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1. Введение

Ревматоидный артрит (РА) – хроническое заболева-
ние, связанное со значительной болью и приводящее к ин-
валидности [1], которое является самым распространен-
ным типом воспалительного артрита и поражает от 0.5 % 
до 1 % населения мира [2]. Наиболее часто поражаются 
РА запястья, плюснефаланговые и проксимальные меж-
фаланговые (PIP) суставы [1]. В течение трех-четырех ме-
сяцев после появления первых симптомов существует те-
рапевтическое окно [3], за время которого агрессивная те-
рапия приводит к улучшению отдаленных результатов у 
пациента [4]. Развитие технологий медицинской визуали-
зации в последние десятилетия позволило более точно 
определять воспаление у пациентов с РА на ранних ста-
диях прогрессирования заболевания, например с помо-
щью ультразвука [5, 6] или магнитно-резонансной томо-
графии (МРТ) [7, 8], однако необходимость в опытном 
персонале приводит к высокой стоимости и ограничен-

ной доступности этих методов. Следовательно, существу-
ет необходимость в недорогих, неинвазивных и объек-
тивных методиках оценки, которые могут осуществлять-
ся неклиническим персоналом, что делает диффузионную 
оптическую томографию (ДОТ) привлекательной для ди-
агностики и лонгитюдного мониторинга пациентов с РА.

ДОТ – метод визуализации, в котором излучение ближ-
него ИК диапазона вводится в биологическую ткань, а за-
тем рассеянные фотоны детектируются в нескольких мес-
тах на ее границе, что обеспечивает восстановление базо-
вого распределения оптических свойств ткани [9]. В по-
следнее время системы ДОТ активно применяются во 
многих областях, включая обнаружение рака молочной же-
лезы, функциональную визуализацию головного мозга и 
диаг ностику артрита суставов [10 – 12]. А.Х.Хильшер и 
др. представили одноволновую спектральную ДОТ-сис-
тему, способную восстанавливать карты поглощения и 
рассеяния в суставах пальцев. На основании анализа основ-
ных статистических признаков на этих изображениях бы-
ла продемонстрирована чувствительность и специфич-
ность до 85 % для классификации воспаленных суставов у 
пациентов с РА [12]. Л.Д.Монтехо и др. указали подходы 
для извлечения более сложных эвристических признаков 
из ДОТ-изображений суставов PIP и метод использова-
ния таких производных признаков для диагностики РА [13]. 
Они также представили всесторонний анализ методов 
классификации признаков, извлеченных из изображения 
ДОТ, в том числе методы ближайших k-соседей, линейного 
и квадратичного дискриминантного анализа, самоорга-
низующихся карт и метод опорных векторов (МОВ) [14].

Совсем недавно Д.Лайтер и др. представили мульти-
спектральную систему ДОТ непрерывного действия для 
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выявления патофизиологических изменений в воспален-
ных суставах пальцев при РА. Были получены восстанов-
ленные карты насыщения кислородом, общего гемогло-
бина, воды и амплитуды рассеяния у здоровых субъектов 
со значительно большей вариабельностью между субъек-
тами по сравнению с вариабельностью, наблюдаемой у 
пальцев одного и того же субъекта [15]. Ранее классифи-
кация РА с использованием данных, полученных в непре-
рывном режиме на одной длине волны, показала слабую 
дискриминацию при использованиии статистических ха-
рактеристик [12]. При этом точность классификации изо-
бражений ДОТ, полученных в непрерывном режиме, бы-
ла невысокой (чувствительность 64 %, специфичность 55 %). 
Провести различие между воспаленными и невоспален-
ными суставами в условиях шума, высокой вариабельно-
сти между субъектами [15], некорректной и недоопреде-
ленной природы изображения в стационарной одновол-
новой ДОТ – сложная задача, требующая решения. Таким 
образом, базовые статистические характеристики недо-
статочны для различения воспаленных и невоспаленных 
состояний [12], и, следовательно, необходимы новые ме-
тоды выделения признаков из ДОТ-изображений РА для 
классификации заболеваний. Разработке таких методов и 
посвящена настоящая работа.

В последние годы глубокие нейронные сети (ГНС) 
[16, 17], глубокие сети доверия [18] и рекуррентные ней-
ронные сети [19 – 22] успешно применялись для классифи-
кации изображений, распознавания речи, визуального со-
провождения [23] и обработки естественного языка [24]. 
Типичные примеры такого применения в области класси-
фикации изображений – AlexNet [16], VGGNet [25] и 
GoogLeNet [26]. Эти модели ГНС достигли существенных 
успехов в задачах классификации изображений, однако 
все они обучаются на большом наборе маркированных 
данных. Хотя наборы медицинских изображений обычно 
намного меньше, чем широко используемые типичные 
базы данных, были предприняты попытки в области ме-
дицинской визуализации, вдохновленные успехом моде-
лей ГНС в классификации изображений. Например, что-
бы получить лучшее представление входных данных, бы-
ли предложены заплаточные (patch-based) модели ГНС 
для классификации рака молочной железы [27, 28], в ко-
торых вариант сети, основанный на AlexNet, использо-
вался для извлечения признаков и разделения новообра-
зований молочной железы на доброкачественные и зло-
качественные по гистопатологическим изображениям.

Н.Таджбахш и др. исследовали эффективность моде-
лей сверточной нейронной сети (СНС) в четырех различ-
ных приложениях медицинской визуализации в рамках 
трех специальностей (радиология, кардиология и гастро-
энтерология), включающих трансферное обучение для 
классификации, обнаружения и сегментации [29]. Они об-
наружили, что предварительно обученные СНС с адекват-
ной тонкой настройкой превосходили СНС, обученные с 
нуля, или выполняли задачу так же, причем СНС с тон-
кой настройкой были более устойчивыми к размеру обу-
чающих наборов, чем СНС, обученные с нуля.

