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Аннотация 
В статье рассмотрены результаты разработки модуля экспертной системы диагностики 

заболеваний, основанной на методе нейросетевого анализа. Установлено, что максимальной 
эффективностью по обработке снимков аппаратов магнитно-резонансной томографии обла-
дают свёрточные нейронные сети. При этом сформирован алгоритм по выбору оптимальной 
структуры нейронной сети в формате поставленной задачи. Итогом проделанной работы 
стала сформированная свёрточная нейронная сеть, способная с высокой долей вероятности 
обнаруживать очаги патологических изменений тканей на снимках магнитно-резонансного 
томографа. Апробация метода осуществлялась на отдельно взятом органе человека – лёг-
ких. Система в тестовом режиме внедрена в одну из крупнейших клиник города. 

Ключевые слова: магнитно-резонансная томография, диагностика, бинаризация, класси-
фикация, свёрточная нейронная сеть. 

Цитирование: Васильченко, В.А. Алгоритмизация процесса распознавания состояний 
физиологических объектов на основе специальных рентгеновских изображений / 
В.А. Васильченко, В.Л. Бурковский, А.Д. Данилов // Компьютерная оптика. – 2019. – Т. 43, 
№ 2. – С. 296-303. – DOI: 10.18287/2412-6179-2019-43-2-296-303. 

Введение 
Ведущим средством диагностики заболеваний ря-

да органов является магнитно-резонансная томогра-
фия (МРТ) [1]. 

Современные магнитно-резонансные томографы 
имеют возможность производить снимки с высоким 
пространственным разрешением. Время такого об-
следования занимает не более нескольких минут. Но 
процесс обработки и анализа снимков, а также полу-
чение заключения требуют гораздо большего време-
ни. Кроме того, процесс анализа изображения маг-
нитно-резонансного томографа связан с высокой ква-
лификацией врача. В связи с этим становится 
актуальной задача повышения качества и скорости 
проведения обследований путём автоматизации про-
цесса анализа изображений МРТ с помощью про-
граммного комплекса. 

Первоочередной задачей алгоритмизации процес-
са распознавания состояний физиологических объек-
тов является определение их нормального строения, а 
также возможные варианты отклонения от нормы. 
Изображение органов на снимках магнитно-резо-
нансного томографа представляется в виде участков 
низкой плотности (тёмный цвет) и участков высокой 
плотности (светлый цвет). Анализ изображения по-
зволяет выделить обследуемый орган, а также сосу-
ды, мышечную и костную ткани (рис. 1). 

В настоящий момент уже проделана обширная ра-
бота по разработке алгоритмов и методик обработки 
изображений для явного выделения отличительных 
признаков, характерных для пациентов [2, 3].  

Тем не менее, все эти процессы связаны со значи-
тельными затратами времени. Для дальнейшего по-
вышения точности прогноза требуются огромные 
объёмы маркированных данных. Обработка изобра-
жений и выделение отличительных признаков в набо-

рах данных изображений – весьма сложный и дли-
тельный процесс.  

 
Рис. 1. Снимок человека, сделанный с помощью  

магнитно-резонансного томографа 
Выявление какой-либо закономерности в распо-

ложении того или иного рисунка исследуемого орга-
на является главной задачей процесса диагностики. В 
данной статье рассмотрена модификация подхода к 
алгоритмизации процессов визуализации данных КТ, 
целью которого является автоматизация процесса об-
наружения образований в лёгких [1]. При этом ос-
новная задача [1] заключается в выявлении законо-
мерностей лёгочного рисунка для дальнейшей воз-
можности определения нормального состояния 
лёгочной ткани и вариантов отклонения от нормы. 

Аналитическая часть 
Предложенный метод нейросетевого анализа 

включает в себя следующие основные этапы: 
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–   бинаризация – преобразование снимка магнитно-
резонансного томографа в черно-белое изображе-
ние для упрощения его дальнейшей обработки; 

–   контуризация – выделение на полученном бинари-
зованном изображении контуров исследуемого 
объекта для определения его положения на снимке 
и дальнейшей классификации найденных конту-
ров внутри лёгочных долей; 

–   классификация – определение принадлежности объ-
екта к элементу органа человека или к патологии. 

