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Заболевания органов дыхания занимают лидиру-
ющее место в структуре смертности населения во 
всем мире. Инфекции нижних дыхательных путей, 
злокачественные новообразования трахеи, бронхов, 
легких и туберкулез находятся в списке 10 наибо-
лее распространенных причин смерти в 2016 г. [10]. 
Большинство перечисленных заболеваний диагно-
стируют с помощью лучевых методов, в том числе 
рентгенографии. Рентгенография органов грудной 
клетки соответствует трем необходимым услови-
ям для развертывания искусственного интеллекта: 
во-первых, флюорография и рентгенография орга-
нов грудной клетки имеют массовое использование 
и являются наиболее популярными исследования-
ми; во-вторых, стандартизация проведения иссле-
дования отражена во многих учебно-методических 
пособиях; в-третьих, на протяжении более 20 лет лу-
чевая диагностика занимает лидирующие позиции 
среди трендов на цифровизацию в медицине, в связи 
с этим постепенная замена аналогового оборудова-
ния цифровым, сбор результатов исследований в 
централизованных архивах и работа врачей-рентге-
нологов с цифровыми результатами обусловливают 
готовность к внедрению искусственного интеллекта. 

Цель обзора – представить основные направ-
ления применения искусственного интеллекта в 
анализе рентгенограмм органов грудной клетки в 

диагностике социально значимых заболеваний и 
экстренных состояний.

Для допуска к клиническому применению про-
граммное обеспечение должно соответствовать 
показателям стандартного набора метрик, вклю-
чающих чувствительность, специфичность, точ-
ность, а также показатель AUC. AUC – площадь 
под ROC-кривой, графически отображающей за-
висимость чувствительности от специфичности. 
К  клиническим испытаниям может быть допу-
щено программное обеспечение, если его показа-
тель AUC ≥ 0,81 [1]. С помощью перечисленных 
показателей были проанализированы данные об 
основных направлениях разработки и возможно-
стях программного обеспечения на основе техно-
логий искусственного интеллекта, используемого 
для диагностики заболеваний легких с помощью 
рентгенографии органов грудной клетки. 

Туберкулез. Туберкулез остается важной про-
блемой мирового здравоохранения и одной из 
10 основных причин смертности населения во всем 
мире [11]. Развитие первых систем искусственного 
интеллекта для определения туберкулеза легких на 
основе CAD (Computer aided diagnosis) пришлось на 
период с 1996 по 2013 г. [22]. Системы CAD исполь-
зуют предварительную обработку изображений 
(повышение контрастности, определение границ 

ORIGINAL ARTICLES

ОБЗОРЫ
Reviews

brought to you by COREView metadata, citation and similar papers at core.ac.uk

https://core.ac.uk/display/427151348?utm_source=pdf&utm_medium=banner&utm_campaign=pdf-decoration-v1


59

Tuberculosis and Lung Diseases, Vol. 99, No. 4, 2021

легких, уменьшение теней костных структур) для 
того, чтобы объекты, отражающие патологические 
изменения, стали более заметными [17, 34]. Слож-
ность применения CAD в скрининге туберкулеза 
легких напрямую связана с большим разнообрази-
ем рентгенологических форм данного заболевания 
[8, 18]. Многочисленные системы CAD, разрабо-
танные в 2000-е годы, достигали точности от 42 до 
100%, однако были специфичны только для одного 
из рентгенологических признаков туберкулеза [22]. 
Так, T. Xu et al. разработали CAD-алгоритм для 
определения на рентгенограммах полостей распада, 
которые зачастую свидетельствуют о бактериовыде-
лении у пациента и опасности возникновения тяже-
лых осложнений [43]. S. Jaeger et al. использовали 
наборы рентгенограмм с различными признаками 
туберкулеза, включая полости, инфильтративные 
изменения, плевральный выпот. В результате AUC 
алгоритма достигал 83% [17]. В дальнейшем авто-
рам удалось усовершенствовать алгоритм и достичь 
AUC 87-90%, однако полученные результаты усту-
пали показателям точности врачей-рентгенологов, 
участвовавших в исследовании [19].

