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Аннотация 

Раннее выявление пациентов с коронавирусной инфекцией COVID-19 имеет важное 
значение для обеспечения их адекватного лечения и снижения нагрузки на систему здраво-
охранения. Эффективным методом обнаружения COVID-19 является компьютерный анализ 
рентгеновских снимков грудной клетки методами глубокого обучения. В работе предложе-
на методология, состоящая из этапов стандартизации размеров рентгеновских снимков к 
(224, 224), их классификации с использованием глубоких сверточных нейронных сетей 
Xception, InceptionResNetV2, MobileNetV2, DenseNet121, ResNet50 и VGG16, предваритель-
но обученных на наборе данных ImageNet, а затем настроенных на наборе рентгеновских 
снимков грудной клетки. Результаты компьютерных экспериментов показали, что модель 
VGG16 с тонкой настройкой параметров продемонстрировала максимальную эффектив-
ность в классификации COVID-19 с показателями точности (accuracy) 99,09 %, полнота (re-
call) 99,483 %, прецизионность (precision) 99,08 %.  
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Введение 

Пандемия коронавируса 2019 года (COVID-19), 
вызванная коронавирусом с острым респираторным 
синдромом (SARS-CoV-2), продолжает оказывать 
разрушительное воздействие на страны и регионы с 
далеко идущими социальными и экономическими по-
следствиями. Пандемия COVID-19 легла огромным 
бременем на системы здравоохранения по всему миру, 
которые с трудом справляются с оказанием медицин-
ской помощи и лечением пациентов из-за ограничен-
ного числа медицинских работников и клинических 
ресурсов, таких как аппараты искусственной вентиля-
ции легких, кислород, средства индивидуальной защи-
ты и другие медицинские принадлежности [1, 2]. 

Одним из эффективных и доступных медицинских 
методов скрининга заболеваний легких является 
рентгенография грудной клетки. Прежде всего, обо-
рудование для рентгенографии грудной клетки явля-
ется одним из наиболее доступных в медицинских 
учреждениях. Рентгенография грудной клетки обыч-
но используется для оценки респираторных жалоб, 
что является одним из ключевых симптомов COVID-
19, и поэтому может использоваться параллельно с 
другими тестами. Наконец, рентгенография грудной 
клетки позволяет оценить тяжесть состояния пациен-
та с положительным COVID-19, что невозможно сде-
лать с помощью ПЦР-тестов [3]. 

Несмотря на ряд преимуществ рентгенографии 
грудной клетки для скрининга COVID-19, одной из 
проблем является ограниченное число экспертов-
радиологов, необходимых для интерпретации дан-
ных, их визуализации для проведения скрининга и 
оценки тяжести заболевания. Поэтому разработка и 
внедрение автоматизированных систем поддержки 
клинических решений для оказания помощи рентге-
нологам в ускорении визуализации и интерпретации 
данных может значительно улучшить уход за боль-
шим количеством пациентов и управление течением 
пандемии COVID-19 [4, 5]. Искусственный интеллект 
и глубокое обучение в настоящее время являются 
наиболее передовыми методами анализа больших 
данных практически во всех областях. Компьютерные 
системы на основе искусственного интеллекта демон-
стрируют серьезные достижения в области здраво-
охранения, а их использование значительно сократит 
время выявления пациентов, инфицированных виру-
сом COVID-19 [6]. 

Целью данной работы является разработка эффек-
тивных моделей глубокого обучения для выявления и 
классификации COVID-19 и пневмонии на основе 
анализа рентгеновских снимков грудной клетки. В 
работе предложено шесть моделей на основе предва-
рительно обученных глубоких нейронных сетей 
VGG16 [7], DenseNet121, ResNet50 [8], Xception [9], 
InceptionResnetV2 и MobileNetV2 [10], которые затем 
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были дообучены и протестированы на наборе данных 
рентгеновских снимков грудной клетки из различных 
общедоступных наборов данных. Результаты компь-
ютерных экспериментов показали, что предложенные 
модели для классификации изображений из класса 
COVID-19 достигли точности 99,09 %, для изображе-
ний из класса Pneumonia она составила 99,30 %, что 
превышает или сопоставимо с показателями в анало-
гичных исследованиях. 