Бинаризация 
Адаптивная бинаризация является первой стадией 

для перевода исходного изображения магнитно-
резонансного томографа в чёрно-белое. Локальные 
или глобальные гистограммы яркости пикселей яв-
ляются основой для такого рода алгоритмов. В пер-
вую очередь необходимо произвести выбор порога по 
яркости, то есть произвести пороговую классифика-
цию. Основная идея заключается в том, чтобы разде-
лить снимок на светлые объекты и тёмный фон. Дру-
гими словами, объект – это набор пикселей, яркость 
которых выше выбранного порога, а фон – набор ос-
тальных пикселей. В представленной разработке вы-
бор порога осуществлялся на основе метода Оцу, ко-
торый реализован в библиотеке OpenCV [5]. Гисто-
грамма изображения разделяется на два класса. 
Задача сводится к тому, чтобы выставить порог меж-
ду этими классами таким образом, чтобы каждый из 
них был максимально плотным, то есть минимизиро-
вать внутриклассовую дисперсию, рассчитываемую 
как взвешенная сумма дисперсий двух классов: 

( ) ( ) ( ) ( ) ( )2 2 2
1 1 2 2 ,t w t t w t tωσ = σ + σ   (1) 

где wi – это вероятность класса, 2
iσ   это дисперсия 

класса, а t – текущий порог. Оцу доказал, что макси-
мизация межклассовой дисперсии равна минимиза-
ции внутриклассовой дисперсии: 

( ) ( ) ( ) ( ) ( ) ( )22 2 2
1 2 ,1 2  b t tt w t w t tω⎡ ⎤μ −μ⎣ ⎦ σ=σ = −σ  (2) 

где μ1 и μ2 – среднее арифметическое значение для 
каждого из классов. При этом μi имеет возможность 
итеративного обновления. Общее описание алгорит-
ма выглядит следующим образом: 
1. Формируется гистограмма на основе одного про-

хода через все пиксели. 
2. Осуществляется проход через всю гистограмму, 

начиная с порога t = 1. Пересчёт на каждом шаге 
дисперсии σω. 

3. Если дисперсия σω больше максимума, то обнов-
ляется дисперсия и порог T. 

4. Искомый порог равен T. 
В результате получается, что для каждого изображе-
ния магнитно-резонансного томографа вычисляется 
собственный порог бинаризации. Следующий этап 
бинаризации связан с контуризацией монохромного 
изображения. 

Первостепенной задачей является выделение кон-
туров объекта.  

Контуризация 
Разбиение бинаризированного изображения на 

контуры производилось с помощью метода выделе-
ния границ Кэнни [6, 7]. Детектор границ Кэнни яв-
ляется одним из лучших детекторов. 

Реализация алгоритма Кэнни включает следую-
щие этапы:  
1. Сглаживание, т.е. снижение чёткости изображе-

ния, чтобы в дальнейшем удалить шум. 
2. Поиск градиентов. Границы получают отметку 

там, где градиент изображения приобретает мак-
симально возможное значение. 

3. Подавление немаксимумов. В качестве границ ис-
пользуются только локальные максимумы. 

4. Двойная пороговая фильтрация. Определение по-
рогами потенциальных границ. 

5. Трассировка области неоднозначности. Результи-
рующие границы строятся путём подавления кра-
ёв, которые не связаны с определёнными грани-
цами. 

