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АННОТАЦИЯ
Обоснование. В радиологии важную информацию содержат не только медицинские изображения, 

но и сопровождающие их текстовые описания, создаваемые врачами-рентгенологами. Идентификация протоколов 
исследований, содержащих определённые данные, и извлечение этих данных может быть полезным в первую 
очередь для клинических задач, однако, учитывая большой объём таких данных, необходима разработка машинных 
алгоритмов анализа. 

Цель ― оценить возможности и ограничения использования инструментов машинной обработки текстов для поиска 
патологий в протоколах лучевых исследований.

Материалы и методы. Для создания первого прототипа алгоритма автоматического анализа протоколов были 
выбраны исследования молочных желёз (маммография) и органов грудной клетки (рентгенография, флюорогра-
фия, компьютерная томография и низкодозная компьютерная томография), выполненные в лечебно-профилакти-
ческих учреждениях Москвы, которые участвовали в эксперименте по использованию инновационных технологий 
в области компьютерного зрения для анализа медицинских изображений. Для каждого вида исследований был 
первоначально составлен словарь ключевых слов, соответствующий наличию или отсутствию целевых патологий. 
После первичной автоматической разметки протоколов разработанным инструментом производились выборочная 
оценка и валидация результатов врачом-рентгенологом. Количество протоколов, проанализированных врачом 
для обучения и валидации алгоритмов, составило 977 для маммографии, 3196 для рентгенографии, 1608 для флю-
орографии, 4074 для компьютерной и 398 для низкодозной компьютерной томографии органов грудной клетки. 
Для окончательного тестирования разработанных алгоритмов были дополнительно размечены тестовые датасеты 
из 1032 исследований для маммографии, 544 для флюорографии/рентгенографии, 5000 для компьютерной и 1082 
для низкодозной компьютерной томографии органов грудной клетки.

Результаты. Наилучшие результаты достигнуты в поиске признаков вирусной пневмонии по протоколам 
компьютерной томографии органов грудной клетки (точность 0,996, чувствительность 0,998, специфичность 0,989) 
и рака молочной железы по протоколам маммографии (точность 1,0, чувствительность 1,0, специфичность 1,0). 
При поиске алгоритмом признаков рака лёгкого метрики получились следующими: точность 0,895, чувствитель-
ность 0,829, специфичность 0,936, а при поиске патологических изменений органов грудной клетки в протоколах 
рентгенографии и флюорографии точность составила 0,912, чувствительность ― 1,000, специфичность ― 0,844. 

Заключение. Машинные методы с высокой точностью могут быть использованы с целью автоматической 
классификации текстов рентгенологических протоколов маммографии и компьютерной томографии органов грудной 
клетки для поиска вирусной пневмонии. Для поиска признаков рака лёгкого в модальности компьютерной и низкодозной 
компьютерной томографии, а также патологических изменений в протоколах рентгенографии и флюорографии органов 
грудной клетки достигнутой точности достаточно для успешного применения в целях автоматизированного сравнения 
работы врачей и моделей искусственного интеллекта.

Ключевые слова: протоколы рентгенологических исследований; COVID-19-пневмония; рак лёгкого; рак молочной 
железы; обработка естественного языка.
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AbstrAct
bAckground: In radiology, important information can be found not only in medical images, but also in the accompanying 

text descriptions created by radiologists. Identification of study protocols containing certain data and extraction of these data 
can be useful primarily for clinical problems; however, given the large amount of such data, the development of machine 
analysis algorithms is necessary.

Aim: To estimate the possibilities and limitations of using a tool for machine processing of radiology reports to search for 
pathological findings.

mAteriAls And methods: To create an algorithm for automatic analysis of radiology reports, use cases were selected 
that participated in the experiment on the use of innovative technologies in the computer vision for the analysis of medical 
images in 2020. Mammography, chest X-ray, chest computed tomography (CT), and LDCT, were among the use cases performed 
in Moscow. A dictionary of keywords has been compiled. After the automatic marking of the reports by the developed tool, the 
results were assessed by a radiologist. The number of protocols analyzed by the radiologist for training and validation of the 
algorithms was 977 for mammography, 4,804 for all chest X-ray scans, 4,074 for chest CT, and 398 for chest LDCT. For the final 
testing of the developed algorithms, test datasets of 1,032 studies for mammography, 544 for chest X-ray, 5,000 for CT of the 
chest, and 1,082 studies for the LDCT of the chest were additionally labeled.