Хотя предпринимаются определенные усилия в обла-
сти компьютерной диагностики РА и применения некото-
рых моделей ГНС для классификации медицинских изо-
бражений, область применения моделей ГНС к изображе-
ниям ДОТ для диагностики РА остается практически не 
исследованной. В настоящей работе для классификации 
РА по изображениям ДОТ мы применили три метода глу-

бокого обучения: магистральные сети (Highway) [30], ос-
таточные сети (ResNet) [31] и СНС. В частности, пред-
ставлены основные концепции и архитектуры трех мето-
дов глубокого обучения. Оцениваются и анализируются 
преимущества и ограничения различных методов. Новиз-
на и основной вклад этой работы заключается в следую-
щем: 1) глубокие нейронные сети впервые адаптируются 
и модифицируются применительно к задаче классифика-
ции РА с использованием изображений ДОТ; 2) для улуч-
шения характеристик моделей, когда клинических данных 
недостаточно, применяется трансферное обучение; 3) для 
преодоления нехватки клинических изображений на пер-
вом этапе работы системы ДОТ предложена численная 
модель пальца с признаками воспаления, генерирующая не-
достающие данные для исследования классификации РА. 

Статья организована следующим образом. В разд.2 
приведены основные концепции трех глубоких нейрон-
ных сетей и описаны модели, разработанные для класси-
фикации РА. В разд.3 представлены изображения ДОТ, а 
в разд.4 – результаты их использования. Заключение и 
выводы содержатся в разд.5.

2. Методы

В данном разделе представлены концепции трех под-
ходов к использованию ГНС, применение которых оказа-
лось наиболее успешным в распознавании изображений. 
Каждый из них имеет специфические преимущества и ог-
раничения при классификации изображений. Кроме того, 
представлены модели ГНС, основанные на этих трех под-
ходах к классификации РА, а также детали использова-
ния трансферного обучения для повышения точности клас-
сификации.

2.1. Магистральная нейронная сеть

Магистральные (Highway) нейронные сети [30], соз-
данные на основе рекуррентных нейронных сетей с длин-

Рис.1. Строительный блок магистральной сети; H – нелинейное 
преобразование. Два дополнительных нелинейных преобразова-
ния (T и C) соответствуют вентилю преобразования T и вентилю 
передачи C, a(l ) – выходные данные l-го слоя.
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ной краткосрочной памятью (long short-term memory, 
LSTM), представляют собой методы построения сетей пря-
мого распространения с сотнями или тысячами слоев. 
Они обучаются непосредственно с использованием сто-
хастического градиентного спуска с различными функци-
ями активации и приобретенными вентильными механиз-
мами для регулирования потока информации. Вентиль-
ные механизмы позволяют нейронным сетям пропускать 
информацию через разные уровни информационных ма-
гистралей. Строительный блок магистральной сети пока-
зан на рис.1. Для магистральной нейронной сети опре-
делим ai (l ) как выходные данные i-го блока (i Î {1, 2,..., N}) 
в l-м скрытом слое (l Î {1, 2,..., L – 2}) таким образом, что

ai (l ) = H(netH
i    (l ))T(netT

i  (l )) + ai (l – 1)C(netC
i (l )), (1)

где N – размер слоя; L – общий уровень магистральной 
модели; H – нелинейное преобразование, за которым сле-
дует нелинейная функция активации; T – вентиль преоб-
разования; C – вентиль переноса. Эти два вентиля опреде-
ляют, какая часть выходных данных создается путем пре-
образования входных данных, а какая – путем их пере-
носа соответственно; netH

i    (l ), netT
i  (l ) и netC

i (l ) – полные 
входные данные нелинейного преобразования (H), венти-
ля преобразования (T) и вентиля переноса (C) i-го блока в 
l-м слое. Они выражаются как

netH
i    (l ) = å[wH

ij  (l – 1)aj (l – 1)], (2)

netT
i  (l ) = å[wT

ij  (l – 1)aj (l – 1)], (3)

netC
i (l ) = å[wC

ij  (l – 1)aj (l – 1)]. (4)

В настоящей работе применяется адаптированная для 
классификации РА магистральная сеть прямого распро-
странения, которая состоит из L – 2 скрытых слоев (слоев 
магистрали), входного слоя и выходного слоя. Архитек-
тура предлагаемой сети для РА показана на рис.2. Для 
данного обучающего набора X = {x(1), x(2),..., x(M )} и тес-
тового изображения, заданного как T = {t(1), t(2),..., t(K)}, 

мы используем обучающий набор для оптимизации весов 
модели, а затем приобретенные веса для тестирования об-
разцов из тестового набора.

В настоящей работе параметры сети эксперименталь-
но устанавливаются как L = 20 и N = 150. В число слоев 
предложенной модели входят входной слой и один вы-
ходной слой с функцией softmax, преобразующей вектор 
в нормированное на единицу распределение вероятностей 
с сохранением размерности, т. е. имеются 18 магистраль-
ных слоев. Процедура обучения и тестирования соответ-
ствует приведенному ниже алгоритму 1.

Рис.2. Архитектура магистральной сети прямого распространения с 18 скрытыми уровнями и 150 блоками на каждом уровне, предложен-
ная для классификации РА, wi – вес входного слоя, wo – вес выходного слоя.

Алгоритм 1. Процедура обучения и тестирования магистральной 
сети, предлагаемой для классификации РА.

Ввод: 

Набор данных обучения: X = {x(1), x(2),..., x(M)}.

Набор данных тестирования: T = {t(1), t(2),..., t(K )}.

Число итераций: It.

 

Вывод: 

Прогноз для каждого тестируемого изображения:  

P = {p(1), p(2),..., p(K )}.

 

// Инициализация 

1. Инициализировать {w(l )T, w(l )H, w(l )C,}( )
i
L
1
2

=
- , wi и w0.

 

// Обучение магистральной сети 

2. Для каждого t Î [1, It] выполнить

3. Преобразование каждого обучающего изображения в 

вектор. 

4. Прямой проход обучающих изображений. 

5. Обновление {w(l )T, w(l )H, w(l )C,}( )
i
L
1
2

=
- , wi и w0.

6. Конец цикла. 

