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Аннотация. Статья посвящена исследованию вопросов применения 
трансферного подхода к обучению свёрточных искусственных нейронных 
сетей при работе с  медицинскими графическими материалами. Пред-
ложен алгоритм разработки классификатора на  основе свёрточных ней-
ронных сетей для обнаружения пневмонии на  цифровых изображениях 
рентгеновских снимков грудных клеток. Проведённое исследование пока-
зывает преимущества рассматриваемого подхода к обучению свёрточных 
нейронных сетей, а также достоинства разработанного на его основе клас-
сификатора перед аналогами.
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Введение

Скаждым годом всемирное развитие медицины 
в  области производства высокотехнологичных 
и  инновационных продуктов обеспечивает об-

щество всё более качественными и  доступными вари-
антами поддержки и  укрепления здоровья населения 
нашей планеты. Несмотря на  это, не  все из  них могут 
гарантировать высокоточные методы определения 
у  человека разного рода заболеваний. Следует отме-
тить и  влияние так называемого человеческого фак-
тора, ведь не  всегда врач в  силу каких-либо причин 
и  особенностей способен увидеть в  живом организме 
развивающуюся болезнь. Так, например, воспаление 
лёгочных тканей или пневмония достаточно часто име-
ет свойство носить скрытый характер, что может при-
водить к  смертельному исходу в  случае её позднего 
обнаружения [1]. В связи с этим для разрешения подоб-
ных проблем применяются разнообразные технологии, 
работающие на  базе искусственных нейронных сетей 
[2, 3]. Одной из  таких технологий является компью-
терное зрение, использующееся для создания машин, 
способных обнаруживать, отслеживать и  классифици-

ровать различные типы объектов. Если задачи обнару-
жения и  отслеживания являются основополагающими 
в рассматриваемой технологии, то задача классифика-
ции есть второстепенная и  представляет собой соот-
несение исследуемого объекта, как вектора значений 
признаков, с определённым классом. Однако, решение 
задач классификации не всегда даёт желаемые резуль-
таты, поскольку очень часто возникает ситуация, при 
которой количество значений признаков оказывается 
недостаточным для точной классификации, что, в свою 
очередь, может приводить к  «семантическому разры-
ву», то  есть к  отсутствию понимания информации, за-
ключённой в данных, и, соответственно, к возможному 
соотнесению объекта с несколькими классами. В итоге 
эта ошибка ведёт к  неудовлетворительно низкой точ-
ности работы нейронной сети и,  как следствие, при-
водит к неверному диагнозу у пациента. Во избежание 
подобных проблем в  последние годы при разработке 
классификаторов активно практикуется использова-
ние трансферного обучения, находящее своё примене-
ние не только в медицинской области, но и во многих 
других сферах, начиная от обычных прикладных задач, 
и  заканчивая задачами в  нейролингвистическом про-
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граммировании, например, задачами предсказания по-
следующих слов в предложении [4].

В предлагаемой автором статье исследуются аспек-
ты использования трансферного обучения при работе 
с  медицинскими графическими материалами, в  част-
ности при выявлении пневмонии на  рентгеновских 
снимках грудных клеток, а  также рассматривается его 
влияние на точностные характеристики искусственных 
нейронных сетей.

1. Теоретическая часть

1.1. Нейронные сети и виды их архитектур

В  современном мире искусственные нейронные 
сети — это быстро развивающийся механизм, кото-
рый используется для обучения компьютеров, робо-
тов и аналитических систем разумному человеческому 
мышлению [5] за  счёт нейросетевых методов, осно-
ванных на  применении различных типов нейронных 
сетей. Так как многие другие изобретения человека 
в  научно-технической сфере исходят от  идей по  жиз-
недеятельности биологических организмов, то и любая 
искусственная нейронная сеть, в частности её архитек-
тура, берёт своё начало от естественных «живых» ней-
ронных сетей. По  этой причине они имеют несколько 
схожий принцип действия.

Приводя в  пример схему работы нейронной сети, 
стоит отметить, что первоначально на  входной слой 
сети поступает определённый набор информации 
в виде сигналов, передающихся при помощи синапсов 
с собственными весовыми коэффициентами следующе-
му слою нейронов. При этом информация, полученная 
каждым из нейронов — это сумма всех данных, перем-
ноженных на  свой весовой коэффициент. Затем ито-
говое значение подставляется в  функцию активации, 
что и  формирует выходную информацию, следующую 
до конечного выхода. Это есть последний этап в алго-
ритме действия сети.

