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Аннотация
Цель – оценить эффективность использования алгоритма YOLOv8 для 
автоматической сегментации очагов демиелинизации различной локали-
зации у пациентов с рассеянным склерозом.
Материал и методы. В исследование включены 120 пациентов с кли-
нически достоверным диагнозом «рассеянный склероз», которым была 
проведена МРТ с контрастированием. Были проанализированы МРТ па-
циентов с различным типом течения заболевания. Для анализа исполь-
зовались T1-, T2-взвешенные и FLAIR последовательности. Алгоритм 
YOLOv8 был адаптирован для медицинских данных и обучен на раз-
меченных вручную МРТ-снимках. Оценка производительности модели 
проводилась с использованием метрик точности (Precision), полноты 
(Recall) и F1-мера.
Результаты. Модель YOLOv8 показала высокие результаты сегментации: 
точность – 0,79, полнота – 0,73, F1 мера – 0,61. Модель эффективно иден-

тифицировала очаги демиелинизации различной локализации, типичной 
для рассеянного склероза. Остается необходимость в повышении полно-
ты для минимизации пропуска поражений. Тестирование на независимых 
данных подтвердило стабильность результатов модели.
Выводы. Алгоритм YOLOv8 демонстрирует высокий потенциал для 
автоматической сегментации очагов демиелинизации у пациентов с рас-
сеянным склерозом. Данная методика может быть успешно внедрена в 
клиническую практику, что позволит ускорить диагностику и улучшить 
контроль за прогрессированием заболевания. Для дальнейшего повы-
шения точности и полноты сегментации возможна оптимизация модели 
через использование методов усиления данных и гибридных архитектур.
Ключевые слова: магнитно-резонансная томография, рассеянный скле-
роз, сегментация, глубокое обучение.
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 ВВЕДЕНИЕ

Рассеянный склероз (РС) – нейровоспалительное забо-
левание центральной нервной системы (ЦНС), вызыва-

ющее демиелинизацию и повреждение нейронов. Данное 
заболевание сопровождается частой инвалидизацией среди 
молодых людей (в возрасте 18–40 лет) [1]. Прогрессиро-
вание инвалидизации у пациентов с РС оказывает суще-
ственное влияние на социальное, экономическое и инди-
видуальное благополучие. Ежегодное экономическое бремя 
РС в США оценивается в 85 млрд долл. США. Аналогичные 
данные были получены и в EC, где ежегодные средние рас-
ходы варьируются от 22 800 евро (при легкой форме забо-
левания) до 57 500 евро (при тяжелой форме заболевания) 
по паритету покупательной способности, причем прямые 
медицинские расходы составляют до 68% от этих общих 
расходов [2]. Своевременная диагностика является важным 
фактором снижения прогрессии инвалидизации заболева-
ния, по причине раннего назначения терапии препаратами, 
изменяющими течение заболевания (ПИТРС) [3].

Формирование диагноза РС опирается на диагностиче-
ские критерии Макдональда 2017 года [4], которые обес-
печивают повышенную точность диагностики данного 
заболевания на основе клинических, визуализационных 
и иммунологических показателей. Основным тезисом 
данных критериев является обнаружение диссеминации 
клинических или инструментальных признаков в про-
странстве и/или времени [4].

Диссеминация в пространстве характеризуется появле-
нием очагов демиелинизации в следующих анатомических 

областях ЦНС: перивентрикулярная область мозга, корко-
вая или юкстакортикальная область мозга, инфратенто-
риальная область мозга или спинной мозг, что указывает 
на мультифокальное поражение. Распространение в про-
странстве может быть показано одним или несколькими 
Т2-гиперинтенсивными очагами, характерными для РС, по 
крайней мере в двух из четырех областей ЦНС [5]. Распро-
странение во времени описывает развитие или появление 
новых очагов демиелинизации в ЦНС с течением времени.

Ключевым инструментом для диагностики и наблюде-
ния за больными РС и основным компонентом постоянно 
обновляемых диагностических критериев РС является 
МРТ [6].

Процесс выявления и сегментации поражений при РС 
обычно выполняется вручную опытными нейрорадиоло-
гами, что является трудоемкой и подверженной ошибкам 
задачей [6]. Поэтому существует необходимость в разра-
ботке автоматизированных инструментов для облегчения 
этой процедуры.

На данный момент работы в направлении автоматиза-
ции сегментации очагов демиелинизации с использовани-
ем алгоритмов машинного обучения позволили получить 
достаточно впечатляющие результаты для начала внедре-
ния их в рутинную клиническую практику [7, 8].

