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Аннотация
Введение. Современные методы обработки медицинских изображений в большей части основаны на сверточных 
нейронных сетях и архитектурах трансформер. Главной проблемой является значительный объем параметров 
существующих моделей нейронных сетей, что ведет к высоким требованиям к вычислительным ресурсам 
диагностических медицинских систем. Метод. Сети Колмогорова–Арнольда, построенные на основе сплайн-
функций, демонстрируют сопоставимую точность с традиционными архитектурами, при этом имеют значительно 
меньшее число параметров. В сверточных слоях сети Колмогорова–Арнольда возможно использование 
различных базисных полиномиальных функций вместо сплайнов, что существенно влияет на качество 
сегментации. В работе представлено сравнение эффективности 22 различных полиномиальных функций в 
сети Колмогорова–Арнольда при сегментации двухмерных медицинских изображений на малых выборках. 
Основные результаты. Экспериментальные данные показали, что исследуемые полиномиальные функции 
достигают производительности, сопоставимой с передовыми моделями трансформер при значительно меньшем 
количестве параметров. Обсуждение. Полученные результаты подтверждают перспективность дальнейшего 
изучения полиномиальных функций в архитектуре сверточных блоков сетей Колмогорова–Арнольда, особенно 
при ограниченных вычислительных ресурсах. Необходимы дальнейшие исследования полиномиальных функций 
в сверточных слоях сети Колмогорова–Арнольда в задачах обработки высокотехнологичных медицинских 
изображений.
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Abstract
Modern methods for processing medical images are mostly based on convolutional neural networks and transformer 
architectures. A major issue is the large number of parameters in existing neural network models, which leads to 
high computational resource requirements. Kolmogorov-Arnold Networks, built upon spline functions, demonstrate 
comparable accuracy to traditional architectures while having significantly fewer parameters. In the convolutional 
layers of Kolmogorov-Arnold Networks, various polynomial basis functions can be used instead of splines, which 
substantially affect segmentation quality. The objective of this study is to compare the effectiveness of 22 different 
polynomial functions within Kolmogorov-Arnold Networks for segmenting two-dimensional medical images on small 
datasets. Experimental results show that the polynomial functions studied achieve performance comparable to state-of-
the-art transformer models while requiring significantly fewer parameters. The obtained results confirm the promising 
potential of further research into polynomial functions within the convolutional blocks of Kolmogorov-Arnold Networks, 
especially under limited computational resources. Further studies of polynomial functions in the convolutional layers of 
Kolmogorov-Arnold Networks are necessary for processing advanced medical imaging data.
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Введение

Под медицинским изображением понимается визу-
альная репрезентация структуры и функций различных 
тканей и органов человеческого тела для клинических 
целей [1–3]. В последние годы внимание исследовате-
лей привлекают высокотехнологичные медицинские 
изображения (ВТМИ) [4–7], для формирования которых 
используют специализированные ресурсоемкие техно-
логии, такие как компьютерная (КТ), магнитно-резо-
нансная (МРТ) и позитронно-эмиссионная томографии, 
цифровая маммография и другие. Получение и авто-
матизированная обработка ВТМИ является составной 
частью оказания высокотехнологичной медицинской 
помощи во многих странах, в том числе в Российской 
Федерации.

Несмотря на физически различное происхождение 
перечисленных изображений, они имеют ряд объединя-
ющих признаков: алгоритмическая и вычислительная 
сложности обработки; многомерность (трехмерные 
томографические срезы, пространственно-временные 
последовательности, мультиспектральные данные); 
типизация решаемых задач (классификация и/или сег-
ментация); высокие требования к точности и объясни-
мости результата. Это позволяет рассматривать задачи 
обработки ВТМИ с единых алгоритмических позиций 
и в то же время заставляет использовать в качестве 
технологической базы наиболее продвинутые архитек-
турные решения.

До последнего времени в глубоком обучении доми-
нировали архитектуры на основе сверточных нейрон-

ных сетей [8–11] и трансформеров [12–14]. Однако их 
эффективность критически зависит от наличия значи-
тельных вычислительных ресурсов и больших наборов 
данных. Для многих задач практической медицины, 
таких как диагностика редких и сочетанных заболева-
ний, эти ограничения часто являются непреодолимыми. 
В качестве альтернативы может быть рассмотрена ар-
хитектура сети Колмогорова–Арнольда (Kolmogorov-
Arnold Network, KAN) [15], в которой функция пре-
образования f(x) входного вектора x строится на базе 
теоремы Колмогорова–Арнольда [16]:

 	 f(x) = f(x1, x2, …, xn) = ∑
2n+1

q=1
Φq�∑

n

p=1
ψq,p(xp)�,	 (1)

где n — число переменных исходной функции f; q — 
индекс функции, соответствующий внешнему суммиро-
ванию; p — индекс суммирования; Φq — непрерывная 
обучаемая функция, применяемая к сумме значений; 
ψq,p — обучаемая функция одной переменной; xp — p-й 
элемент входного вектора x. Вместо обучения весов 
нейронов, как в традиционных нейронных сетях, в 
KAN обучению подлежат функции активации ψ — од-
номерные функции сплайнового (полиномиального) 
типа с небольшим числом варьируемых параметров, 
что принципиально снижает требования к вычисли-
тельным ресурсам и объему обучающих данных.