results: The best results were achieved in the search for viral pneumonia in chest CT reports (accuracy 0.996, sensitivity 
0.998, and specificity 0.989) and breast cancer in mammography reports (accuracy 1.0, sensitivity 1.0, and specificity 1.0). 
When searching for signs of lung cancer by the algorithm, the metrics were as follows: accuracy 0.895, sensitivity 0.829, 
and specificity 0.936, when searching for pathological changes in the chest organs in radiography and fluorography protocols 
(accuracy 0.912, sensitivity 1.000, and specificity 0.844).

conclusions: Machine methods with high accuracy can be used to automatically classify the radiology reports of 
mammography and chest CT with viral pneumonia. The achieved accuracy is sufficient for successful application to automatically 
compare the conclusions of physicians and artificial intelligence models when searching for signs of lung cancer in chest CT 
and LDCT, pathological findings in chest X-ray. 

Keywords: radiology reports, COVID-19 pneumonia, lung cancer, breast cancer, natural language processing
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简评

论证。在放射学中，重要信息不仅包括在医学图像中，还包括在放射科医生创建的随附文

本描述中。包含某些数据的研究方案的识别和这些数据的提取首先可能对临床问题有用，但

是，鉴于大量此类数据，机器分析算法的开发是必要的。

研究目的是评估使用文本处理工具在放射学协议中搜索病理的可能性和局限性。

材料与方法。为了创建自动协议分析算法的第一个原型，选择了参与使用计算机视觉领

域的创新技术进行医学图像分析的实验的研究。这些研究包括在莫斯科医疗机构进行的乳房

X光检查、胸部X光摄影、胸部X线间接照相、胸部CT和LDCT。对于每种类型的研究，最初都

编制了一个关键词词典，对应于目标病理学的存在与否。在使用开发的工具对协议进行初始

自动标记之后，放射科医生对结果进行了选择性评估和验证。医生为训练和验证算法而分析

的协议数量为977个乳房X线照相术、3196个射线照相术、1608个荧光照相术、4074个胸部CT

和398个胸部LDCT。为了对开发的算法进行最终测试，额外标记了1032项乳房 X线照相术研

究、544项荧光照相/射线照相术、5000项胸部CT研究和1082项胸部LDCT研究的测试数据集。

结果。最好结果是根据胸部CT协议（精确度0.996，灵敏度0.998，特异性0.989）和乳房

X光检查协议（精确度1.0，灵敏度1.0，特异性1.0）分别在寻找病毒性肺炎迹象和寻找乳

腺癌迹象的方面取得的。当通过该算法搜索肺癌征兆时，指标如下：精确度0.895，灵敏度

0.829，特异性0.936，以及在射线照相和荧光照相术协议中搜索胸部器官的病理变化时为精

确度0.912，灵敏度1.000，特异性0.844。

结论。机器方法可用于乳腺X线检查和胸部CT检查文本的自动分类，以寻找病毒性肺炎。

在胸部CT和LDCT模式中寻找肺癌征象，在胸部X线摄影和荧光摄影协议中寻找病理变化，所

达到的准确性足以成功应用于医生和人工智能模型工作的自动比较。

关键词：X射线协议；COVID-19肺炎；肺癌；乳腺癌；自然语言处理。
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ОБОСНОВАНИЕ
Протоколы лучевых исследований содержат в себе 

текстовую медицинскую информацию, включающую 
предварительный диагноз, клинические данные, опи-
сательную часть с характеристиками изменений иссле-
дуемых органов и систем, рентгенологический диагноз 
или заключение и рекомендации по наблюдению [1, 2]. 
Эта информация может быть использована в комплексной 
диагностике и лечении заболеваний, прогнозировании ис-
ходов и мониторинга состояния, а также вне клинических 
целей, например для организационных, статистических 
или исследовательских задач. 

Протоколы лучевых исследований обладают рядом 
особенностей, среди которых разнообразие повество-
вательных стилей, использование телеграфной речи, 
лексические и терминологические вариации, разно-
образный порядок слов, многообразие сокращений, 
акронимов [3]. Отдельной особенностью, характерной 
для всей медицинской информации, является исполь-
зование терминологии, оценка которой зачастую невоз-
можна без наличия профильного образования. Кроме 
того, русскоязычные протоколы имеют также ряд специ-
фических свойств, например, более свободные правила 
синтаксиса, лексическое разнообразие; врачи-рентгено-
логи используют нестандартные аббревиатуры, сложные 
грамматические конструкции, объёмные фразы, затруд-
няющие интерпретацию, множество вариантов обозна-
чения отрицания [4]. Лексические вариации характерны 
для лучевой диагностики в целом, однако в русскоязыч-
ной лучевой диагностике это разнообразие ещё более 
широко (например, «затемнение» может описываться 
как «затенение», «тень», «инфильтрат», «участок по-
ниженной прозрачности», «участок повышенной плот-
ности», «участок пониженной воздушности», «фокус», 
«уплотнение» и огромное количество других вариантов 
для одной группы изменений). Напротив, вариативность 
в англоязычной лучевой диагностике регулируется нор-
мативными документами, рекомендациями и т.д. Таким 
образом, протоколы лучевых исследований содержат 
большое количество текстовой, неструктурирован-
ной и специализированной информации, что приводит 
к определённым трудностям в её использовании исклю-
чительно автоматизированными методами. 