7. Преобразование каждого тестирующего изображения в 

вектор. 

8. Прямой проход тестирующих изображений для вычисле-

ния выходных данных сети: P = {p(1), p(2),..., p(K )}.

9. Выдача прогноза для тестируемых изображений:  

P = {p(1), p(2),..., p(K )}.
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2.2. Сверточные нейронные сети

СНС [32] – биологически инспирированные варианты 
полносвязных сетей, разработанные для распознавания 
зрительных образов непосредственно по двумерным изо-
бражениям. Распознавание достигается с помощью ло-
кальных связей и связанных весов с последующим пулин-
гом какого-либо типа, что приводит к трансляции и сдви-
гу инвариантных объектов. СНС легче обучать, поскольку 
они имеют гораздо меньше параметров, чем полносвяз-
ные сети с таким же числом скрытых единиц. Кроме того, 
изображения имеют сильную двумерную локальную струк-
туру: пиксели, которые находятся рядом друг с другом, 
имеют высокую корреляцию, тогда как в полносвязных 
сетях топология ввода полностью игнорируется. СНС хо-
рошо осуществляют выделение локальных признаков, де-
лая рецептивные поля скрытых единиц локальными.

СНС состоит из ряда слоев свертки и пулинга, за ко-
торыми могут следовать полностью подключенные слои, 
причем слой свертки состоит из нескольких обучаемых 
фильтров для выделения признаков. Каждый фильтр свер-
нут с массивом входных данных, что создает двумерную 
карту признаков, которая определяет отклик этого филь-
тра в каждой пространственной позиции. Все карты при-
знаков затем складываются стопкой для получения вы-
ходного массива данных слоя свертки. Пример того, как 
фильтр в слое свертки обрабатывает входные данные, по-
казан на рис.3,а. Уровень пулинга используется для умень-
шения пространственного размера представления, умень-
шая, таким образом, число параметров и вычислений в 
сети. Он работает независимо на каждом срезе входных 
данных на установленной глубине и пространственно из-

меняет размер этого среза, используя операцию «max» 
(для максимума) или «mean» (для усреднения). Пример 
операции пулинга показан на рис.3,б. Полностью под-
ключенный слой состоит из нейронов, которые соедине-
ны со всеми подключениями в предыдущем слое и с вы-
ходными подключениями, рассчитанными с помощью мат-
ричного умножения с последующим смещением.

Для классификации РА используется проблемно-моди-
фицированная сверточная сеть [32]. Архитектура моди-
фицированной сверточной сети показана на рис.4. Она 
состоит из девяти уровней, включая входной. Второй уро-
вень – уровень свертки, состоящий из 32 фильтров разме-
ром 3 ́  3 для создания 32 карт признаков. За третьим 
уровнем, идентичным второму, следует слой максималь-
ного пулинга (размер 2 ́  2, страйд 2) для четвертого уров-
ня, который дискретизирует с пониженной вдвое часто-
той каждый срез как по глубине, так по высоте, отбрако-
вывая 75 % подключений. Пятый и шестой уровни – уров-
ни свертки, состоящие из 64 фильтров размером 3 ́  3 и 

Рис.3. Операции свертки (а) и пулинга (б); f – функция активации. 

Рис.4. Архитектура сверточных нейронных сетей. Оператор мак-
симального пулинга имеет размер 2 ́  2, а слои fc 512 и fc 2 – полно-
стью подключенные слои с 512 выходными и двумя входными сое-
динениями соответственно.

Алгоритм 2. Процедура обучения и тестирования СНС для нашей 
классификации РА.

Ввод: 

Набор данных обучения: X = {x(1), x(2),..., x(M)}.

Набор данных тестирования: T = {t(1), t(2),..., t(K )}.

Число итераций: It.

 

Вывод: 

Прогноз для каждого тестируемого изображения:  

P = {p(1), p(2),..., p(K )}.

 

// Инициализация 

1. Инициализировать веса фильтров и полностью подклю-

ченных слоев. 

 

// Обучение СНС 

2. Для каждого t Î [1, It] выполнить

3. Прямой проход по обучающим изображениям. 

4. Обновление весов всех фильтров и полностью подключен-

ных слоев. 

5. Конец цикла. 

6. Прямой проход по тестируемым изображениям для вычис-

ления выходных данных сети: P = {p(1), p(2),..., p(K )}.

7. Выдача прогноза для тестируемых изображений:  

P = {p(1), p(2),..., p(K )}.
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служащие для создания 64 карт признаков. Седьмой уро-
вень – уровень максимального пулинга с такими же уста-
новками, как и четвертый уровень. Оба последних уровня 
– полностью подключенные с 512 и 2 выходами соответ-
ственно. Функция активации всех уровней свертки и седь-
мого уровня – это функция линейного выпрямителя (ReLu) 
[33], а функция активации последнего слоя – это функция 
softmax. Когда изображение загружается в такую СНС, 
она относит его к одному из двух классов: с воспалением 
или без такового. Процедура обучения и тестирования 
СНС реализована в алгоритме 2.

2.3. Остаточные сети

Сети ResNet [31] реализуют остаточное обучение для 
решения проблемы деградации, когда точность насыща-
ется, а затем быстро падает с увеличением глубины сети. 
Вместо стремления к тому, чтобы каждые несколько сло-
женных слоев непосредственно соответствовали желаемо-
му основному отображению, остаточное обучение явно 
позволяет этим слоям соответствовать остаточному ото-
бражению. Хотя обе формы способны аппроксимировать 
искомые функции с помощью теоремы универсального 
приближения [34], обучение по остаточному отображению 
намного проще, если искомая функция ближе к тождест-
венному отображению, чем к нулевому. Как показано в 
[31], если добавленные слои могут быть построены как 
тождественные отображения, то более глубокая модель 
должна иметь не бóльшую ошибку обучения, чем у ее ана-
лога меньшей глубины. С этой точки зрения остаточное 
обучение позволяет очень глубоким сетям потенциально 
избежать проблемы деградации, и сети на его основе до-
стигли очень высокой производительности при решении 
ряда визуальных задач [31].

