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Введение
Рак молочной железы (РМЖ) – это онкологи-

ческое заболевание, являющееся главной причи-
ной смерти у женщин [1], поэтому актуальными 
являются любые подходы к раннему его выявле-
нию, основным из которых на сегодняшний день 
является маммография [2]. Однако маммографи-
ческие изображения характеризуются очень боль-
шой вариабельностью характеристик как фона, 
так и патологических изменений, которые могут 

соответствовать РМЖ. Достаточно часто РМЖ 
визуально не определяется на интенсивном фоне, 
что является основной причиной пропуска дан-
ной патологии, особенно на ранней стадии, врача-
ми-рентгенологами [3].

Существуют различные автоматические си-
стемы медицинской диагностики, позволяющие 
обнаруживать широкий круг патологических изме-
нений, применение которых в клинической прак-
тике перспективно для первичной обработки мам-
мографических изображений [4].

Методы цифровой обработки изображений, 
реализованные в данных системах, можно разде-
лить на три группы: методы, основанные на ис-
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пользовании адаптивного порога [5], методы, ос-
нованные на анализе окружающих областей [6] и 
модели глубокого обучения [7,8].

Однако все они имеют ряд недостатков при 
анализе маммограмических изображений. Напри-
мер, широкая вариабельность как размеров пато-
логических изменений, так и их пространственной 
локализации, затрудняет выбор размера окна обра-
ботки для расчета адаптивного порога. Результат 
использования методов, основанных на анализе 
окружающих областей, может быть неустойчив, 
когда текстурные признаки нормальных структур 
и тканей молочной железы (МЖ) схожи с таковы-
ми патологического очага, что достаточно харак-
терно для маммограмм. Сети глубокого обучения 
на сегодняшний день оказались одним из перспек-
тивных способов сегментации изображений из-за 
способности автоматически извлекать признаки 
изображения и обрабатывать сложные данные. 
Однако к их недостаткам можно отнести то, что 
результат прогнозирования может быть недоста-
точно устойчив из-за уровня обобщения модели, 
когда невозможно обобщать новые ситуации или 
контексты, которые не были представлены в дан-
ных, использовавшихся для обучения.

Кроме того, важной проблемой использова-
ния рассмотренных методов цифровой обработки 
для анализа маммографических изображений и 
внедрения их в различные компьютерные системы 
компьютерной диагностики РМЖ является то, что 
характеристики самих маммограмм также зависят 
от аппаратуры, на которой производится их полу-
чение, и могут варьироваться в широких преде-
лах. Данная особенность требует дополнительной 
адаптивности (обобщаемости) при внедрении по-
добных методов в клиническую практику. 

Ранее нами был разработан алгоритм вложен-
ных контуров (АВК), который продемонстрировал 
хорошие результаты при идентификации широкого 
круга изменений, соответствующих РМЖ, в том 
числе плохо видимых и невидимых при визуаль-
ном их анализе [9]. Поэтому целью работы было 
оценить его обобщающую способность при обра-
ботке маммографических изображений, получен-
ных из разных источников и имеющих разные ха-
рактеристики. 

1. Материалы и методы

Материалы. При выполнении маммографии 
стандартом является получение двух изображе-
ний каждой МЖ (соответственно, четырех — на 
пациентку), позволяющих отобразить различные 
отделы МЖ, поскольку полный охват всего объема 

паренхимы МЖ при получении только одного изо-
бражения невозможен. Для разработки и оценки 
эффективности алгоритма обнаружения измене-
ний МЖ использовался собственный набор из 356 
пленочных и 252 цифровых маммограмм (всего 
608 маммограмм), полученных только из частной 
базы данных (публичные базы данных при разра-
ботке не использовались). Присутствующие типы 
изменений МЖ представлены в табл. 1.

