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АННОТАЦИЯ

При выполнении рентгенографических исследований могут возникать ошибки, снижающие диагностическую ценность полу-
ченных изображений и затрудняющие их интерпретацию как врачом-рентгенологом, так и диагностическим программным 
обеспечением на основе технологии искусственного интеллекта. Создание автоматизированных систем оценки качества 
позволит оптимизировать данный процесс, особенно в условиях повышенной рабочей нагрузки медицинского персонала.
Цель исследования: разработка инструмента автоматизированного контроля качества рентгенологических исследований 
органов грудной клетки, позволяющего провести контроль качества укладки и позиционирования пациента и корректность 
заполнения метаинформации об исследовании.
Материал и методы. Для обучения и тестирования моделей автоматизированного контроля качества были использованы 
61505 рентгенограмм органов грудной клетки (РГ ОГК), полученные из открытых наборов данных и Единого радиологического 
информационного сервиса Единой медицинской информационно-аналитической системы города Москвы. Для создания моде-
лей применялось трансферное обучение глубоких нейросетевых архитектур VGG19 и ResNet152V2.
Результаты. Были созданы 7 моделей: модель определения анатомической области исследования, модель определения про-
екции, модель определения фотометрической интерпретации, модели определения неполной визуализации анатомической 
области на прямой и боковой проекциях РГ ОГК, модель определения ротации на боковой проекции РГ ОГК. Все созданные 
модели имеют метрики диагностической точности выше 95%, что позволяет использовать их в клинической практике. На ос-
нове разработанных моделей был создан единый web-инструмент контроля качества РГ ОГК, позволяющий анализировать 
качество наборов данных рентгенограмм.
Выводы. Активное использование разработанного нами инструмента позволит оптимизировать процесс оценки качества 
диагностических исследований и облегчить процессы классификации исследований и формирования наборов данных. Также 
данный инструмент может использоваться для поддержки принятия решения рентгенолаборанта и оценки качества исследо-
вания перед отправкой исследования на обработку сервисам на базе искусственного интеллекта.
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Введение

Рентгенологические исследования органов 
грудной клетки являются одними из самых 
распространенных лучевых диагностических 

исследований. В 2020 году в Российской Федера-
ции было проведено более 100 миллионов рентге-
нографических и флюорографических (ФЛГ) иссле-
дований ОГК [1]. Производители диагностического 
программного обеспечения (ПО) на основе техно-
логии искусственный интеллект (ТИИ) активно соз-
дают свои продукты для описания данных исследо-
ваний. В момент написания статьи в Эксперименте 
по использованию инновационных технологий в об-
ласти компьютерного зрения для анализа медицин-
ских изображений и дальнейшего применения в си-
стеме здравоохранения города Москвы участвуют 
53 сервиса на базе искусственного интеллекта 
(ИИ), 9 из которых описывают РГ или ФЛГ ОГК, 
ожидается подключение еще 3 сервисов [2].

На сегодняшний день в лучевой диагностике ак-
тивно применяется дистанционное описание рент-
генологических исследований [3]. При такой орга-
низации диагностического процесса врач получает 
изображение на описание с временной задержкой 
и не имеет прямого контакта с рентгенолаборантом, 
проводящим исследование. Поэтому качество про-
водимого исследования напрямую зависит от ква-
лификации рентгенолаборанта [4]. Наряду с этим, 
количество проводимых диагностических исследова-
ний непрерывно растет, что увеличивает нагрузку 
на медицинский персонал и снижает время, уделяе-
мое оценке качества полученных изображений [5].