Основной блок ResNet показан на рис.5, из которого 
видно, что входные данные x прежде всего преобразуют-
ся остаточным отображением с двумя слоями, затем сум-
ма входных данных и результатов остаточного отобра-
жения берется в качестве выходных данных. Формально 
ядро остаточного алгоритма определяется как

y = F (x) + x, (5)

где x и y – рассматриваемые векторы входных и выход-
ных данных, а функция F (x) означает остаточное ото-
бражение. Поскольку на рис.5 имеются два слоя, расчет 
остаточного отображения осуществляется по формуле 
F (x) = w(2)s(w(1)x), в которой s – функция линейного 
выпрямителя (ReLu) [33]; w(1) и w(2) – матрицы весов пер-

вого и второго слоев; смещения опущены для упрощения 
обозначений. Наконец, второе нелинейное отображение 
s выполняется над суммой y для формирования вектора 
выходных данных блока.

Видно, что размерности x и F  в формуле (5) должны 
быть равны. Если это не так, можно выполнить линейное 
проецирование P вектора x для согласования размерно-
стей:

y = F (x) + Px. (6)

Более того, использование приведенных формулировок 
для полностью подключенных слоев сделано для просто-
ты, и они применимы также к слоям свертки.

В нашей работе путем объединения блоков остаточ-
ного обучения можно построить глубокую остаточную 
сеть, чтобы извлечь отличительные признаки из необра-
ботанных изображений. Архитектура ResNet для нашей 
задачи показана на рис.6. В частности, вдохновленные 
философией VGGnets авторы ResNet построили ее со сло-
ями свертки, которые в основном имеют фильтры 3 ́  3 и 
следуют двум простым правилам проектирования: 1) для 
одного и того же размера выходной карты признаков 
слои имеют одинаковое количество фильтров; 2) если раз-
мер карты признаков уменьшен вдвое, число фильтров 

Рис.5. Строительный блок ResNet [31]. Действие внутри блока, ок-
руженного штриховой линией, представляет собой процесс оста-
точного отображения.

Рис.6. Архитектура остаточной сети с 20 слоями, предназначенной для классификации РА. Штриховые обходы увеличивают размерность. 
Данные входного изображения проходят множество блоков остаточной сети, затем средний пулинг (размер пула 2 ́  2) и полностью под-
ключенный выходной слой с активационной функцией softmax.
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удваивается, чтобы сохранить временную сложность, при-
ходящуюся на один слой. Нисходящая выборка выполня-
ется непосредственно уровнями свертки, имеющими шаг, 
равный двум. Сеть заканчивается слоем глобального сред-
него пулинга и полностью подключенным слоем g-way с 
softmax, где g – число классов изображений в задаче клас-
сификации изображений на наличие или отсутствие вос-
паления. Процедура обучения и тестирования ResNet со-
ответствует алгоритму 3.

2.4. Трансферное обучение

В области машинного обучения трансферное обуче-
ние – это способность системы распознавать и применять 
знания и навыки, полученные в ходе решения предыду-
щих задач, к новым задачам. Оно исследует, как модели мо-
гут учиться на одной задаче и применять полученные навы-
ки к другой аналогичной задаче. В последние десятилетия 
методы трансферного обучения применялись для класси-
фикации текста [35 – 37], распознавания лиц [38, 39], распо-
знавания речи [40, 41] и обучения с подкреплением [42].

В задачах медицинской диагностики получение образ-
цов медицинских изображений является дорогостоящим 
и занимает много времени, особенно тогда, когда требу-
ются точные метки истинности изображений. Генерация 
смоделированных изображений, похожих на клиничес-
кие данные, и использование трансферного обучения мо-
гут быть хорошим способом улучшения производитель-
ности модели глубокого обучения. Для этого можно гене-
рировать искусственные данные и использовать их для 
предварительного обучения ГНС, т. е. магистральных ней-
ронных сетей, ResNet и СНС, причем параметры сети мо-
гут быть точно подстроены под реальные клинические 
данные. Если сгенерированные и реальные клинические 
изображения имеют схожие черты, ГНС потенциально 
могут применять знания, полученные на основе данных 

имитационного моделирования, для последующего по-
вышения своей эффективности на реальных клинических 
данных.

2.5. Сравнение с традиционными алгоритмами  
машинного обучения

Существует много традиционных алгоритмов машин-
ного обучения, использованных для классификации ме-
дицинских изображений, например метод опорных век-
торов (МОВ) [43], дерево решений (ДР) [44] и классифика-
тор случайных лесов (КСЛ) [45]. МОВ строит гиперплос-
кость в многомерном пространстве для разделения разных 
классов. Основная идея МОВ – найти максимальную мар-
гинальную гиперплоскость, которая делит выборки дан-
ных на правильные классы. ДР – это непараметрический 
метод обучения под наблюдением. Его цель состоит в том, 
чтобы создать модель, которая прогнозирует значение це-
левой переменной, изучая простые правила принятия ре-
шений, выведенные из функций данных. КСЛ – метаоцен-
щик, который производит подгонку по нескольким дере-
вьям решений для разных подвыборок набора данных и 
использует усреднение для повышения точности прогно-
зирования и контроля сверхточности. Однако эти тради-
ционные методы требуют человеческих знаний при из-
влечении признаков для достижения высокой точности в 
задачах классификации медицинских изображений. Глубо-
кие же нейронные сети могут автоматически достигать 
большой мощности и гибкости, обучаясь представлению 
медицинских изображений в виде вложенной иерархии 
понятий.

3. Клинические изображения пальца

С марта по август 2018 г. было проведено пилотное ис-
следование, участники которого были набраны через ам-
булаторную клинику исследовательской лаборатории Бир-
мингемского университета (Больница королевы Елизаве-
ты, Бирмингем). Этическое одобрение было получено в 
рамках исследовательского проекта «Прогнозирование 
результатов у пациентов с воспалительным артритом» 
(RRK4678), реализуемого в университетских клиниках Бир-
мингема, участвующие в котором добровольцы предва-
рительно давали письменное информированное согласие. 
Спецификации и протоколы сбора данных мультиспек-
тральной бесконтактной системы ДОТ были изложены 
ранее [15].

