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ВИКОРИСТАННЯ НЕЙРОННИХ МЕРЕЖ ДЛЯ ДІАГНОСТИКИ 

ЗАХВОРЮВАНЬ ГРУДНОЇ КЛІТИНИ НА РЕНТГЕНОГРАМАХ 

USE OF NEURAL NETWORKS TO DIAGNOSE CHEST DISEASES ON 

RADIOGRAPHS 

 
Анотація. У даній роботі було розглянуто та проаналізовано  методи 

машинного та глибинного навчання для виявлення відхилень на 

рентгенограмах грудної клітини.  
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Summary. In this work, machine and deep learning methods were considered 

and analyzed for detecting abnormalities on chest X-rays. 
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Вступ. Останні роки ознаменовані проривними рішеннями в галузі 

машинної обробки медичних даних, у тому числі діагностики медичних  

зображень. Зокрема, для діагностики захворювань легень пропонувалося 

використання нейронних мереж, параболічних, векторних регресійних 

моделей. Хронічні бронхообструктивні захворювання та пневмонію 

пропонували діагностувати за допомогою  нейромережевого рішення. Було 

розроблено алгоритми діагностики туберкульозу, раку легені та пневмонії на 

основі сегментації з використанням дерев рішень, байєсівського 

класифікатора. Вищезгадані підходи успішно застосовувалися для 

класифікації патологічних станів, проте їх точність, специфічність і чутливість, 

а також продуктивність поступалася методам глибокого машинного навчання 

(Deep machine learning) [1]. 

Аналіз рентгенограм грудної клітки є економічно ефективним і 

неінвазивним підходом однак інтерпретація рентгенівських знімків грудної 

клітки вимагає експертних знань, оскільки розрізнення аномалій є складним 

завданням [2]. Таким чином, комп’ютерні рішення можуть бути використані 

для ідентифікації легеневих інфекцій шляхом аналізу рентгенівських 

зображень грудної клітки як допоміжний інструмент для ефективного та 

ефективного процесу діагностики за рахунок зменшення людських помилок і 
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зусиль. На сьогоднішній день обчислювальні методи відіграють значну роль у 

прийнятті рішень у кількох напрямках у сфері аналізу медичних зображень [3], 

[4]. Нещодавній прогрес у підходах до розробки даних, зокрема методів 

глибокого навчання (DL), продемонстрував багатообіцяючу ефективність у 

визначенні шаблонів і класифікації медичних зображень, включаючи 

рентгенівські зображення грудної клітки. Сучасні методи DL в основному 

навчаються на даних і ефективно вивчають патерни в зображеннях, порівняно 

з традиційними підходами. З метою ефективного та якісного виявлення 

легеневих захворювання, нещодавні дослідження розглянули класифікацію 

рентгенівських зображень грудної клітки за допомогою методів  глибинного 

навчання в поєднанні з сучасними методами трансферного навчання,  

механізмами уваги, аугментацією та іншими підходами [5]. 

Характеристика сучасних датасетів. Рентгенограма – це чорно-біле 

зображення, де чорні ділянки – це тканини та органи, що мають низьку 

щільність (такі, наприклад, як легені), добре пропускають рентгенівські 

промені, що засвічують плівку. Білі ділянки на рентгенограмі – це тканини та 

органи, що мають високу щільність (такі, наприклад, як кістки) та інтенсивно 

поглинають рентгенівське випромінювання. Енергія рентгенівських променів, 

які доходять до рентгеноплівки, дуже мала для її засвічення, тому при прояві 

плівка залишається білою. 

Таким чином, рентгенографія є одним із найпоширеніших методів для 

діагностики різних захворювань легень і призначається набагато частіше, ніж 

інші види обстеження – магнітно-резонансної або комп'ютерної томографії. 

Схематично, принцип отримання рентгенівського знімка простий – 

пучок променів щ виходять із променевої трубки апарату, проходячи через тіло 

людини різною мірою, проектується на плівці [6].  
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Існує чимало датасетів, що містять рентгенівські знімки легеневих 

тканин, як здорового, так і патологічного характеру. Після дослідження різних 

датасетів були наведені найбільш поширені приклади відповідних наборів 

даних, що представлено у таблиці 1 [7]. 

