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Введение
Флюорографическое исследование является одним из наиболее рас-

пространенных методов рентгенодиагностики, и хотя считается, что
флюорография легких не достаточно информативный осмотр, получен-
ные с его помощью данные позволяют выявить изменения в структуре
легочной ткани, которые могут стать причиной дальнейшего более де-
тального обследования. В нашей стране по-прежнему сохраняется до-
статочно высокий уровень заболеваемости туберкулезом, поэтому су-
ществует необходимость ежегодного прохождения флюорографическо-
го обследования.
Таким образом, создается большая нагрузка на врачей-рентгенологов,

которые вынуждены исследовать каждый снимок неоднократно для
снижения рисков человеческого фактора. В связи с этим растет спрос
на вспомогательные системы для врачей-рентгенологов, разработанные
для поиска аномалий на флюорографических снимках.
В данной работе рассматривается возможность применения генера-

тивного подхода машинного обучения в области поиска аномалий на
рентгенограммах. Идея заключается в том, чтобы обучить сверточный
автоэнкодер генерировать похожие изображения, и в результате этого
обучения заставить выделять его наиболее важные признаки входного
изображения, после чего извлекать из скрытого пространства автоэнко-
дера эти признаки и пытаться классифицировать по ним нормальные
рентгенограммы и рентгенограммы с патологиями методом опорных
векторов.
Новизна такого подхода заключается именно в применении автоэн-

кодера для сокращения размерности входных данных в задаче класси-
фикации медицинских снимков, а также использование неразмеченных
данных для обучения автоэнкодера. Кроме того, обучение проводилось
на базе данных, предоставленных СПб НИИ фтизиопульминологии.
В главе 3 описаны примененные методы предобработки изображе-

ний. Детали реализации сверточного автоэнкодера можно найти в главе
4.2, классификатора SVM в главе 4.3.
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Применение данного подхода оценивалось по двум метрикам: AUC-
ROC и AUC-PR. Обе метрики показали хорошие результаты: площадь
под ROC-кривой составила 0.92, под PR-кривой 0.94. Более подробно с
результатами можно ознакомиться в главе 5.
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1. Постановка задачи
Целью данной работы является применение генеративного подхода

машинного обучения в области поиска аномалий в легких по флюо-
рографическим снимкам и проведение соответствующих исследований.
Для достижения этой цели были поставлены следующие задачи:

1. Подготовить данные для машинного обучения: выбрать наиболее
подходящие снимки и предобработать их для ускорения процесса
обучения;

2. Подобрать оптимальную конфигурацию для модели машинного
обучения таким образом, чтобы поиск аномалий мог быть осу-
ществлен наиболее эффективно;

3. Провести эксперименты с реализованной моделью машинного обу-
чения: обучить и протестировать модель, произвести оценку ка-
чества работы модели по выбранной метрике.
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2. Обзор

2.1. Существующие решения
Авторы статьи [1] предложили следующую методологию обнаруже-

ния заболеваний легких, таких как туберкулез, пневмония и рак, на
основе рентгенограмм грудной клетки:

1. Предварительная обработка изображений

2. Сегментация легких

3. Извлечение признаков

4. Классификация изображений.

Целью предварительной обработки изображений является удаление
нерелевантных данных на рентгеновском снимке. Метод выравнивания
гистограммы был использован для того, чтобы сделать изображение
более подходящим для последующих этапов обработки. Для удаления
нежелательного шума, присутствующего на снимке, выполняется филь-
трация изображений.
Обнаружение границ легких производится с помощью метода на ос-

нове интенсивности (преобразование изображения в оттенках серого в
черно-белое изображение (двоичное)) и метода на основе разрыва (опе-
ратор Собеля).
При извлечении признаков учитываются геометрические особенно-

сти, такие как площадь, периметр, эквивалентный диаметр, индекс нерав-
номерности и статистические функции (среднее, стандартное отклоне-
ние и энтропия).
На последнем этапе проводится классификация изображений с ис-

пользованием нейронной сети прямого и обратного распространения
для выявления основных заболеваний легких.
База данных составлена из рентгенограмм грудных клеток 80 паци-

ентов Sassoon General Hospital, Pune.
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Авторы статьи утверждают, что искусственная нейронная сеть пря-
мого распространения дает результаты, которые на 92% точны.
В статье [2] для классификации моделей интерстициальных заболе-