В настоящее время исследуется использование ин-
струментов обработки естественного языка для структу-
ризации и стандартизации протоколов, выделения не-
обходимой для клинических специалистов информации, 
автоматической замены специфической терминологии, 
в том числе для пациентов, с использованием более по-
нятной лексики или переводом на другие языки [1, 2]. 
Идентификация протоколов исследований, содержащих 
определённые данные, и извлечение этих данных может 
быть полезным в первую очередь для клинических за-
дач [1]. Так, имеются работы, посвящённые выявлению 

протоколов описания костно-мышечной системы с при-
знаками переломов костей, компьютерной томографии 
с признаками тромбоэмболии лёгочных артерий, узелков 
лёгких и т.д. [3, 5, 6]. 

Разработка алгоритма для машинной обработки рус-
скоязычных протоколов необходима для работы с боль-
шим объёмом данных и использования результатов 
такого анализа для оценки медицинских изображений 
в совокупности с описанием и заключением врача. 

Цель исследования ― оценить возможности и огра-
ничения использования инструментов машинной обработ-
ки текстов для поиска патологий различного характера 
в протоколах лучевых исследований.

МАТЕРИАЛЫ И МЕТОДЫ
Разработка инструмента по оценке текстовых 
протоколов лучевых исследований 

Настоящая работа выполнена в рамках ранее одобрен-
ного этическим комитетом исследования; выписка из про-
токола № 2 Независимого этического комитета Москов-
ского регионального отделения Российского общества 
рентгенологов и радиологов (НЭК МРО РОРР) от 20 фев-
раля 2020 г., также зарегистрированного на ClinicalTrials 
(NCT04489992).

Инструмент по оценке текстовых протоколов лучевых 
исследований разрабатывался в рамках московского экс-
перимента по использованию инновационных технологий 
в области компьютерного зрения для анализа меди-
цинских изображений и применялся для сопоставления 
результатов оценки наличия патологии на медицинских 
изображениях сервисами искусственного интеллекта 
и врачами-рентгенологами.

Протоколы исследований включали маммографию, 
рентгенографию и флюорографию органов грудной клет-
ки (ОГК), компьютерную томографию (КТ) и низкодозную 
компьютерную томографию (НДКТ) ОГК; все исследования 
были выполнены в лечебно-профилактических учрежде-
ниях Департамента здравоохранения Москвы в 2020 г. 
В работе использовались анонимизированные протоколы 
лучевых исследований. 

Основной целью было создание автоматизированного 
алгоритма для автоматического анализа протоколов 
рентгенологических исследований на предмет наличия 
или отсутствия искомых патологических изменений. Осно-
вой для выделения целевых патологий и разработки сло-
варя были базовые требования к результатам сервисов 
искусственного интеллекта (https://mosmed.ai/). 

Для рентгенографии и флюорографии ОГК целевые 
патологические признаки включали плевральный выпот, 
пневмоторакс, ателектаз, очаг, инфильтрацию/консоли-
дацию, диссеминацию, полость с распадом или уровнем 
жидкости, кальцинат и нарушение целостности корко-
вого слоя (перелом). Для КТ и НДКТ целевая патология 
включала солидные и субсолидные узлы объёмом более 
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100 мм3. Другой группой патологии для КТ ОГК были из-
менения, коррелирующие с признаками коронавирус-
ной инфекции (COVID-19); использована классификация 
по степени тяжести, согласно временным методическим 
рекомендациям «Профилактика, диагностика и лечение 
новой коронавирусной инфекции (COVID-19)» Министер-
ства здравоохранения Российской Федерации, а также 
методическим рекомендациям ГБУЗ НПКЦ ДиТ ДЗМ «Лу-
чевая диагностика коронавирусной болезни (COVID-19): 
организация, методология, интерпретация результатов» 
[7, 8]. Для маммографии использовалась система ана-
лиза и протоколирования результатов лучевых иссле-
дований молочной железы BI-RADS 3–6 (Breast Imaging 
Reporting and Data System) [9]. 