Òàáë. 1

Ðàññìîòðåííûå òèïû èçìåíåíèé ÌÆ

Òèï èçìåíåíèÿ
Êîëè÷åñòâî 

ñëó÷àåâ

Çâåçä÷àòûå îáðàçîâàíèÿ 322

Ñïèêóëèçèðîâàííûå ñ íåáîëüøèì è 
ïëîòíûì öåíòðîì è äëèííûìè ñïèêóëàìè

14

Èçìåíåíèÿ íåïðàâèëüíîé ôîðìû ñ 
íå÷åòêèìè êîíòóðàìè

58

Äîëü÷àòûå è êðóãëûå ñ ïîëíîñòüþ èëè 
÷àñòè÷íî ÷åòêèìè êîíòóðàìè

60

×àñòè÷íî âèçóàëèçèðóåìûå 22

Àñèììåòðèÿ ïëîòíîñòè 46

Íå÷åòêî âèäèìûå èëè íåâèäèìûå 16

Èçìåíåíèå ñòðóêòóðû ïàðåíõèìû 8

Íå âèçóàëèçèðóþùèåñÿ îáðàçîâàíèÿ íà 
ôîíå ïëîòíîé ïàðåíõèìû

38

Îáðàçîâàíèÿ îêðóãëîé èëè îâàëüíîé 
ôîðìû

16

Òåíü, àññîöèèðîâàííàÿ ñ 
ìèêðîêàëüöèíàòàìè

8

Âñåãî 608

Для оценки обобщающей способности пред-
ложенный АВК тестировался также на цифровых 
маммограммах, полученных из публичных баз 
данных (БД) CBIS-DDSM и INbreast, которые не 
участвовали при разработке алгоритма:
–  257 маммограмм из БД CBIS-DDSM [10] (циф-

ровые маммограммы в формате DICOM);
–  116 маммограмм из БД INbreast [11] (цифровые 

маммограммы в формате DICOM).
В табл. 2 представлены присутствующие 

типы изменений МЖ на маммограммах, получен-
ных из публичных БД.

Òàáë. 2

Ðàññìîòðåííûå òèïû èçìåíåíèé ÌÆ â ÁÄ CBIS-
DDSM è INbreast

Òèï èçìåíåíèÿ
Êîëè÷åñòâî 

â CBIS-DDSM

Êîëè÷åñòâî 

â INbreast

Çâåçä÷àòûå 
îáðàçîâàíèÿ

70 30

Îáðàçîâàíèÿ ñ 
íå÷åòêèì êîíòóðîì

80 34

Îáðàçîâàíèÿ ñ 
ðîâíûì êîíòóðîì

18 14
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Àñèììåòðèè 6 4

×àñòè÷íî ñðåçàííûå 
îáðàçîâàíèÿ

10 —

Îáðàçîâàíèÿ ìåíåå 
10 ìì

73 34

Âñåãî 257 116

Недостатком рассмотренных публичных БД 
является то, что в них практически отсутствуют 
плохо видимые и невидимые случаи, представляю-
щие собой основную диагностическую проблему.

Алгоритм обнаружения патологических 
изменений на маммограммах. Маммограммы 
представляли собой изображения с глубиной цвета 
8 бит и серой шкалой яркости, где пиксели изобра-
жения с наибольшей яркостью соответствуют бо-
лее плотной ткани молочной железы (рис. 1,а), то 
есть каждый i-й пиксель изображения представлен 
своими координатами xi, yi и яркостью B = I(xi,yi). 

Этапы алгоритма.
Этап 1. Строятся линии уровня для всего яр-

костного диапазона маммограммы (рис. 1,б), с по-
стоянным шагом градации k:

где  B = I(x,y) 
– яркость пикселя изображения, представленного 
своими координатами (x,y). 

С помощью алгоритма жука (алгоритм обхода 
бинаризованных пикселей) на каждом шаге гра-

дации n обходятся все полученные необнуленные 
пиксели изображения и сохраняются контуры ли-
ний уровня Un,i,, где n – текущий шаг по градации 
яркости, i = 1,...,M, M – количество линий уровня, 
найденных на n-м шаге градации. 

Этап 2. Из набора линий уровня последова-
тельно выделяются серии вложенных друг в друга. 
Если все пиксели рассматриваемой линии уровня 
находятся внутри области другой линии, получен-
ной на следующем шаге градации, то такая линия 
является вложенной:

где: S(Un,i) – площадь (в пикселях), занимаемая ли-
ниями уровня U, полученными на n-м шаге града-
ции: S(Un,i ∩ Un+1,j) – площадь (в пикселях) области 
пересечения линий уровня U полученных на n-м и 
n+1-м шаге градации яркости.

Этап 3. Рассчитывается набор из геометри-
ческих характеристик линий уровня, который был 
определен по экспериментальным данным, с наи-
меньшим коэффициентом корреляции и меньшей 
дисперсией:
1)  длина линии уровня (периметр) P, равная коли-

честву пикселей линии уровня N; 
2)  компактность С (отношение квадрата периме-

тра к площади линии уровня: 
S

PC
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 ); 
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5)  эксцентриситет линии уровня, определяемый 

по формуле: ,
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где ,22max CUUA yx 
 

 

,22min CUUA yx   
Ðèñ. 1. Ìàììîãðàôè÷åñêîå èçîáðàæåíèå (à) è åãî 
ëèíèè óðîâíÿ (á). Ñòðåëêà óêàçûâàåò íà îáðàçîâà-

íèå, ñîîòâåòñòâóþùåå ÐÌÆ
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Определены нормированные центральные 
моменты, инвариантные относительно переноса 

и изменения масштаба [12]: ,12/)(
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– нулевой момент равен длине 

линии уровня N, p и q – порядок возведения в сте-
пень соответствующего параметра при суммирова-
нии. 