 
Рис. 2. Примеры выделенных контуров 

Чтобы минимизировать чувствительность алго-
ритма Кэнни к шуму, необходимо отфильтровать 
снимок. Для этого применяется первая производная 
Гауссиана, вследствие чего изображение получается 
размытым. Маска Гауссиана выглядит следующим 
стандартным образом: 

2 4 5 4 2
4 9 12 9 4

1 *5 12 15 12 5
159

4 9 12 9 4
2 4 5 4 2

B A

⎡ ⎤
⎢ ⎥
⎢ ⎥
⎢ ⎥=
⎢ ⎥
⎢ ⎥
⎢ ⎥⎣ ⎦

. (3) 

Для определения границ изображения требуется 
вычислить градиент сглаженного изображения. В ре-
зультате контур границы состоит из точек максиму-
мов градиента изображения, а немаксимальные точ-
ки, которые лежат рядом с границей, удаляются. 
Также необходимо использование информации и о 
направлении границы. Требуется удалять точки ря-
дом с границей, при этом не повреждая саму границу 
вблизи локальных максимумов градиента. Определе-
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ние направления градиента производится с помощью 
оператора Собеля [8]. В результате полученные углы 
округляются и приводятся к одному из четырёх зна-
чений: 0, 45, 90, 135. Следующим этапом следует 
удаление слабых границ на основе двух порогов. Об-
работка фрагмента границы производится как единое 
целое. В случае, когда значение градиента на каком-
либо исследуемом участке превысит верхний порог, 
данный участок остаётся также «допустимой» грани-
цей. Когда на протяжении всего участка нет ни одной 
точки со значением, которое больше верхнего порога, 
происходит удаление этого участка. Этот гистерезис 
даёт возможность уменьшить число разрывов выход-
ных границ. Шумоподавление, используемое в алго-
ритме Кэнни, с одной стороны, улучшает результат, 
но с другой – не только увеличивает вычислительные 
затраты, но и приводит к искажению или даже потере 
чётких границ. Недостатком данного метода является 
высокое требование к вычислительным ресурсам, а 
также возможное незначительное округление конту-
ров объекта, что применительно к поставленной за-
даче не является значительным недостатком, так как 
контуры исследуемого рисунка преимущественно 
имеют скруглённые границы. 

Классификация 
В настоящее время разработано большое количест-

во подходов и алгоритмов классификации, наиболее 
перспективными и эффективными из которых являют-
ся: метод опорных векторов, дискриминантный анализ 
и алгоритм искусственных нейронных сетей [9]. 

В программном комплексе использована реализа-
ция метода опорных векторов из библиотеки алго-
ритмов MicrosoftAzure [10]. Алгоритм предполагает, 
что распределение данных описывается прямой ли-
нией. Это предположение несколько снижает точ-
ность при решении задачи классификации по сним-
кам магнитно-резонансного томографа. С другой сто-
роны, простота реализации и быстрота обучения 
позволяет его использовать в параллельной связке с 
другими методами классификации. Ещё одним пре-
имуществом реализации Azure является то, что в нём 
есть модульный блок подбора параметров, который 
автоматически пробует все комбинации параметров с 
указанной степенью детализации. 

Метод линейного дискриминантного анализа об-
рабатывает изображения в векторном представлении, 
производит поиск линейной комбинации перемен-
ных, которая наилучшим образом относит исследуе-
мый объект на снимке к одному из двух классов. Ли-
нейный дискриминантный анализ работает с инфор-
мацией о принадлежности объекта к одному из 
классов, хотя и не является алгоритмом классифика-
ции в чистом виде, но в комплексе с другими класси-
фикаторами позволяет значительно повысить точ-
ность классификации объекта. Алгоритм реализован 
в opensource-библиотеке Alglib [11]. 

Данные математические модели применялись для 
всех объектов снимка. Каждый из представленных 
алгоритмов имеет свои преимущества и недостатки. 

Для повышения эффективности классификации изо-
бражения решено использовать принцип параллель-
ного анализа. Три метода независимо производят 
классификацию представленного объекта на снимке. 
В случае, если результаты двух из трёх методов ука-
зывают на то, что объект снимка томографа относит-
ся к опухоли, экспертная система принимает решение 
отметить данный участок как патологию. Наиболее 
сложным и нетривиальным является алгоритм ней-
ронных сетей. Сложность заключается в том, что не 
существует универсального подхода для выбора типа 
и структуры нейронной сети. В экспертной системе 
принято решение использовать свёрточную нейрон-
ную сеть. Данный выбор был основан на исследова-
ниях 2004 – 2008 годов об узловых образованиях в 
лёгких [12]. 