L. Hogeweg et al. на начальных этапах разра-
ботки коммерческого проекта CAD4TB описали 
возможные варианты систем обработки изображе-
ния, включающие обработку полей легких, ключиц, 
аномалий текстуры и формы, что позволяло значи-
тельно улучшить процесс обнаружения патологии 
корней легких и очаговые изменения [13]. Диагно-
стическая эффективность CAD4TB была оценена в 
системном обзоре Т. Pande et al., программное обе-
спечение использовалось как инструмент скрининга 
в некоторых странах. AUC CAD4TB варьировал от 
0,71 до 0,84, что ниже аналогичных показателей не-
коммерческих CAD и врачей-рентгенологов [31, 37, 
41, 44]. Однако CAD4TB был полезным для иденти-
фикации пациентов, нуждающихся в дальнейшем 
диагностическом тестировании, в условиях с недо-
статочными ресурсами и высоким бременем тубер-
кулеза [37]. Наилучшие результаты достигнуты в со-
вокупности с клинической картиной, включающей 
кровохарканье, ночную потливость, повышенную 
температуру тела (AUC 0,84, для чувствительности 
95% специфичность составила 49%) [26]. В 2018 г. 
выпущена новая версия CAD4TB, являющаяся ней-
росетью глубокого обучения [27].

В настоящий момент существуют другие ком-
мерческие системы на основе нейросетей глубокого 

обучения. Z. Qin et al. провели сравнительное ре-
троспективное исследование трех систем, включая 
CAD4TB (версия 6), Lunit INSIGHT (версия 4.7.2) 
и qXR (версия 2) на 1 196 рентгенограммах паци-
ентов с клиническими признаками туберкулеза, 
полученных в Непале и Камеруне. Все три си-
стемы имели более высокие показатели точности 
(на примере рентгенограмм из Камеруна – 0,9; 0,94; 
0,94 соответственно) и специфичности (0,9; 0,94; 
0,95), чем аналогичные показатели врачей-рентге-
нологов (точность – 0,74, специфичность – 0,74) в 
данном исследовании [35].

Множество исследований посвящено примене-
нию нейросетей глубокого обучения для диагно-
стики туберкулеза. Наиболее высокие показатели 
достигнуты с помощью комбинированного при-
менения различных нейросетей (AUC до 0,99) 
(табл. 1) [23].

Развитие искусственного интеллекта в области 
диагностики туберкулеза достигло высоких резуль-
татов, некоторые алгоритмы не уступают показате-
лям врачей и могут использоваться для первичного 
прочтения, однако для этого требуется соответству-
ющая нормативно-правовая основа.

Пневмонии. Популярность разработки алго-
ритмов для определения признаков пневмонии на 
рентгенограммах обусловлена высокой распростра-
ненностью данного заболевания, его социальной 
значимостью и большим количеством баз данных. 
Около 3 млн смертей во всем мире (четвертое ме-
сто среди причин смерти населения) в 2016 г. были 
вызваны инфекциями нижних дыхательных путей, 
в том числе пневмониями [10]. Рентгенография – 
доступный и распространенный метод диагностики 
пневмонии, поэтому применение искусственного 
интеллекта в данной области, особенно в тяжелых 
эпидемических условиях, может оказать значитель-
ную помощь здравоохранению.

Рентгенологический симптом консолидации  – 
неспецифичный и может быть проявлением ге-
моррагических, неопластических и других изме-
нений, поэтому интерпретация данного признака 
всегда представляет значительную сложность [20]. 
N. Mahomed et al. разработали CAD-алгоритм для 
определения пневмонии у детей младше 5 лет, на-
бор данных составлял 858 рентгенограмм с при-
знаками пневмонии (средней степени тяжести или 
тяжелой по критериям Всемирной организации 
здравоохранения). AUC разработанного алгорит-

Таблица 1. Применение различных нейросетей в интерпретации рентгенографии для обнаружения туберкулеза легких
Table 1. The use of various neural networks in the interpretation of radiography for pulmonary tuberculosis detection