ваний легких используется сверточная нейронная сеть. Предлагаемая
сеть состоит из 5 сверточных слоев с ядрами 2 × 2 и функции актива-
ции LeakyReLU, за которыми следует средний пул с размером, равным
размеру окончательных карт признаков и трех плотных слоев. Послед-
ний плотный слой имеет 7 выходов, что эквивалентно 7 рассмотренным
классам разных болезней.
Для обучения и оценки сверточной нейронной сети использован на-

бор данных из 14696 патчей изображений, полученных с разных скане-
ров и больниц из 120 КТ-сканирований. Получена точность 85%.

2.2. Автоэнкодеры
Неконтролируемое машинное обучение (или обучение без учителя)

[3] ориентировано на внутреннюю структуру данных. При таком под-
ходе начальные веса задаются небольшими случайными значениями, а
затем обновляются с помощью алгоритмов прямого и обратного распро-
странения ошибки. В отличии от контролируемого подхода (обучнием
с учителем) неконтролируемый подход может давать хорошие резуль-
таты, обучаясь на неразмеченных входных данных.
Автоэнкодеры [4] являются искусственными нейронными сетями,

которые используют подход обучения без учителя. Автоэнкодер пред-
ставляет из себя две нейронные сети: кодирующую и декодирующую.
На вход подаются данные, которые кодирующая нейронная сеть (энко-
дер) преобразует в скрытое пространство меньшей размерности, после
чего декодирующая нейронная сеть (декодер) пытается восстановить
их из скрытого пространства в пространство размерности входных дан-
ных. Code = f(Input) — скрытый код, полученный в результате работы
энкодера. Output = f ′(Code) — результат работы декодера.
Входные данные сравниваются с выходными, и, таким образом, по-

сле многочисленных итераций значение функции ошибки автоэнкодера
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достигает своего оптимального значения, а это означает, что восстанов-
ленные входные данные могут максимально приближать исходные.

2.2.1. Сверточные автоэнкодеры

Сверточные автоэнкодеры [5] основаны на стандартной архитекту-
ре автоэнкодера и включают в себя уровни сверточного кодирования и
декодирования. По сравнению с классическими автоэнкодерами, свер-
точные автоэнкодеры больше подходят для обработки изображений,
поскольку они используют все возможности сверточных нейронных се-
тей для изучения структуры изображения.
В сверточных автоэнкодерах веса распределяются между всеми вход-

ными точками, что помогает сохранить локальную пространственность.
Представление i-й карты признаков определяется как

hi = s(x ∗W i + bi)

где bi – смещение i-й карты признаков, * обозначает свертку (2D),
s – активация. Используется однократное смещение на скрытую карту,
а восстановление – как

y = s(
∑
i∈H

hi ∗ Ŵ i + c)

где c – смещение на входной канал, H – группа скрытых карт признаков,
Ŵ – флип-операция над обоими весами размерностей.
Метод обратного распространения ошибки используется для вычис-

ления градиента функции ошибки при обновлении весов.

2.2.2. Состязательные автоэнкодеры

Генеративно-состязательная сеть [6] состоит из двух нейронных се-
тей: генерирующей и дискриминирующей. Генерирующая нейронная
сеть (генератор) обучается генерировать «поддельные» изображения,
а дискриминирующая — отличать реальные изображения от «поддель-
ных». Их обучение итеративно чередуется. Генератор пытается обма-
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нуть дискриминатор так, чтобы он ошибался при классифицировании
искусственных образцов, принимая их за подлинные. Процесс обучения
продолжается до тех пор, пока генератор не станет настолько хорош в
создании «поддельных» изображений, что дискриминатор больше не
сможет отличать реальные изображения от «поддельных».
Состязательный автоэнкодер — классический автоэнкодер в комби-

нации с генеративно-состязательной нейронной сетью.

2.3. Метод опорных векторов
Идея метода опорных векторов [7] заключается в поиске оптималь-

ной гиперплоскости, которая делит набор входных данных таким обра-
зом, чтобы все точки с одинаковой меткой класса находились по одну
сторону от этой гиперплоскости. Если (xi, yi) – набор входных данных,
где xi сопоставляется метка класса yi = {−1, 1}, то требуется найти w

и b такие, что
yi(w · xi + b) ⩾ 1, i = 1 · · ·N.