Основным вкладом данной работы в исследования 
по обнаружению вирусной инфекции COVID-19 яв-
ляются построенные модели глубокого обучения для 
классификации рентгеновских снимков легких, мето-
ды их дообучения, а также количественные оценки 
показателей их эффективности для трех классов 
изображений из исследуемого набора рентгеновских 
снимков грудной клетки. 

1. Разработка моделей автоматического 
обнаружения вирусной инфекции COVID-19 

Автоматизированное обнаружение заболеваний 
органов дыхательных путей, в частности пневмонии, 
в том числе связанной с инфекцией COVID-19, на ос-
нове рентгеновских снимков грудной клетки, являет-
ся проблемой компьютерного зрения, которую можно 
решать различными способами. В последнее время 
предложен ряд подходов к диагностике COVID-19 по 
рентгеновским снимкам грудной клетки, в которых 
использовались методы глубокого обучения (Deep 
Learning, DL). Наиболее распространенным подходом 
является метод машинного обучения с учителем, к 
которому относится классификация изображений. 

1.1. Обзор современного состояния проблемы  

В настоящее время проводятся обширные иссле-
дования по определению точной и надежной модели 
глубокого обучения для выявления и классификации 
COVID-19. Исследователи классифицируют рентге-
новские и КТ-снимки грудной клетки пациентов, ис-
пользуя различные модели глубокого обучения. 
Наиболее часто используемым методом для ее реше-
ния является применение глубоких сверточных 
нейронных сетей. Как правило, в этих работах решена 
проблема бинарной классификации для классов 
{COVID-19, No_COVID-19} и получены достаточно 
высокие значения показателей точности обнаружения 
COVID-19.  

Авторы работы [11] предложили различные моде-
ли нейронной сверточной сети (CNN), которые ис-
пользовались в качестве бинарных классификаторов 
рентгеновских снимков легких и достигли точности 
классификации 99 %. Авторы работы [12] классифи-
цировали рентгеновские снимки легких здоровых 
людей и с признаками заражения COVID-19 с ис-
пользованием глубоких предварительно обученных 
моделей CNN ResNet50, ResNet18, ResNet101, VGG19 
и VGG16. Модель ResNet50 достигла значения точно-

сти 92,6 %, в то время как глубокое обучение разра-
ботанной в статье модели CNN позволило достигнуть 
точности 91,6 %. Авторы работы [13] предложили 
модель глубокого обучения DarkNet для двух клас-
сов, для нее получена точность 98,08 %, а для не-
скольких классов изображений она имеет точность 
87 %. В статье [14] авторы предложили модель свер-
точной нейронной сети для классификации классов 
Normal, Pneumonia и COVID-19 с точностью 92,4 %.  

В аналогичных исследованиях также использова-
лись различные модели глубокого обучения, предва-
рительно обученные на больших наборах данных, как 
правило, на наборе ImageNet [15,16]. Х. Насири и 
С. Хасани [15] использовали модель DenseNet169 для 
извлечения признаков из рентгеновских снимков и 
модель XGBoost для их классификации. Таким обра-
зом, авторами получены показатели точности 98,24 % 
и 89,70 % для двух и трех классов рентгеновских 
снимков соответственно. В работе [16] авторы при-
менили метод переноса обучения (Transfer Learning) 
для распознавания изображений COVID-19 и для 
предварительно обученной модели ResNet50 достиг-
ли показателей точности классификации 
accuracy = 92,32 %, precision = 95,69 % и 
recall = 95,62 %. Авторы работы [17] провели мас-
штабные вычисления по бинарной классификации 
рентгеновских снимков грудной клетки с применени-
ем метода переноса обучения для большого количе-
ства моделей глубокого обучения, таких как VGG16, 
VGG19, DenseNet121, Inception-ResNet-V2, 
InceptionV3, Resnet50. При этом в расчетах не были 
учтены рентгеновские снимки здоровых пациентов. 
Наилучшая точность классификации ими получена 
для модели Dense121, равная 99,48 %. 

