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С развитием аппаратных технологий высококачественные рентгеновские снимки стали доступны для
диагностики заболеваний легких с помощью специалистов-радиологов. Однако процесс диагностики за-
нимает много времени и зависит от наличия в медицинском учреждении специалистов соответствующего
профиля. В то же время информация о пациенте может включать не только рентгеновские снимки грудной
клетки разного качества, а также результаты медицинских анализов, записи и предписания врача, сведения
о приеме лекарств и другие. В данном исследовании предложена модель классификации легочных заболе-
ваний на основе мультимодальных данных о клинических исследованиях пациентов и рентгенографических
изображений. При подготовке данных использованы различные методы генерации искусственных образцов
как для изображений, так и для табличных данных о результатах лабораторных исследований. Предложен
метод установления соответствия для сгенерированных образцов между модальностями. Предложенная
мультимодальная модель имеет архитектуру позднего слияния. Проведены эксперименты на наборах дан-
ных с одной и двумя модальностями. Предложенная модель показала точность на 5.5% выше, чем модели,
основанные на одной модальности (91.3% против 86.11% на наборе данных из 1 156 пациентов).
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Введение

В классификации ВОЗ число болезней, связанных с пневмонией и гриппом, составля-
ет около 200 [1, 2]. Визуализация — один из возможных подходов к диагностике легочной
патологии, в котором рентгенограммы используются для выявления инфекций легких [3],
однако такая диагностика требует участия эксперта. Недостаточная квалификация врача
или аномалии медицинских рентгенографических изображений, выполненных на различ-
ном оборудовании, приводит к потере времени при первичной диагностике. В настоящее
время глубокие нейронные сети повсеместно внедряются в медицинскую практику. Во мно-
гих работах продемонстрирован положительный эффект применения глубоких нейронных
сетей и машинного обучения в решении задач автоматизированного распознавания раз-
личных патологий, в том числе заболеваний легких [4, 5]. Одна из первых моделей для
обнаружения пораженных легочных узлов была разработана в конце 1980-х годов, но ока-
залась недостаточной для выявления критических заболеваний легких на ранних стадиях.
С развитием искусственного интеллекта исследователи провели ряд исследований, направ-
ленных на улучшение диагностики заболеваний легких. Однако медицинская экспертиза
очень важна для понимания и диагностики критических заболеваний. Методы глубокого
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обучения позволили разработать и обучить модель считывать и понимать изображения
легких и диагностировать, поражены они или нет. Однако качество любого прогноза мо-
дели глубокого обучения в значительной степени зависит от размера и качества данных.
Далее приведены недавние исследования, иллюстрирующие состояние исследований в об-
ласти классификации и прогнозирования заболеваний легких. В работе [6] предложена 3D
глубокая сверточная сеть со стратегиями многомасштабного прогнозирования для обнару-
жения легочных узлов по сегментированным изображениям. Однако в данном исследовании
не удалось классифицировать типы заболеваний, подход к прогнозированию применяется
только для небольших легочных узелков. Сверточная нейронная сеть предложена в рабо-
те [7] для снижения частоты ложноположительных результатов при классификации набора
данных о легочных узелках на наборе данных Luna16. Этот метод позволяет анализиро-
вать характер изображений компьютерной томографии только для того, чтобы снизить
вероятность неправильного диагноза. Более быстрый метод R-CNN был разработан в ра-
ботах [7, 8] для обнаружения пораженных легочных узлов, а также снижения частоты
ложноположительных результатов. Данная модель показала многообещающие результаты
для обнаружения объектов. Слияние архитектуры глубокой сверточной сети и двухпутной
сети (DPN, Dual Path Network) было предложено в работе [9] для классификации и извле-
чения признаков конкреций (минеральных образований). Расположение нескольких патчей
с фильтром Франги было использовано в работе [10] для повышения производительности
обнаружения легочного узла на рентгеновских снимках легких. Тем не менее эта модель по-
казала чувствительность 94% при коэффициенте ложноположительных результатов 15.1.
Применение алгоритмов искусственного интеллекта (ИИ) в классификации легочных за-
болеваний было предложено в работе [11] с учетом современного уровня классификации
рентгенографии грудной клетки и ее анализа. В этой работе авторы создали набор данных,
известный как ChestX-ray8, в котором 32 717 рентгеновских снимков принадлежат уникаль-
ным пациентам. В работе [12] авторы разработали глубокие сверточные сети для проверки
результатов по этим данным о легких и добились многообещающих результатов. Набор
данных ChestX-ray8 также адаптирован для использования для многоклассовой классифи-
кации заболеваний легких [12]. В работе [12] была предложена модель глубокого обучения
для прогнозирования рака легких и пневмонии, предлагающая два метода глубокого обуче-
ния. Первоначально они использовали модифицированную модель AlexNet для диагности-
ки рентгенографии грудной клетки. Более того, в модифицированной модели AlexNet был
реализован метод опорных векторов (SVM, Support Vector Machine) при решении задачи
классификации [13, 14].

