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Цель исследования: оценить качество заполнения DICOM-тегов, отвечающих за ориентацию, область 
сканирования и цветовую интерпретацию изображения, а также разработать и протестировать алгоритмы 
автоматического определения истинных значений данных тегов для рентгенограмм (РГ) и флюорограмм 
органов грудной клетки (ОГК).

Материал и методы. Для оценки качества заполнения DICOM-тегов было использовано 1885 исследо-
ваний, полученных из Единого радиологического информационного сервиса Единой медицинской инфор-
мационно-аналитической системы города Москвы (ЕРИС ЕМИАС). Для обучения и валидации алгоритмов 
автоматического определения истинных значений тегов использовались наборы РГ ОГК в стандартных 
прямой и боковой проекциях, взятые из ряда открытых источников, а также из ЕРИС ЕМИАС общим объе-
мом 12920 исследований. Основой для создания алгоритмов выбрана глубокая нейросетевая архитектура 
VGG19.

Результаты. Выявлено, что частота пропущенных значений в DICOM-тегах может составлять от 6 до 
75% в зависимости от тега. При этом в заполненных значениях тегов встречается до 70% ошибок. Были 
построены модели: модель определения анатомической области рентгенографического исследования, 
модель определения проекции на РГ ОГК, модель определения фотометрической интерпретации изобра-
жения. Все полученные алгоритмы имеют высокие показатели качества классификации. AUC для каждой из 
полученных моделей составила более 0,99. 

Заключение. Наше исследование показывает, что большое количество исследований на потоке содер-
жит некорректные значения DICOM-тегов, что может критически сказываться на внедрении программного 
обеспечения (ПО) на основе технологии искусственного интеллекта в клиническую практику. Разработанные 
нами алгоритмы могут быть встроены в процесс разработки такого ПО, а также использоваться при пред-
обработке изображений перед их анализом.  
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Введение
В настоящее время активно применяется про-

граммное обеспечение (ПО) с применением тех-

нологии искусственного интеллекта (ТИИ) в луче-

вой диагностике. Это связано с развитием техно-

логий медицинской визуализации, что приводит 

к непропорциональному росту объема рентгено-

логических исследований по сравнению с количе-

ством доступных обученных врачей-рентгенологов 

[1, 2]. Профессиональное выгорание, связанное 

с увеличившейся рабочей нагрузкой, становится 

все более актуальной проблемой среди медицин-

ского персонала [3]. Интеграция ПО на основе ТИИ 

в рабочий процесс врача-рентгенолога позволит 

повысить эффективность, уменьшить количество 

ошибок за счет увеличения доли автоматизиро-

ванных процессов, предоставляя диагносту пред-

варительно проанализированные изображения 

с детализацией выявленных ключевых рентгено-

семиотических признаков [4, 5].

Наиболее активно в области лучевой диагно-

стики применяются технологии глубокого обуче-

ния. Особенностью этих технологий по сравнению 

с другими методами машинного обучения явля-

ется крайне сильная зависимость надежности 

и применимости создаваемых моделей от коли-

чества и качества данных, используемых при обу-

че нии, тестировании и валидации [6]. Одним из 

основных препятствий для развития моделей, ис-

пользуемых в ПО на основе ТИИ в лучевой диагно-

стике, является отсутствие либо малое количество 

выверенных и качественных наборов данных [7]. 
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Purpose. To evaluate the quality of filling DICOM tags responsible for the orientation, scanning area and pho-
tometric interpretation of the image, as well as to develop and test algorithms for automatically determining the true 
values of these tags for chest x-rays and fluorograms.

Materials and methods. To assess the quality of filling DICOM tags, were used 1885 studies obtained from 
the Unified Radiological Information Service of the Unified Medical Information and Analysis System (ERIS EMIAS). 
For training and validation of algorithms for automatic determination of the true values of tags, were used datasets 
of radiographs in standard frontal and lateral projections, from open databases and from ERIS EMIAS (12,920 stud-
ies in total). The deep neural network architecture VGG 19 was chosen as the basis for creating algorithms.