Программно-технические решения 
для предразметки текстовых протоколов 

Были разработаны программно-технические решения 
для предразметки текстовых протоколов для каждого 
типа исследований, основанные на методах обработки 
естественного языка в комбинации с экспертным мнени-
ем врачей-рентгенологов. Разработка алгоритмов-пред-
разметчиков осуществлялась итеративным образом в не-
сколько основных этапов для каждой модальности.
1. Формирование первичного набора ключевых при-

знаков для поиска указаний на определённые па-
тологии. Среди признаков рассматривались ключе-
вые слова и фразы, указания на размеры и, если 
это необходимо, «стоп»-слова и фразы. Первичный 
набор ключевых слов, составленный врачом-рентге-
нологом, включал общепринятые и наиболее часто 
употребляемые врачами-рентгенологами термины. 
«Стоп»-слова включали нецелевые патологические 
изменения или непатологические находки (измене-
ния других органов в зоне сканирования, анатоми-
ческие варианты и т.д.). 

2. Перевод наборов признаков на машинный язык с по-
мощью высокоуровневого языка программирования 
Python. 
В настоящей работе мы использовали Python 

3.8, для работы требуются библиотеки pandas=1.1.3, 
numpy=1.19.2, re=2.2.1, nltk=3.5. Входными данными 
для разработанной программы являются текстовые отчё-
ты в табличной форме (.csv, .xlsx), содержащие как опи-
сание исследования, так и его заключение. Результаты 
работы представлены исходными данными с меткой «0» 
или «1», где «0» означает отсутствие признака/патологии, 
«1» ― наличие признака/патологии.

Модуль для поиска признаков COVID-19 по тексто-
вым заключениям КТ ОГК основан на методах обработки 
естественного языка (natural language processing, NLP) 
и классификаторе из семейства алгоритмов машинного 
обучения. В качестве выхода указывает наличие или от-
сутствие признаков COVID-19, а также КТ-степень пора-
жения лёгких.

Модуль для поиска признаков злокачественных но-
вообразований молочной железы по данным протоколов 
маммографии, включая заключение и описание, выявля-
ет признаки злокачественных новообразований молочных 
желёз по классификации BI-RADS, выдавая в качестве 
ответа класс BI-RADS и бинарную классификацию (ана-
логичную скрининговой шкале). Требования к описанию 
результатов маммологического исследования регла-
ментируют обязательную классификацию исследования 
по шкале BI-RADS; с другой стороны, написание форму-
лировки BI-RADS 1 на практике имеет широкий вариатив. 
Врачи могут использовать написание с разным регистром, 
разными пунктуационными знаками и, что самое главное, 
с использованием различных раскладок. По этой причине 
обычный анализ (parsing) текста оказывается не всегда 
эффективным, приводя к ложным пропускам. Примене-
ние NLP для данной задачи сводится к функции извле-
чения информации.

Модуль для поиска признаков злокачественных ново-
образований лёгкого по текстовым протоколам (описанию 
и заключению) КТ/НДКТ ОГК идентифицирует признаки 
злокачественных новообразований по сочетанию ключевых 
слов (ключей) и параметров (размеров); основан на NLP.

Модуль для поиска различных признаков патологии 
в текстах описания и заключения для рентгенографиче-
ских и флюорографических исследований ОГК идентифи-
цирует признаки патологии по словарю ключевых слов 
(‘признак RG/FLG’: ‘ключевое слово1’, ‘ключевое слово2’, 
‘ключевое слово3’...).
3. Разметка протоколов программой-предразметчиком, 

созданной на этапе 2.
4. Отбор уникальных разнообразных (по патологическим 

признакам) протоколов из размеченной выборки 
на этапе 3. В ходе нашей работы мы неоднократно 
убеждались в использовании шаблонных формулиро-
вок врачами-рентгенологами. Обучение алгоритмов 
NLP на шаблонных формулировках позволит быстро 
переобучить модель. Нами была поставлена задача 
максимально широкого применения разрабатываемо-
го алгоритма, благодаря обогащению обучающего на-
бора данных разнообразными редкими (уникальными) 
формулировками.

5. Ручная верификация машинной разметки и оценка 
точности алгоритма-предразметчика. Точность ма-
шинной разметки оценивалась как процент правильно 
размеченных протоколов. Ручная верификация про-
водилась многократно для каждой отдельной задачи 
врачом-рентгенологом.