В данной работе нами были решены следующие задачи, направленные на получение
эффективного инструмента для борьбы с заболеваниями легких, планирования и приня-
тия ответных мер для общественного здравоохранения в Челябинской области и других
регионах России:
\bullet провести эксперименты по достижению желаемой точности бинарной классификации

наличия заболевания легких на разработанном наборе данных при обработке отдель-
ных модальностей с помощью обучения различных предобученных моделей;
\bullet разработать метод установления соответствия искусственно сгенерированных данных

разных модальностей при позднем слиянии;
\bullet разработать архитектуру и реализовать многомодальную модель классификации ле-

гочных заболеваний на основе позднего слияния;
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\bullet сравнить правильность предложенной многомодальной модели с результатами клас-
сификации на одиночных модальностях.

Статья организована следующим образом. В разделе 1 описан подход к слиянию муль-
тимодальных данных. Раздел 2 содержит краткое описание набора данных, использован-
ного в исследовании. В разделе 3 рассмотрены методы, с помощью которых проведено ис-
следование. Результаты исследования и их обсуждение приведены в разделе 4. Заключение
подводит итоги исследования.

1. Слияние мультимодальных данных

Слияние является одной из главных задач и вызовов, которые стоят перед исследовате-
лем мультимодальных данных. Принятие решений в процессе детектирования медицинских
аномалий, классификации заболеваний и прогнозе лечения основывается на изучении раз-
личных источников лабораторных исследований — рентгенологических снимков, результа-
тов исследования крови, томографических и многих других типов исследований. Много-
модальные модели позволяют объединить данные разной природы различными способами:
конкатенация, построение метамодели, обучающейся после и во время добавления новых
модальностей, мэппинг и др. Многомодальные данные — это данные, которые представлены
в нескольких модальностях: текст, изображения, аудио и видео. Слияние многомодальных
данных — это процесс объединения данных из разных модальностей для получения более
полной и точной информации. Существует три основных подхода к слиянию многомодаль-
ных данных: раннее, позднее и промежуточное. При раннем слиянии входные данные из
разнородных источников объединяются перед обработкой сетью глубокого обучения. Это
самый простой подход, но он может быть неэффективен, если модальности неоднородны.
При позднем слиянии сначала обучаются отдельные модели для каждой модальности. За-
тем результаты каждой модели объединяются для принятия решения. Этот подход более
эффективен, чем раннее слияние, для обработки разнородных модальностей. При промежу-
точном слиянии данные из разных модальностей объединяются на промежуточных этапах
обработки, принимая во внимание скрытые представления (emmbe) не только последних,
но и внутренних слоев сетей различных модальностей. Этот подход требует значительных
усилий по проработке архитектуры моделей и предназначен для обработки сильно разно-
родных модальностей.

