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ОБОСНОВАНИЕ. Известно, что около 69% всех узлов щитовидной железы, подвергшихся хирургическому лечению, 
представляют собой доброкачественные образования, а до 75% пациентов с промежуточным цитологическим за-
ключением подвергаются ненужному хирургическому вмешательству. Это позволяет предположить, что повышение 
качества дифференциальной диагностики узловых образований позволит избежать избыточных экономических за-
трат для системы здравоохранения. В связи с этим встал вопрос о привлечении технологий искусственного интеллек-
та в диагностические алгоритмы классификации узловых образований щитовидной железы.
ЦЕЛЬ. Повышение эффективности автоматической классификации узловых образований щитовидной железы на уль-
тразвуковых изображениях за счет использования набора нейросетевых моделей.
МАТЕРИАЛЫ И МЕТОДЫ. В работе использовались ультразвуковые изображения узловых образований щитовид-
ной железы, доступные в открытых источниках и полученные при помощи 3 ультразвуковых аппаратов ГНЦ РФ ФГБУ 
«НМИЦ эндокринологии» Минздрава России в рамках реализации проекта №22-15-00135 гранта Российского науч-
ного фонда. В работе исследована гипотеза о том, что объем обучающей выборки не может быть увеличен за счет 
повторения схожих изображений из ультразвуковой кинопетли одного пациента, а только благодаря расширению 
датасета новыми уникальными экземплярами других пациентов и/или данными процесса аугментации.
РЕЗУЛЬТАТЫ. В результате предложена нейросетевая модель EfficientNet-B6 для решения задачи классификации 
по EU-TIRADS узловых образований щитовидной железы по ее ультразвуковым изображениям.
ЗАКЛЮЧЕНИЕ. Полученные результаты позволяют продвинуться в вопросах использования методов искусственно-
го интеллекта для персонализированной медицины при заболеваниях щитовидной железы.

КЛЮЧЕВЫЕ СЛОВА: персонализированная медицина; щитовидная железа; ультразвуковая визуализация; обнаружение; сегмента-
ция; классификация EU-TIRADS; нейронные сети; машинное обучение.
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SUBSTANTIATION. It is known that about 69% of all thyroid nodules undergoing surgical treatment are benign formations, 
and up to 75% of patients with an intermediate cytological conclusion undergo unnecessary surgical intervention. This suggests 
that improving the quality of differential diagnosis of nodular formations will avoid excessive economic costs for the healthcare 
system. In this regard, AI technologies in diagnostic algorithms for the classification of thyroid nodules were involved.
AIM. Improving the efficiency of automatic classification of thyroid nodules on ultrasound images by using a set of neural 
network models.
MATERIALS AND METHODS. We used ultrasound images of thyroid nodules available in open sources and obtained with 
the help of 3 ultrasound devices of Endocrinology Research Centre as part of Project № 22-15-00135 of the grant of the Rus-
sian Science Foundation. This article check the hypothesis that the size of the training set cannot be increased by repeating 
similar images from the ultrasound cine loop of one patient, but only by expanding the dataset with new unique specimens 
of other patients and/or data from the augmentation process.
RESULTS. As a result, a neural network model EfficientNet-B6 was proposed to solve the problem of EU-TIRADS classification 
of thyroid nodules based on ultrasound images of the thyroid gland.
CONCLUSION. The results obtained allow us to advance in the use of artificial intelligence methods for personalized med-
icine in thyroid diseases.
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ВВЕДЕНИЕ

В настоящее время многие существующие исследо-
вания подчеркивают конкурентоспособность моделей 
сверточных нейронных сетей (СНС, англ. CNN) в диагно-
стике различных заболеваний [1–6]. Их применяют в за-
дачах классификации, обнаружения и сегментации объ-
ектов на медицинских изображениях, однако во многих 
случаях они уступают диагностике экспертного уровня. 
Врачи-эксперты при анализе изображения полагают-
ся, в том числе, на клинически значимую информацию, 
а не исключительно медицинские изображения.