Для обнаружения и сегментации повреждений было 
разработано множество других автоматических методов. 
Так, были использованы такие методы, как «k-ближайший 
сосед» [9, 10], метод опорных векторов (англ. Support 
Vector Machines, SVMs) [11, 13], «Марковские случайные 

Abstract
Aim – to evaluate the effectiveness of the YOLOv8 algorithm for automatic 
segmentation of demyelination lesions in various locations in patients with 
multiple sclerosis.
Material and methods. The study included 120 patients with a clinically 
confirmed diagnosis of multiple sclerosis who underwent contrast-enhanced 
MRI. The MRI data from patients with different types of disease progression 
were analyzed. T1-weighted, T2-weighted, and FLAIR sequences were used 
for the analysis. The YOLOv8 algorithm was adapted for medical imaging and 
trained on manually annotated MRI scans. Model performance was evaluated 
using precision, recall, and F1-Score metrics.
Results. The YOLOv8 model demonstrated high segmentation performance 
with a precision of 0.79, recall of 00.73, and F1-Score of 0.65. The model 
effectively identified demyelination lesions in various locations typical 

for multiple sclerosis. However, there remains a need to improve recall to 
minimize the missed lesions. Testing on independent data confirmed the 
stability of the results of the model.
Conclusion. The YOLOv8 algorithm shows significant potential for automatic 
segmentation of demyelination lesions in multiple sclerosis patients. This 
method could be successfully implemented in clinical practice, enabling 
faster diagnosis and improved monitoring of disease progression. Further 
optimization of the model, through data augmentation techniques and hybrid 
architectures, may enhance both segmentation accuracy and recall.
Keywords: magnetic resonance imaging, multiple sclerosis, segmentation, 
deep learning.
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поля» [14, 15], «случайный лес» [16, 17] или специальные 
алгоритмы, основанные на интенсивности [18–21]. Пре-
обладала категория глубоких нейронных сетей высокого 
уровня, которые наиболее часто представлены сверточны-
ми нейронными сетями (англ. convolutional neural network, 
CNN) в виде U-сетей [22]. Предложена модификация дан-
ной сети – nnU-Net [23] – метод, который автоматически 
настраивает этапы предварительной обработки, архитек-
туру, обучение и постобработку для лучшей адаптации к 
свойствам набора данных и доступному оборудованию.

Таким образом, в большинстве исследований на данный 
момент в автоматической сегментации МРТ данных исполь-
зуются алгоритмы глубокого обучения с использованием 
архитектуры U-сети [24] в ее модификации 2D и 3D [25].

Несмотря на накапливающиеся данные МРТ, решить 
проблему получения качественных и устойчивых метрик 
работы алгоритмов сегментации для использования в кли-
нической практике на данный момент не удалось. Поэтому 
отдельные исследовательские группы продолжают поиск 
оптимальных архитектур нейронных сетей, предваритель-
ной обработки данных МРТ, синтетических данных [26], 
использование нескольких архитектур или подходов для 
их обучения [27, 28].

Обнаружение и сегментация новых поражений РС 
остаются очень сложными задачами. В настоящее время 
автоматические методы могут быть более чувствительны-
ми для обнаружения новых поражений, но дают больше 
ложноположительных результатов по сравнению с ручной 
сегментацией радиологами, имеющими опыт оценки дан-
ных МРТ пациентов с РС [8].

 ЦЕЛЬ
Использование нового алгоритма глубокого обучения 

YOLOv8 для обнаружения очагов демиелинизации в суб-
кортикальной, инфратенториальной, перивентрикулярной 
и юкстакортикальной локализациях, а также подсчета их 
объема.

 МАТЕРИАЛ И МЕТОДЫ
Исследование одобрено этическим комитетом ФГБОУ 

ВО «Самарский государственный медицинский универси-
тет» Минздрава России (протокол №52 от 12.12.2023 г.).

В исследование включено 120 пациентов с активным и 
стабильным течением РС, установленным в соответствии 
с критерием Макдональда 2017 года [4]. Средний возраст 
пациентов составил 35,7 ±10,2 года, распределение по 
полу было равномерным. Активность заболевания уста-
навливалась на основании наличия одного обострения в 
течение предыдущего года или двух обострений в течение 
последних двух лет у пациентов с ремиттирующим и вто-
рично-прогрессирующим с обострениями РС. У пациен-
тов с первично-прогрессирующим течением активность 
определялась прогрессированием заболевания в течение 
последнего года. У пациентов со стабильным течением 
заболевания обострений или усиления заболевания в 
указанный период времени не было [4]. У пациентов с 
активным течением наблюдалось нарастание неврологи-
ческого дефицита не менее чем на 2 балла по одной из 
функциональных шкал (например, зрительной, стволовой, 
пирамидной, сенсорной, координационной) или не менее 