На вход нейронной сети подаётся набор числовых 
значений каждого объекта – вектор признаков. Набор 
состоит из 360 значений (от 0 до 359), который задаёт 
частоту встречаемости углов между осью ординат и 
градиентом яркости исследуемого объекта изображе-
ния [13]. На выходе нейронной сети получается един-
ственное числовое значение, которое равно или близко 
к нулю, если данный объект снимка относится к эле-
менту рассматриваемого рисунка, либо значение рав-
ное или близкое к единице, если объект является доб-
рокачественным или злокачественным образованием. 

Свёрточные нейронные сети, которые позволяют 
обеспечить максимальную эффективность работы, а 
также точность полученных результатов, при реше-
нии задачи диагностики заболеваний должны обла-
дать следующими свойствами и характеристиками: 

1. Характеристики входного слоя: 
– входные изображения должны быть квадрат-

ными; 
– высота и ширина входного изображения долж-

ны быть многократно кратны двум до одно-
значных чисел. 

2. Характеристики свёрточного слоя: 
– параметры слоя S (смещение фильтров) и P (до-

бавление нулей) необходимо выбрать так, чтобы 
размеры свёрточного слоя являлись целочислен-
ными, а также равными размерности предыду-
щего слоя, при том, что предыдущий слой не 
будет также являться свёрточным слоем; 

– как показали эксперименты, эффективнее всего 
использовать фильтры малого размера: 3×3 
или 5×5. Но для входных изображений, имею-
щих большие размеры, фильтры первого свёр-
точного слоя могут быть выбраны и 7×7; 

– с увеличением входного слоя сети необходимо 
увеличивать количество фильтров в свёрточных 
слоях. Максимальная эффективность будет по-
лучена, если количество фильтров для более глу-
боких свёрточных слоев становилось бы больше. 

3. Характеристики слоя субдескритизации: 
– наиболее эффективно использование функции 

слоя субдескритизации – выбор максимального 
значения, а не расчёт среднего; 
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– окно слоя субдескритизации должно быть 2×2, 
так как значительные размеры окна разрушают 
признаки, выделенные свёрточными сетями. 

4. Характеристики свёрточной нейронной сети: 
– сеть должна иметь следующую структуру:  
– свёрточный слой принадлежит диапазону зна-

чений [1; 3], слой субдескритизации – [0; 1], 
полносвязный слой – [0; 2]; 

– увеличение размера и сложности входного 
изображения должно увеличивать размер свёр-
точного слоя; 

– использование максимального значения коли-
чества свёрточных слоёв и слоёв субдескрити-
зации при минимальном количестве полно-
связных слоёв. 

Данные рекомендации использованы при по-
строении свёрточной нейронной сети диагностики 
легочных заболеваний. Возможен опциональный ввод 
основных и дополнительных параметров сети. В ре-
зультате формируется набор архитектур свёрточных 
нейронных сетей, которые являются эффективными 
для поставленной задачи, а также имеют высокий 
класс точности. 

 
Рис. 3. Архитектура свёрточной нейронной сети 

Задача разработки свёрточной нейронной сети для 
диагностики заболеваний по снимкам магнитно-
резонансного томографа сводится к приведению ис-
ходного изображения во входном слое к слоям с ми-
нимальными размерами. На данном подходе базиру-
ется алгоритм, который выбирает параметры архи-
тектуры свёрточной нейронной сети в зависимости от 
характеристик входного изображения и опирается на 
рекомендации, описанные выше. 

Алгоритм включает следующие этапы: 

1. Задание параметров сети: установка размера 
квадратных фильтров F, а также количество 
свёрточных слоев n и слоёв субдискритизации 
m. Чем сложнее снимок, тем большие значения 
должны принимать указанные параметры. 

2. Задание параметров входного слоя: установка 
размера входного изображения с длиной сто-
роны, равной N. Задание глубины входного 
слоя D, равного количеству цветовых каналов 
и количеству классов C. 