6. Формирование списка корректировок, включая до-
полнительные «стоп»-слова и фразы, ключевые слова 
и прочие рекомендации с целью улучшения качества 
предразметчика.

7. Добавление верифицированных протоколов в базу. 
На данном этапе происходило формирование разнооб-

разных, уникальных и размеченных выборок с сохранением 
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баланса классов. При формировании выборок исследо-
ваний, размеры которых приведены ниже, брались все 
исследования за ограниченный промежуток времени 
(с января 2019 по август 2020 г.). Баланс классов соот-
ветствовал таковому в генеральной совокупности. Ожи-
даемое распространение по патологиям: КТ COVID-19: 
20% ― норма, 80% ― патология; маммография: 95% ― 
норма, 5% ― патология; флюорография: 95% ― норма, 
5% ― патология; рентгенография ОГК: 75% ― норма, 
25% ― патология.
8. Повторение этапов 2–7 итеративным образом до тех 

пор, пока точность предразметчика не достигнет 98%. 
Данное значение было выбрано исходя из максималь-
ного уровня точности NLP для отдельных медицинских 
задач, обнаруженного при анализе медицинской лите-
ратуры и составлявшего 97% [10]. 
В общей сложности количество протоколов, проанали-

зированных врачом-рентгенологом при разработке алго-
ритмов-предразметчиков, составляет 977 для маммогра-
фии, 3196 для рентгенографии, 1608 для флюорографии, 
4074 для КТ ОГК и 398 НДКТ ОГК. В исследование вклю-
чались все протоколы исследований, которые направля-
лись сервисам искусственного интеллекта в рамках экс-
перимента по использованию инновационных технологий 
в области компьютерного зрения для анализа медицин-
ских изображений и дальнейшего применения в систе-
ме здравоохранения города Москвы (https://mosmed.ai/). 
Исключению подвергались только те протоколы, которые 
не имели заполненных разделов «описание» и «заклю-
чение».

Для повышения качества и ускорения автоматиче-
ской разметки текстовых протоколов были применены 
методы машинного обучения, позволяющие учитывать 
сложные семантические структуры предложений в про-
токолах, для поиска признаков COVID-19-пневмонии 
по данным КТ ОГК. В будущем планируется разработ-
ка интеллектуализированных алгоритмов для поиска 
признаков патологий в протоколах маммографии, КТ 
(для поиска рака лёгкого), флюорографии и рентгено-
графии. 

Модуль обработки протоколов КТ COVID-19 состоял 
из трёх функций: (1) поиск заключений во входных дан-
ных по уже размеченной базе протоколов; (2) разметка 
оставшихся протоколов c помощью регулярного выра-
жения; (3) разметка оставшихся протоколов, используя 
модели k-ближайших соседей (k-Nearest Neighbors, 
kNN). Работа этих функций была реализована после-
довательно. Одним из условий при разработке нашего 
инструмента была оптимизация быстродействия. Ранее 
мы уже упоминали частое использование шаблонных 
выражений при составлении протокола врачом-рент-
генологом. По этой причине бό́льшая часть протоколов 
по КТ COVID-19 имеет одинаковый вид. Кроме того, ра-
нее коллективом авторов была проведена большая ра-
бота по ручной разметке протоколов КТ ОГК с целевой 

патологией COVID-19. Это упростило и ускорило работу 
алгоритма благодаря использованию простой функции 
логического сравнения, позволяя сравнивать протокол 
с имеющимися в базе данных. Далее остаётся часть про-
токолов, которых нет в базе данных ранее размеченных 
исследований, и для этого запускается существенно бо-
лее медленная функция анализа текста при помощи ре-
гулярных выражений. При наличии протоколов, для ко-
торых регулярное выражение не обнаружило целевого 
образца (паттерна), запускается модель машинного обу-
чения на основе kNN. 

Разработанная нами архитектура обладает оптималь-
ным сочетанием быстродействия и точности по сравнению 
с отдельным применением машинного обучения. Без ма-
шинного обучения невозможно было охватить весь объём 
протоколов. Обучающая выборка ― 4074 предварительно 
размеченных протоколов. Такое количество протоколов 
было необходимо для обеспечения требуемого уровня 
точности, и было получено за несколько итераций тести-
рования и дообучения модели. Для функционирования 
данного модуля дополнительно импортировалась библи-
отека Sklearn (Scikit-learn). Обученный алгоритм был оце-
нён на тестовой выборке и показал достаточно высокую 
точность (99,6%). 

