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ВВЕДЕНИЕ

Узловой зоб — чрезвычайно распространенное яв-
ление. По данным эпидемиологических исследований, 
каждый третий-четвертый взрослый житель России име-
ет то или иное образование в щитовидной железе (ЩЖ), 
большая часть из которых оказываются доброкачествен-
ными и не требуют активного лечения [1]. Главная цель 
обследования пациента с узловым зобом заключается 
в выявлении агрессивных форм рака ЩЖ. Основным ме-
тодом визуализации узлов ЩЖ служит ультразвуковое 
исследование (УЗИ), в задачи которого входят выявление 
узлов, оценка риска их злокачественности и отбор для 
дальнейшей биопсии. Известно, что метод УЗИ в значи-
тельной степени является субъективным, зависит от зна-
ний и опыта врача, что часто приводит к необходимости 
обращения за экспертным мнением.

С целью объективизировать оценку ультразвуковых 
признаков узлов ЩЖ были предложены системы TIRADS 

(Thyroid Imaging And Reporting Data System — система 
описания и оценки образований щитовидной железы), 
из которых в нашей стране получила наибольшее рас-
пространение европейская версия (Eu-TIRADS) [2]. В этой 
системе узловые образования распределяются по пяти 
категориям в зависимости от наличия/отсутствия ультра-
звуковых признаков злокачественности. По мере увели-
чения категории увеличивается риск злокачественности 
и усиливаются показания к биопсии узла. Тем не менее 
воспроизводимость TIRADS в реальной практике оказа-
лась различной среди врачей с разным опытом работы [3].

Развитие технологий искусственного интеллекта [4] 
и создание компьютерных диагностических систем для 
интеллектуальной оценки медицинских изображений 
(an image-based computer-aided diagnosis system (CAD)) 
могут использоваться в качестве средств поддержки 
принятия решений, оказывающих помощь клиницисту 
при сложностях в диагностике серьезных заболеваний, 
в том числе рака ЩЖ [5].
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Мы провели пилотное исследование по трансфер-
ному обучению нейронной сети как метода искусствен-
ного интеллекта для распознавания и классификации 
уль тразвуковых изображений узлов ЩЖ в соответствии 
с категориями Eu-TIRADS.

МАТЕРИАЛЫ И МЕТОДЫ

В последние годы в задачах распознавания и класси-
фикации изображений удалось добиться качественных 
результатов именно за счет использования методов глубо-
кого обучения. Однако время обучения и объем данных, не-
обходимых для построения качественных систем, намного 
больше, чем у традиционных систем машинного обучения.

Архитектура современных нейронных сетей, исполь-
зуемых в задачах компьютерного зрения и обработки изо-
бражений, представляется сотнями слоев с сотнями мил-
лионов обучаемых параметров. Качественное обучение 
нейронных сетей для обработки медицинских изображе-
ний, помимо подготовки и разметки данных, требует зна-
чительных временных затрат и создания дорогой вычисли-
тельной инфраструктуры. Вместе с тем модели, обученные 
на других задачах, доступны, опубликованы, разрешено их 
использование. Такие предварительно обученные нейрон-
ные сети и модели составляют основу трансферного обуче-
ния (рис. 1). Эти модели глубокого обучения представляют 
собой многоуровневые архитектуры, которые способны 
на разных слоях выделять ключевые признаки, выполнять 

Рис. 1. Обученные модели сверточных нейронных сетей в репозитории TensorFlow и их характеристики (https://www.tensorflow.org/) [6].
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Рис. 2. Архитектура модели трансферного обучения для классификации по Eu-TIRADS c обученными слоями модели Xсeption.

иерархические многоуровневые представления функций. 
А на последнем слое осуществляется вероятностная клас-
сификация и формируется окончательный результат. Такая 
многоуровневая архитектура позволяет нам использовать 
предварительно обученную сеть без ее входных и выход-
ных слоев в качестве средства извлечения фиксированных 
признаков для решения нашей задачи.