Автоматизация процесса ультразвуковой диагности-
ки узловых образований щитовидной железы — ком-
плексная задача, включающая подзадачи обнаружения 
узлового образования (локализации), разметки (сегмен-
тации) и прогнозирования категории EU-TIRADS (много-
классовая классификация) [7].

Разработка моделей нейронных сетей для решения 
описанных задач требует обучающих данных экспертного 
качества с достаточной статистической мощностью. Одна-
ко данное требование не всегда выполняется на практике 
и является важной проблемой, которая решается искус-
ственным расширением выборки. Также проблемой явля-
ется учет разнообразия форматов экспорта ультразвуко-
вых изображений и качества ультразвуковых аппаратов. 
Модель нейронной сети должна быть обучена таким об-
разом, чтобы формат изображения, качество, кадрирова-
ние и разрешение входных данных не влияли на результат 
ее работы. Для этого алгоритм нейронной сети обучают 
таким образом, чтобы он был готов к любым изменениям 
в данных, применяют методы искусственной модифика-
ции исходных изображений для увеличения (аугмента-
ции) обучающей выборки. На результат работы может 
влиять выбранная проекция снимка при исследовании, 
например продольная или поперечная, что указывает 
на необходимость учета глубины расположения.

Исходя из анализа существующих подходов [8–18], 
методы аугментации изображений классифицируются 
по нескольким признакам. По типу вносимых изменений 
в наборы данных можно выделить методы геометриче-
ских преобразований (среди которых часто упоминаются 
аффинные), методы преобразований на уровне пикселей, 
методы создания искусственных данных с помощью гене-
ративно-состязательных нейросетей.

Множество преобразований, применяемых к обуча-
ющей и тестовой выборкам, зачастую различаются. Для 
обобщения прогнозов к тестовым данным применяют 
также преобразования test-time augmentation (TTA), суть 
которых — в выполнении нескольких различных моди-
фикаций для каждого изображения [11, 13–16].

По частоте использования преобразования мож-
но разделить на постоянные, т.е. такие, которые при-
меняются ко всем изображениям заданного набора, 
и непостоянные — которые применяются с некоторой 
вероятностью или случайно из заданного множества 
преобразований [17].

Исходя из описанного ранее, задачами проведенно-
го предварительного исследования стали: анализ при-
менения различных архитектур нейронных сетей для 
решения задачи классификации узлов на снимках ульт-
развуковых изображений щитовидной железы, оценка 

влияния количества обучаемых параметров моделей 
на результаты обучения, анализ и применение способов 
решения недостатка обучающих данных, исследование 
по использованию методов аугментации изображений 
при решении задачи классификации, изменению состава 
и характеристик исходного набора данных (полные изо-
бражения или изображения только областей интереса) 
и объема обучающей выборки на способности нейросе-
тевых моделей многоклассовой классификации.

МАТЕРИАЛЫ И МЕТОДЫ

Исходный набор данных, предоставленный для об-
учения, валидации и тестирования глубоких нейросе-
тевых моделей, состоял из кинопетель формата *.tiff 
ультразвуковых исследований щитовидной железы 80 
пациентов в продольной (115 кинопетель) и попереч-
ной проекциях (156 кинопетель), размеченных масок 
и меток классов. Кинопетли включали от нескольких 
десятков до нескольких сотен кадров, в общей слож-
ности 7131 изображение. Подбор, разметку и описа-
ние снимков узловых образований проводили в ГНЦ 
РФ ФГБУ «НМИЦ эндокринологии» Минздрава России 
в рамках реализации проекта №22-15-00135 гранта 
Российского научного фонда. Пример снимка пред-
ставлен на рисунке 1.

Предварительная обработка исходного набора дан-
ных состояла из последовательно выполняемых опера-
ций: преобразование файлов УЗИ щитовидной железы 
и масок из формата *.tiff в изображения формата *.png, 
удаление текстовой информации, удаление черных не-
релевантных областей, приведение изображений к от-
тенкам серого, изменение размера изображений и ма-
сок, нормализация изображений.