Несмотря на  то, что представленная схема явля-
ется общей для всех нейронных сетей, их архитекту-
ра может быть совершенно разной. Вследствие этого 
стоит кратко рассмотреть некоторые виды таких архи-
тектур.

1. 1. Перцептрон, имеющий самую простую архитек-
туру и представляющий собой математическую 
или компьютерную модель восприятия инфор-
мации мозгом человека [6]. Перцептрон состоит 
из сенсоров, ассоциативных элементов и одного 
сумматора. Процесс обучения такой архитекту-
ры заключается в обычном изменении весовых 
коэффициентов, после чего перцептрон может 

выполнять функции распознавания образов 
и обобщения понятий.

2. 2. Нейронная сеть адаптивной резонансной тео-
рии, действующая по  принципу соотнесения 
входного изображения с  одним из  классов 
в том случае, если оно достаточно соответству-
ет прототипу данного класса. Такой эффект до-
стигается благодаря базовой архитектуре сети, 
включающей группу входных обрабатывающих 
нейронов, группу распознающих нейронов 
и группу управляющих нейронов.

3. 3. Нейронная сеть прямого распространения сиг-
нала или сеть радиально-базисных функций, 
ключевой особенностью архитектуры которой 
является содержание в  сети скрытого слоя ра-
диально симметричных нейронов, способных 
преобразовывать расстояние от  входного век-
тора до определённого «центра» по какому-ли-
бо нелинейному закону. На  выходе такой сети 
образуется линейная комбинация нейронных 
параметров и радиально-базисных функций, на-
ходящих своё применение не  только в  задачах 
классификации, но  и  в  прогнозировании вре-
менных рядов [7].

4. 4. Свёрточная нейронная сеть, являющаяся одной 
из  нескольких форм многослойных нейронных 
сетей и  имеющая довольно широкое примене-
ние в работе с графической и звуковой инфор-
мацией [8]. Главная идея архитектуры такой сети 
заключается в  использовании общих синапти-
ческих коэффициентов, чередовании свёр-
точных слоёв со  слоями подвыборки, а  также 
в  обеспечении двумерной связности нейронов 
в локальных рамках, что оказывает благоприят-
ный эффект не только на точность, но и на ско-
рость классификации предоставляемых на вход 
сети цифровых изображений.

С  учётом вышесказанного можно сделать вывод 
о  целесообразности использования именно свёрточ-
ной нейронной сети при работе с  медицинскими гра-
фическими материалами.

1.2. Модель Mask R-CNN

При работе с цифровыми изображениями в качестве 
основы для выделения их элементов, может использо-
ваться модель Mask R-CNN, разработанная при помощи 
высокоуровневого языка программирования Python 
версии 3.0, открытой нейросетевой библиотеки Keras, 
нацеленной на  работу с  сетями глубокого обучения, 
и  библиотеки машинного обучения TensorFlow [9]. Та-
кая модель даёт возможность генерировать ограничи-
тельные рамки и маски сегментации для каждого из эк-
земпляров объекта на  целевом изображении. Модель 
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является стандартной свёрточной нейронной сетью, 
осуществляющей работу в  роли экстрактора призна-
ков: например, если на вход подаётся изображение раз-
мером 1024x1024x3, то свёрточная сеть может превра-
тить его в карту признаков размером 32x32x2048 [10], 
использующуюся в дальнейшем в виде входных данных 
для последующих слоёв. Кроме этого, рассматриваемая 
модель содержит модуль, называемый Region Proposal 
Network (RPN). Благодаря большому количеству полей 
с предопределёнными ограничительными рамками за-
данной ширины и высоты RPN проводит сканирование 
карты признаков на предмет присутствия нужного объ-
екта. Затем модель принимает предложенную RPN об-
ласть с объектом в качестве входных данных и выводит 
классификацию с  ограничивающей рамкой. На  заклю-
чительном этапе работы модели, исходя из выбранных 
модулем положительных регионов, в  качестве выход-
ных данных генерируется маска пикселей размером 
28x28, охватывающая все пиксели, которые занимает 
объект на изображении.