Для распределения ультразвуковых изображений уз-
ловых образований ЩЖ по категориям Eu-TIRADS мы за-
мораживали сверточные слои ранее обученной нейрон-
ной сети с известной архитектурой и добавляли свои 
слои в начало и конец модели. Мы использовали модель 
Xception — 22,9 млн параметров, 81 слой нейронов, 
предварительно обученную на наборе данных Imagenet 
(https://image-net.org/), содержащем более 10 млн анно-
тированных изображений.

Главная идея метода заключается в том, что сверточ-
ные слои обученной модели извлекают общие, низкоу-
ровневые функции, которые будут применимы к изо-
бражениям ультразвуковой диагностики ЩЖ, такие как 
границы патологии, узоры, паттерны и градиенты, а в бо-
лее поздних слоях мы определим функции для классифи-
кации изображений по категориям Eu-TIRADS.

В начало модели мы добавляли слои для изменения 
размеров входных изображений, снимаемых с УЗИ, и со-
гласования нашего выходного слоя с параметрами вход-
ного слоя ранее обученной модели нейронной сети.

В среднюю часть создаваемой модели мы перено-
сили ранее обученную модель и замораживали ее веса 
на период обучения новой модели. Для обработки сни-
маемых при УЗИ изображений мы использовали архи-
тектуру сверточных нейронных сетей.

Разработка и обучение модели велись с использо-
ванием программной библиотеки машинного обучения 
TensorFlow [6], в связи с чем дальнейшие названия слоев 
и функций представлены в ее транскрипциях.

В выходные слои создаваемой модели мы последова-
тельно добавляли:
• слой пуллинга — GlobalAveragePooling2D (GAP);
• слой регуляризации Dropout для предотвращения 

переобучения модели;
• слой Dense c 5 выходными нейронами по числу катего-

рий Eu-TIRADS и softmax-функцией для оценки вероят-
ности отнесения, подаваемого на вход нейронной сети 
УЗ-изображения к тому или иному классу Eu-TIRADS.

1. После последнего сверточного слоя модели 
Xception мы ввели слой пуллинга, чтобы заменить 
полносвязанный слой на GlobalAveragePooling. 
 Делая это, мы исходили из следующих соображе-
ний: во-первых, слой пуллинга является более про-
стым и естественным для преобразования между 
картой объектов и окончательной классификацией, 
а во-вторых, в отличие от полносвязанного слоя, 
который требует большого количества параметров 
обучения и настройки, уменьшение пространствен-
ных параметров сделает модель более устойчивой 
к переобучению.

2. Слой Dropout мы добавляли с параметром отсе-
ва 0.3 после слоя пуллинга, чтобы включить до-
полнительную регуляризацию. По сути, добав-
ление Dropout- слоев — это эффективный метод 
регуляризации при обучении нейронных сетей. Его 
можно применять отдельно как к входным слоям, так 
и к скрытым. В нашем случае Dropout-слой случай-
ным образом маскировал выходные значения с ней-
ронов слоя пуллинга, устанавливая их вывод равным 
нулю, — это 30% слоя GlobalAveragePooling.

3. На последнем слое Dense, для конечной классификации 
УЗИ узловых образований ЩЖ по 5 классам EU-TIRADS, 
мы использовали мультиклассовую функцию softmax.

4. Таким образом, общее количество добавленных сло-
ев в модели трансферного обучения составило  4: 
один — для входной нормализации изображений 
и 3 выходных слоя.
Для эксперимента с трансферным обучением мы вы-

брали модель Xception, так как при сравнительно не-
большом количестве обученных параметров (22,9 млн) 
и размере самой модели (88 Мб) она обеспечивала до-
статочно высокую точность классификации при обуче-
нии на немедицинском датасете.

Архитектура создаваемой модели для трансферного 
обучения представлена на рисунке 2.

В результате создаваемая модель нейронной сети 
включала 86 слоев, общее количество параметров по-
строенной модели составило 20 871  725, из которых 
только 10 245 были обучаемыми.