В статье [18] на основе глубоких моделей реали-
зованы классификаторы двух классов (COVID-19, 
Normal) с использованием метода 5-кратной пере-
крестной проверки. Полученные в статье оценки точ-
ности классификации позволили авторам утверждать, 
что предварительно обученная модель ResNet152 
обеспечила точность классификации accuracy = 96,1 % 
среди остальных рассмотренных в статье моделей 
глубокого обучения. Х. Насири, С. Алави [19] пред-
ложили глубокую нейронную сеть с использованием 
метода ANOVA для отбора признаков и последую-
щей бинарной классификации, которая достигла мет-
рик точности accuracy = 92 %. Авторы работы [20] 
предложили модель CovXR на основе глубокой свер-
точной нейронной сети и получили точность класси-
фикации accuracy = 95 % для двух классов рентгенов-
ских снимков. Авторы работы [21] разработали не-
сколько архитектур моделей глубокого обучения, ко-
торые использованы для обнаружения COVID-19, та-
ких как ResNet50, InceptionV3, VGG19 и другие для 
классификации двух классов рентгеновских снимков. 
Лучшей моделью с точностью 98 % в статье признана 
модель на основе глубокой нейронной сети ResNet50.  
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1.2. Вклад данного исследования 
в проблему обнаружения COVID-19 

Однако, на наш взгляд, задача выявления пневмо-
нии и ее отличия от COVID-19 также значима в кли-
нической практике, поскольку она решается вместе с 
выявлением COVID-19 и имеет схожие симптомы 
при выявлении этих заболеваний, но разные методы 
их лечения. В данной работе проведены исследования 
по разработке моделей глубокого обучения, направ-
ленных на классификацию трех классов рентгенов-
ских снимков грудной клетки, содержащих признаки 
заболевания вирусной инфекцией COVID-19, пнев-
монией, а также здоровых людей. Для этого были ис-
пользованы базовые модели глубоких нейронных се-
тей ResNet50, MobileNetV2, VGG16, Xception, 
InceptionResnetV2 и DenseNet121, предварительно 
обученные на наборе изображений ImageNet [22], а 
затем дообученные на наборе рентгеновских сним-
ков. Такой подход в практике обучения моделей по-
могает ускорить и упростить их разработку и обуче-
ние на других данных.  

Для построения модели классификатора рентге-
новских снимков в работе создана последовательная 
модель из библиотеки глубокого обучения Keras [23], 
а затем импортированы веса базовых моделей из биб-
лиотеки ImageNet. В отличие от метода переноса 
обучения глубоких нейронных сетей [24], когда веса 
нейронной сети замораживаются путем установки 
значения параметра обучения для каждого слоя как 
"False", слои модели были сохранены обучаемыми. 
Затем к модели последовательно были присоединены 
слои GlobalAveragePooling2D, два полностью связан-
ных слоя Dense с функциями активации "ReLu" и 
"Softmax" и разделенных слоем регуляризации Drop-
out c параметром 0,2. Как показано в ряде исследова-
ний [25, 26], это позволило повысить устойчивость 
обучения нейронной сети.  

Исходные рентгеновские снимки имели различ-
ные размеры, поэтому их необходимо было изменить 
таким образом, чтобы параметр input_shape входного 
слоя нейронной сети соответствовал размерам 
(224, 224, 3). Кроме того, необходимо изменить коли-
чество классов в выходном слое модели, поскольку 
она настроена на классификацию 1000 классов изоб-
ражений, в то время как в работе рассмотрены три 
класса изображений ("COVID-19", "Normal", 
"Pneumonia"). Построенная таким образом модель 
была скомпилирована и обучена с использованием 
функции потерь категориальной кросс-энтропии, оп-
тимизатора Adam с параметром скорости обучения 
1.0E-04. В процессе обучения использован адаптив-
ный график изменений скорости обучения и обрат-
ные вызовы [27], который автоматически снижает 
скорость обучения модели и предотвращает ее пере-
обучение, если точность модели не повышается. 