РЕЗУЛЬТАТЫ
Создан перечень ключевых слов и «стоп»-слов 

по выбранным модальностям и патологиям с учётом 
особенностей протоколов. На протоколах исследова-
ний, выполненных в Москве, наилучшие результаты 
работы инструмента на основании разработанного сло-
варя достигнуты в поиске признаков вирусной пневмо-
нии COVID-19 по данным протоколов КТ ОГК: точность 
0,996, чувствительность 0,998, специфичность 0,989 
(TN*=1115; FP**=6; FN#=2; TP##=3837) и рака молочной 
железы по данным маммографических заключений: 
точность 1,0, чувствительность 1,0, специфичность 1,0 
(TN=461; FP=0; FN=0; TP=571). При поиске признаков 
рака лёгкого в модальности КТ и НДКТ ОГК получились 
следующие метрики: точность 0,895, чувствительность 
0,829, специфичность 0,936 (TN=619; FP=42; FN=72; 
TP=349), а при поиске патологических изменений ОГК 
в протоколах рентгенографии и флюорографии ― 
0,912; 1,000 и 0,844 соответственно (TN=259; FP=48; 
FN=0; TP=237). 

* TN (true negative ― истинно отрицательный): пред-
сказать отрицательный класс как отрицательный класс 
(количество), истинное значение ― 1, прогноз ― 1.

** FP (false positive ― ложноположительный): прогно-
зировать отрицательный класс как положительный класс 
(количество), истинное значение ― 1, прогноз ― 0.

# FN (false negative ― ложноотрицательный): прогно-
зировать положительный класс как отрицательный класс 
(количество), истинное значение ― 0, прогноз ― 1.
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## TP (true positive ― истинно положительный): 
прогнозировать положительный класс как положительный 
класс (количество), истинное значение ― 0, прогноз ― 0.

ОБСУЖДЕНИЕ
Словарь для маммографических 
исследований 

Наиболее простым для составления и использования 
оказался словарь для маммографических исследований, 
что связано с особенностями современных стандартизи-
рованных протоколов. Протоколы описания маммографи-
ческих исследований наиболее структурированы, для них 
обязательно использование BI-RADS, они подлежат кон-
тролю в связи с высокой значимостью выявляемой пато-
логии. В абсолютном большинстве случаев в заключении 
указана категория BI-RADS, в описательной части ― из-
менения, на основании которых выставлена та или иная 
категория. Наличие в словаре категорий BI-RADS позво-
ляет достигать высокой точности в автоматизированной 
обработке протоколов, достигающей точности 1.0. Дан-
ный инструмент может использоваться в других регионах 
(субъектах Российской Федерации), при необходимости, 
например для протоколов отличающейся структуры, воз-
можно добавление ключевых определяющих слов («опу-
холь», «c-r»).

Ограничения в работе инструмента могут быть связа-
ны с отсутствием категории BI-RADS в протоколе: обычно 
такие протоколы содержат информацию о невозмож-
ности оценки состояния молочных желёз в связи с не-
надлежащим качеством снимков или другими причина-
ми. Так как такие исследования выносятся в отдельную 
группу, возможен их целенаправленный поиск, например 
для осуществления контроля качества, отбора пациен-
тов, нуждающихся в дообследовании. Разработанный 
инструмент при условии дальнейшего совершенствова-
ния может быть использован с другими целями, например 
для оценки соответствия протокола стандарту, сопостав-
ления описательной части и заключения с целью аудита. 

Словарь для исследований 
на COVID-19-пневмонию по степеням тяжести

Высокие показатели точности были достигнуты также 
при применении инструмента для анализа исследований 
на предмет COVID-19-пневмонии по степеням тяжести, 
что также обусловлено структурой протоколов и одно-
значностью составленного словаря. Используемый сло-
варь основан на стандартных степенях: КТ0 ― отсутствие 
признаков вирусной пневмонии, КТ1–КТ4 ― вирусная 
пневмония от лёгкой степени до критической, ПРОЧЕЕ ― 
прочие изменения, не связанные с вирусной пневмонией. 
В период пандемии заключения содержали информацию 
об отсутствии или наличии признаков вирусной пневмо-
нии, степени распространения, ассоциированной со степе-
нью тяжести, а также в большинстве случаев вероятности 

вирусной пневмонии. В условиях соблюдения указанных 
параметров для оценки инструменту достаточно текста 
заключения и словаря на основании вариаций написа-
ния степени поражения. Кроме того, описательные части 
протоколов в подавляющем большинстве имеют общие 
черты и единую терминологию.