Results. We found that the frequency of missing values in DICOM tags can range from 6 to 75%, depending on 
the tag. At the same time, up to 70% of filled tag values have errors. We obtained next models: a model for deter-
mining the anatomical area of x-ray examination, a model for determining the projection on the chest x-ray, a model 
for determining the photometric interpretation of the image. All of the obtained algorithms have high classification 
quality indicators. The AUC for each of the obtained models was more than 0.99.

Conclusions. Our study shows that a large number of studies in diagnostic practice contain incorrect values of 
DICOM tags, which can critically affect the implementation of software based on artificial intelligence technology in 
clinical practice. Our obtained algorithms can be integrated into the development process of such software and 
used in the preprocessing of images before their analysis. 
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Это осложняет не только обучение новых, но и ва-

лидацию ранее разработанных моделей [8].

Формирование качественного набора данных 

является сложной задачей. Большинство исследо-

вательских групп и компаний имеют ограниченный 

доступ к медицинским изображениям, а неболь-

шие размеры выборки и отсутствие разнообраз-

ных источников данных препятствуют обобщаемо-

сти и точности разработанных решений [9]. Хотя 

ограниченных в размере наборов данных может 

быть достаточно для обучения алгоритмов ИИ 

в исследовательских целях, для контролируемого 

обучения, валидации и тестирования коммерче-

ских решений перед внедрением их в клиническую 

практику требуются наборы данных гораздо боль-

шего объема с изображениями в высоком качест-

ве и без технических замечаний, а также аннота-

циями к ним [10]. Усложнять создание качествен-

ных наборов данных также могут особенности 

диаг ностических изображений в разных демогра-

фических группах, малое количество изображений 

с редко встречаемым патологическим признаком, 

нехватка врачей экспертного уровня и ограничен-

ность их времени [11].

Отдельной проблемой является качество диаг-

ностических изображений. В открытых наборах 

данных, а также в диагностической практике 

встречаются исследования с нарушениями уклад-

ки и позиционирования пациента, некорректным 

выбором границ исследования, инородными 

предметами и артефактами от них, а также други-

ми техническими замечаниями, усложняющими 

интерпретацию таких дефектных исследований. 

Использование подобных изображений при обу-

чении алгоритмов ИИ может отрицательно влиять 

на метрики их точности [12].

Как правило, медицинские цифровые изобра-

жения формируются, хранятся и передаются 

в стандарте DICOM (Digital Imaging and Communi-

cations in Medicine). DICOM-файлы имеют объект-

но-ориентированную структуру с теговой органи-

зацией. В DICOM-тегах представлены кадры или 

серии изображений (растровые данные), а также 

сопровождающая информация (метаданные). 

Метаданные в стандарте DICOM и их качество так-

же важны при составлении наборов данных для 

разработки и тестирования алгоритмов ИИ [9]. 

Множество ПО на основе ТИИ использует теги за-

головков DICOM и может демонстрировать лож-

ные результаты в случае отсутствия или некор-

ректного заполнения метаданных [13]. Некоторые 

метаданные надежно фиксируют настройки ска-

нера или протокола сканирования, такие как ток 

рентгеновской трубки в КТ или временн}ые пара-

метры импульсной последовательности в МРТ 

(время повторения), поэтому ошибки в них мало-

верояны. Однако другие параметры, такие как 

ориентация изображения, область сканирования 

и наличие внутривенного контрастного препарата, 

не присущи настройкам сканера и, следователь-

но, требуют ввода данных пользователем, что чре-

вато человеческими ошибками.  Решить проблему 

пропуска и ошибок метаданных стандарта DICOM 

может создание алгоритмов автоматической клас-

сификации диагностических изображений [14].

Цель исследования: оценить качество запол-

нения DICOM-тегов, отвечающих за ориентацию, 

область сканирования и цветовую интерпретацию 

изображения, а также разработать и протестиро-

вать алгоритмы автоматического определения 

истинных значений данных тегов для рентгено-

грамм (РГ) и флюорограмм органов грудной клет-

ки (ОГК).