2. Исследование эффективности применения 
моделей глубокого обучения в задаче 

классификации рентгеновских снимков 
 грудной клетки 

В исследованиях были использованы рентгенов-
ские снимки грудной клетки пациентов с COVID-19, 
здоровых пациентов, пациентов с непрозрачными 
легкими и пациентов с вирусной пневмонией из об-
щедоступных источников данных [28, 29]. В исследу-
емом наборе изображений все рентгеновские снимки 
объединены в три класса: COVID-19 (3865 изображе-
ний), Normal (9850) и Pneumonia (1440), всего 15155 
изображений. Затем набор данных был разделен на 
тренировочный набор с размером (12123), на котором 
проводилось обучение моделей, проверочный набор с 
размером (1516) и тестовый набор с размером (1516), 
на которых проводилась оценка эффективности мо-
делей глубокого обучения. Разбиение проводилось с 
использованием процедуры стратифицированного 
перемешивания в случайном порядке [27], которое 
создает расслоенные разбиения набора таким обра-
зом, что соотношение количества снимков по классам 
в каждом из них сохраняется таким же, как и в ис-
ходном наборе снимков. Это позволяет избежать в 
дальнейшем переобучения модели и ошибочных вы-
водов при построении прогнозов на тестовом наборе 
снимков. Примеры рентгеновских снимков грудной 
клетки из различных классов приведены на рис. 1. На 
сформированных таким образом наборах рентгенов-
ских изображений были проведены компьютерные 
эксперименты для их классификации по трем клас-
сам, оценена эффективность моделей глубокого обу-
чения VGG16, ResNet50, DenseNet121, Xception, 
InceptionResnetV2, MobileNetV2 и вычислены показа-
тели точности accuracy, precision, recall, f1-score, опи-
санные далее. Их значения для всех моделей приве-
дены в табл. 1, 2, 3.  

 
Рис. 1. Примеры рентгеновских снимков  
из классов COVID-19, Pneumonia, Normal 
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Табл. 1. Показатели точности моделей глубокого обучения для класса COVID-19 

Модель accuracy_class, % precision, % recall, % f1-score, % accuracy_model,% 
DenseNet121 95,93 95,37 97,54 96,73 97,691 
ResNet50 95,77 95,77 99,6 97,65 98,482 
MobilNetV2 90,39 90,38 99,74 94,834 96,866 
VGG16 99,09 99,08 99,483 99,281 99,142 
Xception 98,21 98,22 98,318 98,268 99,062 
Inception_ResNetV2 96,13 96,14 99,14 97,617 98,251 

Табл. 2. Показатели производительности различных моделей глубокого обучения для класса Pneumonia 

Модель accuracy_class, % precision, % recall, % f1-score, % accuracy_model,% 
DenseNet121 96,76 96,76 93,4 95,05 97,691 
ResNet50 98,92 98,92 95,486 97,173 98,42 
MobilNetV2 96,93 96,92 98,611 97,762 96,866 
VGG16 99,30 99,28 98,264 98,778 99,142 
Xception 98,60 98,6 97,917 98,258 99,062 
Inception_ResNetV2 93,77 93,77 99,3 96,459 98,251 

Табл. 3. Показатели производительности различных моделей глубокого обучения для класса Normal 

Модель accuracy_class, % precision, % recall, % f1-score, % accuracy_model,% 
DenseNet121 98,53 98,55 98,376 98,451 97,691 
ResNet50 99,54 99,538 98,477 99,05 98,42 
MobilNetV2 99,79 99,788 95,482 97,588 96,866 
VGG16 99,14 99,141 99,594 99,367 99,142 
Xception 99,59 99,59 99,188 99,39 99,062 
InceptionResNetV2 99,04 99,844 97,513 98,665 98,251 

 
Показатель точности accuracy может быть вычис-

лен следующим образом  

accuracy = (TP+TN) / (TP+TN+FP+FN), (1) 

где TP (True Positive) – истинно положительные слу-
чаи для данного класса, FN (False Negative) – ложно 
отрицательные случаи для данного класса (в частно-
сти, для класса COVID-19 это число пациентов с 
COVID-19, ошибочно предсказанных моделью как не 
COVID-больные, т. е. или больные пневмонией, или 
здоровые люди). TN (True Negative) – количество 
изображений, на которых изображены легкие пациен-
тов, не страдающих COVID-19, и верно отнесенные 
моделью к таковым. FP (False Positive) – ложно поло-
жительные случаи для данного класса (в частности, 
для класса COVID-19 это число пациентов, ложно 
предсказанное моделью как пациенты с признаками 
COVID-19). Выражение для метрики recall имеет сле-
дующий вид: 

recall = TP / (TP+FN). (2) 

Метрика precision вычисляется следующим образом 

precision = TP / (TP+FP) (3) 

и показывает соотношение истинного числа случаев 
из соответствующего класса к общему числу спро-
гнозированных случаев из этого класса. Метрика f1-
score является гармоническим средним метрик preci-
sion, recall и вычисляется следующим образом: 

f1-score = 2∙precision∙recall / (precision+recall). (4)  

Выбор лучшей модели в данной работе осуществ-
лен на основании значений чувствительности (2) и 
точности (1) при выявлении пациентов с COVID-19, а 
также пневмонией. Показатель чувствительности (2) 
показывает, насколько хорошо модель правильно 
определяет то, что она должна обнаруживать. Напри-
мер, для классов COVID-19, Pneumonia он показыва-
ет, какой процент пациентов, у которых модель обна-
ружила COVID-19 или пневмонию, на самом деле яв-
ляются больными COVID-19 или пневмонией.  