Краткое описание процедуры получения изображе-
ния таково: па циент клал руку на платформу системы 
формирования оптического изображения пальца на про-
пускание с помощью ПЗС-камеры с воздушным охлажде-
нием, в то время как широкополосный свет от точечного 
источника вводился в сустав с противоположной сторо-
ны. Изображения записывались при 14 положениях ис-
точника вдоль прямой линии сагиттального направления 
пальца с повторением на пяти длинах волн (650, 710, 730, 
830 и 930 нм), выделяемых набором спектральных филь-
тров на поворотном диске, который размещался перед 
объективом камеры. С помощью программного пакета 
NIRFAST [46] для суставов пальца восстанавливались 
трехмерные томографические карты кислородного насы-
щения (StO2), общего гемоглобина (tHb), содержания во-
ды (H2O), мощности (Sp) и амплитуды рассеяния (SA).

В настоящей работе данные были получены от 13 здо-
ровых и больных РА добровольцев. Изображения вклю-

Алгоритм 3. Процедура обучения и тестирования ResNet для на-
шей классификации РА.

Ввод: 

Набор данных обучения: X = {x(1), x(2),..., x(M)}.

Набор данных тестирования: T = {t(1), t(2),..., t(K )}.

Число итераций: It.

 

Вывод: 

Прогноз для каждого тестируемого изображения:  

P = {p(1), p(2),..., p(K )}.

 

// Инициализация 

1. Инициализировать веса фильтров и полностью подклю-

ченных слоев. 

 

// Обучение ResNet

2. Для каждого t Î [1, It] выполнить

3. Прямой проход по обучающим изображениям. 

4. Обновление весов всех фильтров и полностью подключен-

ных слоев. 

5. Конец цикла. 

6. Прямой проход по тестируемым изображениям для вычис-

ления выходных данных сети: P = {p(1), p(2),..., p(K )}.

7. Выдача прогноза для тестируемых изображений:  

P = {p(1), p(2),..., p(K )}.
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чали 2-й, 3-й и 4-й суставы, а для некоторых участников 
– также 5-й PIP сустав, на каждой руке, что в сумме дава-
ло 88 суставов пальцев. Типичный пример здорового PIP-
сустава приведен на рис.7, где двумерные срезы вдоль 
центральной трансверсальной плоскости сустава соответ-
ствуют реконструированным картам клинически важных 
параметров StO2, tHb, SP, SA и H2O. К известным пато-
физиологическим изменениям воспаленного сустава от-
носятся сниженная StO2 (гипоксия) [47] и повышение tHb 
(синовиальный ангиогенез) [48] по сравнению со здоро-

выми суставами. Поэтому для диагностики воспаленных 
и невоспаленных суставов в нашей работе использова-
лись изображения StO2 и tHb.

Классификация изображений StO2 и tHb является ам-
бициозной задачей из-за значительной их вариабельно-
сти от субъекта к субъекту, что согласуется с результата-
ми работы Лайтера и др. [15]. Для иллюстрации диспер-
сии признаков на этих изображениях для данных от здо-
ровых и больных испытуемых на рис.8 показаны графики 
восстановленных распределений StO2 и tHb для всех 88 
пальцев. Высокая вариабельность между испытуемыми 
ведет к ослаблению различия между больными и здоровы-
ми; указанное ослабление дискриминации на рис.9 иллю-
стрируется примером нормализованных изображений StO2 
и tHb больного сустава. Все изображения на рис.9 отно-
сятся к центральному срезу каждого PIP-сустава и норми-
рованы на собственное максимально значение.

4. Имитационные эксперименты

Описанная выше мультиспектральная система визуа-
лизации воспаленного сустава на основе стационарной 
ДОТ предназначена для восстановления оптических па-
раметров в виде пространственных карт каждого пальца, 

Рис.7. Центральные поперечные срезы реконструированных изображений патофизиологических параметров трех PIP-суставов двух здо-
ровых испытуемых.

Рис.8. Распределения StO2 и tHb, построенные по изображениям 
88 пальцев (74 без воспаления, 14 с воспалением).

Рис.9. Клинические изображения, иллюстрирующие слабую дискри-
минацию. Первые два столбца – нормированные изображения StO2 
и tHb здоровых пальцев, каждая строка соответствует одному и тому 
же пальцу. Последние два столбца – нормированные изображения 
StO2 and tHb больных пальцев, в каждой строке снова один и тот 
же палец.
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которые являются входными данными для описанных ме-
тодов классификации. Процесс сбора клинических дан-
ных занимает много времени, поэтому для изучения пове-
дения моделей ГНС был сгенерирован набор данных из 
имитационных моделей, который состоял из полученных 
экспериментально образцов как здоровых, так и пора-
женных РА пальцев. Кроме того, эксперименты для изуче-
ния поведения алгоритмов ГНС проводились именно 
на модельных данных, поскольку уровнем их дискрими-
нации можно управлять, а точная классификация извест-
на. Без использования этой методологии ГНС неработо-
способны из-за нехватки данных.

4.1. Модельное изображение сустава пальца

Для создания набора данных имитационного модели-
рования была разработана двумерная модель сустава паль-
ца (рис.10), состоящая из тканей кожи, кости, сустава и 
мышцы со значениями StO2, tHb и H2O для разных паль-
цев, взятыми из работ [49, 50] (см. табл.1). Эти значения 
были заданы на сетке метода конечных элементов, имев-
шей 2747 узлов и 5280 линейных тетраэдрических элемен-
тов. В модели был создан набор из восьми источников 
под суставом пальца и восьми детекторов поверх него, 
разделенных расстоянием 2.86 мм. Для каждой модели в 
области сустава задавался набор значений StO2 и tHb, за-
висящий от того, является сустав здоровым (невоспален-
ным) или больным (воспаленным). Данные генерирова-
лись для каждой имитационной модели пальца с добавле-
нием 1 % гауссова шума. По этим данным изображения 
StO2 и tHb восстанавливались с помощью итерационной 
процедуры Левенберга – Марквардта. Численное модели-
рование проводилось с применением находящегося в от-
крытом доступе программного пакета NIRFAST, реали-
зующего метод конечных элементов для моделирования 
распространения света [46]. Процедура создания изобра-
жений StO2 и tHb описывается алгоритмом 4.