Исследование Нейросеть Наилучший показатель AUC

Hwang et al. [16] AlexNet от 0,88 до 0,96

Lakhani et al. [23]
GoogLeNet, AlexNet 0,90 и 0,88

GoogLeNet, AlexNet, предварительно обученные на изображениях ImageNet 0,98 и 0,97

Pasa et al. [32] Собственный алгоритм, обученный с нуля с помощью рентгенограмм 0,93
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ма достигал 0,85, чувствительность – 76%, специ- 
фичность ‒ 80%, что оказалось меньше аналогич-
ных показателей врачей-рентгенологов (0,975; 
94 и 90% соответственно) [24]. В исследовании 
Н. Behzadi-khormouji et al. использовались известные 
сверточные нейросети (VGG16, DenseNet121 и т. д.) 
для анализа рентгенограмм органов грудной клетки 
детей для выявления консолидации, соответствую-
щей пневмонии. В результате точность алгоритмов 
достигала 95%. Однако большое количество данных, 
полученных в результате обработки нейросетями, 
оказались ложноотрицательными, а также многие 
изменения могли быть оценены как пневмония толь-
ко при наличии клинических данных [4]. 

Р. Rajpurkar et al. разработали CheXNet на ос-
нове нейросети глубокого обучения для определе-
ния пневмонии и сравнили его эффективность с 
эффективностью 4 врачей-рентгенологов. Оценка 
эффективности проводилась по шкале F1 каждого 
врача по отдельности, среднего показателя 4 врачей 
и алгоритма. Шкала F1 отражает гармоническое 
среднее между точностью и чувствительностью [12]. 
В результате F1 CheXNet достигла 0,435, что оказа-
лось выше, чем средняя оценка 4 врачей (0,387) [38]. 
Однако в исследовании использовались только 
прямые проекции рентгенограмм органов грудной 
клетки, в то время как наличие боковой проекции 
повышает точность заключения врача-рентгенолога 
на 15% [39]. 

Первые работы о возможностях искусственного 
интеллекта в интерпретации рентгенограмм паци-
ентов с пневмонией, вызванной COVID-19, поя-
вились в начале развития пандемии. По мере на-
копления баз изображений повышается качество 
обучения нейросетей. Нейросети для определения 
COVID-19 были протестированы в трехклассо-
вых (COVID-19-пневмония, другие пневмонии и 
отсутствие патологии) и двухклассовых системах 
(определение COVID-19-пневмонии). Наивысшая 
точность, приближающаяся к 100%, достигнута в 
определении пневмонии, вызванной COVID-19, в 
двухклассовых системах (табл. 2). 

Несмотря на существующие в настоящий момент 
ограничения в виде отсутствия анализа боковых 
проекций и учета клинической картины, за счет 
увеличения наборов изображений повышается 
качество обучения нейросетей, что в свою очередь 
предоставляет возможность повышения значимо-

сти искусственного интеллекта в интерпретации 
рентгенограмм с признаками пневмонии. 

Новообразования легких. По данным Всемир-
ной организации здравоохранения, рак легкого, тра-
хеи и бронхов является шестой по частоте причиной 
смертности населения в 2016 г. [10]. Ошибки в диа-
гностике рака легкого, связанные с интерпретацией 
рентгенограмм органов грудной клетки, могут быть 
вызваны рядом факторов, среди них ошибка вра-
ча-рентгенолога, характеристики опухоли и техни-
ческие параметры. Характеристики опухоли, приво-
дящие к ошибке в диагностике, включают плотность 
опухоли, гистологические особенности (например, 
аденокарциномы менее заметны на рентгенограм-
мах, чем другие типы опухолей), локализацию в 
проекции плотных анатомических структур (ребра, 
ключицы, тень сердца и т. д.), размеры опухоли до 
10 мм (опухоли до 30 мм могут быть пропущены 
врачами-рентгенологами) [9]. Кроме того, рентге-
нография имеет ограниченные возможности за счет 
того, что представляет суммационное изображение. 
Рентгенография не рекомендована для применения 
в скрининге рака легкого и не влияет на снижение 
смертности от этого заболевания [30]. Однако в 
странах, где рентгенография и флюорография яв-
ляются массовыми исследованиями, используемы-
ми для скрининга туберкулеза легких, они могут 
оказаться полезными для выявления новообразо-
ваний у бессимптомных пациентов. Применение 
искусственного интеллекта в таких условиях может 
повысить качество интерпретации изображений.