Множество входных данных должно быть линейно разделимым для
существования такой гиперплоскости. Ближайшие к разделяющей ги-
перплоскости вектора называются опорными векторами, а расстояние
между опорными векторами разных классов равно 2

∥w∥ и называется
отступом. Оптимальной гиперплоскостью является та, от которой рас-
стояние до ближайшей точки максимально. Тогда требуется миними-
зировать ∥w∥2.
В случае линейной неразделимости, входные данные отображаются

в высокоразмерное пространство с помощью некоторого нелинейного
отображения так, чтобы в новом пространстве данные стали линейно
разделимыми. Это отображение задает ядро классификатора

K(x, x′) = Φ(x) · Φ(x′).

Тогда классифицирующая функция имеет вид

F = sign(w · Φ(x) + b).
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2.4. Методы оценки качества
В качестве метрики для оценки эффективности работы модели при-

менялась интегральная метрика качества — площадь под Receiver Operator
Characteristic (ROC)-кривой (Area Under ROC Curve, AUC-ROC) и пло-
щадь под Precision-Recall (PR)-кривой [8].
Решение, принятое классификатором, может быть представлено мат-

рицей ошибок. Матрица ошибок имеет четыре категории:

• TP — классификатор обозначил объект как положительный, при
этом он действительно является положительным

• TN — классификатор обозначил объект как отрицательный, при
этом он действительно является отрицательным

• FP — классификатор обозначил объект как положительный, но
он не является положительным

• FN — классификатор обозначил объект как отрицатльный, но он
не является отрицательным.

Тогда матрица ошибок имеет вид:

y = 1 y = 0

ŷ = 1: True Positive(TP) False Positive(FP)
ŷ = 0: False Negative(FN ) True Negative(TN)

Здесь y – метка класса на объекте, ŷ – ответ классификатора на
объекте.
Используя матрицу ошибок можно определить метрики в простран-

стве ROC и PR-пространстве.
Метрика AUROC определяется как площадь под кривой на графи-

ке зависимости False Positive Rate (FPR) – доли объектов, ошибочно
классифицированных как положительные, и True Positive Rate (TPR)
– доли объектов, верно классифицированных как положительные, при
варьировании некоторого порога, используемого классификатором для
предсказания.

11



FPR =
FP

FP + TN
(1)

TPR =
TP

TP + FN
(2)

Также, в рамках медицинских исследований выделяют такие показа-
тели как чувствительность и специфичность [9]. Чувствительностью
определяется способность алгоритма идентифицировать заболевание у
пациента, а специфичностью – способность идентифицировать здоро-
вых пациентов.
В рамках данной работы особое внимание уделяется чувствительно-

сти, т.к приоритетной задачей стоит сведение к минимуму пропусков
пациентов с патологиями. TPR определяет показатель чувствительно-
сти. Специфичность определяется как 1− FPR.
Метрика AUC-PR определяется как площадь под кривой на графи-

ке зависимости Precision (доля объектов, верно классифицированных
как положительные, которые при этом действительно являются поло-
жительными) и Recall (доля объектов, верно классифицированных как
положительные из всех положительных объектов) при варьировании
некоторого порога, используемого классификатором для предсказания.

Precision =
TP

TP + FP
(3)

Recall =
TP

TP + FN
(4)
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3. Обработка данных
Для обучения модели использовался набор снимков, предоставлен-

ный СПб НИИ фтизиопульминологии. Из этих снимков для датасе-
та были отобраны снимки наилучшего качества, на которых не при-
сутствуют посторонние предметы (например, медицинские аппараты)
и вспомогательные надписи. В конечном итоге датасет для обучения
автоэнкодера составил 12871 неразмеченный снимок. Предполагается,
что неразмеченные данные могут содержать как нормальные снимки,
так и снимки с патологиями. Также были отобраны 194 снимка без па-
тологий, 3395 снимков с различными патологиями для тестирования
обученной модели.
Для улучшения качества каждого флюорографического снимка при-

менялось выравнивание гистограммы и уменьшение изображения до
размера 128× 128, в силу ограниченных возможностей обучать модель
на снимках более высокого разрешения, т.к это повлекло бы за собой
значительное увеличение вычислений процессора. Методы выравнива-
ния гистограммы и уменьшения размера изображения были реализова-
ны с помощью библиотеки Open-CV [10] для Python [11].
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4. Примененные модели
В рамках данной работы было решено применять модель сверточ-

ного автоэнкодера [5] для получения наиболее важных свойств входных
изображений, после чего отобранные энкодером признаки классифици-
ровать методом опорных векторов [7], а также была опробована модель
состязательного автоэнкодера [6].