2. Набор данных

Хорошо подготовленный, четко маркированный набор данных является ключевым фак-
тором успеха высокоточного прогнозирования и классификации заболеваний легких. Набор
данных содержит большой набор рентгенограмм и клинических данных об около 65 000 слу-
чаев госпитализации. Информационный массив содержит сводную информацию о госпита-
лизациях пациентов, установленных заболеваниях, назначенных курсах лечения и резуль-
татах терапевтического воздействия. Рентгенографические исследования, выполненные в
рамках одной или нескольких госпитализаций, вместе с параметрами гемограммы, биоло-
гической плазмы и тканевой жидкости, включены в категории лабораторной биохимиче-
ской аналитики набора данных. Всего имеется 1 630 категорий различных лабораторных
испытаний. Для экспедитивного изучения нами была взята небольшая часть набора дан-
ных из 144 пациентов с диагностированными легочными заболеваниями без сопутствующих
заболеваний других категорий и 145 пациентов контрольной группы, у которых были ди-
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агностированы заболевания, не связанные с легочными патологиями, а именно нарушения
сна. Каждый пациент был помечен, соответственно, как больной или здоровый. Среди бо-
лее чем 18 000 пациентов с заболеваниями легких по кодам ICD-9 480-508 были отобраны
144 пациента, у которых не были диагностированы другие сопутствующие заболевания,
поскольку последние могли повлиять на назначения, курс лечения и рентгеновские сним-
ки. Поскольку каждый пациент, страдавший заболеваниями легких, скорее всего, проходил
рентгенологическое обследование несколько раз, нами были рассмотрены только первые
снимки, которые были сделаны при поступлении пациента в больницу. Изучение только
первых снимков является целесообразным, поскольку во время лечения состояние легких
меняется, т.к. они поддавались воздействию назначенных лекарств, а картина симптомов
часто становится нечеткой или полностью исчезает. Кроме того, снимки были сделаны на
разном оборудовании, в разном качестве, с разным разрешением и в разных плоскостях.
Проблемы обработки качества изображений решены нами на этапе предварительной об-
работки данных, и при первоначальном отборе пациентов были взяты только пациенты
с фронтальным положением грудной клетки во время рентгенологического обследования.
Пациент мог находиться в положении стоя или лежа, но его грудная клетка была повер-
нута непосредственно к сканеру. У некоторых пациентов было диагностировано несколько
заболеваний легких одновременно. Среди пациентов без диагностированных заболеваний
легких было отобрано 145 пациентов с заболеваниями, которые с наименьшей степенью
вероятности повлияли на типичные изменения медицинских показателей пациентов с забо-
леваниями легких. Нами рассмотрены пациенты с единичными заболеваниями из группы
327.00–327.59, согласно коду ICD-9-CM, в основном это бессонница и расстройства сна. По-
сле отбора пациентов в соответствии с вышеуказанными критериями был проведен анализ
клинических показателей. В соответствии с диагностированным заболеванием пациенты
проходили различные клинические обследования. Существовало не менее 200 записей ре-
зультатов по клиническим показателям для каждого пациента. При этом ряд показателей
измерялся несколько раз, как в разные периоды госпитализации, так и во время одной гос-
питализации, чтобы отобразить динамику изменения значений. В связи с этим нами остав-
лены только те результаты клинических испытаний, которые соответствовали моменту их
первого определения. В среднем на каждого пациента приходилось около 65 лабораторных
исследований. Сами клинические испытания варьировались от пациента к пациенту в зави-
симости от особенностей заболеваний и назначенного лечения. Среди других клинических
данных в исходном наборе данных есть информация о названиях лекарств и их дозах, на-
значаемых пациентам. Поскольку они не влияют на процесс бинарной классификации, а в
большей степени касаются прогнозирования течения заболеваний, в настоящем исследова-
нии эти данные не были приняты во внимание. Наиболее распространенными диагнозами
заболеваний легких, выявленными у более чем 20 пациентов из набора данных, являют-
ся пневмония, в том числе инфекционная, хроническая обструкция дыхательных путей,
обструктивный хронический бронхит и астма. Среди наиболее распространенных лабора-
торных тестов, назначенных и проведенных более чем 60 пациентам из набора данных при
их первом поступлении, были следующие анализы: гемоглобин, креатинин, гематокрит,
уровень глюкозы в крои, кровь, глюкоза и билирубин в моче, аланинаминотрансфераза
(АЛТ) и аспаратаминотрансфераза (АСТ).
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3. Методы