чем на 1 балл по двум функциональным системам. Также 
могло наблюдаться прогрессирование инвалидизации по 
шкале EDSS (англ. Expanded Disability Status Scale, EDSS) 
[29]: нарастание не менее чем на 1 балл, если исходный 
EDSS был ниже 4,0 балла или нарастание не менее чем 
на 0,5 балла, если исходный EDSS был 4,0 и выше [30]. 
У пациентов с прогрессирующим течением наблюдается 
нарастание неврологического дефицита на 1 балл по шка-
ле EDSS [4]. Неврологический осмотр и оценка по шкале 
EDSS [31] проводились сертифицированным неврологом 
с опытом ведения больных рассеянным склерозом более 
10 лет. Неврологический статус пациентов согласно шкале 
EDSS представлен в таблице 1.

У 18 пациентов наблюдалось активное течение реци-
дивирующе-ремитирующего течения РС, у 68 пациентов 
активность не наблюдалась в течение последних двух лет, 
30 пациентов имели вторично-прогрессирующее течение с 
обострениями РС, у остальных 4 пациентов наблюдалось 
первично-прогредиентное течение заболевания.

Исследование проводилось с использованием магнит-
но-резонансного томографа (МРТ) с напряженностью маг-
нитного поля 1,5 Т. Для улучшения визуализации активных 
очагов демиелинизации применялся контрастный агент на 
основе гадолиния, который вводился внутривенно.

Протокол МРТ для оценки очагов демиелинизации 
включал последовательности: T1-взвешенные изображе-
ния (T1WI) – проводились до и после введения контраст-
ного вещества для выявления активных очагов и оцен-
ки накопления контраста; T2-взвешенные изображения 
(T2WI) – использовались для выявления хронических и 
новых очагов демиелинизации за счет высокой чувстви-
тельности к изменениям в тканевой структуре; FLAIR 
(Fluid Attenuated Inversion Recovery) – применялась для по-
давления сигнала от жидкости и лучшего выявления гипе-
ринтенсивных очагов в белом веществе, особенно вблизи 
желудочков мозга; DWI (Diffusion Weighted Imaging) – про-
водилась для оценки диффузии воды в тканях и дифферен-
циации активных очагов от хронических; PD-взвешенные 
изображения (англ. Proton Density) – использовались для 
дополнительной характеристики демиелинизированных 
зон и их отличия от нормальной ткани.

 РЕЗУЛЬТАТЫ И ИХ ОБСУЖДЕНИЕ
Для сегментации изображений МРТ у пациентов с 

РС использовалась нейронная сеть YOLOv8. YOLOv8 
(англ. You Only Look Once, версия 8) является последней 
итерацией семейства моделей YOLO, предназначенной 
для задач обнаружения и сегментации объектов в режи-
ме реального времени. Эта архитектура характеризуется 
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Таблица 1. Показатели баллов по шкале EDSS пациентов с РС
Table 1. EDSS scores of patients with MS
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высокой скоростью обработки и точностью предсказаний, 
что делает ее подходящей для анализа медицинских изо-
бражений, где важна не только точность, но и эффектив-
ность обработки больших объемов данных при детекции 
одновременно нескольких классов объектов. В нашем 
исследовании выступали очаги демиелинизации субкор-
тикальной, юкстакортикальной, перивентрикулярной и 
инфратенториальной локализаций.

В этом исследовании использована архитектура YOLOv8 
с модификациями, предназначенными для улучшения про-
изводительности на медицинских данных. Модель была 
предварительно обучена на большом наборе изображений 
(ImageNet) с последующей дообученной на специализиро-
ванном наборе данных, состоящем из размеченных МРТ 
изображений пациентов с РС. Эти изображения включали 

несколько последовательностей МРТ (T1-взвешенные, T2-
взвешенные, FLAIR), что обеспечило более полное пред-
ставление о морфологии поражений.

Архитектура модели включает в себя следующие блоки.
1. Backbone – используется модифицированная версия 

CSPNet (агл. Cross Stage Partial Network) для извлечения 
признаков с различных уровней абстракции. CSPNet раз-
деляет поток данных на две части: одна часть проходит 
через последовательные слои сверток, в то время как дру-
гая часть пересылается на более поздние этапы. Это по-
могает уменьшить вычислительные затраты и улучшить 
сходимость модели [32].