Несмотря на общие черты большинства протоколов, 
существует небольшое количество вариаций написания 
заключения, связанных с разнообразными вариантами 
построения, использования терминологии, орфографи-
ческими, пунктуационными, лексическими особенностя-
ми языка врача, а также личным опытом работы с КТ-
исследованиями. Иногда возникают диагностические 
неточности, связанные с особенностями КТ-картины 
вирусной пневмонии. В ситуациях, когда изменения 
по типу матового стекла, ретикулярной исчерченности 
и т.д. в представлении описывающего врача могут соот-
ветствовать другим заболеваниям, или существует дру-
гая сопутствующая патология, протокол и в особенности 
заключение могут содержать нетипичные по построению 
и терминологии предложения. В перечисленных ситуаци-
ях возможно наличие неопределённости в срабатывании 
инструмента, что позволяет сконцентрировать внимание 
на таких исследованиях и провести целенаправленный 
аудит, выявить неточности использования терминологии, 
а также использовать в клинических целях для определе-
ния сопутствующих заболеваний, требующих особенного 
внимания и нуждающихся в дальнейшем наблюдении. 
Следует отметить, что в разных регионах и лечебных уч-
реждениях возможно использование различных класси-
фикаций и протоколов описания вирусной пневмонии.

Словарь для поиска признаков рака лёгкого
Более сложной оказалась задача по разработке клю-

чевых слов и «стоп»-слов для поиска признаков рака 
лёгкого по данным протоколов КТ и НДКТ ОГК, что стало 
причиной меньшей точности алгоритма. Для протоколов 
НДКТ существует классификация Lung-RADS, использо-
вание которой могло бы максимально упростить задачу 
поиска подозрительных узлов [11]. Однако поиск кате-
горий Lung-RADS в работе с исследованиями г. Москвы 
не позволяет оценить имеющиеся протоколы в полном 
масштабе, так как не все протоколы содержат такую ка-
тегорию в заключении; кроме того, в 8,3% протоколов 
содержатся расхождения между описательной частью 
и заключением [12].

Разработка словаря для поиска признаков узелков 
и новообразований лёгких различного характера по-
прежнему является актуальной задачей, сопряжённой 
с рядом сложностей и ограничений. Протоколы КТ и НДКТ 
ОГК, несмотря на наличие шаблонов и методических ре-
комендаций по описанию, имеют достаточно разнооб-
разные варианты структуры, последовательности. Мно-
гие врачи-рентгенологи не используют традиционную 
рекомендуемую терминологию (например, узелки 4 мм 

Original stuDy articles

https://doi.org/10.17816/DD


DOi: https://doi.org/10.17816/DD101099

381
Digital DiagnosticsТ. 3, № 4, 2022

обозначены термином «образование»), что приводит к не-
правомерному использованию терминов [13]. 

С учётом существующих рекомендаций и желатель-
ной терминологии для поиска подозрительных измене-
ний были приняты ключевые слова, соответствующие 
солидным узлам/очагам лёгких от 6 мм, а также обра-
зованиям (изменения размером более 3 см) [10–12]. Эти 
критерии имеют ряд ограничений, что может привести 
к ложноположительным или ложноотрицательным сра-
батываниям алгоритма. Так, например, при выполнении 
КТ ОГК случайно найденные солидные узлы лёгких ре-
комендуется оценивать с использованием рекоменда-
ций Флейшнеровского сообщества (Fleischner), однако 
для их применения необходимы оценка паспортных дан-
ных, клинической информации, оценка факторов риска, 
наличия других заболеваний, в том числе неопластиче-
ского характера [14]. 

При использовании критерия размера и основного 
набора ключевых слов невозможно полностью исклю-
чить доброкачественные изменения. Например, для ис-
ключения доброкачественных узлов с кальцификацией 
в структуре необходимо учитывать характер её распре-
деления, зачастую не указанный в протоколах. В то же 
время кальцинаты могут быть описаны в структуре зло-
качественных новообразований. Крупные очаги могут 
быть описаны врачом в рамках других заболеваний, 
например туберкулёза, саркоидоза, бронхиолитов раз-
личной этиологии. 

Для выполнения задачи по сопоставлению данных 
протокола и результата обработки сервисом искус-
ственного интеллекта существующих возможностей 
разработанного алгоритма достаточно. Дальнейшее 
улучшение инструмента с повышением его точности 
позволит не только использовать его в других реги-
онах, но и поможет создать полезный инструмент 
для других задач. 

