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Введение 

В настоящее время с появлением новых 
взглядов на лечение, проблемы диагностики 
онкологических заболеваний приобретают все 
большее значение. Одновременно успешное 
развитие новых методов искусственного интел-
лекта, а точнее, одной из его составляющих, 
машинного обучения, в сочетании с повышени-
ем производительности средств вычислитель-
ной техники, привели к стремительному росту 
интереса к этой области со стороны ученых, 
инженеров и исследователей. Результатом та-
кого интереса явилось большое количество но-
вых разработок, связанных с созданием интел-
лектуальных систем диагностики (ИСД) 
онкологических заболеваний, ориентирован-
ных, прежде всего, на их раннее выявление.  

Можно выделить следующие предпосылки 
такого роста исследований и разработок ИСД. 
Во-первых, увеличение количества данных о 
пациенте (до 145 млрд изображений в год) и 
нехватка врачей рентгенологов констатируется 
как в ряде европейских стран, так и в России, 
во-вторых, необходимость «второго мнения» 
при постановке диагноза для минимизации 
ложноположительных и ложноотрицательных 
результатов диагностики.  

Результаты использования и тестирования уже 
разработанных систем показали, что ИСД спо-
собны обнаруживать и классифицировать  мела-
ному (злокачественная опухоль кожи) на уровне 
профессионального врача, а в ряде случаев луч-
ше, чем врач. Таким образом, развитие новых 
подходов в ИСД может привести к процедуре ди-
агностирования опухолей различных локализа-
ций только с частичным участием врача. Тем не 
менее, необходимо отметить, что в большин-
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стве случаев роль врача в постановке диагноза 
неоспорима как с психологической, так и с 
юридической точек зрения. Пациенты не гото-
вы и, скорее всего, не будут готовы (в обозри-
мом будущем) опираться только на данные  
интеллектуальной системы, какой бы эффек-
тивной она не была, также и ответственность за 
вынесение решения не может быть возложена 
на машину. Поэтому авторам представляется, 
что ИСД, выступая в роли помощника, позво-
лит диагносту принимать более обоснованные 
решения. В отличие от медицинского персона-
ла, который должен постоянно обновлять свои 
знания из различных источников, например, за 
счет участия в семинарах, из  литературы, для 
того, чтобы оставаться на высоком профессио-
нальном уровне, ИСД совершенствуется в про-
цессе получения новых данных о пациентах. 
Вместе с тем, процесс принятия решения у 
профессионала не основывается лишь на ана-
лизе паттернов заболевания на полученных 
изображениях, а на комплексе сведений, вклю-
чающих анамнестические, клинические, лабо-
раторные данные, и даже, в некоторой степени, 
интуиции. Таким образом, постоянное взаимо-
действие рентгенолога и ИСД с точки зрения 
взаимного обучения позволит значительно по-
высить качество принимаемых решений, как 
системы, так и врача.  

Медицина является одной из наиболее вос-
требованных и перспективных областей при-
менения и реализации современных методов 
машинного обучения и искусственного интел-
лекта. Это является важной причиной стреми-
тельного роста внимания к данной области, а 
разработка новых ИСД представляет особый 
интерес для исследователей и разработчиков.  

В представленной работе приводится обзор 
существующих подходов к разработке ИСД для 
обнаружения и классификации опухолей в лег-
ких. Несмотря на наличие обзорных работ имен-
но в этом направлении [1-3], интенсивность соот-
ветствующих исследований и публикаций, 
посвященных методам обнаружения  патологии  
легочной ткани, заставляет по-новому классифи-
цировать различные подходы, особенно в свете 
того, что в последние годы наиболее популярным 
и эффективным инструментом для построения 
ИСД являются сверточные нейронные сети 
(СНС). Это определило совершенно новое 
направление в анализе изображений для создания 
соответствующего набора данных.  

Компьютерная томография (КТ) признана 
золотым стандартом в диагностике рака легко-
го, поэтому ниже будут рассмотрены именно те 
методы машинного обучения, которые исполь-
зуют данную методику. Базы данных (обучаю-
щие выборки) содержат соответствующие 
изображения КТ в формате DICOM (Digital 
Imaging and Communication in Medicine). Ис-
ходно сведения содержат серию сканов как по-
следовательность 2D-изображений, а интервал 
между этими 2D-изображениями называется Z-
интервалом [4]. 