В результате технологический конвейер трансферного 
обучения нейронной сети для решения задач классифика-
ции ультразвуковых изображений образований ЩЖ по ка-
тегориям Eu-TIRADS был реализован в несколько этапов.
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1. Специалистами клиники эндокринологии Сеченов-
ского Университета с опытом ультразвуковой диагно-
стики более 15 лет был подготовлен и распределен 
по категориям Eu-TIRADS набор УЗ-изображений (да-
тасет) ЩЖ. Размеченный датасет содержал 1129 изо-
бражений в формате jpg.

2. Для размеченного датасета оценивалась его сбалан-
сированность по классам.

3. Оценивался разброс размеров ширина/высота раз-
меров УЗ-изображений для определения необхо-
димых параметров нормализации. После чего изо-
бражения в размеченном датасете нормировались 
по средним значениям (рис. 3).

4. Для каждого УЗ-изображения проводилась предвари-
тельная обработка по 2 показателям — нормализация 
размеров (рис. 4) и сглаживание по  показателям в  каналах 

Рис. 3. Распределение исходных размеров ультразвуковых изображений в размеченном датасете.
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Рис. 4. Нормализованные изображения (пример 1, 4, 5 классов).
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цвета RGB («Red» (красный), «Green» (зеленый), «Blue» (си-
ний)) (рис. 5). Нормализация цветовых каналов осущест-
влялась по минимаксному методу. Вычислялась разница 
между максимальным и  минимальным значениями для 
проецирования в диапазон [0; 1]. После чего исходные 
значения всех пикселей, деленные на максимальное зна-
чение всех исходных значений пикселей, принимались 
за нормализованные значения. Такая нормализация изо-
бражений приводила их к единому размеру с цветовыми 
нормализованными диапазонами, что было необходимо 
для передачи на входной слой нейронной сети.

5. После этого каждое изображение загружалось в тен-
зор с параметрами «высота», «ширина», «канал».

6. Проводилась аугментация изображений для повы-
шения качества обучения (рис. 6.) Аугментация вы-
полнялась для снижения вероятности переобучения 
модели. Причина возможного переобучения модели 
заключалась в том, что мы использовали ограничен-
ный набор данных для обучения, и модель продолжа-
ла «видеть» и обучаться на одних и тех же экземплярах 
с течением времени в каждую эпоху. Для борьбы с этим 
использовалась стратегия увеличения/уменьшения 

Риc. 6. Оригинальное и аугментированное ультразвуковое изображение
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Рис. 5. RGB-профиль ультразвукового изображения в выборке.
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 изображения и его развороты, чтобы дополнить наши 
существующие обучающие данные изображениями, 
которые являются небольшими вариациями существу-
ющих изображений. При аугментации использовались 
параметры для разворота изображений в пределах 
20  градусов и сжатия/увеличения с коэффициентом 
10%.

7. Выбиралась одна из моделей в репозитории обучен-
ных моделей, для нее замораживались имеющиеся 
веса на всех слоях. После чего добавлялись входные 
слои для масштабирования изображения к параме-
трам входного слоя и выходные слои с регуляриза-
цией для предотвращения переобучения и выходной 
слой предсказания класса softmax.

8. Проводилось обучение модели и оценивались ме-
трики качества обучения: точность (Accuracy) — доля 
правильных ответов модели, где 1 — 100% правильно 
распознанная категория, а 0 — категория не опознана; 

матрица ошибок (неопознанная или неправильно опо-
знанная категория); а также площадь под характеристи-
ческой кривой (ROC AUC, Area Under Receiver Operating 
Characteristic Curve). Также оценивались чувствитель-
ность (TRP), специфичность (TNR), точность (PPV) и отри-
цательная прогностическая ценность (NPV).

9. Проводилась тонкая настройка обученной новой 
модели, для чего размораживались слои во встроен-
ной модели и проводилось ее полное переобучение 
с очень низкими параметрами скорости/шага обуче-
ния. По тонко настроенной модели оценивалось ка-
чество на тестовой выборке.

10. Машинное обучение созданной нейронной сети про-
водилось с использованием пакетов TensorFlow 2.0 
и Keras. Размер «batch»-пакета при обучении составил 
32 изображения, что ограничивалось имеющимися 
вычислительными мощностями.

