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В статье рассматриваются подходы, способные улучшить классификацию лёгких, поражённых новым
коронавирусом 2019. Наиболее перспективными из рассматриваемых методов являются нелинейные уси-
ления контраста изображения. В качестве исходных данных используются цифровые изображения рент-
геновских снимков лёгких.

Введение

Новый коронавирус 2019 (COVID-2019), ко-
торый впервые появился в китайском городе
Ухань в декабре 2019 года, быстро распростра-
нился по миру и стал пандемией. Это оказало
разрушительное воздействие как на повседнев-
ную жизнь, так и на здоровье населения и миро-
вую экономику.

Для предотвращения стремительного рас-
пространения болезни необходимо как можно
быстрее её диагностировать. Из-за этого потреб-
ность во вспомогательных диагностических ин-
струментах возросла, так как на данный мо-
мент отсутствуют точные и автоматизированные
способы обнаружения. Недавние результаты, по-
лученные с использованием методов радиологи-
ческой визуализации, предполагают, что такие
изображения содержат важную информацию о
вирусе COVID-19.

Применение передовых методов искусствен-
ного интеллекта в сочетании с радиологической
визуализацией может быть полезным для точно-
го выявления этого заболевания, а также может
помочь преодолеть проблему нехватки специали-
зированных врачей в отдаленных деревнях.

I. Обзор исходных данных

Исходными данными являются цифровые
изображения рентгеновских снимков лёгких лю-
дей. Они взяты из базы данных, размещенной в
открытом доступе и содержащей реальные сним-
ки [1].

Важным качеством цифрового изображе-
ния является возможность преобразования ис-
ходных данных для увеличения вероятности вы-
деления потенциально информативных участ-
ков. Например, применение фильтров, наложе-
ние масок, изменение размеров и прочие транс-
формации исходного изображения. Это способ-
ствует нормализации изображения. Для этого
непосредственно перед самим этапом распозна-
вания с помощью нейронных сетей, выполняют-
ся этапы предобработки и сегментации. На этапе
предобработки осуществляется улучшение каче-
ство изображения, а на этапе сегментации — вы-

деление только требуемой для анализа области
и отсечение всего лишнего.

На данный момент уже существует ряд
исследований и научных статей, описывающих
различные реализации автоматического распо-
знавания заболевания на основе рентгеновских
снимков [2–6]. Однако в них подробно не рас-
смотрены вопросы предобработки и сегментации
изображений. Для улучшения результатов рас-
познавания стоит рассмотреть внедрение полно-
ценного этапа предобработки и сегментации.

Основные проблемы, решением которых за-
нимаются данные этапы:

– искажённая яркостная характеристика;
– низкая контрастность;
– наличие небольшого шума;
– небольшие колебания в расположении лёг-
ких, обусловленные физиологией и услови-
ями создания снимка;

– отсечение лишней информации, которая не
участвует в анализе.

Рис. 1 – Пример рентгеновского снимка лёгких

Как видно на приведённом примере
(см. рис. 1), область лёгких нечёткая и малокон-
трастная, присутствуют шумы и имеется неболь-
шое смещение. Также для анализа необходима
только область лёгких, а плечи, руки, шея и
область живота излишние. Более того, наличие
этих областей при обучении нейронных сетей
может привести к искажению результатов.
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II. Методы улучшения контраста
изображения

Контрастностью является разницей между
максимальной и минимальной яркостью пиксе-
лей на изображении. И эта разница может быть
как глобальная, так и локальная, в зависимости
от области, на которой требуется найти данные
значения.

Под резкостью принято понимать отноше-
ние разности яркостей соседних фрагментов, т.е.
их контрастность, к ширине контурной линии,
разделяющей эти фрагменты, т.е. фактически
пространственную производную яркости. Оче-
видно, что в отличие от контрастности резкость
может быть только локальной. Исходя из дан-
ного определения резкость можно повысить, или
сократив ширину контурной линии, или увели-
чив контрастность фрагментов. Причем повыше-
ние контрастности всегда приводит к увеличе-
нию резкости.

В используемом наборе данных изобра-
жения зачастую являются малоконтрастными.
Слабый контраст, как правило, обусловлен ши-
роким диапазоном воспроизводимых яркостей,
нередко сочетающийся с нелинейностью харак-
теристики передачи уровней. Характер зависи-
мости изменения яркости палитры пикселей от
минимального значения до максимального так-
же влияет на качество изображения. Оптималь-
ной является линейная функция изменения ин-
тенсивности пикселей. При вогнутой характери-
стике изображение будет более темным, при вы-
пуклой — более светлым. И в том, и в другом
случае признаки объектов могут быть искажены
и недостаточно хорошо идентифицируемы. Кор-
рекция яркости палитры существенно улучшает
качество изображения.

Методы увеличения контрастности и, как
следствие, увеличения резкости можно разде-
лить на две большие группы:

– линейные, в основе которых лежит преоб-
разование глобальной шкалы яркости;

– нелинейные, в которых величина измене-
ния яркости каждого пикселя зависит от
характеристики окружающей его окрестно-
сти.
Линейные алгоритмы учитывают только

глобальные характеристики изображения. Они
являются оптимальными при гауссовском рас-
пределении сигналов, помех и наблюдаемых дан-
ных. Однако реальные изображения не подчиня-
ются данному распределению вероятностей (раз-
нообразные перепады яркости на границах, пе-
реходы от одной текстуры к другой и прочее).
В данном случае, при использовании рентгенов-
ских снимков, существуют проблемы, т.к. при-
сутствует очень сильный контраст между раз-
личными областями.

Нелинейные алгоритмы в свою очередь рас-
считывают значения основываясь на данных

определённой области для каждого конкретного
пикселя. Это решает проблему наличия слишком
контрастных областей, так как для них будут
рассчитываться параметры отдельно, что помо-
гает не потерять важную информацию.

Таким образом в случае рентгеновских
изображений, на которых присутствуют сильные
перепады областей чёрного и белого цвета, для
увеличения контраста локальных областей необ-
ходимо использовать нелинейный алгоритм.

Заключение

В данной статье описаны базовые проблемы
изображений, которые используются для клас-
сификации больных COVID-19 на основе рентге-
новских снимков лёгких. Анализ существующих
решений показал, что классификация происхо-
дит без каких либо этапов предобработки исход-
ных данных. Основной проблемой таких данных
является низкая контрастность, шум, избыточ-
ность.

Как вероятное эффективное решение в дан-
ное статье предлагается введение этапов предоб-
работки и сегментации перед этапом классифи-
кации. Это будет способствовать нормализации
данных, поступающих в классификатор.

Для этапа предобработки предлагается ис-
пользовать один из нелинейных алгоритмов по-
вышения контрастности. И дальнейшим направ-
лением этой статьи является изучение и срав-
нение таких алгоритмов для нахождения опти-
мального.
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