Уже в период с 1995 по 2006 г. было проведено 
исследование эффективности CAD при повторном 
чтении рентгенограмм. С помощью CAD обнару-
жено около 50% пропущенных врачами-рентгено-
логами узлов, средний размер которых составлял 
1,7 см [42]. В исследовании I. Bush была исполь-
зована сеть ResNet, предварительно обученная на 
наборе данных ImageNet. Исследование показа-
ло, что возможно достижение чувствительности 
92% и специфичности 86% в определении узлов, 
что сравнимо с показателями врачей-рентгеноло-
гов [5]. J. G. Nam et al. использовали набор данных, 
включавший 34 067 нормальных рентгенограмм и 
9 225 рентгенограмм со злокачественными узлами, 
подтвержденными гистологически. AUC данного 
алгоритма оказался выше аналогичного показателя, 
среднего для группы врачей разных специальностей. 

Таблица 2. Исследования возможностей искусственного интеллекта в интерпретации рентгенограмм с признаками 
пневмонии, вызванной COVID-19
Table 2. Study of the capabilities of artificial intelligence in interpreting X-rays with signs of pneumonia caused by COVID-19

Исследование Нейросеть Точность в трехклассовой системе Точность в двухклассовой системе

Khan et al. [21] CoroNet 95% 99%

Apostolopoulos et al. [2] VGG19 93,48% 98,75%

Narin et al. [29] ResNet50 98%

Rahimzadeh M. et al. [36] Комбинация Xception и ResNet50V2 91,4% 99,5%
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Также дополнительное использование алгоритма 
повышало точность определения узлов всеми вра-
чами. Однако высокая эффективность алгоритма 
в использованном наборе данных может быть обу-
словлена тем, что более 50% узлов имели диаметр 
более 3 см, в то время как узлы менее 1 см алгоритм 
обнаружил только в 11% случаев [28]. 

В исследовании Y. Sim et al., сравнивающем эф-
фективность искусственного интеллекта и вра-
чей-рентгенологов в диагностике узлов легких, 
применение сверточной нейросети при повторном 
просмотре позволило улучшить чувствительность 
определения узлов врачами на 5,2%, помогло от-
клонить ложноположительные результаты [40]. 
M. J. Cha et al. проводили исследования возможно-
стей сверточной нейросети в определении опера-
бельного рака легкого. Чувствительность нейросети 
для выявления видимого рака легкого на стадии Т1 
оказалась выше, чем у врачей-рентгенологов, однако 
в исследовании были исключены все сочетанные 
патологии, узелки размерами до 1 см [6].

Тени костей значительно затрудняют обнаружение 
перекрытых ими узлов легких, поэтому подавление 
теней костных структур является развивающимся 
направлением разработки алгоритмов для анализа 
рентгенограмм. Например, N. Matsubara et al. удалось 
создать алгоритм, подавляющий все костные фраг-
менты, облегчая осмотр легочных полей без потери 
информации [25]. Таким образом, автоматические 
алгоритмы направлены на расширение возможно-
стей анализа изображений для выявления находок, 
которые врач может не заметить.

Другие патологии. S. Zhou et al. использовали 
предварительно обученные сверточные нейросети 
(InceptionV3, ResNet-50 и Xception) для выявления 
кардиомегалии на рентгенограммах. Наилучший 
показатель AUC (0,86) был достигнут при комби-
нации алгоритмов InceptionV3 и ResNet-50 [45]. 
Р. Putha et al. для обучения алгоритма выявлению 
сглаженного реберно-диафрагмального угла, кардио- 
мегалии, полостей, консолидации, фиброза, увели-
чения корней легких, узлов и плеврального выпота 
использовали набор данных, состоящий из 2,5 млн 
изображений. В результате AUC достигал 0,92 в 
определении рентгенограмм, соответствующих нор-
ме или патологии. По отношению к определению 
выбранных рентгенологических признаков наилуч-
ший результат достигнут в выявлении плеврального 
выпота и кардиомегалии, что может быть связано 
с однозначно трактуемой терминологией данных 
симптомов [33].