Для вычисления показателей (1 – 4) принято ис-
пользовать нормализованную матрицу ошибок [27]. 
Ее структура имеет следующий вид. Ее диагональные 
ячейки содержат процентное соотношение спрогно-
зированного моделью количества истинно положи-
тельных снимков (TP) и количества истинно отрица-
тельных снимков (TN) к общему количеству изобра-
жений в тестовом наборе соответственно. Принято 
считать таким образом, что в них содержатся значе-
ния показателя точности accuracy_class. Он характе-
ризует точность классификации моделями рентгенов-
ских снимков из соответствующего класса [30]. 
Остальные ячейки нормализованной матрицы ошибок 
содержат процентное соотношение количества сним-
ков, которые оценены моделью как ложно положи-
тельные (вертикальные элементы, FP, %) и ложно от-
рицательные (горизонтальные элементы, FN, %) 
снимки, к общему количеству изображений в тесто-
вом наборе соответственно. Для моделей Xception, 
VGG16 нормализованные матрицы ошибок построе-
ны на рис. 2, 3 соответственно.  
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В табл. 1, 2, 3 приведены значения показателей 
точности (1 – 4), а также значения показателя точно-
сти классификации класса accuracy_class для моделей 
глубокого обучения, использованных выше для клас-
сификации рентгеновских снимков легких. Табл. 1 
содержит такие показатели для класса COVID-19. 
Табл. 2 содержит показатели точности классифика-
ции для класса Pneumonia. Табл. 3 содержит показа-
тели точности для класса Normal. Например, в табл. 1 
показатель accuracy_class характеризует точность 
классификации моделями рентгеновских снимков 
класса COVID-19. Показатель accuracy_model харак-
теризует точность модели в целом. Серым цветом в 
таблицах выделены ячейки, содержащие лучшие зна-
чения соответствующих показателей точности клас-
сификации (1 – 4). 

Как следует из представленных в них результатов, 
модели VGG16 и Xception оказались лучшими среди 
всех рассмотренных моделей. Такой выбор был осно-
ван на анализе значений показателей точности для 
классов COVID-19, Pneumonia и Normal. Из 
табл. 1, 2, 3 и рис. 2, 3 также можно сделать вывод, 
что модель VGG16 превосходит модель Xception 
практически по всем показателям классификации 
изображений из классов COVID-19, Pneumonia. Их 
показатели точности классификации для класса Nor-
mal являются практически сопоставимыми. Точность 
классификации изображений из класса COVID-19 для 
модели VGG16 составила 99,09 %, у модели Xception 
она составила 98,21 %. Показатели (2), (3) в модели 
Xception ниже из-за большей ошибки, допущенной 
при классификации здоровых пациентов как COVID-
19 положительных пациентов (1,53 % у Xception про-
тив 0,78 % у VGG16), а также большей ошибки при 
классификации больных пневмонией как пациентов с 
COVID-19 (0,26 % у модели Xception против 0,13 % у 
модели VGG16).  

 
Рис. 2. Матрица ошибок модели Xception 

Точность классификации рентгеновских снимков 
из класса Pneumonia для модели Xception составила 
98,60 %, тогда как для модели VGG16 она составила 
99,30 %. При классификации снимков из класса Pneu-
monia моделью Xception 1,40 % здоровых пациентов 
ошибочно отнесено к больным пневмонией, тогда как 

для модели VGG16 эта ошибка равна 0,7 %. Также 
необходимо отметить 100 % точность обеих моделей в 
различении классов COVID-19 и Pneumonia. 