Необходимо также отметить, что количество 
различных ИСД, разработанных в последние 
два десятилетия и посвященных диагностике 
рака легкого, огромно. Сегодня это целое 
направление исследований, ориентированное 
на повышение точности обнаружения и клас-
сификации образований в легких. В данной ра-
боте на основе наиболее значимых, с нашей 
точки зрения публикаций,  ИСД рассматрива-
ется в аспекте применения глубокого обучения 
и других альтернативных методов.  

1.Общая структура процесса  
обнаружения образований в легких 

Опухоль в легком может быть определена 
как патологическое объемное образование, 
имеющее форму близкую к шаровидной или 
овоидной [5, 6]. Критериями доброкачествен-
ности являются ровный, четкий контур, отсут-
ствие в структуре признаков некроза, наличие 
обызвествлений, отсутствие изменений в окру-
жающей легочной ткани и плевре. Критерии 
злокачественности опухоли, напротив, опреде-
ляются как совокупность признаков, характери-
зующих экспансивный инвазивный рост: не-
ровный нечеткий контур образования, признаки 
некроза к структуре, наличие радиарных тяжей, 
как проявление местного лимфангита, тракция 
прилежащей плевры.  

Для того чтобы упростить классификацию 
образований с точки зрения обработки данных, 
авторы работы [7] разделили все образования 
на четыре группы: образование окружено ле-
гочной тканью, не прилежит к крупным сосу-
дам или другим анатомическим структурам; 
образование расположено центрально и приле-
жит к структурам средостения; образование 
находится вблизи поверхности плевры; образо-
вание имеет некоторую прикрепленную часть к 
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соседней поверхности плевры. С учетом опи-
санных выше  групп было разработано множе-
ство систем диагностирования  опухолей лег-
ких и для более обоснованного принятия 
решения о начале лечения на ранней стадии за-
болевания. Детальные обзоры соответствую-
щих методов обнаружения и реализаций систем 
диагностирования можно найти в работах [1-3].  

В соответствии с обзорами и анализом 
большинства ИСД [2,8-10] процедура обнару-
жения новообразований в легких на основе 
изображений КТ обычно состоит из следующих 
этапов или подсистем: сбор данных, предвари-
тельная обработка изображения, сегментация, 
обнаружение образований, сокращение числа 
ложноположительных случаев, классификация 
новообразований. 

Сбор данных. Этап сбора данных определя-
ется способом получения медицинских изоб-
ражений. В основном используются либо ре-
зультаты проведенных КТ, которые получены в 
больницах или научных центрах, либо откры-
тые базы данных, которые используются разра-
ботчиками ИСД. Одним из известных и попу-
лярных открытых наборов данных является 
LIDC (Lung Image Database Consortium) [11]. 
Помимо самих изображений легких там содер-
жится информация в виде помеченных обла-
стей злокачественных опухолей, необходимых 
для обучения ИСД.  

Предварительная обработка изображе-
ний. Основная цель этапа предварительной об-
работки заключается в обнаружении всех «по-
дозрительных» образований путем фильтрации 
тканей легких для повышения точности после-
дующих этапов обработки изображений. На 
этом этапе обычно удаляются дефекты, вы-
званные, например, шумом или низкой кон-
трастностью, а также отделяется область ис-
следования (легочная ткань) от других органов 
и тканей грудной клетки (органы средостения, 
мягкие ткани грудной стенки, костные структу-
ры), чтобы уменьшить вычислительную слож-
ность следующих этапов. Основными метода-
ми, используемыми на этапе предварительной 
обработки, являются [2], фильтр Винера [12], 
быстрое преобразование Фурье [13], вейвлет-
преобразование [13], сглаживающий фильтр 
[14], коррекция шума [14] и многие другие.  