2. Neck – для объединения признаков с различных уров-
ней используется FPN (англ. Feature Pyramid Network) вме-
сте с PAN (англ. Path Aggregation Network). FPN помогает 
объединять признаки с низким и высоким разрешением, 
а PAN улучшает передачу информации по всей сети, что 
критично для точной сегментации.

3. Head – выходной слой включает адаптивные якорные 
блоки (англ. Anchor Boxes) и сверточные слои, которые 
предсказывают классы объектов, их местоположение и 
маски сегментации. В данной модификации YOLOv8 для 
задач медицинской сегментации также был использован 
блок глубокого сверточного слоя для повышения чувстви-
тельности к мелким деталям поражений [33].

Для обучения модели использовались изображения 
размером 512x512 пикселей. Обучение проводилось с 
использованием стохастического градиентного спуска с 

Рисунок 1. А – МРТ Т2 режим с очага демиелинизации.  
В – «маска» очагов демиелинизации, полученная в результате 
сегментации врачом-радиологом.
Figure 1. A – MRI T2 mode with a focus of demyelination.  
B – “mask” of demyelination foci obtained as a result of 
segmentation by a radiologist.

Рисунок 2. Блок-схема алгоритма создания обучающей 
выборки.
Figure 2. Flowchart of the algorithm for creating a training sample.

Рисунок 3. Метрики, характеризующие качество модели, 
полученной на тестовой выборке. А – график функции F1 
от аргумента Confidence; B – график функции Precision от 
аргумента Confidence; C – график функции Confidence от 
аргумента Recall; D – график функции от аргумента Recall.
Figure 3. Metrics characterizing the quality of the model obtained 
on the test sample. A – function of the F1 graph from the Confidence 
argument; B – graph of the function Accuracy versus the argument 
Confidence; C – graph function Confidence from the argument 
Recall; D – graph function Precision by argument Recall.
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импульсом 0,9 и начальной скоростью обучения 0,001. Да-
тасет был разделен на обучающую и тестовую выборки 
в соотношении 90/30. В результате сегментации очагов 
демиелинизации врачом-радиологом были получены изо-
бражения (рисунок 1), на основе которых сформированы 
«маски» для обучения алгоритма YOLOv8.

Блок-схема полного алгоритма создания обучающей вы-
борки, включающей в себя все этапы первичной подготов-
ки, их стандартизация исходя из особенностей различий в 
матрице самого изображения, представлена на рисунке 2.

Для оценки качества сегментации использовались ме-
трики Intersection over Union (IoU) и Dice Score.

В результате обучения модели на данных из 30 исследо-
ваний, в каждом из которых содержится приблизительно 
по 86 снимков в среднем (2580 снимков в целом).

Полученная модель обладает хорошей способностью 
распознавать области демиелинизации на МРТ снимках с 
высокой точностью и уверенностью. Однако модель может 
быть улучшена с целью минимизации пропуска положи-
тельных случаев. Метрики полученной модели изображе-
ны на рисунке 3.

Сводная таблица метрик, характеризующих качество 
полученной модели по отдельным типам очагов демие-
линизации, представлена в таблице 2.

Одним из основных показателей качества работы мо-
дели является матрица ошибок, показанная на рисунке 4. 
Классификатор работает с четырьмя классами, каждый 
из которых соответствует отдельному типу очагов деми-
елинизации и классу, объединяющим все типы очагов 
демиелинизации. Предсказания модели соответствуют 
строкам, истина соответствует столбцам. На тестовых 
данных модель предсказала 258 областей, из которых 210 
соответствуют действительности, а оставшиеся 48 – лож-
ноположительные результаты.

Матрица ошибок помогает визуализировать и понять, 
какие классы модель определяет правильно, а какие вызы-
вают затруднения. Это критически важно для дальнейшей 
оптимизации модели и улучшения ее производительности.

Таким образом, можно сказать, что оценка метрик 
precision, recall, F1-Score и confidence позволяет детально 
анализировать качество работы модели и ее способность 
различать области интереса на медицинских изображе-
ниях. Их улучшение необходимо для получения более 
устойчивой модели, позволяющей использовать резуль-
таты своей работы в клинической или исследовательской 
практике. Эти метрики обеспечивают всестороннюю 
оценку модели и помогают в дальнейшем улучшении 
ее параметров и алгоритмов, что критически важно для 

разработки эффективной системы поддержки принятия 
врачебных решений для диагностики и лечения РС.