Возможность использования КAN для обработки 
ВТМИ уже подтверждена в работах [17–19]. Однако, 
как видно из выражения (1), эффективность КAN кри-
тически зависит от удачного выбора типа функций ψ 
для конкретного вектора x и доступного объема обуча-

https://orcid.org/0009-0007-8551-1908
mailto:ivan-tomilov3@yandex.ru
https://orcid.org/0000-0003-1886-2867
https://orcid.org/0000-0002-1361-6037
https://orcid.org/0000-0001-5345-5461
http://G.Yu


Г.Ю. Манжос, И.В. Томилов, Н.Ф. Гусарова, Ю.О. Валитова

Научно-технический вестник информационных технологий, механики и оптики, 2026, том 26, № 1 
Scientific and Technical Journal of Information Technologies, Mechanics and Optics, 2026, vol. 26, no 1� 79

ющей выборки. При обработке сложных входных объ-
ектов, в частности, для сегментации ВТМИ, такой вы-
бор представляет самостоятельную проблему, которая 
только начинает рассматриваться в [20], в то время как 
существующая работа [21] сосредоточена на больших 
объемах выборок и не учитывает специфику ВТМИ.

В настоящей работе экспериментально изучается 
зависимость эффективности KAN от выбора типа обу-
чаемых функций активации при обработке различных 
типов ВТМИ в условиях малых обучающих выборок. 
Задачи исследования формулируются следующим об-
разом: выявить, какие полиномиальные функции де-
монстрируют наилучшие результаты при сегментации 
ВТМИ в условиях малых обучающих выборок; прове-
сти сравнение эффективности архитектур KAN и наи-
лучших существующих моделей (State of the Art, SOTA) 
в задаче сегментации ВТМИ на бенчмаркинговых на-
борах данных в условиях малых обучающих выборок.

Материалы и методы

Архитектура. В работе использована сеть KANU-
Net 2D [22], которая основана на сети U-Net [23], но 
заменяет стандартные сверточные слои Сonv2D на 
Fast KAN Convolutional Layers (FastKANConvLayers). 
Каждый слой FastKANConvLayer включает преобра-
зование входных признаков с использованием одной 
из базисных полиномиальных функций (БПФ): Radial 
Basis Function (RBF), B-spline, полиномы Чебышёва 
(Chebyshev) и полиномы Фурье (Fourier). Сеть включает 
в себя энкодер — серию блоков DoubleConv (два после-
довательных FastKANConvLayers, за которыми следуют 
пакетная нормализация и активация Rectified Linear 
Unit и декодер. Сеть обрабатывает 2D-изображения, 
имея на входе количество каналов равное размерности 
входным данным набора данных. Все изображения 
стандартизированы до размера 128×128 пикселов и об-
рабатываются батчами по два изображения. На выходе 
сети ожидается маска сегментации с тем же размером, 
где каждому пикселу сопоставлена вероятность при-
надлежности к конкретному классу.

В настоящей работе использован расширенный на-
бор БПФ: RBF, Chebyshev, Fourier, B-spline, Al-Salam-
Carlitz, Bannai-Ito, Askey-Wilson, Boas-Buck, Boubaker, 
Charlier, Fermat, Gottlieb, Heptanacci, Hexanacci, 
Meixner-Pollaczek, Narayana, Octanacci, Pado, Pentanacci, 
Tetranacci, Tribo, Vieta-Pell [24].

Наборы данных и предобработка. Для исследова-
ний выбраны характерные типы ВТМИ: МРТ изобра-
жения мозга, КТ изображения легких, ультразвуковые 
изображения легких и видеозаписи колоноскопии. Для 
проведения экспериментов в настоящей работе ис-
пользованы свободно распространяемые бенчмарковые 
наборы ВТМИ: BraTS 2020 [25], LIDC-IDRI [26], BUSI 
[27] и CVC-ClinicDB [28]. Для обеспечения режима 
малых выборок из каждого набора данных случай-
ным образом извлекались три обучающие подвыборки 
(тренировочная, валидационная и тестовая) объемом 
50 сэмплов в каждой. В наборах данных LIDC-IDRI 
и BUSI используется один канал, представляющий 
интенсивность сигнала в каждой точке изображения; в 

BraTS 2020 — три канала: все опухолевые ткани, ядро 
опухоли и контраст-накапливающая часть опухоли; в 
CVC-ClinicDB — три канала, соответствующие крас-
ному, зеленому и синему цветам.