3.1. Предварительная обработка изображений

Рис. 1. Объясненное отношение дисперсии к количеству компонентов

Поскольку рентгеновские снимки были выполнены на различном оборудовании, необ-
ходимо было преобразовать изображения к единому формату. Все изображения приведены
нами к разрешению 64\times 64 и применена аугментация с помощью следующих методов: гори-
зонтальный поворот, добавление шума (коэффициент 0.2) и преобразование изображений
в монохромное без оттенков серого. Применение других методов аугментации представ-
ляется нецелесообразными. Большое число методов аугментации, как правило, применя-
ется при отсутствии возможности существенно увеличить мощность набора данных. Мы
осознанно сократили имеющийся большой набор данных до небольшого, чтобы показать
преимущества многомодального глубокого обучения. При необходимости можно полностью
отказаться от аугментации как метода предобработки изображений. На следующем этапе
применяется мэппинг для выбора наиболее значимых признаков изображения с помощью
методов главных компонент (PCA, Principal Component Analysis) и рекурсивного подавле-
ния признаков (RFE, Recursive Feature Elimination). Рисунок 1 отражает отношение вы-
бранных главных компонент изображения к кумулятивному размеру объясненной диспер-
сии данных. Алгоритм определил 117 определяющих признаков, которые в дальнейшем
использовались как порог при запуске метода RFE.

3.2. Предварительная обработка клинических данных

В использованном наборе данных представлены записи о разнообразных лабораторных
тестах, назначенных для пациентов с различными заболеваниями. Необходимо было выде-
лить группу лабораторных тестов, которые были назначены и проведены как пациентам с
заболеваниями легких, так и пациентам с расстройствами сна. Из 1 630 значений всех воз-
можных медицинских анализов и исследований необходимо было взять приемлемое мень-
шее количество для решения задачи бинарной классификации. Визуализация значений,
выходящих за пределы нормальных диапазонов, представлена на рис. 2 желтым цветом.
В верхней строке представлены данные для здоровых пациентов, в нижней строке — для
пациентов с легочными заболеваниями.
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Рис. 2. Клинические анализы: нормальный (желтый) и патологический (зеленый)

Все лабораторные исследования используемого набора данных и, соответственно, их
показатели, разделены на четыре группы: 1) назначенные практически всем пациентам
(стандартные общие анализы крови и др.); 2) являющиеся специфическими для пациентов
с подозрением на заболевание легких; 3) являющиеся специфическими для пациентов с по-
дозрением на заболевания, приводящими к нарушениям сна; 4) те, которые встречаются у
пациентов обеих групп эпизодически, всего в одном или нескольких случаях. Соответствен-
но, исследования последней группы были исключены из набора данных. Была произведена
операция уплотнения матрицы значений лабораторных исследований и количество пара-
метров снижено до 521.

Для того чтобы расширить набор данных, нами выполнена генерация искусственных
образцов (sample) лабораторных исследований. Такой шаг является часто распространен-
ным приемом обработки медицинских клинических данных в связи со сложностью сбора
данных. Обычно, для такой генерации табличных данных используются разнообразные ме-
тоды, например, зашумляющий автоэнкодер, генеративные состязательные сети с исполь-
зованием метрики Вассерштайна (WGAN, Wasserstein Generative Adversarial Nets), портал
MDClone.com и др. В будущих исследованиях мы планируем вернуться к вопросу обработ-
ки исходного набора данных из 6 500 записей о пациентах для проверки работы модели на
больших данных. В данном исследовании мы решили сделать ограничение по количеству
реальных данных и сгенерировать такой же объем данных, какой был сгенерирован для
рентгеновских снимков, — 1 156. Нами использован автоэнкодер, который зашумлял исход-
ные данные о значениях клинических исследований пациентов, а затем восстанавливал их,
получая похожие результаты. Соответствие между сгенерированными данными клиниче-
ских испытаний и синтетическими рентгенограммами устанавливалось согласно следующе-
му правилу.

Пусть исходный набор данных описывается следующим образом: P = \{ CXR;EMR\} ,
где CXR — рентгенологический снимок грудной клетки; EMR — табличные данные о ре-
зультатах лабораторных исследований пациента. Тогда каждый пациент описывается как
Pi = CXRi; EMRi, где i \in [1..289]. Набор сгенерированных с помощью аугментации рентге-
нологических снимков может быть описан как

CXRi = \{ CXRi1; CXRi2; CXRi3\} . (1)
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Набор синтезированных данных о лабораторных исследованиях может быть представ-
лен как

EMRi = \{ EMRi1; EMRi2; EMRi3\} . (2)

Новый образец (пациент) объединяет информацию о снимке и анализах следующим обра-
зом:

Pij = \{ CXRij ; EMRij\} , (3)

где i \in [1..3], поскольку применены три метода аугментации и выполнены три запуска
зашумляющего автоэнкодера. В результате набор синтезированных пациентов может быть
описан как

Pj = \{ Pi1; Pi2; Pi3\} . (4)

Наконец, расширенный набор данных включил в себя исходных и сгенерированных паци-
ентов: N = P \cup Pj . Такой прием может применяться к набору данных малой мощности в
любой предметной области, где имеется необходимость в обработке разных модальностей.

