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Аннотация
В данной работе оценивается качество моделей визуальных трансформеров для решения за-
дачи классификации рентгеновских снимков грудной клетки. Рентгеновские снимки грудной 
клетки являются наиболее известным и распространенным клиническим методом диагно-
стики пневмонии. Однако диагностика пневмонии по рентгеновским снимкам грудной клет-
ки является сложной задачей даже для опытных радиологов. Были проведены компьютерные 
эксперименты по применению переноса обучения для распознавания пневмонии на рентге-
новских снимках грудной клетки. Для этого в качестве базовых моделей обучения были вы-
браны глубокие нейронные сети – трансформеры ViT, Swin и глубокие сверточные сети ResNet 
и VGG-16, предобученные на датасете ImageNet. Обучение моделей проводилось с функцией 
потерь CrossEntropyLoss и показателями точности accuracy, precision, recall, f1-score и AUC (Area 
Under Curve). После обучения выбиралась лучшая предварительно обученная модель на основе 
вышеуказанных метрик точности, полученных на тестовом наборе. В результате эксперимен-
тов наилучшую точность классификации показала модель Swin (Tiny) с показателями точности 
accuracy, precision и recall, равными 88, 89, 94% соответственно. После тонкой настройки пока-
затели достигли значений 90, 94, 90, 92 и 90% соответственно.
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Abstract 
This article evaluates the quality of models of visual transformers for solving the problem of classification 
of chest X-rays. Chest X-raying is the most well-known and widespread clinical method of diagnosing 
pneumonia. However, the diagnosis of pneumonia by chest X-rays is a difficult task even for experienced 
radiologists. Computer experiments were conducted on the application of learning transfer for the recog-
nition of pneumonia on chest X-rays. For this purpose, deep neural networks transformers ViT, Swin and 
deep convolutional networks ResNet and VGG-16, pre-trained on the ImageNet dataset, were selected 
as basic training models. The models were trained with the CrossEntropyLoss loss function and accu-
racy, precision, recall, f1-score and AUC (Area Under Curve) accuracy metrics. After training, the best 
pre-trained model was selected based on the above accuracy metrics obtained on the test set. As a result 
of the experiments, the best classification accuracy was shown by the Swin (Tiny) model with accuracy, 
precision and recall accuracy indicators equal to 88%, 89%, 94%, respectively. After fine-tuning, the met-
rics reached the values 90%, 94%, 90% respectively.
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Введение

Пневмония – одна из наиболее распространённых острых ре-
спираторных инфекций, воздействующая на легкие. В 2019 
году 2.5 миллиона человек умерли от пневмонии. Почти треть 
всех жертв составили дети младше 5 лет, это основная причи-
на смертности детей в возрасте до 5 лет. Также высок уровень 
смертности среди пожилых людей в возрасте 70 лет и старше, 
1.13 миллиона человек умерло от пневмонии в 2019 в этой 
возрастной группе1 (рис. 1).

Р и с. 1. Смертность от пневмонии в мире с 1990 по 20192

F i g. 1. Mortality from pneumonia in the world from 1990 to 20192

Пневмонию можно лечить с помощью антибиотиков и проти-
вовирусных препаратов. Однако крайне важна ранняя диагно-
стика для начала своевременного лечения для предотвраще-
ния осложнений, которые приводят к смерти. Рентгеновские 
снимки грудной клетки являются наиболее известным и 
распространенным клиническим методом диагностики пнев-
монии. Однако диагностика пневмонии по рентгеновским 
снимкам грудной клетки является сложной задачей даже для 
опытных радиологов. Внешний вид пневмонии на рентге-
новских снимках часто неясен, ее можно спутать с другими 
заболеваниями, и она может вести себя как многие другие 
доброкачественные аномалии [1]. Таким образом, существует 
потребность в компьютерных системах поддержки, которые 
помогли бы рентгенологам диагностировать пневмонию по 
рентгеновским снимкам грудной клетки. Последние разработ-
ки в области глубокого обучения, основанные на визуальных 
трансформерах (vision transformers), показали большой успех 
в классификации изображений [2-5]. Целью данной работы яв-
ляется оценка качества моделей визуальных трансформеров с 
применением трансферного обучения в задаче классифика-
ции рентгеновских снимков грудной клетки [6].