4.1. Состязательный автоэнкодер
Модель была реализована при помощи фреймворка

TensorFlow [12] с разными конфигурациями состязательного автоэнко-
дера с 12-ю полносвязными слоями с количеством нейронов на каждом
слое не больше 4000. Состязательный автоэнкодер включал в себя эн-
кодер, декодер и дискриминатор. После каждого полносвязного слоя в
енкодере и декодере применялась функция активации ReLU (так назы-
ваемый «выпрямитель») с формулой:

f(x) = max(0, x).

, кроме последнего слоя в декодере, где использовалась функция акти-
вации Sigmoid с формулой:

f(x) =
ex

ex + 1
.

Дискриминатор получает вектор признаков, отобранных энкодером, ко-
торые подаются как «поддельные» изображения, и нормально распре-
деленный вектор как реальное изображение.
Наилучшим результатом в условиях ограниченных ресурсов для ма-

шинного обучения при скорости обучения 1е-3 были изображения на
рис. 1.
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Рис. 1: Пример изображений на входе и выходе состязательного авто-
энкодера
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При этом можно видеть, что потеря состязательного автоэнкодера
не имеет нисходящего тренда и и составляет в среднем 0.027 (рис. 2).

Рис. 2: График изменения функции потери состязательного автоэнко-
дера

4.2. Сверточный автоэнкодер
Модель сверточного автоэнкодера реализована на языке програм-

мирования Python с помощью фреймворка PyTorch [13]. Для обучения
были взяты неразмеченные снимки в количестве 12871.
Весь процесс обучения состоит из эпох. На каждой итерации эпохи

выбирается 32 изображения из перемешенного в произвольном порядке
датасета. Эпоха завершается, когда обучение провелось на всем наборе
данных. На вход кодирующей нейронной сети подается блок из изобра-
жений размера 128× 128.
На рис. 3 представлена архитектура реализованной модели. Под

каждым сверточным слоем подписано до какого размера сжимается
изображение и какое количество фильтров при этом используется.
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Рис. 3: Архитектура сверточного автоэнкодера

Энкодер состоит из 4 сверточных слоев с ядром размера 4, череду-
ющихся со слоями нормализации для ускорения обучения и активаци-
онными слоями с функцией активации ReLU (так называемый «выпря-
митель») с формулой:

f(x) = max(0, x).

Декодер и энкодер похожи по своей архитектуре: декодер состоит из
4 групп слоев, состоящих из обратного сверточного слоя с ядром раз-
мера 4, слоя нормализации и активационного слоя с функцией актива-
ции ReLU. После последнего сверточного слоя используется функция
активации гиперболический тангенс, который принимает на вход про-
извольное вещественное число, а на выходе выдает вещественное число
в интервале от –1 до 1.

Рис. 4: Пример изображений на входе сверточного автоэнкодера

Изображение, полученное на выходе декодируещей нейронной сети
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имеет размерность соответствующую входному изображению.
Ошибка работы автоэнкодера рассчитывалась как средняя квадра-

тическая ошибка между исходным изображением и обработанным ней-
росетью изображением. Скорость обучения модели составляла 1e-2.
При обработке обученным автоэнкодером флюорографических сним-

ков были получены изображения, на которых вполне различимы лег-
кие(рис. 5).

Рис. 5: Пример изображений на выходе сверточного автоэнкодера

4.3. Метод опорных векторов
Для обучения модели классификатора SVM на языке программиро-

вания Python использовались библиотеки scikit-learn [14].
Классификация флюорографических снимков реализована методом

опорных векторов (SVM). Идея состоит в том, чтобы подавать на вход
автоэнкодеру снимки, помеченные как аномалии, и снимки, помеченные
как здоровые легкие, после чего пытаться классифицировать методом
опорных векторов данные, полученные из скрытого пространства авто-
энкодера.
В качестве ядра классификатора была выбрана радиальная базис-