Сегментация. Сегментацию легких можно 
рассматривать как процесс отделения новооб-
разований от нормальной ткани и органов на 

изображениях КТ. В соответствии с этой про-
цедурой данные или значения пикселей в каж-
дом изображении преобразуются в значения 
так называемой рентгеновской плотности по 
шкале Хаунсфилда (шкала поглощения рентге-
новского излучения), обозначаемые как HU 
(Hounsfield Unit),  в которой за 0 принята плот-
ность воды. Значения плотности тканевых 
структур, составляющих легкое от  -1000 (соот-
ветствует воздуху) до +40 (кровь в легочных 
сосудах), при применении внутривенного кон-
трастирования верхний диапазон увеличивается 
до +200. Костные структуры соответствуют 
значениям от +300 до +1000 [8,15]. Используя 
разницу плотностного диапазона  между легоч-
ной тканью, обладающей так называемой есте-
ственной контрастностью, и мягкими тканями, 
имеющими положительные значения по шкале 
Хаунсфилда от +40 до +80, метод сегментации 
представляется, несомненно, эффективным. 
Поэтому, маскируя пиксели, которые находятся 
за пределами типичных интервалов для ткани 
легких, например, от -1000 до -320, мы пытаемся 
оставить для анализа только легочную ткань. На 
этом этапе мы маскируем кости, воздух и другие 
элементы, которые можно рассматривать как 
«шум». Затем полученные 2D-фрагменты укла-
дываются в одно трехмерное изображение. Как 
отмечено в работе [2] точность сегментации с 
помощью соответствующих интервалов значений 
плотности по шкале Хаунсфилда зависит от каче-
ства оборудования КТ. 

Обнаружение новообразований. Целью 
этапа обнаружения новообразований  в легком  
является определение их наличия и локализа-
ции. Основная проблема, которая должна быть 
решена, заключается в том, чтобы отличить  
патологические и анатомические структуры. 
Основными источниками ошибок являются об-
разования, прилежащие к крупным сосудам, 
реберной плевре, средостению, диафрагме [7]. 
Малые образования трудно отделять из-за 
ограниченной дискретизации, используемой 
для изображения КТ. При низком разрешении 
КТ один воксел может охватывать более одного 
типа ткани, что приводит к усреднению соот-
ветствующих значений интенсивности. Различ-
ные методы обнаружения новообразований 
можно найти в литературе [5]. Примерами та-
ких методов являются: метод множественных 
порогов серого (multiple gray-level thresholding) 
[16], методы на основе формы (shape-based 
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methods) [17], методы фильтрации [18] и  
подходы, использующие морфологические 
признаки [19]. На этом этапе остается много 
ложноположительных случаев, которые харак-
теризуются неправильно идентифицированны-
ми образованиями.  

Сокращение числа ложноположительных 
случаев. Целью данного этапа является исклю-
чение ложных новообразований, которые не-
правильно идентифицированы на предыдущих 
этапах. Сначала выделяются признаки, харак-
теризующие тип находки, т.е. в классификации, 
чтобы исключить образования, которые не 
представляют интереса с точки зрения решае-
мой задачи обнаружения опухоли. Наиболее 
часто выделяемыми признаками, используемы-
ми для классификации, являются значения ин-
тенсивностей пикселей, морфология, которая 
содержит информацию о размере и поверхно-
сти образования, текстура, которая содержит 
информацию об таких особенностях поверхно-
сти, как гладкость и шероховатость. Следует 
отметить, что это не единственные выделяемые 
признаки. В итоге, для сокращения числа лож-
ноположительных случаев на основе выделен-
ных признаков используются классификаторы.  

Приведенный выше перечень шагов может 
быть расширен и изменен в зависимости от рас-
сматриваемой ИСД. Более того, ряд ИСД исполь-
зует только некоторые из перечисленных этапов, 
в то время как в других системах некоторые про-
цедуры реализуют их комбинации. Тем не менее, 
необходимо отметить, что одними из наиболее 
важных и сложных с точки зрения реализации 
являются два последних, а именно, сокращение 
числа ложноположительных случаев и классифи-
кация новообразований.  