Визуальные трансформеры

Сверточные нейронные сети (CNN) уже много лет являются 
неотъемлемой частью исследований в области анализа ме-

1 Dadonaite B., Roser M. Pneumonia [Электронный ресурс] // Our World in Data, 2019. URL: https://ourworldindata.org/pneumonia (дата обращения: 11.08.2023).
2 IHME, Global Burden of Disease (2023) – with minor processing by Our World in Data [Электронный ресурс]. URL: https://www.healthdata.org/research-analysis/
gbd (дата обращения: 11.08.2023).

дицинских изображений [7-8]. Несмотря на их выдающуюся 
производительность, CNN страдают концептуальными огра-
ничениями и изначально неспособны моделировать явные за-
висимости на большом расстоянии из-за ограниченного поля 
восприятия ядер свертки [9, 10]. На основе достижений моде-
лей трансформеров в задачах обработки естественного язы-
ка Досовицкий с коллегами предложили модель визуального 
трансформера (ViT) [11]. Она не содержит сверток и основана 
исключительно на механизме внимания (attention). Это позво-
ляет избавиться от проблем сверхточных нейронных сетей. 
Однако для обучения трансформеров требуется очень боль-
шое количество данных.

Перенос обучения в распознавании 
изображений
Трансфертное обучение (transfer learning) — это метод машин-
ного обучения, при котором знания, полученные для решения 
одной задачи, повторно используются для решения смежных. 
Обучение глубоких нейронных сетей с нуля требует большого 
количества данных, больших вычислительных мощностей и 
много времени [12]. Поэтому зачастую используется предва-
рительно обученные глубокие нейронные сети на очень боль-
шом наборе данных, таком как ImageNet, который содержит 
1,2 миллиона изображений и 1000 классов [13-15]. Для того 
чтобы использовать предобученную нейронную сеть для ре-
шения требуемой задачи, требуется сначала зафиксировать 
веса всех ее слоев и заменить последний полносвязанный слой 
с функцией активации softmax, указав требуемое число клас-
сов [16]. Затем модель обучают на требуемом наборе данных, 
после чего модель готова для решения конкретно поставлен-
ной задачи.
Для повышения качества модели возможно проведение тон-
кой настройки модели (Fine tuning Model). В данном подходе 
после первого обучения все слои нейронной сети «размора-
живаются», после чего проводится обучение с уменьшенным 
значением шага обучения (learning rate).

Описание набора исследуемых данных

В качестве базы данных для сравнительного анализа произ-
водительности исследуемых моделей глубокого обучения в 
работе использовались наборы рентгеновских снимков груд-
ной клетки [17]. В наборе имеются 5856 изображений, 4273 из 
которых принадлежат классу Pneumonia (пневмония), а 1583 
изображения — классу Normal (нет пневмонии) (рис. 2.1-2.2). 
Для использования трансферного обучения требуется приве-
сти изображения к тому формату, на котором нейронная сеть 
обучалась. Для сетей, предобученных на ImageNet, требуется:
•	 размер изображений – 224х224х3 пикселя;
•	 нормализация всех пикселей.
Для повышения точности предсказания нейронных сетей 
используют метод искусственного увеличения данных (data 
augmentation). Благодаря ему возможно увеличить обучаю-



578 ТЕОРЕТИЧЕСКИЕ ВОПРОСЫ ИНФОРМАТИКИ, ПРИКЛАДНОЙ МАТЕМАТИКИ,  
КОМПЬЮТЕРНЫХ НАУК И КОГНИТИВНО-ИНФОРМАЦИОННЫХ ТЕХНОЛОГИЙ Э. Аррохо Эрнандес

Том 19, № 3. 2023          ISSN 2411-1473          sitito.cs.msu.ru

Современные 
информационные 
технологии 
и ИТ-образование

щую выборку в несколько раз. Для этого используют изобра-
жения, например, их случайным образом поворачивают или 
растягивают. Далее датасет разделяется на обучающую (train), 
валидационную и тестовую выборки.