3. Инициализация глубины сети d, переменной 
цикла формирования свёрточных слоёв in, а 
также глубины предыдущего свёрточного слоя 
Filtersp. 

4. Если in не равно n, то формируется свёрточный 
слой, в противном случае переход к пункту 8. 
Определение: 

3, при ( 32) ,
   5, при (32 64) ,

7, при  ( 64) ,

N
F N

N

<⎧
⎪= < <⎨
⎪ >⎩

 (4) 

8, при  7 и  0 ,
16, при  7 и  0,

 24, при  7 и  0 ,
1, 25 ,

при   0 .
p p

F d
F d

Filters F d
Filters Filters

d

= =⎧
⎪ = =⎪⎪= = =⎨
⎪
⎪
⎪ >⎩

  (5) 

4.1. Если in равно 0, формируется первый 
свёрточный слой, если нет – пункт 4.2. P и 
S рассчитывается путём решения системы 
уравнений: 

( ) ( )
( )

2 / 1 ,

1
.

2

S N F P N

N S N F
P

⎧ = − + −
⎪
⎨ − − +

=⎪
⎩

 (6) 

4.2. Устанавливается значение P таким обра-
зом, чтобы оно было минимальным из от-
резка [0; F] и соответствовало формулам 
(7) и (8), где Wp и Hp – ширина и высота 
предыдущего слоя, а W и H – ширина и 
высота свёрточного слоя соответственно. 

 2
1pW F P

W
S

− +
= + , (7) 

2
1pH F P

H
S

− +
= + . (8) 

4.3. S выбирается так, чтобы он был мини-
мальным целочисленным значением из 
отрезка [1; F]. При этом размеры свёрточ-
ного слоя должны быть целочисленными 
и соответствовать формулам (14) и (15). 

5. Рассчитывается N, где Np – размер предыдуще-
го слоя сети 

( )( 2) / 1pN N F P S= − + + . (9) 

6. Расчёт пороговой функции, где x – сигнал ней-
рона свёрточного слоя 

( )max 0,cAF x= . (10) 

7. in
 + 1 и переход к пункту 5. 

8. При m = 1 и m > 1 происходит формирование 
значений слоя субдискритизации. В противном 
случае переход к пункту 10. U устанавливается 
значение 2. S устанавливается значение U. Subf 
устанавливается максимальным возможным 
значением через функцию max. 

9. Подсчёт N для слоя субдискритизации: 
(( ) / ) 1pN N U S= − + . (11) 

10. d = d + 1. 
11. При N ≥ 3 – формирование нового уровня сети 

и переход к пункту 4, в противном случае пе-
реход к пункту 12. 
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12. Выбор параметров полносвязного слоя сети 
K = C. Функция активации нейронов: 

1 
1fc x

AF
e−

=
+

, (12) 

где x – сигнал нейрона полносвязного слоя, ко-
торый вычисляется путём взвешенного сумми-
рования входных сигналов нейрона. 

13. Формирование выходного слоя сети, опреде-
ляющего тип входного изображения. Отнесе-
ние его к представленному классу С. 

Полученную архитектуру сети возможно модифи-
цировать с помощью дополнительных правил: 

1. Добавление свёрточного слоя. Начинать необ-
ходимо с максимально глубокого уровня. 

2. Увеличение количества фильтров. Начинать 
необходимо с наиболее глубокого уровня. 

3. Добавление нового уровня сети. Начинать не-
обходимо с наиболее глубокого уровня.  

В сети используется сигмоидальная функция ак-
тивации с областью значений (0, 1), которая опреде-
ляется следующим образом: 

( )1
1 

1 x
f x

e−
=

+
, (13) 

'
1 1 1( ) ( )[1 ( )]f x f x f x= − . (14) 