1.3. Трансферный подход к обучению

Один из  ключевых аспектов в  разработке любой 
нейронной сети — это процесс её обучения и, как ска-
зано ранее, наиболее актуальным является трансфер-
ный подход. Главная идея этого подхода состоит в «ре-
шении поставленной проблемы на  основе «готовых 
данных», полученных в  результате решения аналогич-
ных задач» [11, с. 8]. Как известно, свёрточные нейрон-
ные сети состоят из нескольких слоёв: входного, выход-
ного и множества уровней скрытых слоёв, отвечающих 
за выполнение операций для изменения входных дан-
ных в целях изучения специфических для них характе-
ристик. Например, среди скрытых слоёв нижние могут 
распознавать края, детали и  другие мельчайших эле-
ментов на  изображении. Последние  же слои опреде-
ляют категорию изображения. Трансферное обучение 
даёт возможность переобучить последний слой ней-
ронной сети на  небольшом пользовательском наборе 
изображений, что значительно сокращает время, за-
трачиваемое на обучение модели в целом, и в дальней-
шем использовать оставшуюся модель распознавания 
по второму разу без изменения структуры [12].

1.4.  Разработка классификатора  
для обнаружения пневмонии  
на рентгеновских снимках

Для разработки классификатора, предназначенного 
для решения задачи выявления воспалительного про-
цесса в лёгких (пневмонии) на рентгеновских снимках 
грудных клеток, предлагается использовать следую-
щий алгоритм, реализующий учёт совокупности всех 
вышеназванных факторов.

1. 1. Взять готовый экземпляр свёрточной нейронной 
сети Mask R-CNN[9]. Осуществить импорт соот-
ветствующих библиотек для настройки классов, 
конфигурирующих обучение сети.

2. 2. Применить для реализации процесса обуче-
ния модели Mask R-CNN трансферный подход 
с  использованием предварительно обученных 
весов COCO (Common Objects in Context) [13], 
представляющих собой связи между нейрона-
ми, «натренированные» при помощи модели 
Mask R-CNN на наборах данных COCO от компа-
нии Microsoft и сохранённые в файле с иерархи-
ческим форматом данных.h5.

Процесс обучения нейронной сети предлагается 
разделить на три этапа, каждый из которых имеет соот-
ветствующие ему параметры (таблица 1).

На  первом этапе предлагается использовать высо-
кий коэффициент скорости обучения для того, чтобы 
максимально быстро «натренировать» верхний слой 
нейронной сети. Обучение на данном этапе проводится 
в течение двух эпох (итераций работы нейронной сети, 
которые включают в  себя предъявление всех элемен-
тов обучающей выборки и проверку качества обучения 
на тестовой выборке).

Второй этап предлагается осуществлять с понижен-
ным в  два раза коэффициентом скорости обучения. 
Значение числа эпох устанавливается равным шести. 
Обучение продолжается с третьей эпохи, а в самом про-
цессе задействуются все слои нейронной сети. При этом 
выполняется аугментация, позволяющая увеличить 
объём обучающей выборки посредством модификации 

Таблица 1. Параметры этапов обучения нейронной сети

№ этапа Скорость 
обучения Число эпох Эпоха начала 

обучения Слой Аугментация

1 0.012 2 1 верхний нет

2 0.006 6 3 все да

3 0.0012 16 7 все да
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имеющихся в  наборе данных (изображений). В  частно-
сти, для модификации изображений применяются:

 ♦ афинные преобразования (масштабирование, 
перемещение, поворот, сдвиг);

 ♦ изменение яркости и контраста;
 ♦ изменение резкости;
 ♦ добавление размытия.

На третьем этапе предлагается снизить скорость об-
учения сети в пять раз. Обучение продолжается с седь-
мой эпохи, а  общее число эпох в  алгоритме фиксиру-
ется на  значении шестнадцать. В  процессе обучения 
по-прежнему участвуют все слои нейронной сети и так-
же выполняется аугментация.

3. 3. Определить, какая из  эпох обучения была луч-
шей, то  есть имела наименьший коэффициент 
потерь при валидации, для гарантирования вы-
сокого уровня обработки сетью входных типо-
вых данных в дальнейшем.

4. 4. Установить лучшую эпоху в  качестве рабочей. 
Выполнить настройку отображения результа-
тов, получаемых вследствие анализа входных 
графических материалов.