ная функция (RBF), т.к данные не являются линейно разделимыми.
Штрафной параметр C определяет отступ между двумя ближайшими
точками разных классов, а параметр γ определяет диаметр сферы RBF
[15]. Чтобы подобрать оптимальные C и γ были проведены экспери-
менты с разными значениями. Поиск C осуществлялся среди значений
0.1, 1, 10, γ – среди значений 0.0001, 0.001, 0.01, 0.1, 1. Наилучшие резуль-
таты при обучении SVM показал классификатор с параметрами C = 10

и γ = 0.01.
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5. Результаты
Применение состязательного автоэнкодера в генеративном подходе

себя не оправдало, поскольку по рис. 1 можно видеть, что модель не
обучилась генерировать похожие изображения. Также из рис. 2 можно
заключить, что модель состязательного автоэнкодера явно недообуче-
на, и для ее обучения нужно в разы больше времени и ресурсов памяти
для увеличения количества нейронов на полносвязных слоях.
Обучение сверточного автоэнкодера требует меньше ресурсов и вре-

мени. На рис. 5 видно, что изображения, полученные на выходе, чуть
хуже по качеству, чем те, что подаются на вход.
При обучении применялся метод оптимизации Адама со скоростью

обучения 1e-2 и было проведено всего 10 эпох обучения, что состав-
ляет около 400 итераций. Обучение проводилось на сервере Microsoft
Azure (с конфигурацией сервера можно ознакомиться в Приложении
A) и заняло 3 дня. График изменения функции потери автоэнкодера
в зависимости от шага обучения представлен на рис. 6. На последних
итерациях потеря автоэнкодера составила 0.0022.

Рис. 6: График изменения функции потери сверточного автоэнкодера

Данные для обучения классификатора SVM были разделены в оди-
наковой пропорции: 2716 снимков с аномалиями и 2716 неразмеченных
снимков, которые были помечены как снимки, не содержащие патоло-
гий. Предполагается, что среди неразмеченных снимков мало таких, на
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которых могут обнаружиться аномалии. Для тестирования были взяты
оставшиеся 679 снимков с аномалиями, 193 снимка, которые точно не
содержат аномалий, и 486 неразмеченных с меткой «здоровые легкие».

Рис. 7: ROC-кривая

Для оценки качества работы обученных моделей использовалась
метрика AUC-ROC (рис. 7) и AUC-PR (рис. 8), которые показывают,
что данный подход хорошо применим в поиске аномалий на флюоро-
графических снимках. Площадь под ROC-кривой составила 0.92. Под
PR-кривой 0.94. Важно, что при такой оценке мы имеем дело имен-
но со сбалансированными классами (679 – нормальных снимков, 679 –
аномалий).
Для проверки того, как SVM классифицирует неразмеченные дан-

ные, было проведено дополнительное тестирование, которое показало,
что против 10098 нормальных находится всего 56 рентгенограмм с ано-
малиями.
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Рис. 8: PR-кривая
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Заключение
В рамках выпускной квалификационной работы были достигнуты

следующие результаты:

• Были подготовлены данные для обучения выбранной модели: вы-
браны наиболее подходящие снимки, которые не содержат ничего
лишнего, что могло бы помешать в процессе обучения, в каче-
стве предобработки изображений применялось выравнивание ги-
стограммы и уменьшение изображений до размера 128× 128;

• Путем проб и ошибок была подобрана оптимальная конфигура-
ция для реализации модели сверточного автоэнкодера, а также
подобраны оптимальные параметры C и γ классификатора SVM
с ядром RBF. Модели реализованы на языке программирования
Python с помощью фреймворка PyTorch и библиотеки scikit-learn;

• Проведены эксперименты с реализованными моделями: проведе-
но обучение и тестирование на предварительно обработанных дан-
ных, для оценки качества работы модели использовалась метрика
AUC-ROC и AUC-PR. Наилучший результат составил 0.92 по мет-
рике AUC-ROC и 0.94 по метрике AUC-PR.

22



A. Конфигурация сервера
Обучение моделей провизводилось на сервере Microsoft Azure со сле-

дующей конфигурацией:

• Model name: Intel(R) Xeon(R) CPU E5-2673 v4 @ 2.30GHz

• L1d cache: 32K

• L1i cache: 32K

• L2 cache: 256K

• L3 cache: 51200K

• RAM: 16G
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