 
Рис. 4. Сигмоидальная функция для активации  

нейронной сети 
Она непрерывна, дифференцируема и является 

монотонно неубывающей.  
Разработанный алгоритм протестирован на сним-

ках магнитно-резонанского томографа лёгочных до-
лей человека. Обучение производилось на обработан-
ных изображениях разрешением 300×300 пикселей. 
Объём обучающей выборки составил 79 изображе-
ний. Искусственная нейронная сеть обучалась с по-
мощью алгоритма обратного распространения ошиб-
ки. В ходе исследования было выявлено, что рост 
числа нейронов в скрытом слое значительно увеличи-
вает количество итераций, которые необходимы для 
обучения искусственной нейронной сети. Однако ре-
зультат работы алгоритма улучшается незначительно. 
В результате работы нейронной сети получается об-
работанное изображение магнитно-резонансного то-
мографа, на котором красным цветом выделены объ-
екты, распознанные как образования в легочных до-
лях. Примеры результатов работы алгоритма 
представлены на рис. 6. 

Анализ результатов обработки данных КТ 
Для проверки и тестирования предложенного ал-

горитма была использована база изображений пуль-
монологического отделения Воронежской областной 
клинической больницы №1. Данная база включает в 
себя изображения КТ с различными видами образо-
ваний: пневмонии, туберкулезы, туберкулемы, абс-
цессы, эмфиземы, саркоидозы, рак (центральный и 
периферический), метастазы. 

 
Рис. 5. Исходный снимок КТ легкого 

 
Рис. 6. Результаты работы алгоритма 

На тестовой выборке из 50 изображений алгоритм 
в 95 % случаев безошибочно определяет отсутствие 
образований или же обнаруживает сами образования 
на снимке. На оставшиеся 5 % приходятся случаи, ко-
гда части бронх или большие сосуды ошибочно при-
нимаются за образования.  

Образования, относящиеся к диафрагме грудной 
клетки или средостению, достаточно сложно контури-
зовать. Данная проблема возникает по причине того, 
что классификация производится для каждого из кон-
туров индивидуально. Поэтому рассмотрение не толь-
ко отдельных контуров, но и их совокупности значи-
тельно повысит эффективность предложенного мето-
да. Ещё одним значительным улучшением является 
анализ межкадровых изменений лёгочного рисунка 
[14]. В настоящее время данный анализ производится 
врачами-рентгенологами при описании исследуемого 
изображения магнитно-резонансного томографа. 
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В режиме консультаций общение с экспертной 
системой осуществляет врач-пульмонолог, которого в 
первую очередь интересует результат-диагноз, а уже 
потом способ его получения [15]. Стоит отметить, что 
в отличие от традиционных программ, экспертная 
система диагностики заболеваний лёгких при реше-
нии задачи не только исполняет предписанную алго-
ритмом последовательность операций, но и сама 
предварительно создает её. 

Заключение 
Предлагаемый модуль экспертной системы диаг-

ностики и лечения значительно расширяет её воз-
можности по комплексному подходу в решении по-
ставленной задачи. Реализованная нейронная сеть 
имеет возможность самообучаться на данных решае-
мых задачах, пополняя автоматически свою базу зна-
ний результатами полученных выводов и решений, а 
метод опорных векторов и дискриминантный анализ 
позволяет свести к минимуму вероятность ошибки 
экспертной системы. Предлагаемая экспертная сис-
тема может быть успешно реализована в рамках био-
технических комплексов, базирующихся на данных 
компьютерной томографии. 
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Algorithmization of the process of recognition of states 
 of living objects based on special x-ray images 

V.A. Vasilchenko1, V.L. Burkovskiy1, A.D. Danilov1 

1Voronezh State Technical University, Russia, Voronezh 
Abstract 

The article discusses results of the development of an expert system module for diagnosing dis-
eases based on the method of neural network analysis. In the course of the study, it was established 
that when processing images obtained using magnetic resonance imaging (MRI) devices, convolu-
tional neural networks offer the maximum efficiency. An algorithm is developed to select an opti-
mal neural network structure best suited for our objective. As a result of the work, we developed a 
convolutional neural network capable of detecting foci of pathological changes in tissues with high 
probability in the images obtained by MRI scanners. The method was evaluated using a separate 
human organ - lungs. The system was implemented in a test mode in one of the largest clinics of 
the city of Voronezh. 
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