 ЗАКЛЮЧЕНИЕ
Применение алгоритма глубокого обучения YOLOv8 

для автоматической сегментации очагов демиелинизации 
у пациентов с рассеянным склерозом продемонстрировало 
высокие показатели точности и эффективности, что под-
тверждает потенциал данного подхода для клинической 
практики. Однако, несмотря на достигнутые результаты, 
существует несколько направлений, по которым модель 
может быть улучшена.

Во-первых, показатели полноты сегментации (Recall) 
остаются ниже, чем требуется, что говорит о возмож-
ности пропуска отдельных очагов демиелинизации. Для 
повышения полноты сегментации можно рассмотреть 
использование гибридных архитектур, комбинирующих 
YOLOv8 с другими моделями, например, U-Net или nnU-
Net, которые продемонстрировали свою эффективность 
в медицинской сегментации. Объединение преимуществ 
разных архитектур может улучшить способность модели 
обнаруживать мельчайшие и трудноразличимые очаги. 
Также перспективным направлением является внедрение 
механизмов ансамблирования моделей, когда результаты 
нескольких алгоритмов объединяются для улучшения об-
щей точности и полноты.

Во-вторых, одним из путей дальнейшей оптимизации 
может быть использование методов усиления данных 
(англ. data augmentation) и генерации синтетических изо-
бражений. Модели глубокого обучения часто зависят от 
объема и разнообразия данных, и увеличение набора дан-
ных за счет генерации новых МРТ-снимков, особенно для 
редких или труднодоступных случаев, может повысить 
точность сегментации и снизить вероятность ложнополо-
жительных результатов. Использование генеративно-со-
стязательных сетей (англ. Generative adversarial network, 

Локализация очагов 
демиелинизации Precision Recall F1-Score Confidence

Перивентрикулярные (1) 0,82 0,76 0,59 0,85

Юкстакортикальные (2) 0,80 0,71 0,52 0,82

Субкортикальные (3) 0,78 0,70 0,79 0,80

Инфратенториальные (4) 0,76 0,68 0,58 0,78

Все типы очагов 0,79 0,73 0,61 0,81

Таблица 2. Показатели метрик полученной модели 
относительно классификации отдельных очагов 
демиелинизации
Table 2. Metrics of the resulting model regarding the classification of 
individual demyelination lesions

0 1 2 3 4

0
1

2
3

4

Рисунок 4. Матрица ошибок модели (0 – все типы очагов 
демиелинизации; 1 – перивентрикулярные;  
2 – юкстакортикальные; 3 – субкортикальные;  
4 – инфратенториальные).
Figure 4. Confusion Matrix (0 – all types of demyelination lesions; 
1 – periventricular; 2 – juxtacortical; 3 – subcortical;  
4 – infratentorial).
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GANs) для создания таких синтетических данных может 
стать эффективным подходом в этом направлении.

Кроме того, модель может выиграть от применения 
методов адаптации домена (англ. domain adaptation). Этот 
подход позволяет алгоритмам, обученным на одном наборе 
данных, эффективно работать на других наборах, отличаю-
щихся по качеству или методам сканирования. В условиях 
реальной клинической практики часто используются раз-
личные аппараты МРТ с разными техническими характе-
ристиками, что может влиять на качество изображений. 
Адаптация модели под разные наборы данных, возможно, 
через использование механизмов трансферного обучения 
(англ. transfer learning), позволит повысить универсаль-
ность и надежность ее работы.

Возможные направления дальнейшего применения 
модели включают интеграцию ее в комплексные системы 
поддержки принятия врачебных решений. Автоматиче-
ская сегментация очагов демиелинизации может исполь-
зоваться не только для диагностики, но и для мониторинга 
прогрессирования заболевания и оценки эффективности 

терапии. Например, регулярное использование МРТ с ав-
томатической сегментацией может помочь врачам в ди-
намическом наблюдении за состоянием пациентов, свое-
временном выявлении новых очагов и оценке изменений в 
уже существующих. Это позволит быстрее корректировать 
терапию и предотвращать развитие осложнений.

Еще одним перспективным направлением является ис-
пользование модели для обучения специалистов. Алгорит-
мы автоматической сегментации могут служить основой 
для образовательных систем, позволяя молодым врачам 
и радиологам тренироваться на реальных медицинских 
данных, сравнивая свои результаты с результатами, полу-
ченными алгоритмом. Это может способствовать повы-
шению уровня профессиональной подготовки и снижению 
человеческого фактора в диагностике.

Таким образом, внедрение и дальнейшая оптимизация 
моделей автоматической сегментации, таких как YOLOv8, 
могут значительно улучшить качество диагностики РС, 
ускорить процессы обработки данных и снизить нагрузку 
на медицинский персонал.  
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