4.2. База данных имитационного моделирования

Для эксперимента были сгенерированы четыре разных 
базы данных имитационного моделирования, каждая из ко-
торых содержала 800 имитаций здоровых пальцев и 800 
имитаций больных, по два изображения (StO2 и tHb) на 
каждый. Следовательно, всего в каждую базу данных ими-
тационного моделирования входило 1600 StO2-изображе-
ний и 1600 tHb-изображений. На рис.11 представлено рас-
пределение значений StO2 и tHb для каждой базы данных 
имитационного моделирования, из которых восстанавли-
вались эти изображения.

Все реконструированные изображения нормированы 
согласно условию 

zi = (xi – minP)/(maxP – minP),

где zi – нормированное изображение, получаемое из изо-
бражения xi; maxP и minP – максимальное и минималь-
ное значения в базе данных P. Четыре базы данных кон-
тролировались на разных уровнях статистической дис-
криминации по коэффициенту перекрытия x, определяе-
мому как мера согласия статистических распределений и 
точечной оценки перекрытия двух нормальных плотно-
стей рас пределений. Больший коэффициент перекрытия 
означает бóльшую неразличимость здоровых и больных 
суставов.

Среднее значение StO2 для здоровых суставов выше, 
чем для больных, а среднее значение tHb для здоровых 
суставов ниже, чем для пораженных РА. Базы данных 1 
(hdls) и 2 (hdhs) имеют одинаковые средние значения StO2 
и tHb, однако стандартное отклонение для базы данных 1 
меньше, чем для базы 2. Для баз данных 3 (ldls) и 4 (ldhs) 
среднее значение StO2 и tHb одно и то же, но база данных 
3 имеет меньшее стандартное отклонение, чем база дан-
ных 4. Различие между средними значениями StO2 и tHb 
для больных и здоровых суставов для баз данных 3 и 4 
меньше, чем для баз данных 1 и 2. Кроме того, все четыре 
базы данных имитационного моделирования контроли-
ровались по коэффициенту перекрытия на разных уров-
нях сложности (больший коэффициент перекрытия ведет 
к ослаблению дискриминации). Действительно, на данной 
стадии неясно, насколько различными эти популяции (т.е. 
больные и здоровые) будут при исследованиях на боль-
ших выборках, а эффективность моделей ГНС при различ-

Алгоритм 4. Процедура генерации изображений StO2 и tHb.

Ввод: 

Значение StO2.

Значение tHb. 

Уровень шума. 

 

Вывод: 

Одно изображение StO2 и одно изображение tHb.

 

// Чтобы создать одно изображение здорового пальца, 

следует: 

1. Сгенерировать физически реалистичную двумерную 

мо дель на основе значений StO2, tHb и других парамет-

ров, приведенных в табл.1. 

2. Добавить к модели заданный процент гауссова шума. 

3. Реконструировать изображение из модели. 

4. Выдать одно изображение StO2 и одно изображение tHb.

Табл.1. Параметры различных тканей пальца.

Ткань пальца StO2 tHb (мМ/л) Вода

Кожа 0.75 0.06 0.50

Мышца 0.80 0.10 0.50

Кость 0.80 0.08 0.40

Сустав Def Def 0.50

Примечание: StO2 и вода измерены в долях. Для сустава StO2 и 
tHb определялись (обозначение Def) исходя из уровней гипоксии и 
ангиогенеза здоровых и больных суставов. Для разных тканей паль-
ца SA рассчитывались на основе данных [51].

Рис.10. Двумерная модель пальца.
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ных распределениях популяций нуждается в изучении. 
Установочные данные для четырех баз сведены в табл.2.

При классификации изображений на основе этих че-
тырех баз данных имитационного моделирования необ-
ходимо решить две проблемы.

1. Слабая дискриминация. Все четыре базы данных 
основаны на перекрывающихся параметрах тканей, что 
ведет к слабой дискриминации между больными и здоро-
выми суставами. Подробности иллюстрирует рис.11, где, 
например, имеется перекрытие значений 37 % (StO2) и 
40 % (tHb). Это означает, что существуют изображения 
StO2 и tHb с одинаковыми распределениями, но относя-
щиеся к разным классам (больные и здоровые).

2. Шумы. Все имитационные данные имеют 1 % гаус-
сова шума, которые введен для обеспечения более реали-
стичного сценария; пример показан на рис.12. Очевидно, 

что появятся артефакты изображения как для больных, 
так и для здоровых суставов, что приведет к их слабой 
дискриминации.

4.3. Результаты экспериментов и их анализ

В первом эксперименте новое изображение генериру-
ется для каждого пальца простым сложением изображе-
ний StO2 и tHb, что трактуется как введение нового пара-
метра – оптического показателя. Затем исследуется его 
влияние на классификацию РА путем использования раз-
ных изображений, таких как только StO2 или только tHb 
либо StO2 + tHb, для ввода в нейронные сети. В результа-

Табл.2. Установочные данные для четырех баз данных.

Базы данных
Здоровые 
суставы  
(StO2)

Больные 
суставы  
(StO2)

Здоровые 
суставы 
(tHb)

Больные 
суставы 
(tHb)

1 (hdls) 0.70 ± 0.10 0.40 ± 0.10 0.04 ± 0.01 0.08 ± 0.01

2 (hdhs) 0.70 ± 0.17 0.40 ± 0.17 0.04 ± 0.023 0.08 ± 0.023

3 (ldls) 0.60 ± 0.10 0.50 ± 0.10 0.05 ± 0.01 0.07 ± 0.01

4 (ldhs) 0.60 ± 0.17 0.50 ± 0.17 0.05 ± 0.023 0.07 ± 0.023

Примечание: hd и ld – большое и малое различия между средни-
ми значениями для больных и здоровых суставов; hs и ls – большое 
и малое стандартные отклонения для больных и здоровых суставов.