Материал и методы
Данное исследование основано на результатах 

ранее зарегистрированного исследования 

(№NCT04489992), одобренного локальным этиче-

ским комитетом, “Эксперимент по использованию 

инновационных технологий в области компьютер-

ного зрения для анализа медицинских изображе-

ний и дальнейшего применения в системе здраво-

охранения города Москвы” (Московский экспери-

мент). Модель исследования приведена на рис. 1. 

Для оценки качества заполнения DICOM-тегов бы-

ло использовано 1885 исследований, полученных 

из Единого радиологического информационного 

сервиса Единой медицинской информационно-

аналитической системы города Москвы (ЕРИС 

ЕМИАС). Исследования были оценены двумя вра-

чами-рентгенологами на предмет корректности 

заполнения тегов в соответствии с изображения-

ми. Критериями отбора изображений являлись: 

модальность исследования – CR, RF, DX; наимено-

вание диагностической услуги должно было содер-

жать текстовые ключи 'Рентгенография органов 

грудной', 'Флюорография легких', 'Rg-графия орга-

нов грудной'; возраст пациентов старше 18 лет. 

В качестве тега, описывающего анатомическую 

область исследования, использовался тег (0018,0015) 

Body Part Examined. В качестве тегов, описываю-

щих проекцию, были выбраны теги: (0020,0020) 

Patient Orientation, (0018,5101) View Position 

и (0020,0062) Image Laterality. Тег (0028,0004) 

Photometric Interpretation использовался для опре-

деления фотометрической интерпретации изобра-

жения (позитивное или негативное изображение). 

Корректность заполнения тегов определялась на 

основании документации стандарта DICOM [15]. 
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Для обучения алгоритмов автоматического оп-

ределения истинных значений тегов использова-

лись наборы РГ ОГК в стандартных прямой и боко-

вой проекциях, взятые из ряда открытых источни-

ков [16–19], а также полученные из ЕРИС ЕМИАС. 

Изображения отбирались вручную в зависимости 

от задачи разрабатываемой модели.

Было построено 3 модели: модель определе-

ния анатомической области рентгенографическо-

го исследования, модель определения проекции 

на РГ ОГК, модель определения фотометрической 

интерпретации изображения. Для каждой модели 

были подготовлены обучающий и тестовый набо-

ры данных.

Для модели определения анатомической обла-

сти исследования размер обучающей выборки 

составил 4199 рентгенограмм. Из них 1986 (47,3%) 

РГ ОГК и 2213 (52,7%) рентгенограмм других ана-

томических областей. Размер тестовой выборки 

составил 1200 рентгенограмм. Из них 627 (52,3%) 

РГ ОГК и 573 (47,7%) рентгенограммы других ана-

томических областей.

Для модели, определяющей проекцию на РГ 

ОГК, размер обучающей выборки составил 

5240 рентгенограмм. Из них 2689 (51,3%) рентге-

нограмм в прямой и 2551 (48,7%) в боковой проек-

ции. Размер тестовой выборки составил 1601 рент-

генограмму. Из них 750 (46,8%) в прямой 

и 851 (53,2%) в боковой проекции.

Для модели, определяющей фотометрическую 

интерпретацию изображения (тег (0028,0004)), 

размер обучающей выборки составил 2317 рент-

генограмм. Из них 1192 (51,4%) рентгенограммы 

в прямой и 1125 (48,6%) в боковой проекции. 

Размер тестовой выборки составил 581 рентгено-

грамму. Из них 298 (51,3%) в прямой и 283 (48,7%) 

в боковой проекции. 

В качестве независимого тестового набора 

исполь зовался набор из 1164 анонимизированных 

рентгенограмм, полученных из ЕРИС ЕМИАС. 

Критериями отбора были те же, что использова-

лись при составлении набора данных для оценки 

качества заполнения DICOM-тегов. При эксперт-

ной проверке набора данных было определена его 

структура: 1144 РГ ОГК, 20 РГ не ОГК; из них РГ 

ОГК с корректным значением тега (0018,0015) 

Body Part Examined, описывающим анатомиче-

скую область исследования, – 1030 РГ; из них 

783 изображения в прямой проекции, 247 изобра-

жений в боковой проекции; 564 позитивных изо-

бражения и 466 негативных изображений.