РЕЗУЛЬТАТЫ И ОБСУЖДЕНИЕ

Распределение 1129 эхографических изображений 
узлов ЩЖ в наборе для трансферного обучения нейрон-
ной сети по категориям Eu-TIRADS представлено на ри-
сунке 7: 187 изображений без узловых образований от-
несены к 1-й категории Eu-TIRADS, из 942 изображений 
с узлами 267 распределены во 2-ю категорию Eu-TIRADS, 
220 — в 3-ю категорию, 233 изображения — в 4-ю кате-
горию и 222 — в 5-ю категорию Eu-TIRADS. Распределе-
ние изображений в датасете по категориям Eu-TIRADS 
представлено на рисунке 7. Классы датасета оказались 
 достаточно сбалансированы между собой, т.е. содер-
жали примерно одинаковое количество изображений. 
Примеры первых пяти эхограмм, распределенных по ка-
тегориям Eu-TIRADS, представлены на рисунке 8.

Рис. 7. Распределение по категориям Eu-TIRADS в размеченном 
датасете.

Рис. 8. Примеры распределения эхограмм щитовидной железы по категориям Eu-TIRADS.
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Для обучения нейронной сети ранее подготовлен-
ную выборку 1129 изображений разделили следующим 
образом: 840 изображений для обучения, 200 — валида-
ционная выборка, 89 — тестовая выборка для оценки ка-
чества модели. Каждое изображение помещалось в тен-
зор («batch»-пакет, высота, ширина, канал). На каждой 
эпохе обучения оценивались точность модели (accuracy) 
и функция потерь (loss) по валидационной выборке для 
предотвращения переобучения. В результате уже на 8-й 
эпохе достигались приемлемые показатели качества об-
учения, когда точность диагностики (accuracy) превыси-
ла 0,9 (рис. 9).

Далее веса модели размораживались и проводилась 
тонкая настройка параметров на малом шаге обучения.

Результаты обучения оценивались на тестовой вы-
борке из 89 УЗ-изображений посредством формирова-

ния матрицы ошибок статистической классификации 
по группам Eu-TIRADS (рис. 10). Матрица ошибок вклю-
чает фактическое (Fact) и прогнозируемое моделью 
(Predict) распределение по классам Eu-TIRADS. Весьма 
положительным фактом является ее заметная асимме-
трия в сторону ложноположительных (FalsePositive) про-
гнозов, что не позволит пропустить имеющуюся патоло-
гию у пациента.

Параметры чувствительности и специфичности обу-
ченной нейронной сети для каждой категории Eu-TIRADS 
приведены в таблице 1.

Наименьшая чувствительность модели (33%) была за-
фиксирована для 4-й категории Eu-TIRADS: 3 из 9 изобра-
жений этой категории система распознала правильно, 
а 6 остальных изображений отнесла к «более злокачествен-
ной» 5-й категории Eu-TIRADS. Если расценить этот результат 

Рис. 9. Показатели обучения. Диагностическая точность модели (accuracy) (голубой график) быстро увеличивается с каждой эпохой обучения.
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как «не хуже, чем истинный» и не меняющий клиническую 
тактику, то чувствительность и  специфичность модели для 
4-й категории Eu-TIRADS будут составлять 89 и 95% соответ-
ственно. При этом для распознавания 1-й и 2-й категорий 
чувствительность модели оказалось близка к 100%. Специ-
фичность (TNR) составила 89–96%. Худшее положительное 
прогностическое значение (PPV=78%) было получено для 
5-й категории, при этом отрицательная прогностическая 
ценность (NPV) была не хуже 87%.

Наиболее важной метрикой оценки предсказатель-
ной силы нейронной сети для решения задачи классифи-
кации является площадь под характеристической кри-
вой ROC AUC. Нижней границей допустимости AUC для 
искусственного интеллекта в медицинской диагностике 
принято считать 0,8. Применение нейросети в клиниче-
ской практике имеет смысл только при достижении это-
го минимального значения.

На полученных нами графиках ROC-кривых для каждо-
го класса видно, что показатели AUC — площади, ограни-
ченной ROC-кривой и осью доли ложных положительных 
классификаций, находятся в пределах 0,8–0,99 (рис. 11).