При преобразованиях из *.tiff в *.png составляющие 
*.tiff изображения брались с некоторым шагом ввиду вы-
сокой схожести соседних изображений.

Распределение узловых образований по категориям 
EU-TIRADS представлено на рисунке 2.

Для решения задачи классификации изображений 
по классификатору EU-TIRADS (5 категорий) исследова-
лись различные структуры глубокого обучения с дора-
боткой слоев.

В силу малого количества снимков УЗИ с узлами 
2-й категории EU-TIRADS в исходном наборе данных с це-
лью уменьшения дисбаланса между классами для обу-
чения сетей изображения с узлами 2-й и 3-й категории 
EU-TIRADS были объединены в один класс.

Для оценки качества классификации обученных мо-
делей использовали метрики accuracy, precision, recall, 
f1-score:

accuracy = TP + TN
(1)

TP + TN + FP + FN

precision = TP
(4)

TP + FP

recall = TP
(5)

TP + FN

f1 score = 2 * recall * precision
(2)

recall + precision
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 Для семейства архитектур ResNet было проведено ис-
следование и обучение (ResNet-18, ResNet-50, ResNet-101) 
[19, 20]. В архитектурах этих сетей были изменены пер-
вый сверточный слой (для подачи 1-канальных изобра-
жений в оттенках серого, а не 3-канальных RGB-изобра-
жений) и последний линейный слой (в соответствии 
с количеством выходных классов, равным 3: 2–3-й классы 
EU-TIRADS, 4-й класс EU-TIRADS и 5-й класс EU-TIRADS). Луч-
шие показатели метрик классификации на тестовой вы-
борке составили accuracy 60%, precision, recall, f1-мера — 
от 58 до 60% (были достигнуты на ResNet-101). Низкие 
показатели значений метрик классификации объясняются 
малым объемом данных для обучения и тем, что, хотя мо-
дели и были предобучены, однако это предобучение было 
не на наборе из медицинских изображений.

Для улучшения качества классификации моделей, обу-
ченных на наборе изображений малого объема, было ре-
шено провести обучение на некотором наборе изображе-
ний УЗИ щитовидной железы из открытых источников сети 

Интернет, а затем осуществить дообучение некоторых (по-
следних) слоев на имеющемся в клинике наборе данных. 
Для получения более высоких результатов также были ис-
следованы и обучены сети классификации из более нового 
семейства — EfficientNet [21, 22], к которым были примене-
ны изменения, аналогичные описанным ранее.

В открытых источниках был найден набор данных, со-
стоящий из 3493 снимков УЗИ щитовидной железы для 
решения задач семантической сегментации и классифи-
кации изображений, разделенный на 2 класса — добро-
качественные и злокачественные образования. Набор 
данных был приведен к нужному формату разметки дан-
ных. Обучающая выборка включала 2879 изображений 
(82%), тестовая выборка — 614 изображений (18%). Ко-
личественная принадлежность изображений к классам 
по выборкам: в обучающей выборке класс 0 — 1905 изо-
бражений (66%), класс 1 — 974 изображения (34%), 
в тестовой выборке класс 0 — 378 изображений (62%), 
класс 1 — 236 изображений (38%).

Рисунок 2. Количественная принадлежность узловых образований в имеющемся наборе данных к классам EU-TIRADS.

Рисунок 1. Ультразвуковое изображение щитовидной железы.
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РЕЗУЛЬТАТЫ

В результате обучения на датасете из открытых источ-
ников модели EfficientNet-B4 с описанными изменения-
ми в архитектуре лучший показатель accuracy на тесто-
вой выборке (76%) был достигнут моделью, обученной 
с оптимизатором Adam с использованием scheduler для 
изменения скорости обучения во время обучения на об-
учающей выборке, к которой применялась сложная ауг-
ментация, описанная ранее. Архитектура EfficientNet-B4 
была выбрана ввиду относительно небольшого количе-
ства параметров, сопоставимого с количеством пара-
метров сети ResNet-50, но при этом довольно высоким 
показателем accuracy на наборе ImageNet. График зна-
чений метрики accuracy на обучении и тесте и лучшие 
значения метрик классификации на тесте представлены 
на рисунке 3.