В качестве основы для алгоритмов автоматиче-

ского определения истинных значений тегов мы 

использовали трансферное обучение глубокой ней-

росетевой архитектуры VGG19, зарекомендовавшей 

себя как эффективный инструмент для классифика-

ции медицинских изображений [12, 20, 21].

Для результатов каждого классификатора про-

водился ROC-анализ, рассчитывалась площадь 

под характеристической кривой (AUC) и определя-

лось оптимальное пороговое значение методом 

максимизации индекса Юдена с использованием 

открытого отечественного инструмента для ROC-

анализа [22].

Рис. 1. Модель исследования. 

Fig. 1. Research model. 

Выгрузка 1885 исследований 
для оценки корректности 
заполнения  тегов DICOM

Uploading 1885 studies to evaluate 
the correctness of DICOM tags filling

Выгрузка 1164 исследований 
для валидации

Uploading 1164 studies 
for validation

Разметка исследований 
2 врачами-рентгенологами

Marking of studies 
by 2 radiologists

Валидация полученных моделей

Validation of the developed models

Формирование обучающих 
и тестовых наборов данных. 

Общий объем 11756 изображений

Formation of training and test datasets. 
The total volume of 11756 images

Обучение моделей, 
основанных на ИНС

Training models based on 
artificial neural networks

Извлечение 
DICOM-тегов исследований

Extracting DICOM tags

Оценка корректности 
заполнения тегов 

2 врачами-рентгенологами

Assessment of the correctness 
of filling in tags by 2 radiologists

ЕРИС ЕМИАС

URIS UMIAS

Открытые наборы данных

Open datasets



138 МЕДИЦИНСКАЯ ВИЗУАЛИЗАЦИЯ 2024, том 28, №2

ОРИГИНАЛЬНОЕ ИССЛЕДОВАНИЕ

Результаты
Оценка качества заполнения 

DICOM-тегов

Тег (0018,0015) Body Part Examined

Корректными значениями данного тега, со-

гласно нашим данным, для обозначения РГ ОГК 

были определены следующие варианты: CHEST, 

LUNG, THORAX. Результаты оценки заполнения 

данного тега представлены в табл. 1. Незапол-

ненные значения составили 6%. Среди изобра-

жений, помеченных как РГ ОГК, 2,3% содержали 

исследования других анатомических областей. 

При этом среди изображений, помеченных как 

другие анатомические зоны, 29,5% исследований, 

напротив, содержали исследования РГ ОГК.

Тег (0020,0020) Patient Orientation

Данный тег описывает плоскость, в которой 

находится изображение. Значения состоят из 

2 букв, первая обозначает направление строк 

пиксе лей слева направо, вторая – направление 

столб цов пикселей сверху вниз. Для изображений 

ОГК в прямой проекции корректными значениями 

тегов мы считали изображения, обозначенные 

осями R(право) –L(лево) и F(ноги) –H(голова), на-

пример L/H или R/F. Для изображений ОГК в боко-

вой проекции корректными значениями тегов мы 

считали изображения, обозначенные осями 

A(передний) –P(задний) и F(ноги) –H(голова), на-

пример A/F или P/F. Пример корректных значений 

данного тега, нанесенных в виде меток, приведен 

на рис. 2. Результаты оценки заполнения данного 

тега представлены в табл. 2. Незаполненные зна-

чения составили для прямой проекции 65,3%, для 

боковой проекции 46,9%. Среди заполненных зна-

чений некорректно были заполнены для прямой 

проекции 3% тегов, для боковой проекции 35% 

тегов.

Тег (0018,5101) View Position

Для изображений РГ ОГК в прямой проекции 

корректными значениями тегов являются значе-

ния AP (переднезаднее изображение) и PA (задне-

переднее изображение). Для изображений ОГК 

в боковой проекции корректными значениями те-

гов являются значения RL (правая боковая) и LL 

(левая боковая). Результаты оценки заполнения 

данного тега представлены в табл. 3. Незапол-

ненные значения составили для прямой проекции 

74,6%, для боковой проекции 50,2%. Среди запол-

ненных значений некорректно были заполнены 

для прямой проекции 0,3% тегов, для боковой 

проекции 12,4% тегов.