При выполнении рентгенографии могут возни-
кать ошибки, по большей части обусловленные 
человеческим фактором, которые затрудняют ин-
терпретацию изображения и  его описание как 
врачом-рентгенологом, так и ПО на основе ТИИ, 
что усугубляется в условиях повышенной рабочей 
нагрузки. Okeji и соавт. отмечают, что лишь 17% 
из 800 изученных ими в своем исследовании рент-
генограмм грудной клетки соответствовали всем 
критериям качества Европейского Общества Ра-
диологов [6]. Shet N и соавт. утверждают, что про-
цент брака для рентгенограмм органов грудной 
клетки, выполненных рентгенолаборантами одного 
учреждения, может варьироваться от менее 1% до 
более чем 8% [7]. Согласно исследованию Евро-
пейской федерации рентгенологических обществ, 
врачи-рентгенологи отклоняют в  среднем 43% 
рентгенограмм с  нарушенными критериями каче-
ства, как изображения с  низкой диагностической 

ценностью [11]. Одним из важнейших критериев 
качества для рентгенологического исследования 
является правильное положение пациента. Во вре-
мя укладки и позиционирования пациента при про-
ведении рентгенографии органов грудной клетки 
необходимо учитывать расположение верхушек 
легких, реберно-диафрагмальных углов и  других 
границ легких, чтобы быть уверенным, что они бу-
дут показаны на рентгенограмме [16]. Отсутствие 
данных анатомических зон на рентгенограмме мо-
жет скрыть различные патологические состояния 
у  пациента и  снижают диагностическую ценность 
изображения. Сильная ротация грудной клетки на 
рентгенограмме может изменить нормальный кар-
диомедиастинальный контур и  смещать тени вну-
тренних органов, что затрудняет интерпретацию 
исследования. Особенно сильно от ротации стра-
дают алгоритмы автоматической сегментации и по-
парного сравнения легких [14, 15].

Отдельной проблемой является качество мета-
информации об исследовании, хранящейся в фор-
мате DICOM. Mark Oliver Gueld и соавт. провели 
исследование качества заполнения тега Body Part 
Examined, описывающего анатомическую область 
исследования для компьютерной и магнитно-резо-
нансной томографии. Исследование показало, что 
более 15% исследований содержали ложное зна-
чение тегов, что делало невозможным автоматиче-
скую категоризацию исследований [10].

В связи с масштабным внедрением ТИИ в ме-
дицинскую практику [12, 13] вопрос корректности 
используемых данных, в том числе метаданных, ста-
новится крайне актуальным. Многие ПО на основе 
ТИИ используют теги заголовков DICOM и могут 
демонстрировать ложные результаты в случае от-
сутствия или неверного значения метаданных [8]. 
Исследование Ю. А. Васильева и  соавт. показа-
ло, что качество работы ИИ-Сервиса напрямую 
зависит от качества входных данных, в том числе 
метаданных об исследовании. Если метаданные 
об исследовании содержат ошибки, связанные 
с  человеческим фактором, то ИИ-Сервису могут 
предоставить изображение совсем с другой про-
екцией или анатомической областью, что приведет 
к сбою в его работе. В данной работе доля ис-
следований с подобными техническими дефектами 
составила более 11,5% [9]. Обеспечить контроль 
качества рентгенологических исследований и пра-
вильность заполнения метаинформации о них мо-
жет создание автоматизированных алгоритмов 
контроля качества.
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Целью данной работы была разработка ин-
струмента автоматизированного контроля каче-
ства рентгенологических исследований органов 
грудной клетки, оценивающего качество укладки 
и позиционирования пациента и правильность за-
полнения метаинформации об исследовании.

Материалы и методы
В рамках данной работы были обучены 7 мо-

делей для классификации рентгенологических изо-
бражений ОГК, позволяющие оценить качество 
проведенного диагностического исследования:

yy Модели для анализа корректности заполне-
ния DICOM тегов.

�� Модель определения анатомической обла-
сти исследования (ОГК или другая анато-
мическая зона).

�� Модель определения проекции на РГ ОГК 
(прямая или боковая проекция).

�� Модель определения фотометрической ин-
терпретации (позитивное или негативное 
исследование).

yy Модели поиска нарушений укладки и позици-
онирования пациента.

