точность» 
(англ. precision) статистически значимые различия наблюда-
ются только между парой 3–35 (W = 20, p-value (adj) = 0,026). 
Это можно объяснить большим количеством ложноположи-
тельных ответов модели с 3-я признаками, так как только зна-
чений координат узла недостаточно для верного прогноза.   По 
остальным метрикам с учётом поправки на множественные 
сравнения статистически значимых различий не было вы-
явлено. Однако, учитывая, что поправка Бонферрони сильно 
уменьшает мощность статистической процедуры, интересно 
также отметить, что без использования поправки между па-
рой выборок 35–78 наблюдаются статистически значимые 
различия по всем метрикам. Это говорит о существенно боль-
шей информативности радиомных признаков первого поряд-
ка и формы перед остальными признаками, анализируемыми 
в данной работе. 

Заключение

Результаты экспериментов показали отсутствие существен-
ной разницы в эффективности работы нейросетевых моделей 

распознавания церебральных аневризм при использовании 
наборов данных, состоящих из 35 и 110 радиомных признаков. 
При этом доля верных ответов («аккуратность») статистиче-
ски значимо выше для моделей, построенных с использова-
нием гистограммных признаков и характеристик формы, по 
сравнению с остальными моделями.
Исходя из полученных результатов, можно сделать вывод о 
том, что среди рассмотренных в данной работе признаков наи-
большая часть значимой для распознавания церебральных 
аневризм информации содержится в характеристиках формы 
выделенных областей, а также в гистограммных признаках, 
так как добавление учёта других показателей не привело к 
повышению точности построенной на их основе модели, а ис-
ключение указанных признаков привело к значимому умень-
шению доли верных ответов. Также этот вывод подтвержда-
ется построенными визуализациями многомерных данных 
(рис. 3).
Приведённые в работе результаты указывают на то, что по-
строенное признаковое описание является недостаточным 
для точного распознавания церебральных аневризм: несмо-
тря на то, что используемые признаки демонстрируют способ-
ность отделить бо́льшую часть узлов графа, соответствующих 
здоровым сосудам, от узлов-аневризм, тем не менее суще-
ственная часть таких «фоновых» узлов имеют характеристи-
ки, схожие с характеристиками узлов-аневризм, что делает их 
трудноотличимыми. Поэтому одним из главных направлений 
дальнейшей работы является введение новых более информа-
тивных признаков. 
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