3.3. Мультимодальная модель позднего слияния

Рис. 3. Модель позднего слияния многомодальных данных для классификации
заболеваний легких

Общая схема мультимодальной модели позднего слияния представлена на рис. 3. На
первом этапе исследования применены различные методы предобработки графических
изображений: метод рекурсивного подавления признаков (RFE), мэппирующий метод глав-
ных компонент (PCA) с порогом 0.5 и их комбинация. Изображения, полученные после
применения первого из перечисленных методов, оказались наиболее удачным выбором для
последующего применения в обучении нейронной сети. Нами использовался метод опор-
ных векторов (SVM) для выравнивания объектов различных модальностей. Завершение
обучения по объединенной карте признаков проводилось с учетом соответствия клиниче-
ских данных рентгеновским изображениям. Для каждой комбинации параметров модель
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запускалась не менее 5 раз, чтобы получить средние результаты в условиях случайного
выборочного разделения данных на обучающие (60%), валидационные (20%) и тестовые
(20%) наборы. Обучение включало раннюю остановку, чтобы предотвратить переобуче-
ние. Модель запускалась с различным размером пакета (batch size): от 2 до 10. Меньший
размер пакета давал меньший эффект флуктуации точности в конце эпох обучения. Для
максимального нивелирования этого эффекта была использована формула (5) адаптивного
размера пакета, предложенная нами в работе [15].

bi = bi - 1 +
Ni - 1 \mathrm{m}\mathrm{o}\mathrm{d} bi

\mathrm{l}\mathrm{o}\mathrm{g}Ni - 1
, (5)

где bi — размер пакета в текущую эпоху обучения, bi - 1 — размер пакета в предыдущую
эпоху обучения, Ni - 1 — размер набора данных в предыдущую эпоху обучения. Процесс обу-
чения проводился на 50, 100 и 200 эпохах с ранней остановкой при наличии признаков пере-
обучения. Модель Attention учитывала два последних временных шага в качестве входных
характеристик, помогающих понять недавнюю тенденцию в обучении. Для количествен-
ной оценки разницы между прогнозируемыми и фактическими значениями использовалась
функция потерь со среднеквадратичной ошибкой. Оптимизатор Adam был использован для
эффективного обновления весов модели. В качестве параметра градиентного спуска была
выбрана скорость обучения, равная 0.01, что обеспечивало превалирование лучшей точно-
сти по сравнению со скоростью работы модели. Оценка точности проводилась неоднократ-
но. Эксперименты проводились не менее пяти раз с контролем доверительного интервала в
10% при разделении набора данных на обучающую, валидационную и тестовую выборки.
Параметры контролировались во время новых обучающих запусков, с различными зна-
чениями генератора случайных состояний, различными значениями пакета и различным
количеством эпох.

3.4. Метрики, используемые при оценке работы модели

Для расчета точности используется следующая формула:

Accuracy =
True Sick Patients + True Healthy Patients

Number of Patients
, (6)

где True Sick Patients — правильно классифицированные пациенты, имеющие заболевания
легких; True Healthy Patients — правильно классифицированные пациенты, не имеющие
заболеваний легких; Number of Patients — общее количество пациентов в наборе данных.
Модель оптимизировала целевую функцию точности классификации на основе достиже-
ния наименьшей среднеквадратичной ошибки в подмножестве валидационных обучающих
данных:

MSE =
1

Nval

\sum 
(yi  - yipredicted)

2, (7)

где yi — i-й пациент из валидационной подвыборки набора данных; yipredicted — предсказание
модели классификации для i-го пациента из валидационной подвыборки набора данных;
Nval — количество пациентов в валидационной подвыборке набора данных.