�� Модель определения неполной визуали-
зации анатомической области на прямой 
проекции РГ ОГК.

�� Модель определения неполной визуали-
зации анатомической области на боковой 
проекции РГ ОГК.

�� Модель определения ротации грудной 
клетки на боковой проекции.

yy Модель определения неверной ориентации 
изображения.

Для обучения описанных моделей были вручную 
сформированы наборы РГ ОГК в стандартных пря-
мой и/или боковой проекциях, в  зависимости от 
поставленной задачи. Наборы формировались из 
изображений, полученных из иностранных наборов 
данных, размещенных в открытом доступе (CheXpert 
[17], Chest X-rays [18], PadChest [19]), а также из 
исследований, выгруженных из Единого радиологи-
ческого информационного сервиса Единой меди-
цинской информационно-аналитической системы 
города Москвы (ЕРИС ЕМИАС). Чтобы повысить 
обобщающую способность создаваемых моделей, 
при формировании наборов данных мы старались 
добиться максимального разнообразия используе-
мых для обучения изображений. Общий объем ис-
пользуемых для обучения исследований составил 
48959 рентгенограмм. Для тестирования обученных 

моделей использовались отложенные наборы дан-
ных из изображений, не входящих в обучающую вы-
борку. Общий объем используемых для тестирова-
ния исследований составил 12546 рентгенограмм.

В качестве основы для создаваемых моделей 
использовалось трансферное обучение глубо-
ких сверточных нейросетевых архитектур VGG19 
и  ResNet152V2, предобученных на наборе анно-
тированных изображений ImageNet, содержащих 
более 14 миллионов различных немедицинских 
изображений. Данный подход активно использует-
ся исследователями как эффективный инструмент 
классификации медицинских изображений [20–22].

Для оценки качества создаваемых моделей про-
водился ROC-анализ, рассчитывалась площадь под 
характеристической кривой (AUC) и  определялся 
порог бинаризации методом максимизации ин-
декса Юдена с использованием открытого отече-
ственного инструмента для ROC-анализа [23]. Для 
определенного порога бинаризации вычислялись 
стандартные метрики диагностической точности: 
чувствительность, специфичность, точность с  рас-
четом 95% доверительных интервалов.

Результаты
Общая схема работы 
инструмента

Все разработанные модели объединены 
в  единую систему, реализованную в  виде Web-
инструмента, позволяющего анализировать набо-
ры данных рентгенограмм. Предложена следую-
щая схема работы данного инструмента. На вход 
инструменту подается архив, содержащий диагно-
стические исследования в формате DICOM, а так-
же json-файл, содержащий словарь с  корректны-
ми значениями для каждого интересующего нас 
DICOM тега. Нами создан словарь, содержащий 
идентификаторы DICOM тегов, описывающих мо-
дальность, анатомическую область исследования, 
проекцию и  цветовую интерпретацию, а  также 
их корректные значения для рентгенологических 
и флюорографических исследований органов груд-
ной клетки. Впоследствии мы планируем расширить 
функционал нашего инструмента на исследования 
других модальностей и других анатомических зон, 
с формированием соответствующих им словарей.

Затем каждое полученное в  архиве изобра-
жение проверяется моделью определения фото-
метрической интерпретации. Если изображение 
позитивное, оно автоматически преобразуется 
в  негативное, так как эта форма изображения 
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является стандартной и  чаще всего используется 
для обучения ПО на основе ТИИ. Затем изобра-
жение обрабатывается моделью определения ана-
томической области исследования. Данная модель 
отфильтровывает для дальнейшего анализа толь-
ко изображения органов грудной клетки, отбра-
ковывая исследования других анатомических зон 
и технические изображения. На следующем этапе 
исследование проверяется моделью определения 
неверной ориентации изображения, исследова-
ния с  неверной ориентацией отбраковываются. 
Затем правильно ориентированные исследования 
органов грудной клетки обрабатываются моде-
лью определения проекции. Исследования в  пря-
мой проекции отправляются на обработку модели 
определения неполной визуализации анатомиче-
ской области на прямой проекции РГ ОГК. Ис-
следования в боковой проекции отправляются на 
обработку модели определения неполной визуали-
зации анатомической области на боковой проек-
ции РГ ОГК и модели определения ротации грудной 
клетки на боковой проекции РГ ОГК. На последнем 
этапе формируется отчет о  тестировании, содер-
жащий детализированную информацию о каждом 
обработанном исследовании, а  также визуализи-
руются диаграммы, позволяющие наглядно оценить 
результаты тестирования. Функциональная схема 
работы алгоритма представлена на рис. 1.