Исходя из вышесказанного, ниже будут рас-
смотрены классы ИСД с точки зрения исполь-
зования групп методов, реализующих два по-
следних этапа: методов стандартной обработки 
изображений, методов «неглубокого» обучения 
и методов глубокого обучения. Несмотря на то, 
что многие ИСД основаны на применении ме-
тодов фильтрации и традиционных методов об-
работки изображений для обнаружения ново-
образований в легких с использованием 
результатов компьютерной томографии (КТ) 
[16, 20, 21], их серьезным недостатком является 
относительно большое количество ложнополо-
жительных результатов, когда различные эле-
менты легких распознаются как злокачествен-

ные новообразования, в то время как они тако-
выми не являются. Это может вызвать опреде-
ленные трудности при клиническом примене-
нии ИСД. 

2. Методы «неглубокого» обучения 
в диагностике рака легких 

Чтобы преодолеть недостаток традиционных 
методов обработки изображений КТ и «интел-
лектуализировать» процесс обнаружения зло-
качественных образований, было предложено 
большое количество методов, использующих 
алгоритмы «неглубокого» обучения, которые 
сегодня стали «стандартными» в машинном 
обучении. Под алгоритмами «неглубокого» 
обучения будем понимать реализации таких ба-
зовых методов машинного обучения, как метод 
опорных векторов, деревья решений, наивный 
байесовский метод, композиции, неглубокие 
нейронные сети и т.д. Чаще всего эти методы 
используются в сочетании с методами сегмен-
тации и фильтрации.  

Важно отметить, что количество подходов, 
использующих обычные методы машинного 
обучения, достаточно велико. Несмотря на 
большой интерес к методам глубокого обуче-
ния, они, зачастую дают лучшие результаты по 
сравнению с системами, использующими СНС. 
Так, в работе [22] представлен подход, который 
помогает обнаруживать и сегментировать но-
вообразования без применения методов глубо-
кого обучения. В нем используются деревья 
решений для классификации сегментированной 
области. Кроме того, в работе [23] отмечается, 
что информация о морфологии (размер, объем, 
форма) играет ключевую роль в скрининге, ди-
агностике и классификации. Эта информация 
может быть эффективно использована при об-
наружении новообразований легкого. Авторы 
работы [24] вычисляют комбинации признаков 
формы и структуры для использования такими 
классификаторами как метод опорных векторов 
и k-ближайших соседей. Аналогичные способы 
можно найти в [25, 26]. Как отмечено в [22], 
классификация сегментированной области 
необходима, поскольку некоторые небольшие 
анатомические структуры (мелкие бронхи, со-
суды), которые являются частью легких, оказы-
ваются «изолированными» внутри определен-
ных КТ-срезов. Существует вероятность того, 
что метод сегментации может ошибочно сег-
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ментировать эти структуры как опухоли. Чтобы 
этого избежать, новые признаки вычисляются 
из извлеченной области. К ним относятся раз-
мер области, средняя плотность по шкале 
Хаунсфилда, расстояние от области до верти-
кальной линии, проходящей через центр изоб-
ражения и т.д. 

Различные модели, основанные на геомет-
рии новообразований и вычисленные по изоб-
ражениям КТ, широко использовались для  
обнаружения новообразований [27-29]. В част-
ности, авторы работы [28] предложили исполь-
зовать признаки, инвариантные относительно 
группы ортогональных преобразований, 
например, поворотов. Кроме того, для повыше-
ния точности классификации были также 
включены другие признаки формы. В работе 
[27] новообразования представлялись в виде 
сплошного эллипсоида, сосуды представлялись 
при помощи сечений тора с определенными 
внутренним и внешним радиусами. Изображе-
ния КТ новообразований в легких были про-
анализированы в [29], где выделялись 42-
мерные векторы признаков, состоящие из гео-
метрических характеристик, и использовался 
метод опорных векторов для классификации 
новообразований в легких. 

Каскад нейронных сетей для обнаружения 
опухоли предложен в [30], так что каждая 
нейронная сеть в каскаде обучается с использо-
ванием одних и тех же новообразований, но с 
различным «окружением». Учитывая опреде-
ленные преимущества интеллектуальной обра-
ботки при помощи нейронных сетей, ряд авто-
ров [31, 32] разработали различные ИСД для 
обнаружения новообразований в легких на ос-
нове нейронных сетей. 