Тег (0020,0062) Image Laterality

Для изображений РГ ОГК в прямой проекции 

корректными значениями тегов являются значе-

ния U (непарный) и B (как справа, так и слева). Для 

изображений ОГК в боковой проекции корректны-

ми значениями тегов являются значения L(левый), 

R(правый), LAT или Lateral (боковой). Результаты 

оценки заполнения данного тега представлены 

в табл. 4. Незаполненные значения составили для 

прямой проекции 59,7%, для боковой проекции 

29,1%. Среди заполненных значений некорректно 

были заполнены для прямой проекции 23,8% те-

гов, для боковой проекции 71,3% тегов.

Тег (0028,0004) Photometric Interpretation

Для рентгенологических изображений данный 

тег имеет 2 корректных обозначения: MONO-

CHROME1(позитивное изображение) и MONO-

CHROME2 (негативное изображение). В оценивае-

мом наборе данных 929 (56,6%) изображений 

имели корректный тег, а 712 (43,4%) изображе-

ний – некорректный тег.

Тестирование алгоритмов 

автоматического определения 

истинных значений тегов

Результаты тестирования алгоритмов пред-

ставлены в табл. 5. 

Модели определения анатомической области 

исследования удалось определить все изображе-

ния, не являющиеся РГ ОГК. ROC-кривая для мо-

дели представлена на рис. 3а. Модель VGG19 вы-

Таблица 1. Результаты оценки заполнения тега (0018,0015) Body Part Examined

Table. 1. The results of the evaluation of the filling of the tag (0018,0015) Body Part Examined

Вариант заполнения тега

Variant of tag value

Реальное содержание изображения

Real image content

РГ ОГК / Chest X-ray РГ других областей / Non-chest X-ray

Пустое значение / Empty value 107 6

Корректное значение / Correct value 1641 38

Некорректное значение / Incorrect value 71 21
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Таблица 2. Результаты оценки заполнения тега (0020,0020) Patient Orientation

Table. 2. Results of the evaluation of the filling of the tag (0020,0020) Patient Orientation

Прямая проекция

Frontal projection

Боковая проекция

Lateral projection

Всего изображений / Total images 1253 388

Корректное значение / Correct value 422 (33.7%) 133 (34.4%)

Некорректное значение / incorrect value 13 (1%) 72 (18.7%)

Пустое значение / Empty value 818 (65.3%) 182 (46.9%)

Таблица 3. Результаты оценки заполнения тега (0018,5101) View Position

Table. 3. The results of the evaluation of the filling of the tag (0018,5101) View Position

Прямая проекция

Frontal projection

Боковая проекция

Lateral projection

Всего изображений / Total images 1253 388

Корректное значение / Correct value 317 (25.3%) 169 (43.6%)

Некорректное значение / incorrect value 1 (0.1%) 24 (6.2%)

Пустое значение / Empty value 935 (74.6%) 195 (50.2%)

Таблица 4. Результаты оценки заполнения тега (0020,0062) Image Laterality

Table. 4. The results of the evaluation of the filling of the tag (0020,0062) Image Laterality

Прямая проекция

Frontal projection

Боковая проекция

Lateral projection

Всего изображений / Total images 1253 388

Корректное значение / Correct value 385 (30.7%) 79 (20.4%)

Некорректное значение / Incorrect value 120 (9.6%) 196 (50.5%)

Пустое значение / Empty value 748 (59.7%) 113 (29.1%)

Рис. 2. Слева: рентгенограмма ОГК в прямой проекции, справа: в боковой проекции  с нанесенными метками кор-
ректных значений тега (0020,0020) Patient Orientation. 

Fig. 2. On the left: a chest radiograph in frontal projection, on the right: in a lateral projection with the correct values of the 
tag (0020,0020) Patient Orientation applied. 

