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Предварительная обработка и отсеивание поступающих данных в систему ком-
пьютерной диагностики заболеваний легких является важным этапом, так как напря-
мую влияет на работу приложения и на отношение пользователя к получаемым ре-
зультатам. В данном докладе предлагается алгоритм верификации изображений ком-
пьютерной томографии (КТ) органов грудной клетки человека, включающий в себя 
набор тривиальных и нетривиальных чекеров. Наибольшее внимание уделяется ней-
росетевым методам. Разработанный модуль контроля входных данных имеет точность 
классификации 100 % на тестовом наборе данных для проверки модальности и точ-
ность классификации 89 % на тестовом наборе данных для проверки наличия легких. 

Ключевые слова: классификация изображений; медицинская визуализация; 
сверточная нейронная сеть; глубокое обучение; компьютерная диагностика; компью-
терная томография; проверка входных данных. 
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Pre-processing and verification of incoming data into a computer-aided diagnosis  
system of lung diseases is an important step, as it directly affects the output of the  
application and the user’s attitude to the obtained result. This report proposes a chest  
computed tomography (CT) checking algorithm that includes a set of trivial and non-trivial 
verification tools. The greatest attention is paid to neural network methods. The result of the 
developed input data control module is 100% classification accuracy on the modality check 
dataset and 89% classification accuracy on the lung presence check dataset. 
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Введение 

Методы искусственного интеллекта позволяют реализовывать слож-
ные системы второго мнения при автоматизированной диагностике раз-
личных заболеваний.  Одной из сложностей использования таких инстру-
ментов в реальной практике являются некорректные входные данные. 
При работе с подобными системами на вход может быть подано изобра-
жение другой модальности или другой части тела, что приведет к некор-
ректным результатам при работе системы. Например, в одном испытании 
среди 7830 рентгенограмм грудной клетки, полученных из различных 
больниц десяти стран, было 564 случая, содержащих ошибочные данные 
такого рода [1]. Также входные данные могут содержать ряд других оши-
бок: ошибка расположения, ошибка формата файла, инвертированное 
изображение и т.д. [2‒4]. В связи с этим возникает необходимость разра-
ботки алгоритма контроля входных данных, который отсеивает некор-
ректные изображения, загружаемые пользователем. 

Разработанный алгоритм предназначен для системы обработки изо-
бражений компьютерной томографии (КТ) легких и включает в себя сле-
дующие этапы: 

1. Последовательность тривиальных проверок, таких как: проверка 
размерности трехмерного изображения, проверка формата поступающего 
файла, проверка гистограммы яркости изображений на наличие разброса 
значений в динамическом диапазоне, проверка минимального размера 
входного изображения (количество слоев должно быть не менее 25), до-
полнительная проверка тегов DICOM-изображений, если поступающее 
изображение пришло в формате DICOM. 

2. Проверка модальности. Входное изображение должно являться КТ, 
а не изображением УЗИ, ПЭТ, МРТ или бинарной маской;  

3. Проверка анатомической области. Необходимо убедиться, что 
входное КТ-изображение содержит легкие в необходимой пропорции для 
обработки приложением. 

1. Методология исследования / теоретические основы 

Тривиальные проверки 
На рисунке 1 представлен алгоритм тривиальных проверок, позво-

ляющий отсеять изображения, не соответствующие требованиям разрабо-
танной интеллектуальной системы. 
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Рисунок 1 –  Алгоритм тривиальных проверок входных данных 
 

Разработанная интеллектуальная система принимает трехмерные 
изображения, содержащие серию срезов компьютерной томографии раз-
решением 512×512 пикселов. При подаче изобр ажений низкого разреше-
ния и малого количества срезов, высока вероятность получить некоррект-
ный ответ на выходе системы. Поэтому были установлены минимальные 
значения разрешения и количества срезов в поступающих на вход трех-
мерных объемах. Решение об отклонении входного изображения от даль-
нейшей обработки принимается на каждом этапе алгоритма. 