Многочисленные подходы на основе «не-
глубокого» обучения были успешно применены 
к задаче обнаружения новообразований в лег-
ких. Например, в работе [33] предлагается 
ИСД, в которой основное внимание уделяется 
алгоритму эвристического поиска (оптимиза-
ция роя частиц) для оптимизации нейронной 
сети, которая разделяет новообразования в лег-
ких. В работе [34] предложено использовать 
многоуровневую фильтрацию на основе набора 
извлеченных признаков, таких как количество 
пикселей в области новообразования, соотно-
шение параметров эллипса, описывающего 
границы области новообразовании, минималь-
ное и максимальное значения плотности в об-

ласти новообразования и т. д. Авторы работы 
[35] разработали ИСД, реализующую сегмента-
цию новообразовании в легких с использовани-
ем модели самоорганизующихся карт Кохоне-
на. Авторы другой работы [6] используют 
стандартную предварительную обработку для 
сегментации легких и удаления «шума» с по-
мощью фильтрации. Множество признаков, 
связанных с плотностью и формой новообразо-
ваний, полученных из «очищенных» изображе-
ний, классифицируется на основе применения 
метода опорных векторов (SVM) и других ме-
тодов классификации для целей сравнения, 
включая хорошо известные методы k-
ближайших соседей, деревьев решений и ли-
нейного дискриминантного анализа. 

Интересный подход предложен в работе 
[36]. Он состоит из нескольких этапов. Сначала 
новые представления изображений легких по-
лучаются с использованием известной проце-
дуры обработки, называемой Gaussian pyramid, 
которая делает более сильное размытие сред-
ней части кадра и меньшее на краях. Затем обу-
чается  разреженный автокодер с использова-
нием случайно выбранных элементов этих 
изображений. Веса разреженного автокодера, 
полученные в результате его обучения, исполь-
зуются в качестве ядра свертки для извлечения 
признаков различных изображений. На завер-
шающем этапе, случайный лес используется 
для сегментации сосудов. Для оценки подхода 
авторы используют набор данных VESSEL12 
(https://vessel12.grand-challenge.org). Этот под-
ход можно отнести к «неглубокому» обучению. 
В рамках исследований предлагаемого принци-
па авторы пытались использовать глубокое 
обучение для сегментации сосудов в легких. 
Однако, как показали результаты, такое ис-
пользование приводит к существенному замед-
лению процесса обучения, в то время как точ-
ность практически не изменяется. 

3.Методы глубокого обучения  
в диагностике рака легких 

Многие предлагаемые в последние годы 
ИСД используют глубокие методы обучения, в 
том числе 2D- и 3D-сверточные нейронные се-
ти (СНС) для решения задач классификации и 
сегментации [4, 8, 10, 15, 37-39]. В частности, 
авторы работы [8] перед использованием СНС 
предлагают выполнить обработку 3D-снимков 
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КТ процедурами сегментации и нормализации. 
Предварительная обработка выполняется для 
использования в качестве входных данных в 
СНС только интересующих нас элементов 
снимков КТ, которые выявляются при помощи 
нейронной сети U-Net [9], обученной для обна-
ружения опухоли легкого. Области вокруг опу-
холевых узлов или подозрительных участков, 
обнаруженные U-Net, используются в качестве 
входных данных для 3D-СНС, которая класси-
фицирует эти области как положительные или 
отрицательные с точки зрения онкопатологии. 
Обучение U-Net осуществляется с использова-
нием набора данных LUng Nodule Analysis 2016 
(LUNA16) Challenge https://luna16.grand-
challenge.org/. В качестве другого популярного 
набора данных выступают снимки КТ LIDC 
[11]. Этот набор данных использовался в рабо-
тах, посвященных 3D-СНС [38, 39].  

В работе [40] осуществляется создание но-
вого набора обучающих данных на основе ком-
бинации модели поверхности новообразований 
и трансформации исходных изображений. Ав-
торы предлагают обучать СНС, используя ма-
лые области изображения на основе информа-
ции о расположении центров злокачественных 
образований. Используется также расширение 
обучающей выборки вращением малых обла-
стей новообразований.  В работе [15] предлага-
ется модель, основанная на 3D-СНС, состоящей 
из двух модулей. Первый модуль представляет 
собой нейронную сеть, выход которой – все 
подозрительные новообразования. Второй мо-
дуль выбирает пять наиболее вероятных ново-
образований и оценивает вероятности того, что 
они злокачественные.  