Все изображения были приведены к единому раз-
меру 128 × 128 пикселов; каждое изображение было 
нормализовано в диапазоне [–1, 1] с использованием 
масштабирования min-max, а значения выходных масок 
нормализованы в диапазоне [0, 1], где 0 означает отсут-
ствие искомого объекта, а 1 — его наличие в данной 
точке изображения.

Обучение сети. В качестве функции потерь исполь-
зована комбинированная функция потерь (Combined 
loss), которая объединяет Dice loss и Binary Cross 
Entropy (BCE). Такой подход обеспечивает оптими-
зацию качества семантической сегментации как по 
показателю перекрытия сегментированных областей, 
так и по точности классификации на уровне отдельных 
пикселов [29].

Функция потерь Dice loss минимизируется, когда 
сегментация сети совпадает с маской, и равна

 	 Dice loss = 1 – 
pigi2∑

i

∑ pi + ∑ gi
i i

,

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

Функция потерь BCE применяется для оценки 
ошибки бинарной классификации каждого пиксе-
ла, измеряя насколько точно модель предсказывает 
	принадлежность каждого пиксела к классу метки или 
фона:

 	 BCE = – 
1
N
 ∑
N

i=1
yiln(pi) + (1 – yi)ln(1 – pi),

где N — количество пикселов в изображении; yi — 
истинная метка (0 или 1) пиксела i; pi — предсказан-
ная моделью вероятность принадлежности пиксела i 
к классу 1. 

Таким образом, комбинированная функция потерь 
рассчитывается как

	 Combined loss = (α × BCE + (1 – α) × Dice loss).

Значение α = 0,2 подобрано эмпирически для обе-
спечения стабильности обучения и оптимального каче-
ства итоговой сегментации. Для оптимизации исполь-
зован оптимизатор AdamW — обучение проводится с 
применением метода градиентного спуска с начальной 
скоростью обучения равной 0,0001 и регуляризацией — 
0,00001. Для динамической корректировки скорости об-
учения во время тренировки использовался планиров-
щик косинусного отжига, с периодом 100, множителем 
периода 1 и минимальной скоростью обучения 0,001. 
Эксперименты проводились с применением следующей 
конфигурации: размер батча 2; четыре узловых точки 
в сети KAN; [–3,0, 3,0] диапазон точек сети KAN; 400 
эпох для наборов данных CVC-ClinicDB, BUSI, LIDC-
IDRI и 100 эпох для BraTS 2020; фреймворки PyTorch, 
MONAI, OpenCV и Transformers.
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Метрики оценки качества сегментации. В ра-
боте проведена комплексная оценка эффективности 
оцениваемых сетей, включающая основные метрики 
сегментации:

	 IoU = 
TP

(TP + FP + FN)
, 	 (2)

	 Dice = 
2|X ∩ Y|
|X| + |Y|

, 	 (3)

где TP, TN, FP, FN — истинно положительные, истинно 
отрицательные, ложно положительные и ложноотрица-
тельные метки класса соответственно; X — предсказан-
ная область; Y — маска сегментации; IoU — пересече-
ние над объединением (Intersection over Union, IoU).

Методика эксперимента состояла из следующих 
шагов:
—	 обучение сети KANU-Net 2D с использованием 22 

различных БПФ на подвыборках из 50 изображений 
на четырех бенчмарковых медицинских наборах 
данных;

—	 сравнение результатов их качества работы по ме-
трикам эффективности (2) и (3) и выявление груп-
пы наиболее удачных БПФ для задач медицинской 
сегментации.

Результаты и обсуждение

Сравнение результатов сегментации, проведенное 
врачами-экспертами на качественном уровне (визуаль-
но), показало, что для всех отобранных типов ВТМИ за-
дача сегментации решена удовлетворительно. Примеры 
предъявленных экспертам изображений представлены 
в табл. 1.

 Количественные значения метрик сегментации (2) 
и (3), выполненной сетью KANU-Net 2D при исполь-
зовании различных БПФ, представлены в табл. 2. Для 
каждого набора данных получены наилучшие резуль-
таты1 для трех БПФ; полужирным шрифтом отмечены 
максимальные значения метрик Dice и IoU.

1 Полные результаты могут быть предоставлены по за-
просу.