Модели для анализа 
правильности заполнения  
DICOM тегов

Все созданные модели имели в своей основе 
архитектуру VGG19 и успешно справились с задачей 
классификации. Модели определения анатомиче-
ской области и определения проекции на РГ ОГК 
допустили по одной классификационной ошибке 
из 1164 оцениваемых изображений. Все остальные 
исследования были успешно классифицированы. Ре-
зультаты тестирования моделей указаны в таблице 1. 

Рис. 1. Функциональная схема  
работы инструмента  
контроля качества

Таблица 1
Результаты тестирования моделей для анализа правильности заполнения DICOM тегов

Модель 

Определение анатомической 
области [95% ДИ]

Определение проекции на РГ 
ОГК [95% ДИ]

Определение цветовой 
интерпретации [95% ДИ]

AUC 1,0[0,999; 1,0] 1,0[1,0; 1,0] 1,0[1,0; 1,0]

Чувствительность 1,0[0,825; 1,0] 0,996[0,983; 0,996] 1,0[0,994; 1,0]

Специфичность 0,997[0,994; 0,997] 1,0[0,996; 1,0] 1,0[0,995; 1,0]

Точность 0,997[0,992; 0,997] 0,999[0,993; 0,999] 1,0[0,995; 1,0]
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ROC‑кривые для данных моделей представлены на 
рис. 2.

Модели поиска нарушений 
укладки и позиционирования 
пациента

Задача определения укладки и позиционирова-
ния является самой трудной из рассматриваемых 
в рамках данной работы. В оцениваемых изо-
бражениях встречались самые разнообразные 
примеры нарушений позиционирования пациента. 
Наилучшие результаты показали модели на ос-
нове архитектуры ResNet152V2 для определения 
неполной визуализации анатомической области на 
прямой проекции РГ ОГК и определения ротации 

грудной клетки на боковой проекции РГ ОГК, мо-
дель на основе архитектуры VGG19 для опре-
деления неполной визуализации анатомической 
области на боковой проекции РГ ОГК. Результаты 
тестирования данных моделей приведены в таб
лице 2. ROC‑кривые для данных моделей пред-
ставлены на рис. 3.

Модель определения неверной 
ориентации изображения

Модель безошибочно классифицировала изо-
бражения, выявив различные нарушения ориен-
тации изображения. Все метрики диагностической 
точности равны 1,0. ROC-кривая для данной моде-
ли представлена на рис. 4.

Рис. 2. ROC‑кривые: А – ​для модели определения анатомической области 
исследования; Б – ​для модели определения проекции на РГ ОГК;  

В – ​для модели определения цветовой интерпретации

А) Б)

В)

Таблица 2
Результаты тестирования моделей поиска нарушений укладки  

и позиционирования пациента

Модель 

Определение неполной 
визуализации анатомической 
области на прямой проекции 

РГ ОГК [95%ДИ]

Определение неполной 
визуализации анатомической 

области на боковой 
проекции РГ ОГК [95%ДИ]

Определение ротации 
грудной клетки на боковой 
проекции РГ ОГК [95%ДИ]

AUC 0,996 [0,994; 0,999] 0,994 [0,992; 0,996] 0,994 [0,992; 0,996]

Чувствительность 0,976 [0,968; 0,984] 0,974 [0,962; 0,985] 0,961 [0,950; 0,972]