Интересный способ, основанный на каскад-
ных СНС для классификации новообразований 
для случая несбалансированных данных, пред-
ставлен в работе [41]. Согласно ему вероятно-
сти новообразований вычисляются с использо-
ванием моделей СНС. Авторы использовали 
свойство каскадных СНС для повышения каче-
ства классификации в случае несбалансирован-
ной обучающей выборки, где подозрительные 
на  злокачественные образования участки со-
ставляют малую часть всех новообразований. 
Каскадная СНС состоит из последовательности 
СНС так, что каждая СНС оставляет в обучаю-
щей выборке только те случаи, которые клас-
сифицируются как примеры со злокачествен-
ными образованиями, что, по мнению авторов 

[41], позволяет сбалансировать выборку для 
следующих СНС в каскаде. Однако остается 
открытым вопрос, не будут ли на первых эта-
пах отброшены примеры со злокачественными 
образованиями. 

Использование различных СНС, включая 
такие сети, как 3D-Inception и 3D-Inception-
ResNet, для классификации новообразований в 
легких рассмотрено в работах [42-45]. В работе 
[45] используется сочетание нескольких подхо-
дов. Первый подход основан на обучении с 
учителем 3D-СНС и на процедуре переноса 
обучения (transfer learning). Второй подход ос-
нован на обучении без учителя, что обусловле-
но ограниченным объемом обучающих данных. 
Третий подход использует порождающие кон-
курирующие сети (GAN) для анализа влияния 
обучения без учителя на точность классифика-
ции. Использование переноса обучения из кол-
лекции видео Sports-1M 
(https://github.com/gtoderici/sports-1m-dataset/ blob/ 
wiki/ProjectHome) к медицинским данным явля-
ется интересной идеей, применяемой в постро-
ении ИСД рака легкого впервые. К сожалению, 
авторы не поясняют, какие методы использу-
ются для реализации этой процедуры, что не 
позволяет судить о ее эффективности и право-
мерности применения.  

В [43] предлагается метод на основе класси-
фикаций множественных проекций изображе-
ний различного масштаба СНС. Он также со-
стоит из нескольких этапов. Сначала каждое 
новообразование аппроксимируется сфериче-
ской поверхностью с центром новообразова-
ния. Далее выполняется анализ интенсивности 
на основе обучающей выборки для оценки ра-
диуса каждого образования. Полученные выше 
данные используются для обучения СНС. Ав-
торы работы [42] предложили 3D-СНС, также 
использующую множество проекций изобра-
жений для классификации новообразований. 
Они имеют специальную архитектуру направ-
ленного ациклического графа на базе таких 
СНС, как 3D-Inception и 3D-Inception-ResNet. 
Предлагаемая архитектура позволила на наборе 
данных LIDC получить вероятность ошибки 
бинарной классификации (определение злока-
чественной и доброкачественной опухоли) рав-
ной 4.59%.  

В работе [44] новый метод классификации 
новообразований на основе гибридных призна-
ков, состоящих из статистических признаков, 
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полученных на основе СНС, и геометрических 
признаков, полученных, используя векторы 
Фишера на основе смеси распределений Бер-
нулли (Bernoulli Mixture Model Fisher Vector).   

Полностью автоматизированная система ди-
агностики рака легкого, называемая DeepLung, 
разработана авторами работы [10]. DeepLung 
состоит из двух компонентов: обнаружение но-
вообразований (определение местонахождения) 
и классификация (определение, признаков доб-
рокачественности или злокачественности). 
Другая ИСД под названием NoduleX разрабо-
тана авторами работы [46]. Она также опреде-
ляет, какими признаками обладает выявленный 
патологический очаг на основе СНС. Система 
обеспечивает высокую точность классифика-
ции на наборе данных LIDC. В работе [23] 
предлагается совместная процедура сегмента-
ции и уменьшения числа ложноположительных 
случаев определения новообразований с ис-
пользованием 3D-СНС, с множеством непоме-
ченных изображений КТ. Авторы работы те-
стировали предлагаемую ИСД на данных 
LUNA16. В работе [4] также представлена 3D-
СНС для классификации рака легких.  