F

L

F
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Таблица 5. Результаты тестирования моделей

Table 5. Model testing results

Модель / Model

определения 
анатомической 

области

definitions 
of the anatomical area

определения проекции 
на РГ ОГК

definitions 
of the projection 

on the chest x-ray

определения 
цветовой 

интерпретации

definition of photo-
metric interpretation

AUC 1.0 [0.999; 1.0] 1.0 [1.0; 1.0] 1.0 [1.0; 1.0]

Чувствительность / Sensitivity 1.0 [0.825; 1.0] 0.996 [0.983; 0.996] 1.0 [0.994; 1.0]

Специфичность / Specificity 0.997 [0.994; 0.997] 1.0 [0.996; 1.0] 1.0 [0.995; 1.0]

Точность / Accuracy 0.997 [0.992; 0.997] 0.999 [0.993; 0.999] 1.0 [0.995; 1.0]

Рис. 3. ROC-кривые. а – для модели определения анатомической области исследования; б – для модели определе-
ния проекции на РГ ОГК; в – для модели определения цветовой интерпретации. 

Fig. 3. ROC-curves. а – for the model of determining the anatomical area of study; б – for the model of determining the 
projection on the chest radiograph; в – for the model of determining photometric interpretation. 

а

б

в
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полнила поставленную задачу классификации, но 

допустила 3 ложноположительных результата. 

Ошибки связаны с качеством представленных 

изображений – на одном изображении присутст-

вовало большое количество инородных предме-

тов, на других были неправильно выбраны кон-

трастно-яркостные параметры отображения. 

Пример таких изображений представлен на рис. 4. 

Модель определения проекции на РГ ОГК так-

же успешно справилась с задачей классифика-

ции. ROC-кривая для модели представлена на 

рис. 3б. Была допущена одна классификационная 

ошибка (прицельная рентгенограмма в прямой 

проекции, где полностью визуализируется только 

одно легкое, была классифицирована как изобра-

жение в боковой проекции. Изображение пред-

ставлено на рис. 5). 

Модель определения цветовой интерпрета-

ции справилась с задачей классификации без 

ошибок. ROC-кривая для модели представлена 

на рис. 3в. 

Обсуждение
Проблема корректности записи значений 

DICOM-метаданных поднимается впервые в оте-

чественной литературе, однако данная тема за-

трагивалась зарубежными коллегами. M. Mudtra и 

соавт. указывали на то, что большое количество 

тегов, в том числе необязательных, предусмот-

Рис. 4. Изображения, неверно классифицированные моделью определения анатомической области. Изображение 
слева содержит инородные тела, изображение справа имеет некорректные контрастно-яркостные параметры. 

Fig. 4. Images incorrectly classified by the anatomical area definition model. The image on the left contains foreign bodies, 
the image on the right has incorrect contrast-brightness parameters. 

Рис. 5. Изображение, неверно классифицированное 
моделью определения проекции на РГ ОГК.

Fig. 5. An image incorrectly classified by the projection 
definition model on the chest x-ray.
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ренных стандартом DICOM, приводит к несогласо-

ванности заполнения всех полей данными [23]. 

M.O. Gueld и соавт. провели аналогичное нашему 

исследование в части заполнения тега Body Part 

Examined, но для КТ и МРТ. Исследование показа-

ло, что более 15% исследований содержали лож-

ное значение тегов, что делало невозможным ав-

томатическую категоризацию исследований [24]. 

Среди исследований, оцененных нами в данной 

работе, 5,2% содержали ложное значение тега 

Body Part Examined. Однако мы рассматривали 

только исследования, отнесенные к области груд-

ной клетки, поэтому доля ложных значений данно-

го тега для исследований других анатомических 

областей может отличаться. 

Основной причиной появления ошибок в вы-

ставлении метаданных DICOM, описанных в на-

шем исследовании, является использование ре-

жимов работы диагностического оборудования, 

не предназначенных для исследуемой анатомиче-

ской области. С целью получения лучшего качест-

ва изображения при вариабельности в анатомии 

пациентов, а также из-за высокой рабочей нагруз-

ки рентгенолаборанты могут использовать прото-

кол визуализации для другой анатомической об-

ласти. При этом зачастую после сканирования 

ручная коррекция значений тегов не осуществля-

ется, что приводит к их ложному заполнению [24]. 

