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Ультразвуковая диагностика является одним из основных мето-
дов выявления узлов щитовидной железы благодаря своей доступ-
ности и неинвазивности. Однако интерпретация УЗИ-изображений
зависит от опыта врача и сопровождается субъективностью, особен-
но при определении границ новообразований. Это делает актуальной
задачу автоматической сегментации узлов с применением методов
глубокого обучения.

Современные модели сегментации демонстрируют высокую точ-
ность [1], однако их обучение требует значительных объёмов раз-
меченных данных, получение которых в медицинской практике за-
труднено. Одним из способов компенсации ограниченного датасета
является аугментация — расширение обучающей выборки путём при-
менения преобразований к исходным изображениям [2,3]. Вместе с
тем чрезмерная аугментация способна искажать распределение дан-
ных и ухудшать качество модели, что обуславливает необходимость
анализа её оптимальной интенсивности.

В работе исследуется влияние доли аугментированных данных
на качество сегментации узлов щитовидной железы. Анализ прово-
дится для различных архитектур энкодеров: ConvNeXt-Tiny, Swin
Transformer-Tiny и ViT-Base [4,5,6].

Рассматривается задача бинарной сегментации: задано множе-
ство изображений и масок

{(xi, yi)}Ni=1,

где xi — УЗИ-изображение, yi — бинарная маска узла. Аугментация
трактуется как отображение

A : xi → {x(j)
i }

M
j=1.
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Текущая секция

Параметр

R =
M

N

характеризует долю синтетических данных в обучающей выборке.
Качество сегментации оценивается с использованием метрик IoU и
Dice. Пусть P ⊂ Ω — множество пикселей, отнесённых моделью к
области узла, а G ⊂ Ω — множество пикселей истинной разметки,
где Ω — множество всех пикселей изображения. Тогда

IoU(P,G) =
|P ∩G|
|P ∪G|

, Dice(P,G) =
2|P ∩G|
|P |+ |G|

.

Результаты демонстрируют немонотонную зависимость качества от
R: для всех моделей существует оптимальное значение коэффици-
ента аугментации, при котором достигается максимум метрик. При
дальнейшем увеличении R наблюдается деградация качества вслед-
ствие смещения распределения обучающих данных. ConvNeXt-Tiny
показывает наибольшую устойчивость к росту R, Swin Transformer-
Tiny — промежуточную чувствительность, тогда как ViT-Base наи-
более подвержен ухудшению при избыточной аугментации.
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