Таблица 1. Визуальное представление сегментации медицинских изображений с базисными полиномиальными функциями 
в тестовых наборах данных

Table 1. Visualization of medical image segmentation with different polynomial functions on test datasets

Базисные  
полиномиальные функции Оригинал Маска эксперта Предсказанная маска Тестовый набор 

данных

Tribo LIDC-IDRI

Tribo BUSI

Bannai-Ito CVC-ClinicDB

Al-Salam-Carlitz BraTS 2020
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В табл. 3 приведено сравнение эффективности наи-
лучших БПФ (табл. 2), с найденными SOTA-моделями. 
Для повышения объективности сравнения, наряду со 
значениями метрик (2) и (3), для каждой модели приво-
дятся размеры обучающей выборки и анализируемого 
изображения. В SOTA-модели КТ легких [30] обучение 
проводилось на наборе данных PRD1, идентичном по 

1 The Pelvic-Reference-Data. The Cancer Imaging Archive 
(TCIA) [Электронный ресурс]. Режим доступа: https://www.
cancerimagingarchive.net/collection/pelvic-reference-data/ (дата 
обращения: 17.05.2025).

тематике и параметрам разрешения с набором дан-
ных LIDC-IDRI. Во всех остальных SOTA-моделях 
применены те же обучающие наборы данных, что и в 
настоящей работе.

Результаты табл. 3 показывают, что эффективность 
сегментации ВТМИ, выполненной сетью KANU-Net 
2D при использовании лучших БПФ, сопоставима, а в 
некоторых случаях (при сегментации трехмерных изо-
бражений МРТ мозга) превосходит результаты SОTA-
моделей, полученные при обучении на значительно 
бóльших тренировочных данных. 

Таблица 2. Сравнение эффективности БПФ на четырех наборах данных
Table 2. Comparison of the efficacy of polynomial functions across four datasets 

БПФ Dice, % IoU, %

Набор данных LIDC-IDRI

Tribo 77,6 63,4

Hexanacci 77,2 62,8

Octanacci 77,0 62,6

Набор данных CVC-ClinicDB
Bannai-Ito 81,3 68,6
Gottlieb 80,1 66,9
Boas-Buck 79,8 66,7

Набор данных BUSI
Tribo 59,6 42,9
Bannai-Ito 57,5 40,4
Boubaker 57,2 40,1

Набор данных BraTS 2020
Al-Salam-Carlitz 82,2 79,2
Boubaker 80,7 77,3
Charlier 80,7 78,9

Таблица 3. Сравнение эффективности наилучших БПФ с SOTA-моделями
Table 3. Comparison of the efficacy of polynomial functions with SOTA-models

Тематика Методика  
эксперимента Набор данных Выборка, шт. Размер  

изображения Dice, % IoU, %

SOTA-модели

КТ легких [30] PRD 188 512 × 512 мм2 86,5 —
Колоноскопия [31] CVC-ClinicDB 612 256 × 256 мм2 94,1 88,9
УЗИ молочной железы [31] BUSI 647 256 × 256 мм2 77,6 63,4
МРТ мозга [32] BraTS-GLI 2024 1350 182 × 182 × 218 мм3 74,5 66,2

Лучшие БПФ в настоящей работе

КТ легких — LIDC-IDRI 50 128 × 128 мм2 77,6 63,4
Колоноскопия — CVC-ClinicDB 50 128 × 128 мм2 81,3 68,6
УЗИ молочной железы — BUSI 50 128 × 128 мм2 59,6 42,9
МРТ мозга — BraTS 2020 50 128 × 128 × 155 мм3 82,2 79,2

https://www.cancerimagingarchive.net/collection/pelvic-reference-data/
https://www.cancerimagingarchive.net/collection/pelvic-reference-data/
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Заключение

Рассмотрены основные методы сегментации в ме-
дицинских изображениях на примере бенчмарковых 
наборов данных LIDC-IDRI, BUSI, CVC-ClinicDB, 
BraTS 2020. Выполнено сравнение основных методов 
сегментации с использованием сверточных нейронных 
сетей Колмогорова–Арнольда и архитектур на базе 
трансформеров. Показано, что выбор различных ба-
зисных полиномиальных функций внутри сверточных 
блоков cети существенно влияет на точность медицин-
ской сегментации. Выполненные эксперименты демон-

стрируют перспективность дальнейшего исследования 
применения базисных полиномиальных функций в 
архитектуре сверточных блоков сети KANU-Net 2D. 
Наибольший интерес вызывают функции Tribo, Al-
Salam-Carlitz, Gottlieb, Bannai-Ito, Hexanacci, Octanacci, 
так как они показали высокие результаты коэффициен-
та Dice на всех четырех исследуемых наборах данных. 
Необходимы дальнейшие исследования полиномиаль-
ных функций для их применения в сверточных слоях 
сети Колмогорова–Арнольда в задачах обработки высо-
котехнологичных медицинских изображений.
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