Р и с. 2.1. Примеры изображений, принадлежащих классу Pneumonia [17]
F i g. 2.1. Examples of images belonging to the class "Pneumonia" [17]

Р и с. 2.2. Примеры изображений, принадлежащих классу Normal [17]
F i g. 2.2. Examples of images belonging to the class "Normal" [17]

Компьютерные эксперименты по 
применению методов трансферного 
обучения в распознавании
Были проведены компьютерные эксперименты по приме-
нению переноса обучения для распознавания пневмонии на 
рентгеновских снимках грудной клетки. Для этого в качестве 
базовых моделей обучения были выбраны глубокие нейрон-
ные сети — трансформеры ViT, Swin [18] и глубокие сверточ-
ные сети ResNet [19] и VGG-16 [20], предобученные на датасете 
ImageNet [21-23]. Выбранные сети реализованы с использова-
нием фреймворка PyTorch на языке программирования Python 
в операционной системе Ubuntu с графическом процессором 
Nvidia P1003.
Обучение моделей проводилось с функцией потерь 
CrossEntropyLoss и показателями точности accuracy [24], 
precision, recall, f1-score и AUC (Area Under Curve). Формулы ме-
трик приведены ниже:

3 Chollet F. Deep Learning with Python. New York, NY : Manning, 2017. 384 p. URL: https://www.manning.com/books/deep-learning-with-python (дата обращения: 
11.08.2023).

Accuracy = (TP+TN) / (TP + FN + TN + FP)  (1)
Precision = TP / (TP + FP)    (2)
Recall = TP / (TP + FN)     (3)
F1 score = 2 ∙ (Precision ∙ Recall) / (Precision + Recall) (4)
где TP, TN, FN, FP — истинно положительные, истинно отри-
цательные, ложноотрицательные и ложноположительные ре-
зультаты соответственно.
Модель обучалась в течение 15 эпох с начальной скоростью 
обучения 1e-3 и batch_size = 32. В качестве оптимизатора ис-
пользовался Adam. После обучения производился fine tuning 
модели.
После обучения выбиралась лучшая предварительно обучен-
ная модель на основе вышеуказанных метрик точности, полу-
ченных на тестовом наборе [25]. В результате экспериментов 
наилучшую точность классификации показала модель Swin 
(Tiny) с показателями точности accuracy, precision и recall, рав-
ными 88, 89, 94 % соответственно (таблица 1). После тонкой 
настройки показатели достигли значений 90, 94, 90 % (таблица 
2). На рисунке 3 приведена confusion matrix обученный модели.

Р и с. 3. Confusion matrix обученной модели Swin
F i g. 3. Confusion matrix of the trained Swin model

Источник: составлено автором.
Source: Compiled by the author.

Т а б л и ц а 1. Показатели моделей
T a b l e 1. Indicators of models

Swin_small ViT_b_16 ResNet18 VGG-16
Accuracy 0.88 0.87 0.85 0.81
Precision 0.89 0.92 0.91 0.89
Recall 0.94 0.87 0.86 0.79
f1-score 0.91 0.90 0.88 0.84
AUC 0.87 0.87 0.86 0.82

Источник: здесь и далее в статье все таблицы составлены автором.
Source: Hereinafter in this article all tables were drawn up by the author.
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Т а б л и ц а 2. Показатели моделей с fine-tuning
T a b l e 2. Indicators of models with fine-tuning

Swin_small Vit_b_16 ResNet18

Accuracy 0,90 0,90 0,86

Precision 0,94 0,94 0,90

Recall 0,90 0,88 0,88

f1-score 0,92 0,91 0,89

AUC 0,90 0,89 0,85

Заключение

В работе исследована эффективность методов переноса обу-
чения глубоких нейронных сетей трансформеров, их тонкая 
настройка в контексте анализа медицинских изображений в 
качестве альтернативы сверточным нейронным сетям. Ана-
лиз проводился на наборе данных рентгеновских снимков 
грудной клетки, содержащих снимки больных пневмонией и 
изображения здорового человека. В качестве базовых моделей 
использовались такие модели, как Swin, ViT и ResNet.
Как показали результаты компьютерных экспериментов по 
классификации рентгеновских снимков грудной клетки, мо-
дель Swin показала себя лучше сверточных нейронных сетей 
ResNet и VGG-16. Таким образом, можно заключить, что модели 
визуальных трансформеров эффективны для решения задачи 
обнаружения пневмонии на рентгеновских снимках грудной 
клетки, осуществляя его лучше сверточных нейронных сетей.
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