Двухэтапный подход к оценке риска рака 
легкого на основе КТ был предложен в работе  
[47]. Первый этап заключается в обнаружении 
новообразований. На втором этапе для обуче-
ния нейронной сети, классифицирующей раз-
личные образования, используются как область 
изображения вокруг новообразования, так и его 
признаки. 

Для кодирования и накопления информации 
в течение определенного времени, в работе [48] 
предлагается набор методов для обнаружения 
новообразований в легких. Авторы работы по-
казывают, что 3D-СНС позволяет получать бо-
лее точные результаты по сравнению с их 2D-
аналогами, потому что 3D-СНС могут учиты-
вать сложную среду, окружающую узлы, и из-
влекать более дискриминативные представле-
ния признаков. Однако главная важная 
особенность работы заключается в том, что ав-
торы [48] разработали интерактивную адаптив-
ную систему обучения, которая позволяет спе-
циалисту модифицировать функцию решения, 
обеспечивая обратную связь. В рамках этой си-
стемы используется сиамская нейронная сеть 
для интерактивного использования знаний экс-
перта и исправления ошибок классификатора. 
Структура также содержит рекуррентную 

нейронную сеть, позволяющую моделировать 
последовательный характер обратной связи и 
накопление информации в течение времени. 

В работе [49] представлена реализация СНС 
для синтеза пропущенных данных в разреженной 
синограмме. Показано, что глубокое обучение на 
основе синограммы может являться полезным 
подходом при низкодозной компьютерной томо-
графии. Интересный подход на основе 3D-СНС, 
которая использует специальный тип свертки (G-
Convs) вместо обычной свертки, для уменьшения 
ложноположительных случаев предложен в рабо-
те [50]. Использование этого подхода позволяет 
частично решать проблему недостаточного для 
обучения количества данных. 

Заключение 

Таким образом, представленный обзор кон-
статирует нарастающий интерес и быстрое раз-
витие методик создания ИСД для диагностики 
рака легкого. Необходимо также отметить, что, 
несмотря на большой интерес к методам глубо-
кого обучения в последние годы, многие ИСД, 
использующие обычные методы машинного 
обучения, продемонстрировали достаточно хо-
рошие результаты. В то же время точность 
классификации с использованием глубокого 
обучения на основе СНС, заявленная многими 
авторами, превышает точность классификации 
на основе методов «неглубокого» обучения. 
Однако эти результаты показаны на достаточно 
больших наборах данных, например, LUNA16 
или LIDC-IDRI, что не позволяет говорить о 
такой же высокой точности для меньших набо-
ров данных. Кроме того, повторяемость экспе-
риментов, описанных во многих работах, свя-
занных с ИСД на основе СНС, зачастую 
затруднительна вследствие большого числа 
настраиваемых параметров систем (количество 
слоев нейронных сетей, размеры скользящего 
окна и т.д.), описание которых обычно отсут-
ствует. Это не позволяет подтвердить получен-
ные результаты, и на данный момент невоз-
можно с уверенностью высказаться о 
преимуществах того или иного подхода.   

Вместе с тем, анализ предлагаемых подхо-
дов показал, что наилучшие результаты были 
получены авторами работы [42], которые пред-
ложили 3D-СНС, имеющую специальную архи-
тектуру 3D-Inception-ResNet. 
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Необходимо отметить, что в настоящее вре-
мя практически отсутствуют ИСД на основе 
композиций классификаторов, которые вклю-
чают одновременно, как методы глубокого, так 
и «неглубокого» обучения. Однако такие си-
стемы могут стать базой для разработки пер-
спективных ИСД в будущем, которые позволят 
достичь высоких показателей точности опреде-
ления рака легкого.  

Несмотря на большое число разработанных 
ИСД, на сегодняшний день проблему диагно-
стики рака легкого нельзя считать полностью 
решенной. Вероятность ошибки остается доста-
точно высокой с точки зрения автономного 
практического применения систем. Поэтому 
разработка новых систем в будущем является 
актуальной задачей, решение которой позволит 
повысить вероятность успешного лечения.  
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