Рис.11. Четыре распределения исходных параметров для генерирования баз данных имитационного моделирования; 1 – здоровый сустав, 
2 – больной; x – коэффициент перекрытия.

Рис.12. Примеры изображений из базы данных имитационного 
мо делирования 1 (hdls) демонстрирующие артефакт. Первые два 
столбца – нормированные изображения StO2 и tHb здоровых паль-
цев, в каждой строке один и тот же палец, последние два столбца – 
нормированные изображения StO2 и tHb больных пальцев, в каж-
дой строке также один и тот же палец.
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те получены средняя точность и стандартное отклонение 
пятикратной перекрестной валидации, представленные в 
табл.3 для магистральной сети, ResNet, СНС, а также для 
метода опорных векторов (МОВ) [43], дерева решений 
(ДР) [44] и классификатора случайных лесов (КСЛ) [45], 
которые взяты за базовый уровень (тестировались много-
классовый линейный метод МОВ со стратегией «один 
против всех» и параметром штрафа 1.0 и метод КСЛ с 10 
деревьями).

Результаты показывают, что все четыре метода рабо-
тают хорошо на изображениях из базы данных 1. В част-
ности, все они достигают средней точности классифика-
ции свыше 95 %. Наивысшей средней точности (98.6 %) 
ResNet достигает на изображениях StO2 и на изображени-
ях tHb (98.9 %), а магистральная сеть и ResNet лучше все-
го работают на изображениях StO2 + tHb (средняя точ-
ность 99.3 %). Для всех шести алгоритмов с ростом пере-
крытия классов здоровых и больных суставов рабочие 
характеристики всех методов ухудшаются, особенно для 
МОВ и ДР. С точки зрения алгоритмов, метод ResNet 
превосходит три других метода для изображений из всех 
четырех баз данных. Преимущество ResNet по сравне-
нию с тремя другими методами увеличивается с ростом 
перекрытия между образцами классов больных и здоро-
вых. Три модели глубокого обучения нейронных сетей, ма-
гистральная, ResNet и СНС, позволяют получать наилуч-
шие результаты на изображениях StO2 + tHb и лучшие ре-
зультаты на изображениях tHb по сравнению с изображе-
ниями StO2.

Во втором эксперименте для глубоких нейронных се-
тей изучалось влияние трансферного обучения с исполь-
зованием всех четырех баз данных, которые имели раз-
личное перекрытие. В частности, весовые параметры, по-
лученные на базе данных 1, использованы в качестве 
параметров инициализации сетей при решении классифи-
кационных задач на базах данных 2 – 4.

Для получения статистических результатов, приведен-
ных в табл.4, использовался метод пятикратной кросс-ва-
лидации. Результаты показывают, что все три модели глу-
боких нейронных сетей улучшают работу при использо-
вании трансферного обучения. Например, ResNet дости-
гает наивысшей средней точности 90.4 % на изображениях 

StO2 в базе данных 2, а также наилучшим образом рабо-
тает на изображениях tHb и StO2 + tHb со средней точно-
стью 90.1 % и 92.8 %. Показано, что трансферное обучение 
может улучшить качество обработки ДОТ-изображений. 
Это подчеркивает преимущества использования трансфер-
ного обучения при моделировании для предсказания со-
стояния сустава в условиях дефицита экспериментальных 
данных.

5. Заключение

Для достижения высокой точности диагностики вос-
паления и РА следует опираться не только на различи-
мость исходных данных (малые изменения внутри каждо-
го класса и большое различие между классами), но и на 
точный и объективный алгоритм классификации. В на-
стоящей работе представлен метод создания имитаци-
онных ДОТ-изображений здоровых и больных суставов 
пальцев с тремя моделями ГНС для классификации. Цель 
состояла в отнесении каждого сустава PIP к классу воспа-
ленных из-за РА или невоспаленных на основе анализа 
признаков изображения, автоматически выделяемых моде-
лями ГНС. В частности, были исследованы три новейшие 

Табл.4. Средние точности (%) и стандартные отклонения для трех 
глубоких нейронных сетей при трансферном обучении.

Номер базы  
данных

Вводимое  
изображение

Магистраль ResNet СНС

2

StO2 88.6 ± 1.0 90.4 ± 1.5 88.1 ± 2.3

tHb 88.6 ± 1.1 90.1 ± 1.7 88.5 ± 1.3

StO2 + tHb 91.9 ± 1.4† 92.8 ± 0.9† 90.7 ± 1.5

3

StO2 82.6 ± 1.1 88.1 ± 3.4 81.8 ± 2.6

tHb 87.9 ± 1.9 88.6 ± 1.4 86.5 ± 1.4

StO2 + tHb 87.6 ± 1.5 90.3 ± 2.5 87.8 ± 1.8

4

StO2 69.3 ± 1.4 74.8 ± 2.5† 69.4 ± 2.9

tHb 73.2 ± 1.7† 75.9 ± 4.8 74.1 ± 2.1†

StO2 + tHb 73.9 ± 1.4 77.3 ± 4.5 75.8 ± 1.9†

† Существенное отклонение точности метода от точности в табл.3 
на уровне 0.05 по критерию Уилкоксона.

Табл.3. Средние точности (%) и стандартные отклонения для трех методов глубокого обучения, а также МОВ, дерева решений (ДР) и 
классификатора случайных лесов (КСЛ).

