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Представлен подход к анализу медицинских изображений на основе моделей глубокого обучения и современ­
ных архитектур компьютерного зрения. Использование сверточных нейронных сетей и трансформерных 
моделей позволяет повысить точность диагностики патологий на рентгеновских, М РТ и КТ-снимках. 
Описаны программные средства обработки изображений и результаты тестирования на открытых 
медицинских датасетах.

В ве д е н и е

Анализ медицинских изображений является 
одной из ключевых задач современной медицины, 
так как позволяет своевременно вы являть забо­
левания и контролировать их развитие. Т ради­
ционные методы диагностики, основанные на ви­
зуальном анализе снимков врачом-специалистом, 
подвержены субъективности и ограничены физи­
ческими возмож ностями человека. Развитие тех­
нологий маш инного обучения и ком пью терного 
зрения позволило автоматизировать процесс обра­
ботки изображений и повысить точность диагно­
стических решений. Использование нейронных 
сетей обеспечивает выделение скры ты х инф ор­
мативны х признаков, недоступны х для класси­
ческих алгоритмов фильтрации и сегментации 
[1].

I. А р х и т е к т у р ы  и м е т о д ы  а н а л и з а

Современные методы  автоматизированной 
интерпретации медицинских изображений сочета­
ю т достижения компьютерного зрения, глубокого 
обучения и медицинской визуализации. За послед­
нее десятилетие произошёл переход от  классиче­
ских методов с ручным проектированием призна­
ков к полностью  обучаемы м моделям на основе 
глубоких нейронных сетей -  преж де всего свёр­
точны х (CNN) и трансф ормеров (V iT ).

CNN остаются основой благодаря эффектив­
ном у извлечению локальных пространственно­
инвариантных признаков, ч то  идеально для об­
наружения локальных аномалий (очагов, затем­
нений, кальцификатов). Ключевые архитектуры:

-  ResNet -  за счёт остаточных связей позволя­
ю т  обучать очень глубокие сети, необходи­
мые для детекции малоконтрастных (subtle) 
патологий;

-  DenseNet -  плотное соединение слоёв улуч­
ш ает поток  градиента и переиспользова- 
ние признаков, повышая чувствительность 
к мелким паттернам (например, ранним ин­
терстициальным изменениям на C X R );

-  EfficientNet -  com pound scaling сбалансиро­
ванно увеличивает глубину, ширину и раз­

решение, ч то  критично для работы  с вы- 
сокодетализированными рентгенами, К Т  и 
М РТ.

Трансф орм ерны е модели (V iT , Swin- 
Transform er) дополняю т CNN, обеспечивая гло­
бальный анализ изображения и лучшее распозна­
вание слож ны х структур , таких как опухоли на
М Р Т  [2].

О бработка изображ ений вклю чает следую ­
щие этапы:

-  нормализация и предобработка снимков;
-  выделение признаков с пом ощ ью  предобу- 

ченных моделей;
-  классификация или сегментация патологи­

ческих областей.
В данной работе использована предобучен- 

ная модель EfficientNet с адаптацией на медицин­
ский датасет C heX pert, содерж ащ ий рентгенов­
ские снимки органов грудной клетки. Наиболее 
перспективным направлением дальнейш его раз­
вития представляется использование ансамбля 
специализированных моделей, где каждая реша­
ет свою  подзадачу: одна отвечает за вы сокоточ ­
ную локализацию грубы х аномалий, другая -  за 
обнаруж ение м алоконтрастны х изменений, тре­
тья -  за глобальный контекст и дифференциаль­
ную  диагностику. Такое разделение ответствен­
ности позволяет повы сить общ ую  надёж ность и 
интерпретируемость системы, а также эффектив­
но бороться  с проблемой dom ain shift. Принцип 
взаимодействия компонентов внутри общ его ан­
самбля и последовательность этапов обработки  
представлены на блок-схеме алгоритма (рисунок
1).