Нетривиальные проверки 
Для разработки системы контроля входных КТ-изображений легких 

использовалось два набора данных: 
1. 506 изображений разных модальностей (КТ, УЗИ, ПЭТ, МРТ, би-

нарные маски, маммографические изображения); 
2. 668 КТ-изображений разных частей тела (легкие, голова, конечно-

сти, абдоминальная область, пустые изображения, шум и т.д.). 
Изображения, входящие в подготовленные наборы данных, были взя-

ты из открытых источников [5]. 
Для разработки модуля проверки модальности и модуля проверки 

наличия легких на КТ-изображении использовались методы глубокого 
обучения, основанные на тренировке сверточных нейронных сетей (CNN). 
Архитектуры используемых CNN представлены на рисунке 2.а для реше-
ния задачи проверки модальности и на рисунке 2.б для проверки наличия 
легких на КТ-изображении. 
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а) 

 
б) 

Рисунок 2 – а) Одноблочная CNN для проверки модальности изображения;  
б) четырехблочная CNN для проверки наличия легких на КТ-изображении 

 
Параметры нейронной сети для проверки модальности (рисунок 2.а) 

подбирались на практике в ходе многочисленных испытаний. Исследова-
ние показало, что входной слой с разрешением 64×64×64 и сверточный  
слой с 25 фильтрами оказались приемлемыми. Входные изображения 
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нормализуются и случайно вращаются на 90, 180 и 270 градусов вокруг 
трех осей, что исключает неточности, связанные с поворотом изображе-
ния. 

Перед подачей на вход нейронной сети для проверки наличия легких 
на КТ-изображении (рисунок 2.б) изображение проходит серию предвари-
тельных обработок. Сначала к изображению применяется порог [-1500, 
500] для единиц Хаунсфилда [6]. Затем изображение нормализуется к 
диапазону [-1, 1]. Изменяется размер на 128×128×128 пикселов. После че-
го к изображению применяется серия трехмерных поворотов и отраже-
ний. 

2. Результаты и их обсуждение 

При решении задачи проверки модальности КТ-изображений достиг-
ла 100 % точности классификации на тестовом наборе данных. Модель 
была обучена три раза, состав обучающей выборки менялся при каждом 
обучении, это не повлияло на точность классификации. Соответственно 
можно сделать вывод, что результаты прогнозов модели не зависят от со-
става данных в обучающей выборке. Анализируя 100% точность проверки 
модальности КТ-изображений, мы обратились к результатам аналогично-
го исследования для проверки модальности рентгеновских изображений. 
В ходе экспериментов выяснилось, что тот же метод показал точность ме-
нее 70% для рентгеновских изображений. Для улучшения результата нам 
пришлось увеличить обучающую выборку до 1000 изображений для каж-
дого класса и использовать более продвинутую архитектуру CNN 
(EfficientNet). Это позволило достичь точности классификации в 99,8%. 
Поэтому мы предполагаем, что признаки КТ-изображений имеют ряд су-
щественных отличий от признаков МРТ, УЗИ, бинарных масок, гистоло-
гических изображений и т.д. 

При решении задачи проверки наличия легких на КТ-изображениях 
обученная нейронная сеть имеет точность классификации 89 % на тесто-
вом наборе данных. Анализ ошибочных прогнозов показал, что CNN 
ошибочно классифицирует изображения биопсии легких. Семь из девяти 
(настоящих и искусственно созданных) КТ-биопсий были неверно отне-
сены к классу «легкие». Возможная причина, по которой КТ-биопсии не-
правильно классифицируются как «легкие», заключается в том, что их 
осевой аксиальный вид не отличается от обычных легких. Однако коро-
нарный и сагиттальный виды имеют большие отличия. 
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Заключение 

Обученные искусственные нейронные сети показали хорошие ре-
зультаты и используются авторами для контроля входных данных в ней-
росетевом программном комплексе для поддержки принятия решений при 
диагностике заболеваний легких на основе рентгеновских и томографиче-
ских изображений. Модуль контроля входных КТ-изображений имеет 
точность классификации 100 % на тестовом наборе данных для проверки 
модальности и точность классификации 89 % на тестовом наборе данных 
для проверки наличия легких. С помощью разработанного модуля авторы 
обнаружили девять КТ-изображений легких, которые были ошибочно по-
мещены в набор данных КТ головы CQ500 [7]. Эти КТ-изображения лег-
ких были визуально проверены и добавлены в базу изображений легких 
для повышения точности обучения. 
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