Подобные ошибки не влияют на работу врача-

рент генолога, который ориентируется на диаг-

ностическое изображение и медицинскую доку-

ментацию пациента, но могут критически сказать-

ся на результатах работы диагностического ПО на 

основе ТИИ в лучевой диагностике.

Метрики диагностической точности, показан-

ные созданными нами алгоритмами, аналогичны 

результатам, показанным K. Santosh и соавт., ко-

торые продемонстрировали автоматическую 

классификацию РГ ОГК на фронтальную или боко-

вую проекцию с близкой к 100% [25], а также 

K. Urinbayev и соавт., которые классифицировали 

РГ ОГК среди других рентгенограмм с точностью 

более 99% [26].

При валидации созданные нами модели не 

смогли правильно классифицировать несколько 

изображений. Это позволило определить, что на-

ши модели имеют ограничения в случае наличия 

грубых технических дефектов при выполнении ис-

следования, а также при обработке исследований 

с нестандартными рентгенологическими укладка-

ми. Выявление в процессе тестирования таких 

исследований показало необходимость доработ-

ки модели определения проекции в части класси-

фикации изображений с нестандартными рентге-

нологическими укладками. Данная доработка бу-

дет реализована в следующем релизе нашего ал-

горитма. Исследования с дефектами, полученными 

из-за проблем с диагностическим оборудовани-

ем, как на рис. 4б, или другими грубыми дефекта-

ми визуализации, имеют низкую диагностическую 

ценность и не являются качественно выполненны-

ми исследованиями. К сожалению, при обучении 

алгоритмов ИИ невозможно предусмотреть все 

возможные варианты дефектов. В связи с этим, 

а также с тем, что наша модель определения ана-

томической области исследования корректно 

определила все качественные рентгенограммы 

грудной клетки, мы пока не планируем проводить 

ее переобучение. 

Результаты нашей работы могут быть полезны 

разработчикам ПО на основе ТИИ. Наше исследо-

вание показывает, что большое количество иссле-

дований на потоке содержит некорректные значе-

ния DICOM-тегов, что может критически сказы-

ваться на внедрении таких программных решений 

в клиническую практику. При фильтрации изобра-

жений на этапах формирования наборов данных и 

оценки изображений перед их анализом нельзя 

достоверно ориентироваться исключительно на 

метаданные DICOM. Необходимо анализировать 

растровые данные DICOM-файлов. Разработанные 

нами алгоритмы могут быть встроены в процесс 

разработки ПО на основе ТИИ, а также использо-

ваться при предобработке изображений перед их 

анализом. 

Заключение
Для формирования качественных наборов дан-

ных для обучения и тестирования алгоритмов ИИ в 

лучевой диагностике необходимо учесть множест-

во характеристик и возможных технических де-

фектов исследований. Одной из характеристик 

является корректное заполнение метаданных 

DICOM-файлов. Как мы показали в данном иссле-

довании, частота пропущенных значений в DICOM-

тегах может составлять от 6 до 75% в зависимости 

от тега. При этом даже в заполненных тегах встре-

чается до 70% ошибок. Поэтому при формирова-

нии качественных наборов данных нельзя ориен-

тироваться только на значения описаний исследо-

ваний или DICOM-теги. Помочь с формированием 

таких наборов могут системы автоматической 

классификации рентгенологических изображе-

ний. Созданные нами модели на основе транс-

ферного обучения глубоких нейронных сетей по-

зволили решить задачи классификации анатоми-

ческой области исследования, проекции на РГ ОГК 

и цветовой интерпретации изображения с высо-

кой точностью. Все созданные нами алгоритмы 

имеют AUC выше 0,99. Все изображения, при об-
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работке которых наши модели допустили клас-

сификационные ошибки, не являются качествен-

ными и в дальнейшем были бы удалены из форми-

руемого набора данных, даже если бы модели 

правильно их классифицировали. Таким образом, 

разработанные алгоритмы способны облегчить 

создание больших баз данных медицинских изо-

бражений для целей машинного и глубокого обу-

че ния и обеспечить контроль качества и коррек-

цию значений метаданных стандарта DICOM.
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