4. Результаты и обсуждение

В этом разделе исследована производительность предлагаемой модели при различных
параметрах запуска. Сравнение результатов обучения с помощью моделей DenseNet121,
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DenseNet169 и ResNet50 на нашем наборе данных показало, что модель DenseNet169 дает
наилучшую точность. Модель Attention, по сути являющаяся трансформером с реализован-
ным механизмом самовнимания, предоставляемым фреймворком Keras, показала наилуч-
шие результаты для лабораторных данных. Используя показатель точности, мы сравнили
модели с одной модальностью и предложенную модель позднего слияния при обучении на
многомодальном наборе данных, который включает информацию об исходных 289 паци-
ентах, а также набор данных с включенными сгенерированными клиническими данными
и дополненными рентгеновскими изображениями. Неизменными условиями экспериментов
были следующие: фиксированный размер партии, метод генерации искусственных клини-
ческих данных — автоэнкодер. Данные представлены в таблице ниже в порядке возрастания
точности. В исследуемой задаче классы сбалансированы, поэтому можно не использовать
большое количество метрик. Обучение многомодальной модели запускалось не менее пяти
раз. В экспериментах с адаптивным размером пакета мы констатировали одновременное
повышение точности и увеличение потерь. Это могло означать, что наша модель станови-
лась лучше с точки зрения точности при любом установленном нами пороговом значении.
Этот эффект станет предметом дальнейших исследований. В целом, все методы показыва-
ют разумную точность. Однако использование многомодальной модели повышает точность
классификации как минимум на 2.89% по сравнению с лучшим результатом одномодальной
модели на таких же данных.

Таблица 1. Сравнение точности одномодальных и многомодальных методов классифика-
ции

Метод Точность Потери
Одна модальность, снимки, 289 пациентов 87.45 4.47
Одна модальность, снимки, 289 пациентов 85.79 5.36

Многомодальная модель позднего слияния, 289 пациентов 90.34 2.17
Одна модальность, снимки, 1156 пациентов 86.11 3.70

Одна модальность, лабораторные анализы, 1 156 пациентов 88.15 4.06
Многомодальная модель позднего слияния, 1 156 пациентов 91.30 1.52

Заключение

В данном исследовании предложена архитектура многомодальной модели классифика-
ции легочных заболеваний, основанная на обработке рентгеновских снимков грудной клетки
и клинических данных лабораторных исследований больных. Предлагаемая модель являет-
ся альтернативой стандартному подходу обработки данных одиночной модальности. В хо-
де исследования имеющийся набор данных был дополнен искусственно сгенерированными
данными с рентгенологическими снимками пациентов, зашумленных автоэнкодером, и ис-
кусственно сгенерированными табличными данными о результатах медицинских лаборатор-
ных анализов. Также предложен алгоритм установления соответствия между искусственно
сгенерированными данными различной модальности. Выполнено обучение нескольких мо-
делей на обеих модальностях и выбрана предобученная модель DenseNet169 для обработки
рентгенологических снимков легких и модель Attention, являющаяся транформером, для
обработки двумерных данных. После обучения выбранных моделей на отдельных модально-
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стях использован метод позднего слияния для формирования метамодели мультимодаль-
ных данных. Для установления эффективности предложенной мультимодальной модели
проведена серия экспериментов на исходном и искусственно расширенном наборах данных,
которые показали, что модель имеет более высокую точность классификации в сравнении
с традиционными методами.

Исследование выполнено при поддержке регионального гранта Российского научного
фонда № 23-21-10009.
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With the development of technology, high-quality X-rays have become available for the diagnosis of lung
diseases with the help of radiologists. However, the diagnostic process takes a lot of time and depends on the
availability of specialists in a medical institution. At the same time, patient information may include not only
chest X-rays of different quality, but also the results of medical tests, doctor’s notes and prescriptions, information
about taking medications, and others. In this study, we propose a model for the classification of pulmonary diseases
based on multimodal data on clinical studies of patients and radiographic images. When preparing the data, we
used various methods of generating artificial samples for both images and tabular data on the results of laboratory
studies. We have proposed a method for establishing a correspondence for generated samples between modals.
The proposed multimodal model has a late fusion architecture. We conducted experiments on datasets with one
modality and two modalities. Our model showed accuracy 5.5% higher than models based on single-modality
(91.3% vs. 86.11% on a dataset of 1,156 patients).

Keywords: multimodal data, lung diseases, deep learning, late fusion.
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