 
Рис. 3. Матрица ошибок модели VGG16 

Анализ матрицы ошибок на рис. 3 показал, что 
0,78 % снимков здоровых пациентов (класс Normal) и 
0,13 % снимков пациентов с пневмонией (класс 
Pneumonia) были ошибочно классифицированы как 
снимки пациентов с COVID-19. Также 0,7 % снимков 
здоровых пациентов из класса Normal были ошибоч-
но признаны как снимки пациентов из класса Pneu-
monia, 0,66 % снимков пациентов из класса COVID-19 
и 0,2 % снимков из класса Pneumonia были ошибочно 
признаны снимками, принадлежащими классу 
Normal. Все это позволило считать VGG16 наилуч-
шей моделью для классификации рентгеновских 
снимков грудной клетки и обнаружения по ним забо-
леваний COVID-19 и пневмонии.  

3. Обсуждение результатов и выводы 

В статье разработаны и исследованы группа моде-
лей глубокого обучения для выявления клинических 
случаев заболевания вирусной инфекцией COVID-19 
и пневмонии на основе анализа рентгеновских сним-
ков грудной клетки. В качестве базовых моделей для 
них были использованы модели глубоких сверточных 
нейронных сетей Xception, MobileNetV2, 
InceptionResnetV2, DenseNet121, ResNet50 и VGG16, 
предварительно обученные на наборе изображений 
ImageNet, а затем настроенные и дообученные на 
наборе рентгеновских снимков грудной клетки таким 
образом, что слои использованных в моделях глубо-
ких нейронных сетей, в отличие от метода переноса 
обучения, были сохранены обучаемыми.  

Как было отмечено выше, большинство ранних 
работ по обнаружению COVID-19 исследовали про-
блему классификации рентгеновских снимков из двух 
классов: ‘COVID-19’ и ‘No_COVID-19’ [11, 12, 13, 15, 
16, 17, 18, 20, 21]. Однако несмотря на высокую эф-
фективность этих моделей, они не учли класс изоб-
ражений, содержащих признаки пневмонии и некото-
рых других заболеваний легких. Такие снимки либо 
не были включены в исследования, либо включены в 



http://www.computeroptics.ru journal@computeroptics.ru 

968 Computer Optics, 2022, Vol. 46(6)   DOI: 10.18287/2412-6179-CO-1077 

класс ‘No COVID-19’. Несмотря на то, что на ранней 
стадии клинические симптомы пневмонии и COVID-
19 очень похожи, течение этих заболеваний и методы 
их лечения различны. Поэтому принципиально важ-
но дифференцировать их уже на ранней стадии диа-
гностики. Кроме того, необходимо отметить, что не-
смотря на высокие значения показателя точности (1) 
моделей в процитированных работах, в некоторых 
из них показатель (2) является достаточно низким 
[16, 20]. Причиной этого явления может служить не-
устойчивость этих моделей к недостаточному коли-
честву снимков в классе COVID-19, а также неточ-
ности в разметке снимков рентгенологами при диа-
гностике заболеваний на начальной стадии повре-
ждения легких.  

В связи с вышеприведенными обстоятельствами в 
работе были проведены исследования по классифи-
кации трех классов рентгеновских снимков грудной 
клетки: ‘COVID-19’, ‘Normal’ и ‘Pneumonia’ из опи-
санного выше набора. Для этого выполнена тонкая 
настройка базовых моделей глубокого обучения для 
повышения их точности классификации и устойчиво-
сти процесса обучения. Оценка эффективности раз-
работанных в статье моделей проводилась с исполь-
зованием показателей точности (1 – 4), а также мат-
риц ошибок для классов рентгеновских снимков. Ос-
новываясь на их анализе, модель на основе глубокой 
нейронной сети VGG16 была признана лучшей моде-
лью из всех рассмотренных в статье. Она классифи-
цировала рентгеновские снимки из класса COVID-19 

с точностью 99,09 %, что означает, что модель обла-
дает высокой производительностью для изображений, 
относящихся к этому классу. Кроме того, модель редко 
ошибочно классифицировала снимки COVID-
положительных пациентов как снимки здоровых или 
больных пневмонией пациентов. Этот факт подтвер-
жден высоким значением показателя (2), который равен 
99,483 %. Кроме того, эта модель классифицировала 
рентгеновские снимки из класса Pneumonia с точностью 
99,30 %, precision = 99,28 %, recall = 98,264 %. С ошиб-
кой 0,7 % она классифицировала здоровых пациен-
тов как класс Pneumonia, а с ошибкой 0,13 % она 
определила пациентов с пневмонией к классу 
COVID-19, что позволило также утверждать и о вы-
сокой эффективности применения модели VGG16 
для обнаружения пневмонии.  