Таблиця 1   

Назва датасету Кількість Розширення Формат 
NIH Chest X-
rays dataset 

112120 1024x1024 PNG 

Shenzhen 
Hospital X-ray 
Set 

662  JPEG 

Montgomery 
Country chest 
Xray dataset 

138 4020x4892 DICOM 

JSRT database 247 2048x2048 PNG 
Belarus 
tuberculosis 
database 

464 2248x2248 DICOM 

 

Еволюція підходів. Як показано на рис. 1, видно, що використання  всіх 

моделей продовжує зростати з кожним роком, незалежно від типу.  
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Рис. 1. Графік посилання на типи нейронний мереж в статтях 

 
Можна зробити висновок, що помітні відмінності в зростанні в 2019 році 

пов’язані з появою пандемії COVID-19. До 2019 року як ResNet, так і DenseNet  

демонстрували однакове зростання, але з 2019 по 2021 рік ResNet 

продемонстрував різке зростання популярності, перевершуючи всі інші 

моделі. Помірне зростання ResNet на початку могло бути пов’язане з тим, що 

він був представлений лише в 2016 році. Хоча SqueezeNet було представлено в 

тому ж році , що й ResNet, вона набула меншої популярності, ніж ResNet. Після 

2019 демонструє швидке зростання свого зростання та встигає набрати 

популярність на рівні DenseNet. 

Три моделі MobileNet, Xception і CapsNet, які були представлені в 2017 

році, спочатку не використовувалися так багато, ймовірно, через те, що вони 

не були широко відомі, але набули популярності після 2019 року з появою 

дослідження на виявлення COVID-19. EfficientNet, який був представлений 

зовсім недавно у 2019 році, за короткий час набув значної популярності. 
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Загалом можна сказати, що інтерес до досліджень виявлення як пневмонії, так 

і COVID-19 за допомогою всіх цих моделей постійно зростає. 

Дата аугментація знімків грудної клітини. Розширення даних — це 

техніка, яка може значно збільшити кількість екземплярів даних у наборі даних 

для навчання моделі [8].  

 
Рис. 2. Приклад аугментації рентгенівських зображень 

 
У випадку наборів даних зображень ця техніка використовує основні 

операції обробки зображень, такі як перевертання, обертання, обрізання або 

заповнення для збільшення. Потім набір даних розширюється цими 

перетвореними зображеннями, отриманими з існуючого набору зображень, що 

збільшує розмір набору даних для навчання нейронних мереж [9]. Щоб 

вирішити проблему наявності набору даних невеликого розміру, або датасету 

з дуже однотипними картинками, який впливав на продуктивність 
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запропонованої CNN, сучасних  дослідженнях  використовують метод 

аугментації даних. 

Трансферне навчання. Трансферне навчання є популярним методом, 

який використовується в комп’ютерному зорі, коли знання, отримані з однієї 

проблемної області, переносяться в іншу подібну область. Трансферне 

навчання використовується в різноманітних дослідженнях DL для створення 

структур [9] і моделей для важливого аналізу, одночасно знижуючи вартість 

навчання. У багатьох дослідженнях для класифікації зображень рентгенографії 

грудної клітки попередньо навчені моделі використовуються для досягнення 

кращої ефективності. Замість того, щоб розробляти модель з нуля, модель, 

попередньо навчена на іншій проблемі, використовується як базова лінія. 

Наприклад, Irfan et al. [10] провели глибоке навчання за допомогою моделей 

ResNet-50, InceptionV3 і DenseNet121 окремо для класифікації пневмонії за 

допомогою рентгенівських зображень грудної клітки. Вони досягли вищої 

точності, використовуючи трансферне навчання, ніж навчання з нуля для 

кожної моделі.  

Як правило, більшість архітектур CNN попередньо навчені на 

популярному наборі даних ImageNet , який є колекцією приблизно 1,2 мільйона 

навчальних зображень, що належать до 1000 категорій. Серед багатьох 

досліджень ці попередньо підготовлені моделі на ImageNet використовувалися 

в дослідженнях для класифікації пневмонії [11], виявлення пневмонії та 

COVID-19  і виявлення вірусної пневмонії, бактеріальної пневмонії та COVID-

19 [12] у грудній клітці. рентгенограми.  

Ансамблева класифікація. Ансамблева класифікація використовує 

комбінацію кількох моделей для отримання точних результатів і підвищення 

стійкості, оскільки сукупність зменшує розкид прогнозів. У цьому підході 

прогнози кожної основної моделі агрегуються для отримання кінцевого 
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результату [13]. Дослідження Хашмі та ін. [11] використовували зважений 

класифікатор для розрахунку остаточного прогнозу на основі сукупності 5 

моделей DenseNet121, ResNet18, Xception, MobileNetV2 і InceptionV3 для 

бінарної класифікації пневмонії..  

 
Рис. 3. Ансамбль з моделей 

 
Порівняно з методом зваженого класифікатора, Chouhan et al. [14] 

представили ансам блеву модель, де кінцевий результат приймається як 

більшість голосів. Вони використали вектор прогнозування, з якого 

максимальна кількість прогнозів (нормальний або пневмонія) з п’яти 

попередньо навчених моделей AlexNet, DenseNet121, InceptionV3, ResNet18 і 

GoogLeNet береться як результат, як показано на рисунку. 
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