II. Р е з у л ь т а т ы  э к с п е р и м е н т о в

Оценка эффективности предлагаемых мето­
дов была проведена на д вух  ш ироко используе­
мых в научном сообществе наборах данных груд­
ны х рентгенограмм -  C heX pert и ChestX-ray14. 
Н абор C heXpert вклю чает пять клю чевы х целе­
вых классов: ателектаз, кардиомегалия, консоли­
дация, отёк лёгких и плевральный выпот. Набор 
ChestX-ray14, в свою очередь, содерж ит более ши­
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рокий спектр диагнозов, среди которых для целей 
сопоставления в настоящ ей работе вы деляю тся 
пневмоторакс и пневмония -  патологии, традици­
онно представляющие особый интерес для задач 
первичного автоматизированного триажа.

6. Результат 
• Вероятности 

• Маски 
• AUROC, F1, Dice

7. Валидация 
• CheXpert, ChestX-ray14 

• Domain shift 
• Калибровка (ECE)

Рис. 1 -  Алгоритм анализа медицинских
изображений на основе ансамбля моделй

Основной метрикой оценки выбран AUROC -  
наиболее устойчивый показатель при дисбалансе 
классов и разных порогах. Дополнительно исполь­
зуется macro-F1, учитывающий чувствительность 
и точн ость по всем классам без весов. Э то  поз­
воляет одновременно оценивать дискриминаци­
онную  способность модели и её устойчивость к 
перекосу данных.

Согласно опубликованным результатам мо­
дели C heX zero (zero-shot/self-supervised) на те­
стовом  наборе C heXpert, значения A U R O C  со ­
ставляю т: плевральный вы пот -  0.958 (95 ДИ:
0.953-0.963), отёк  -  0.961 (0 .946-0.974), консо­
лидация -  0.871 (0 .851-0.888), кардиомегалия -
0.898 (0.894-0.903), ателектаз -  0.798 (0.780-0.817). 
Среднее значение AUROC по этим пяти классам -
0.897.

П о метрике m acro-F 1 различия м еж ду м о­
делью  и радиологами статистически незначи­
мы: 0.606 (95 ДИ : 0.571-0.638) против 0.619 
(0.585-0.642).

Для набора ChestX-ray14 приведены резуль­
таты  базовой модели ResNet-50 из оригиналь­
ной работы: пневмоторакс -  0.7891, пневмония -
0.6333. Среднее значение A U R O C  по этим двум  
классам -  0.711.

П олученные результаты показывают, что 
для визуально выраж енны х патологий (напри­
мер, выпот, отёк) AUROC достигает «  0.96, тогда

как для менее однозначных находок (ателектаз, 
пневмония) значения заметно ниже. При внеш­
ней валидации на данных из других медицинских 
учреж дений (dom ain shift) возмож ное снижение 
показателей требует проведения внешних тестов 
и оценки калибровки (например, по E CE  или с 
использованием диаграмм надёж ности)[6].

III. В ы в о д ы

М одели глубокого обучения продемонстри­
ровали вы сокую  эф ф ективность в анализе меди­
цинских изображ ений. О днако их клиническая 
применимость определяется не только точностью  
на внутренних наборах данных, но и устойчиво­
стью  к сдвигу домена, корректной калибровкой 
и полнотой отчётности.

Модели глубокого обучения показывают вы­
сокую  эф ф екти вность в анализе медицинских 
изображений, но их клиническая применимость 
зависит не только от  точности  на внутренних 
датасетах, а от  устойчивости  к dom ain shift, 
правильной калибровки и полноты  отчётности . 
Для сегментации надёжным стандартом остаю т­
ся U-архитектуры и автонастраиваемый nnU-Net; 
перспективу меж центровой переносимости даю т 
foundation-модели (M edSAM  и аналоги).

П рактическое внедрение требует внешней 
валидации, соблюдения T R IP O D + A I и EU AI 
A ct (для вы сокорисковы х систем ). Рекоменду­
ется использовать n nU -N et/M O N A I как воспро­
изводимую основу, интегрировать трансф ормер- 
ные и foundation-модели, оценивать не только 
A U R O C /D ice , но и калибровку (ECE, диаграм­
мы надёжности), проводить внешние тесты, внед­
рять м ониторинг drift и повторную  калибровку, 
а такж е обеспечивать полную  документацию  и 
отчётность.
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