Однако дообучение только последних слоев на име-
ющемся наборе данных (с большим количеством клас-
сов) не привело к повышению значений метрик качества 
классификации на тесте выше 60%, что можно объяснить 
вновь небольшим объемом наборов данных для обуче-
ния и увеличением количества классов предобученной 
модели. Далее осуществлялось обучение всех слоев мо-
делей.

Для выявления влияния на обучение характера на-
бора данных (полные изображения или изображения 
из ROIs) проведено обучение моделей с архитектурой 
EfficientNet-B4 с внесенными изменениями, на датасете 
из Интернета из полных изображений без аугментации 
(М1) и со сложной аугментацией (М2), на датасете из ROIs 
без аугментации (М3) и со сложной аугментацией (М4). 
График значений метрики accuracy на тесте обученных 
моделей представлен на рисунке 4.

Рисунок 3. График значений метрики accuracy на обучении и тесте и лучшие значения метрик классификации на тесте.

Рисунок 4. График значений метрики accuracy на тесте обученных моделей.
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Лучшие результаты метрик качества классификации 
на тесте для четырех обученных моделей представлены 
в таблице 1.

На ROIs и полных изображениях без аугментации мо-
дели быстро переобучились: лучший результат на тесте 
модели, обученной на полных изображениях, accuracy 
= 68%, модели, обученной на ROIs, accuracy = 73%. Луч-
ший показатель accuracy на тесте модели, обученной 
на полных изображениях, составил 76%. Лучший по-
казатель accuracy на тесте модели, обученной на ROIs 
со сложной аугментацией, составил 77%. Таким обра-
зом, сложная аугментация набора данных, состоящего 
из ROIs, обеспечивает более высокие показатели клас-
сификации модели.

Для определения модели, способной достичь более 
высоких показателей классификации и обученной на ROIs 
имеющегося набора данных малого объема, проведено 
обучение моделей с архитектурами EfficientNet-B2 (M5), 
EfficientNet-B4 (M6), EfficientNet-B6 (M7) с внесенными из-
менениями, описанными ранее. Количество обучаемых 
параметров сетей: 7,7, 17,6 и 40,7 млн соответственно. 
График значений метрики accuracy на тесте обученных 
моделей представлен на рисунке 5.

Исходя из полученных результатов, можно сделать 
вывод о том, что более высокие результаты были получе-
ны у модели с большим количеством обучаемых параме-
тров из представленных, несмотря на небольшой объем 
обучающей выборки.

Лучшие результаты метрик качества классификации 
на тесте для трех обученных моделей представлены в та-
блице 2.

Можно видеть, что у моделей на тесте были получе-
ны довольно близкие результаты классификации, одна-
ко модель EfficientNet-B6 с внесенными изменениями 
в архитектуру, обученная на наборе изображений ROIs 
малого объема, достигла более высоких показателей — 
accuracy = 67%.

Влияние увеличения объема набора данных (+25%) 
на показатели обученной сети можно проследить на ри-
сунке 6 (сеть EfficientNet-B6 с внесенными изменения-
ми). До увеличения набора данных лучший показатель 
accuracy на тесте был 67%, после увеличения — 71%.

Таким образом, в ходе исследования была проведена 
работа с сетями классификации изображений, исследо-
ваны различные архитектуры, опробованы некоторые 
способы решения проблемы малого объема данных для 
обучения, осуществлена оценка влияния аугментации 
изображений при решении задачи классификации, ха-
рактера исходного набора данных (полные изображения 
или изображения из ROIs) и объема обучающей выборки 
на способности модели.

ОБСУЖДЕНИЕ

Существенным ограничением при исследовании 
применимости нейросетевых архитектур для задачи 

Рисунок 5. График значений метрики accuracy на тесте обученных моделей.
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Таблица 1. Лучшие значения метрик классификации на тесте обученных моделей М1-М4. 