Специфичность 0,967 [0,967; 0,978] 0,953 [0,939; 0,967] 0,965 [0,964; 0,976]

Точность 0,972 [0,965; 0,979] 0,963 [0,954; 0,972] 0,963 [0,955; 0,971]
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Рис. 3. ROC-кривые: А – ​для модели определения неполной визуализации 
анатомической области на прямой проекции РГ ОГК; Б – ​для модели определения 

неполной визуализации анатомической области на боковой проекции РГ ОГК;  
В – ​для модели определения ротации грудной клетки на боковой проекции РГ ОГК

Рис. 4. ROC-кривая для модели определения  
неверной ориентации изображения

А) Б)

В)

Функционал web-инструмента позволяет визу-
ализировать наполнение загруженного набора 
данных, полноту и  качество заполнения DICOM 
тегов (см. рис.  5  А), долю исследований с  раз-
личными нарушениями качества (см. рис. 5 Б). По 
окончании анализа набора данных, формируется 
таблица с результатами обработки каждого изо-
бражения нашими моделями и визуализацией доли 
качественных изображений. (см. рис. 5 В)

Обсуждение
В отечественной и  зарубежной литературе не 

удалось найти аналогов созданной нами системы. 
Существуют разработки зарубежных коллег, на-
правленные на решение отдельных задач в  рам-
ках нашей работы. Так, Rajkomar и соавт. создали 
модель для классификации РГ ОГК на фронталь-
ную или боковую проекцию. Точность их модели 
сопоставима с  нашей, но нам удалось решить 
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данную задачу классификации, используя меньшее 
количество обучающих данных – ​5240 РГ ОГК по 
сравнению с 128796 у Rajkomar [24]. Whaley и со-
авт. создали систему для определения неполной 
визуализации анатомической области на РГ ОГК, 
основанную на определении геометрических ха-
рактеристик на изображении. Созданная ими мо-
дель обладала более низкой специфичностью, чем 
наша модель, основанная на глубоких сверточных 
нейронных сетях. Также наша модель превосходит 
модель определения неполной визуализации ана-
томической области на прямой проекции РГ ОГК, 
созданную Nousiainen и  соавт., основанную на 
сверточных нейронных сетях также как и наша мо-
дель [25]. Они получили AUC 0,92 [0,9; 0,93], что 
достоверно значимо ниже, чем полученный нами 
результат 0,996 [0,994; 0,999].

В рамках данной работы нам удалось улуч-
шить свои собственные результаты для моделей 
определения неполной визуализации анатомиче-
ской области на РГ ОГК как прямой, так и боко-
вой проекции и для модели определения ротации 
грудной клетки на РГ ОГК боковой проекции [26]. 
Нам удалось повысить значения AUC результаты 
для модели определения неполной визуализации 
анатомической области на РГ ОГК прямой про-
екции с  0,866 [0,779; 0,954] до 0,996 [0,994; 
0,999], для модели определения неполной визу-
ализации анатомической области на РГ ОГК бо-
ковой проекции с 0,926 [0,858; 0,995] до 0,994 
[0,992; 0,996], для модели определения ротации 
грудной клетки на РГ ОГК боковой проекции 
с  0,719 [0,587; 0,850] до 0,994 [0,992; 0,996]. 
Улучшения работы моделей удалось достичь за 

Рис. 5. Элементы интерфейса web-инструмента для оценки качества РГ ОГК.  
А – ​визуализация заполнения DICOM тега ImageLaterality; Б – ​визуализация долей 

РГ ОГК каждой проекции и долей РГ ОГК с наличием и отсутствием нарушения 
позиционирования пациента; В – ​результат обработки набора данных с визуализацией 

доли качественных исследований и развернутого отчета о тестировании

А) Б)

В)
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счет включения в  обучающую выборку помимо 
изображений из открытых наборов данных до 
50% исследований из ЕРИС ЕМИАС, полученных 
в  разных медицинских организациях на разных 
диагностических устройствах. Это свидетельству-
ет о том, что обобщающая способность ПО на 
основе ТИИ напрямую коррелирует с гетероген-
ностью обучающих данных.