Полученные результаты являются удовлетворитель-
ными и свидетельствуют о возможности применения 
описанного метода в клинической практике.

ЗАКЛЮЧЕНИЕ

В практике построения эффективных нейронных се-
тей для задач классификации изображений трансферное 
обучение находит активное применение. Это особенно 
важно в условиях ограничения имеющихся вычисли-
тельных мощностей и ресурсов.

Особую актуальность такой подход приобретает в за-
дачах анализа медицинских изображений, когда трудо-
емкость разметки данных весьма значительна и может 
выполняться только специально подготовленным меди-
цинским специалистом.

В основу теории трансферного обучения заложена 
гипотеза о том, что модель и параметры нейронной сети, 
обученной на большом наборе данных, причем не обяза-
тельно медицинских, можно перенести в новую модель. 
Таким образом, ранее накопленные знания при обуче-

Таблица 1. Чувствительность и специфичность нейронной сети для каждой категории Eu-TIRADS

Eu-TIRADS Чувствительность, 
% Специфичность, %

Положительная 
прогностическая 

ценность, %

Отрицательная 
прогностическая 

ценность (%)

1 74 100 100 86

2 100 96 84 100

3 80 97 33 87

4 33 89 25 92

5 78 77 78 87

Рис. 11. ROC-кривая (кривая ошибок построенной модели). В «легенде» цифрами обозначены классы модели, которые соответствуют следующим 
категориям Eu-TIRADS: класс «0» — Eu-TIRADS 1, класс «1» — Eu-TIRADS 2, класс «2» — Eu-TIRADS 3, класс «3» — Eu-TIRADS 4, класс «4» — 

Eu-TIRADS 5.
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нии нейронных сетей переносятся для решения новой 
задачи, в нашем случае — для распределения ультразву-
ковых изображений ЩЖ по категориям Eu-TIRADS. Кроме 
этого, можно рассматривать трансферное обучение как 
весьма эффективное, когда в размеченном наборе дан-
ных (как в нашем случае) слишком мало данных для обу-
чения полномасштабной модели с нуля.

В нашем пилотном исследовании мы провели транс-
ферное обучение существующей нейронной сети 
по классификации УЗ-изображений ЩЖ в соответствии 
с риском злокачественности (риски оценивались по си-
стеме Eu-TIRADS). Результаты трансферного обучения 
модели, построенной c использованием предобу-
ченных слоев Xception, показали, что такое обучение 
обеспечивает приемлемую диагностическую точность 
на уровне 90–99% для доброкачественных образований 
ЩЖ (1 и 2-я категории Eu-TIRADS), не требующих прове-
дения биопсии, и 78–86% для узлов с высоким риском 
злокачественности (4 и 5-я категории Eu-TIRADS). Не-
достаточно однородные диагностические свойства мо-
дели, с наименьшим положительным прогностическим 
значением (PPV=78%) для Eu-TIRADS 5 и наибольшим 
(100%) для Eu-TIRADS 1, с отрицательной прогностиче-
ской ценностью (NPV) не хуже 87% можно объяснить 
неравномерностью распределения тестовой выборки 
изображений по категориям Eu-TIRADS, ввиду ограни-
ченного набора размеченных данных. Мы полагаем, что 
разметка дополнительных данных и расширение кол-
лекции обучающего набора могут привести к повыше-

нию точности прогнозирования. При этом трансферное 
обучение может использоваться как эффективный ме-
тод построения моделей глубокого обучения нейрон-
ных сетей для классификации ультразвуковых изобра-
жений ЩЖ в соответствии с риском злокачественности 
по системе Eu-TIRADS.

Таким образом, предложенная нами модель может 
рассматриваться как основа для разработки программ-
ного обеспечения с перспективой применения в ре-
альной клинической практике, в качестве инструмента 
отбора узлов ЩЖ для биопсии или динамического на-
блюдения. С этой целью мы планируем работу по даль-
нейшему расширению набора размеченных данных, 
обучению модели и ее тестированию в клинических ис-
следованиях.
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