Модель epoch train 
accuracy

test 
accuracy

test 
precision 

micro

test recall 
micro

test f1 
micro

test 
precision 

macro

rest recall 
macro

test f1 
macro

M1 42 1 0,68 0,68 0,68 0,68 0,66 0,67 0,67

M2
48 0,82 0,76 0,76 0,76 0,76 0,74 0,73 0,73

61 0,86 0,76 0,76 0,76 0,76 0,74 0,74 0,74

M3 11 0,94 0,73 0,73 0,73 0,73 0,72 0,71 0,72

M4 28 0,8 0,77 0,77 0,77 0,77 0,77 0,76 0,76
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 классификации ультразвуковых изображений узловых 
образований щитовидной железы является недостаточ-
ный объем данных для обучения, по этой причине в рабо-
те использовался датасет ультразвуковых изображений 
узловых образований щитовидной железы для решения 
задач бинарной классификации (злокачественность или 
доброкачественность) из открытых источников с после-
дующим дообучением на имеющихся данных (с увеличе-
нием количества классов до 3). Поэтому для дальнейших 
исследований необходимо увеличение количества уни-
кальных изображений ультразвукового исследования 
узловых образований.

Помимо нейросетевых архитектур, для задачи клас-
сификации целесообразно использование методов 
на основе признаков изображений, выделенных вруч-
ную (handcrafted-based features extraction methods). Так, 
в обзоре [23] отмечено, что одновременное использо-
вание данных методов вместе с нейросетевыми архи-
тектурами позволяет добиться значения accuracy 93%. 
По этой причине также необходимо изучение примени-
мости методов на основе признаков изображений, вы-
деленных вручную для задачи классификации.

ЗАКЛЮЧЕНИЕ

В ходе проведенных экспериментов были исследова-
ны модели классификации и выявлены подходы для ра-
боты с медицинскими изображениями ультразвуковых 

исследований узловых образований щитовидной желе-
зы. Было выяснено, что для повышения качества работы 
глубоких архитектур необходимо расширять обучающую 
выборку путем добавления большего количества сним-
ков от различных пациентов и использования методов 
аугментации. В процессе проведенного предварительно-
го исследования были определены наиболее подходящие 
нейросетевые архитектуры для классификации ультразву-
ковых снимков щитовидной железы по системе EU-TIRADS 
и получены модели с высокими показателями точности 
как на этапе обучения, так и на этапе тестирования.

Данные результаты создают обширный задел для бу-
дущих исследований. В дальнейшем планируется прове-
дение полноценного исследования на расширенной об-
учающей выборке с применением более разнообразных 
методов аугментации. Это может привести к еще более 
улучшенным показателям качества моделей. Кроме того, 
возможно исследование эффективности применения 
данных моделей и подходов на других типах медицин-
ских изображений или для других заболеваний.

В целом, основываясь на полученных результа-
тах, можно сделать вывод, что разработанные модели 
и выявленные подходы имеют потенциал для улучшения 
 работы с медицинскими изображениями ультразвуко-
вых исследований узловых образований щитовидной 
железы, а также предоставляют возможности для даль-
нейших исследований и применения в других областях 
медицины и для интеграции в медицинские системы.

Рисунок 6. График значений метрики accuracy на тесте обученных моделей до и после увеличения набора данных.
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Таблица 2. Лучшие значения метрик классификации на тесте обученных моделей М5-М7

Модель epoch train 
accuracy

test 
accuracy

test 
precision 

micro

test recall 
micro

test f1 
micro

test 
precision 

macro

rest recall 
macro

test f1 
macro

M5 83 0,95 0,65 0,65 0,65 0,65 0,64 0,63 0,63

M6 83 0,93 0,64 0,64 0,64 0,64 0,64 0,65 0,63

M7
61 0,95 0,67 0,67 0,67 0,67 0,66 0,65 0,65

84 0,96 0,67 0,67 0,67 0,67 0,65 0,65 0,65
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