E. J. Hwang et al. использовали нейросеть глубоко-
го обучения (Lunit INSIGHT for Chest Radiography) 
в отделении неотложной помощи для интерпре-
тации рентгенограмм [14]. AUC достигал 0,95 в 
определении наличия патологических изменений, 
чувствительность алгоритма оказалась выше анало-
гичного показателя резидентов-рентгенологов, од-
нако показатели специфичности у резидентов были 

выше [14]. Алгоритм продемонстрировал высокую 
чувствительность при выявлении паренхиматозных 
изменений легких (новообразования, туберкулез, 
пневмония) [15].

A. G. Taylor et al. использовали несколько алго-
ритмов для нахождения пневмоторакса, им удалось 
достичь высокой чувствительности и специфично-
сти для выявления выраженного пневмоторакса. 
Некоторые рентгенограммы с выраженным пневмо-
тораксом были неправильно расценены алгоритмом 
как нормальные из-за сложностей интерпретации 
данных изображений [41].

 Определение пневмоторакса, плеврального выпо-
та, кардиомегалии с помощью программного обеспе-
чения на основе искусственного интеллекта может 
оказать значительную пользу врачам-рентгенологам 
как вспомогательный инструмент, однако необхо-
димо дальнейшее усовершенствование алгоритмов.

Заключение

 В настоящее время существуют системы искус-
ственного интеллекта для определения патологии 
органов грудной клетки на рентгенограммах, позво-
ляющие добиться высокой точности, сопоставимой 
и превышающей показатели врачей-рентгенологов. 
Такие системы основаны на применении нейросе-
тей глубокого обучения. Самые высокие показа-
тели точности достигаются в разделении нормы и 
патологии, в диагностике отдельных заболеваний 
искусственный интеллект проявляет себя по-раз-
ному и имеет разные сценарии практического при-
менения: помощь врачу-рентгенологу, автономное 
использование для дальнейшей маршрутизации 
либо приоритезации пациентов. 

Наилучшие результаты достигнуты в области 
диагностики туберкулеза легких. Некоторые ком-
мерческие системы имеют точность, превышающую 
точность врачей-рентгенологов, могут использо-
ваться как вспомогательный инструмент, так и в 
автономном режиме в условиях нехватки людских 
ресурсов для выявления признаков туберкулеза 
и дальнейшего дообследования. В диагностике 
пневмоний искусственный интеллект сталкивает-
ся с рядом сложностей и ограничений, связанных с 
рентгенологическими симптомами пневмонии, не-
обходимостью доступности клинической картины, 
боковых проекций и широким диапазоном заболе-
ваний для дифференциальной диагностики. Однако 
в период пандемии COVID-19 были разработаны 
модели с высокими показателями точности с пер-
спективой дальнейшего применения в клинической 
практике для помощи врачам-рентгенологам. Име-
ющиеся данные об использовании искусственного 
интеллекта в определении признаков рака легкого 
свидетельствуют, что в настоящее время отдель-
ные алгоритмы полезны как вспомогательный ин-
струмент для врача-рентгенолога, позволяющий 
уменьшить количество диагностических ошибок и 
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подтвердить наличие патологии. Разработаны мо-
дели искусственного интеллекта, которые могут 
применяться для ранжирования рентгенограмм с 
патологическими изменениями в условиях отделе-
ний, оказывающих неотложную помощь (например, 
среди пациентов с пневмотораксом). 

Использование данных технологий для интер-
претации рентгенограмм является только одним из 
направлений применения искусственного интел-

лекта в лучевой диагностике. Машинный анализ 
данных компьютерной томографии органов груд-
ной клетки вследствие более высоких разрешаю-
щих возможностей метода и отсутствия принципи-
альных недостатков рентгенографии, в том числе 
эффекта суммации теней, наличия «слепых» зон 
и т. д., находит все большее применение как в сфере 
диагностики, так и скрининга заболеваний органов 
дыхания [3, 7].
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