Номер базы данных
Вводимое 
изображение

Магистраль ResNet СНС МОВ ДР КСЛ

1

StO2 97.6 ± 1.8 98.6 ± 0.6 95.3 ± 1.9† 96.8 ± 1.4† 90.6 ± 1.5† 92.9 ± 1.8†

tHb 98.8 ± 0.5 98.9 ± 0.6 98.7 ± 0.8 97.9 ± 0.7 96.3 ± 1.0† 97.3 ± 1.4

StO2 + tHb 99.3 ± 0.5 99.3 ± 0.4 99.1 ± 0.7 98.0 ± 0.8† 97.1 ± 0.8† 98.3 ± 1.0

2

StO2 88.3 ± 1.8 88.8 ± 1.9 87.8 ± 2.3 79.1 ± 10.7† 79.3 ± 2.6† 84.6 ± 2.7

tHb 88.4 ± 0.8 89.1 ± 1.8 88.4 ± 1.6 72.9 ± 17.9† 77.7 ± 1.7† 83.3 ± 1.3†

StO2 + tHb 89.4 ± 1.6 90.2 ± 1.4 89.0 ± 1.6 79.4 ± 14.4† 80.6 ± 1.4† 87.3 ± 1.6†

3

StO2 80.1 ± 6.0† 86.3 ± 3.2 78.8 ± 5.1† 77.3 ± 5.5† 66.9 ± 3.3† 72.2 ± 4.1†

tHb 86.3 ± 1.8 87.0 ± 4.4 86.3 ± 2.0 83.4 ± 1.2 75.9 ± 2.7† 82.1 ± 1.8

StO2 + tHb 86.8 ± 2.0 88.4 ± 2.0 86.6 ± 1.9 75.9 ± 13.7† 77.1 ± 1.4† 82.1 ± 2.0†

4

StO2 68.6 ± 2.6 70.1 ± 3.3 68.6 ± 2.7 54.2 ± 3.6† 57.4 ± 2.7† 61.6 ± 1.4†

tHb 70.5 ± 1.5 73.8 ± 5.3 70.4 ± 2.7 59.8 ± 5.1† 57.6 ± 2.8† 64.8 ± 2.1†

StO2 + tHb 71.4 ± 2.7 75.2 ± 8.8 71.6 ± 1.7 55.0 ± 8.6† 57.1 ± 3.6† 65.1 ± 1.7†

† Существенное отклонение точности метода от точности ResNet на уровне 0.05 по критерию Уилкоксона.
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модели ГНС: магистральная нейронная сеть (High way), 
СНС, и ResNet, для извлечения отличительных признаков 
из ДОТ-изображений с целью улучшения точности диаг-
ностики. Чтобы лучше понять алгоритмы классификации, 
выделены четыре базы данных, контролируемые по коэф-
фициентам перекрытия изображений StO2 и tHb. Затем 
изучена эффективность моделей ГНС с точки зрения по-
вышения точности диагностики в исследованиях боль-
ных артритом.

Впервые показано, что восстановленные ДОТ-изобра-
жения StO2 и tHb больных и здоровых суставов пальцев 
демонстрируют высокую вариабельность от одного па-
циента к другому. Основная трудность состояла в том, 
что: 1) изображения здоровых и больных пальцев имеют 
сходную структуру, что может привести к слабой дискри-
минации между ними; 2) степень перекрытия между раз-
личными субъектами в клинических условиях неизвестна; 
3) для детальной оценки алгоритмов на основе ГНС под-
робных клинических данных недостаточно. Таким обра-
зом, модель сустава пальца была использована для созда-
ния баз данных, которые позволили исследовать влияние 
слабой дискриминации в случае компьютерных методов 
диагностики.

Ранее некоторые исследователи с целью распознава-
ния данных визуализации в пространственно-частотной 
области использовали традиционные методы, например 
МОВ и регрессор случайных лесов [52, 53]. Для понима-
ния ДОТ-изображений пальца применялся также метод 
МОВ [14]. В настоящей работе для диагностики ДОТ-изо-
бражений пальцев мы использовали методы глубокого 
обучения. Кроме того, необработанные ДОТ-изображе-
ния трудно интерпретировать, поэтому для исследования 
возможностей тестируемых методов нами была разработа-
на имитационная модель для управления уровнями слож-
ности задач классификации РА. Такая модель помогает 
понять, какие алгоритмы работают лучше других в раз-
ных условиях.

В экспериментах по моделированию показано, что все 
три модели, ГНС, МОВ и КСЛ, работают лучше на изо-
бражениях StO2 + tHb, чем на изображениях StO2 или tHb 
в отдельности. Это указывает на то, что измерения как 
насыщения кислородом (показатель гипоксии), так и со-
держания крови (васкуляризация) несут информацию о 
различиях, а их объединение дает лучшие результаты при 
обнаружении РА. Хотя использование других восстанав-
ливаемых данных, таких как содержание воды и рассея-
ние, должно стать предметом будущих исследований, экс-
периментальные результаты также показывают, что все 
три модели ГНС превосходят традиционные методы ма-
шинного обучения (МОВ, ДР и КСЛ). С увеличением пе-
рекрытия в распределении StO2 и tHb точность моделей 
ГНС оказывается выше, чем у традиционных методов ма-
шинного обучения, что указывает на большую надежность 
моделей на основе ГНС по сравнению с традиционными 
методами. Наконец, для повышения точности классифи-
кации использовалось трансферное обучение, результаты 
которого показали, что оно может улучшить точность 
классификации, следовательно в будущем должно тести-
роваться на клинических данных.

Были представлены результаты классификации трех 
разных моделей ГНС, демонстрирующие их способность 
выявлять воспаленные и невоспаленные суставы пальцев 
с целью диагностики РА. Анализ представленных резуль-
татов показывает, что модели ГНС являются надежными 

при использовании ДОТ даже тогда, когда восстановлен-
ные оптические карты демонстрируют большое перекры-
тие между двумя различными функциональными состоя-
ниями и, как правило, менее дифференцированы для раз-
ных классов. Эти результаты подчеркивают возможность 
использования моделей ГНС в качестве компьютерного 
инструмента в диагностических системах ДОТ и требуют 
более масштабных перспективных исследований, чтобы 
окончательно продемонстрировать конечную клиничес-
кую полезность этого подхода.
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