С доработкой инструмента возможно создание бо-
лее точного алгоритма, учитывающего необходимые 
факторы риска (наличие иммунодефицита, воспали-
тельных процессов из паспортной части протокола, 
клинической информации, направительного диагноза 
и т.д.). Особенно важным данное усовершенствование 
может стать в оценке узелков лёгких у онкологических 
больных. Информацию о наличии онкологического за-
болевания можно получить из описательной части про-
токола, а также в электронной истории болезни. Оценка 
динамики изменения размера узелков с помощью ин-
струмента и сопоставление с данными рекомендаций 
по ведению лёгочных узелков также могли бы стать 
перспективным направлением усовершенствования 
инструмента для соответствия его функциональных 
возможностей совершенствующимся моделям компью-
терного зрения. 

Отдельная группа ограничений, особенно акту-
альная в группе КТ ОГК, связана с широким и сложно 

охватываемым списком «стоп»-слов. Это связанно 
с особенностями исследования: в зону сканирования 
попадают органы брюшной полости, шеи, а также дру-
гие органы грудной клетки. Для большинства органов 
(например, щитовидной железы, печени, почек, над-
почечников и т.д.) такие «стоп»-слова включают на-
звание самих органов. Однако такие анатомические 
структуры грудной клетки, как средостение, перикард, 
рёбра и грудные позвонки, мягкие ткани грудной стенки, 
диафрагма, не могут быть использованы как самостоя-
тельные «стоп»-слова, так как нередки случаи, когда 
злокачественные новообразования лёгких обладают 
инвазивным ростом и поражают прилежащие ткани, 
что описывается врачом в совокупности («образование, 
распространяющееся в средостение»). В то же время 
часто встречаются различные самостоятельные ново-
образования перечисленных органов и анатомических 
структур, что приводит к большому количеству ложно-
положительных срабатываний алгоритма. 

Словарь ключевых слов для рентгенографии 
и флюорографии органов грудной клетки

Сложной областью для разработки и применения 
инструмента анализа текстов проколов оказались рент-
генография и флюорография ОГК. Протоколы рентгено-
графии и флюорографии имеют множество вариаций 
формы, структуры, размера, используемых характери-
стик, при этом значительно варьирует терминология 
[15, 16].

Разработанный словарь ключевых слов для рент-
генографии и флюорографии ОГК помимо общепри-
нятых обозначений патологии включал специфические 
рентгенологические термины, например «затемнение», 
«фокус», «тень». Это сопряжено с рядом трудностей, 
так как такие термины могут использоваться для неце-
левой патологии или обозначения анатомических струк-
тур («тень ребра»), дополнительных медицинских при-
способлений («тень электрокардиостимулятора», «тень 
дренажной трубки»).

Определение патологии по бинарной классификации 
(норма/патология) с условием перечисленных затрудне-
ний возможно с достаточно высокой точностью, однако 
при необходимости разделения патологии на многочис-
ленные классы (например, выпот, пневмоторакс, ателек-
таз, очаг и т.д.) существуют проблемы классификации 
находок по группам даже для самих врачей-рентгеноло-
гов, что связано и с ограниченными возможностями рент-
геновского метода. Кроме того, одни и те же ключевые 
слова используются для обозначения совершенно разных 
рентгенологических находок. 

В процессе разработки «стоп»-слов были учтены мно-
гочисленные варианты написания нормы с использовани-
ем различных лексических и синтаксических вариантов 
отрицания («в лёгких без затемнений», «без патологиче-
ских тенеобразований в лёгких» и т.д.). С поступлением 

Оригинальные исследОвания

https://doi.org/10.17816/DD


DOi: https://doi.org/10.17816/DD101099

382
Digital DiagnosticsVol 3 (4) 2022

новых данных необходимо постоянное расширение сло-
варя. В настоящий момент полученные показатели точ-
ности для данного типа исследований позволяют решать 
основную задачу сопоставления результатов моделей ис-
кусственного интеллекта и врача.

ЗАКЛЮЧЕНИЕ
С высокой точностью машинные методы могут быть 

использованы для автоматической классификации тек-
стов рентгенологических протоколов маммографии 
и КТ ОГК для поиска вирусной пневмонии, что связано со 
структурированностью и наличием стандартизации описа-
ний для данных исследований. 

Для поиска признаков рака лёгкого в протоколах 
исследований КТ и НДКТ ОГК и патологических изме-
нений в протоколах рентгенографии и флюорографии 
ОГК достигнутой точности достаточно для успешного 
применения в целях автоматизированного сравнения 
работы врачей и моделей искусственного интеллекта 
в отделениях лучевой диагностики. Меньшая точность 
обусловлена более свободной структурой протоколов, их 
диагностическими, лексическими и терминологическими 
особенностями.
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