В табл. 4 приведены результаты сравнительного 
анализа показателей точности классификации рентге-
новских снимков, полученных в цитируемых работах 
и в данном исследовании. В первом столбце указана 
ссылка на соответствующую публикацию из списка 
литературы, во втором столбце указано количество 
исследованных классов рентгеновских снимков. Сим-
вол «-» в ячейке таблицы означает, что авторы пуб-
ликации не предоставили значений соответствующих 
показателей. Как можно видеть из табл. 4, для задачи 
классификации рентгеновских снимков для трех 
классов лучшие результаты для используемых метрик 
точности получены в данной работе. В табл. 4 соот-
ветствующая строка выделена серым цветом. 

Табл. 4. Результаты сравнительного анализа показателей точности классификации 

Публикация Класс, число accuracy_model, % precision, % recall, % f1-score, % 
[11] 2 99 - - - 
[12] 2 92,6 - - - 
[13] 2 98,08 - - - 
[15] 2 98,24 - - - 
[16] 2 92,32 95,69 95,62 95,64 
[17] 2 99,48 99,54 99,48 99,49 
[18] 2 96,1 76,5 91,8 83,52 
[19] 2 98,72 99,21 95,13 97,87 
[20] 2 95 - - - 
[21] 2 98 - - - 
[14] 3 97,4 - - - 
[15] 3 89,7 92,5 95,2 91,2 
[19] 3 92 84,35 88,46 85,36 

Данная статья 3 99,142 99,08 99,48 99,281 
 

Заключение 

В результате обсуждения результатов работы 
можно сделать вывод, что предложенные в ней моде-
ли превосходят или сопоставимы с результатами в 
работах других исследователей, что подтверждает 
эффективность предложенной методологии, состоя-
щей из этапов стандартизации размеров рентгенов-
ских снимков к (224, 224) с последующей их класси-
фикацией с использованием глубоких сверточных 
нейронных сетей, предварительно обученных на 
наборе изображений ImageNet, а затем настроенных 

на наборе рентгеновских снимков грудной клетки. С 
помощью предложенного подхода рентгеновские 
снимки грудной клетки могут быть использованы в 
качестве предварительного и недорогого диагности-
ческого инструмента для выявления пациентов с 
COVID-19. Это может быть полезно в регионах, где 
быстрое тестирование недоступно, а также может 
быть использовано в качестве второго метода скри-
нинга после стандартного ПЦР-теста. 

В дальнейших исследованиях предполагается вне-
сти ряд изменений и дополнений. В частности, для 
более детального анализа необходим больший объем 
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данных о пациентах, особенно с COVID-19. Это мож-
но сделать путем использования методов создания 
искусственных данных, таких как обобщенные гене-
ративные нейронные сети (General Adversarial Net-
works) [31, 32].  

В будущей работе мы намерены разработать мо-
бильное приложение для носимых устройств и мо-
бильных рентгеновских аппаратов с целью выявления 
COVID-19 и пневмонии на ранних стадиях заболева-
ния. Мы также планируем расширить нашу работу на 
решение задачи сегментации рентгеновских снимков 
грудной клетки COVID-19 и компьютерной томогра-
фии, чтобы предоставить больше информации рент-
генологам и пульмонологам.  
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Abstract  

Early detection of patients with COVID-19 coronavirus infection is essential in ensuring an ad-
equate treatment and reducing the burden on the health care system. An effective method of de-
tecting COVID-19 is computer analysis of chest X-rays. The paper proposes a methodology that 
consists of stages of formatting X-ray images to the size (224, 224) size, their classification using 
deep convolutional neural networks, such as Xception, InceptionResnetV2, MobileNetV2, Dense-
Net121, ResNet50 and VGG16, which are pre-trained on the ImageNet dataset and then fine-tuned 
on a set of chest X-rays. The results of computer experiments showed that the VGG16 model with 
fine-tuning of parameters demonstrated the best performance in the COVID-19 classification with 
accuracy = 99.09 %, recall = 99.483 %, precision = 99.08 % and f1_score = 99.281 %. 
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