5. 5. Приступить к  проверке рентгеновских снимков 
лёгких из набора тестовых DICOM-изображений 
на  наличие локальных очагов воспаления, воз-
никающих при наличии бактериальной или ви-
русной пневмонии.

2. Экспериментальная часть

Обучение модели Mask R-CNN на  основе транс-
ферного подхода и  предварительно обученных весов 
COCO на  каждой из  эпох даёт различные результаты 
коэффициента потерь при валидации. Однако, как вид-
но из рисунка 1, наименьший коэффициент получается 
на эпохе № 7.

После рентгенографического исследования лёгких 
снимки не  только печатаются на  специальной плёнке, 
но  и  сохраняются в  виде электронных файлов с  рас-
ширением.dcm формата DICOM, содержащих цифро-
вые изображения, которые могут подаваться на  вход 
нейронной сети. В качестве обучающего графического 
материала с  такими изображениями был взят набор 
данных RSNA  (Pneumonia Detection Challenge), предо-

Рис. 1. Лучшая эпоха обучения по показателю потерь при валидации
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ставляемый системой Kaggle, которая занимается ор-
ганизацией конкурсов по  исследованию информации 
[14]. Набор данных включает в  себя 26684 обучающих 
и 3000 тестовых DICOM-изображений, а также xlsx-файл 
с  предустановленными характеристиками для трени-
ровочных изображений: идентификатором пациента, 
идентификатором наличия воспаления, координата-
ми воспалительной области по осям x и y, её шириной 
и высотой.

Результаты обработки случайно взятого из  набора 
изображения представлены на рисунке 2.

Как видно из  рисунка 2, на  нём указаны описание 
рентгеновского снимка, координаты и  точность каж-
дого найденного и  классифицированного локального 
очага воспаления лёгких, а также сам снимок с обозна-
ченными на нём областями очагов пневмонии. В зави-
симости от  поступающего на  вход сети изображения 

Рис. 2. Результат обработки изображения рентгеновского снимка грудной клетки
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лёгких таких выделяемых областей может быть боль-
шое количество. Однако при проверке нейронной сети 
на  тестовом наборе изображений итоги классифика-
ции варьировались от  одного до  трёх очагов с  мини-
мальной точностью определения равной 95%. Резуль-
таты по  обработке всех снимков из  тестового набора 
подсчитаны в полной мере на следующей гистограмме 
(рисунок 3). На  ней видно, что из  всего набора с  тре-
мя тысячами тестовых изображений пневмония была 
классифицирована 253 раза с точностью 0.95 (95%), 663 
раза с точностью 0.96 (96%) и 962 раза с точностью 0.97 
(97%). Больше всего классификаций (1057 раз) прове-
дено с точностью 0.98 (98%), а максимальная точность 
классификации была достигнута со значением 0.99 или 
99% (844 раза).

В  разных литературных источниках описывается 
большое количество нейросетевых средств, помога-
ющих диагностировать пневмонию на  рентгеновских 
снимках грудных клеток. Например, согласно [15] в од-
ном из экспериментов рассматривается задача класси-
фикации воспаления лёгких, решаемая с  использова-
нием архитектуры Mask R-CNN и  глубокого обучения 
на  базе набора данных RSNA  от  Kaggle. Исследование 

показало, что применение сочетания указанной сете-
вой модели и  обучения типа «deep learning» даёт ре-
зультат только в 78,06% точности, что на 16,94% мень-
ше минимального показателя, полученного автором 
при помощи комбинации трансферного подхода с глу-
боким обучением. Данный факт показывает не  только 
успешность такого подхода, но и целесообразность его 
эксплуатации в  различных промышленных, и  тем бо-
лее, в медицинских системах, где крайне важную роль 
играют критерии скорости и точности решения разно-
го рода насущных задач.

Заключение

В  работе был предложен алгоритм разработки 
классификатора для обнаружения пневмонии лёгких 
на  цифровых изображениях рентгеновских снимков 
грудных клеток, включающий в себя применение мето-
дики глубокого обучения с трансферным подходом. Ре-
зультаты показали, что разработанный классификатор 
заметно превосходит аналоги по показателю точности. 
Кроме того, предлагаемый алгоритм является универ-
сальным инструментом, что позволяет использовать 
его в абсолютно любом секторе мирового хозяйства.
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