Созданный нами инструмент можно исполь-
зовать на различных этапах исследовательской 
и  диагностической деятельности. При помощи 
нашего web-инструмента можно осуществлять 
автоматическую сортировку рентгенологических 
изображений по различным категориям, а  так-
же формировать технические наборы данных для 
разработчиков ПО на основе ТИИ с наличием и/
или отсутствием различных дефектов. Созданные 
нами модели могут быть интегрированы в рабо-
чую станцию рентгенолаборанта для поддержки 
принятия его решений о  качестве полученного 
изображения. Также наши модели можно ис-
пользовать для предварительной проверки каче-
ства изображения и  правильности выставления 
DICOM тегов перед отправкой исследования на 
обработку ИИ-сервису, что позволит снизить чис-
ло нецелевых изображений, поступающих на об-
работку ИИ-сервисам и  повысит эффективность 
их использования.

Заключение
Качество рентгенологического исследования 

является важным параметром, которому зачастую 
в  диагностической практике уделяется мало вре-
мени. Нарушения качества может приводить к сни-
жению диагностической ценности изображения, 
гипо- и гипердиагностике, а также к сбоям в рабо-
те диагностического ПО на основе ТИИ. В данной 
работе мы показали эффективность трансферного 
обучения для классификации рентгенологических 
изображений ОГК и  определения различных на-
рушений качества. Нами создан Web-инструмент, 
позволяющий анализировать наборы данных диа-
гностических исследований и  определять правиль-
ность заполнения DICOM тегов, нарушения укладки 
и позиционирования пациентов и нарушения ориен-
тации изображения. Все интегрированные в данный 
инструмент модели имеют высокие метрики диагно-
стической точности, составляющие более 95%, что 
позволяет использовать их в клинической практике. 
Активное использование разработанного нами ин-
струмента и его составляющих позволит оптимизи-
ровать процесс оценки качества рентгенологических 
исследований органов грудной клетки для диагно-
стических и исследовательских целей. Впоследствии 
использование нашего инструмента может быть 
масштабировано на диагностические исследования 
других модальностей и анатомических областей.
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ABSTRACT
When performing radiographic studies, errors may occur that reduce the diagnostic value of the radiographs and complicate their 
interpretation by radiologists and diagnostic software based on artificial intelligence technology. The creation of automated quality 
assessment systems will optimize this process, especially in conditions of increased workload of medical personnel.
Purpose: development of an automated quality control tool for chest radiographs, which allows for quality control of the patient’s 
positioning and the correctness of filling in meta-information about the study.
Material and methods. To train and test automated quality control models, were used 61505 chest radiographs, obtained from open 
datasets and the Unified Radiological Information Service of the Unified Medical Information Analysis System of the City of Moscow. To 
create models we used transfer training of deep neural network architectures VGG19 and ResNet152V2.
Results. 7 models were created: a model for determining the anatomical area of study, a model for determining projection, a model for 
determining photometric interpretation, models for determining incomplete visualization of the anatomical area on the frontal and lateral 
projections of the chest radiographs, a model for determining rotation on the lateral projection of the chest radiographs. All created 
models have diagnostic accuracy metrics above 95%, which allows them to be used in clinical practice. Based on the developed models, 
a web-based quality control tool of the chest radiographs was created, which allows analyzing the quality of X-ray datasets.
Conclusion. The active use of this quality control tool will optimize the process of assessing the quality of diagnostic studies and facilitate 
the processes of classification of studies and the formation of datasets. Also, this tool can be used to support the decision-making of an 
X-ray technician and assess the quality of the study before sending the study for processing to artificial intelligence-based services.

Keywords: chest X-rays, quality control, deep learning, artificial intelligence.
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