Для оценки степени периодичности линии 
уровня проведен спектральный анализ величин rj: 

,)(
2

jk rFS   где F – преобразование Фурье, k – 

номер гармоники спектра (k = 1,...,N/2). В качестве 
параметра, характеризующего сложность линии 
уровня, используется энтропия нормированных 

гармоник [13]:  где 
 


2/

1
N
k k

k
k

S
S

S

 

– 
доля мощности.

Этап 4. Определяются меры подобия двух 
вложенных линий уровня А и В, выделенных на 
разных градациях яркости n для разных геометри-
ческих характеристик w, полученных на Этапе 3. 
Используются четыре меры, включающие разно-

сти значений, евклидово расстояние и отношение 
периметров:
1)  сумма абсолютных разностей 

B
i

A
i

M

i
wwBAK  

1
1 ),(  и ее относительное 

значение ,),(
1

2 A
i

B
i

A
iM

i w
wwBAK 

 


 где М – 

количество моментов (для нормированных цен-
тральных моментов);  

2)  отношение 
B

A
w
w

BAK ),(3  (для периметра ли-
ний уровня); 

3)  евклидово расстояние между центрами масс ли-
ний уровня

     ;)()(),( 22
4

B
c

A
c

B
c

A
c yyxxBAK 

4)  абсолютные разности BA wwBAK ),(5  (по 

всем остальным характеристикам линии уров-
ня).

Критические точки для мер подобия были 
определены на основе обучающего набора мер 
подобия, полученных для маммограмм без пато-
логических изменений и с изменениями МЖ. Если 
контур линии уровня отличается от вложенного, 
полученного на предыдущем шаге градации n-1, 
делается вывод, что рассматриваемый контур ли-
нии уровня представляет собой неподозрительную 
область и должен быть отброшен. Чем больше най-
дено подобных серий вложенных контуров линий 
уровня, тем больше вероятность того, что эта об-
ласть является подозрительной.

На рис. 2 представлена упрощенная блок-схе-
ма предложенного алгоритма. Однако аналогич-
ные статистические характеристики могут иметь 
и контуры фиброзных (связок Купера) и/или сосу-
дистых структур, что дает ложноположительные 
результаты для данного алгоритма. Например, на-
ложенные тяжи, как правило, имеют вытянутую 
форму (рис. 3,б), а подозрительные образования 
более округлые (рис. 3,а), что позволяет охаракте-
ризовать их контуры по параметру удлинения (экс-
центриситету).

Ðèñ. 2. Áëîê-ñõåìà àëãîðèòìà îáíàðóæåíèÿ èçìåíåíèé ÌÆ
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Ðèñ. 3. Ïîäîçðèòåëüíîå èçìåíåíèå (à), ôèáðîç-
íûé òÿæ (á) è ÷àñòè÷íî âèäèìîå èçìåíåíèå (â)

Были проанализированы экспериментально 
полученные наборы этого параметра для подозри-
тельных образований, фиброзных тяжей и частично 
видимых на маммограмме образований, которые 
также могут иметь удлиненную форму (рис. 3,в). В 
табл. 3 представлены полученные результаты. Для 
выборки из 110 эксцентриситетов контура были 
найдены его среднее значение и медиана. 

Средние значения для фиброзных тяжей зна-
чительно превышают значения для подозритель-
ного изменения и частично видимого изменения, 
что позволяет его отделить.

Òàáë. 3

Ýêñöåíòðè÷íîñòü êîíòóðîâ

     Âèä

Çíà÷åíèå

Ïîäîçðè-

òåëüíîå 

èçìåíåíèå

×àñòè÷íî 

âèäèìîå 

èçìåíåíèå

Âîëîê-

íèñòûå 

òêàíè

Ñðåäíåå 0,582 0,793 0,929

Ìåäèàíà 0,570 0,809 0,938

2. Результаты

Анализ характеристик маммографиче-
ских изображений, полученных из различных 
источников. Аналоговые маммограммы. Источ-
ником вариабельности характеристик аналоговых 
изображений являются параметры рентгеновского 
излучения, генерируемого рентгеновской трубкой 
и системой фильтров, особенности восприятия 
рентгеновской пленки и вариация параметров ее 
последующей обработки. Особенностью аналого-
вых маммограмм является отсутствие фильтров 
постобработки изображений. На рис. 4 представ-
лены две пленочные оцифрованные маммограммы 
и построенные для них гистограммы яркости пик-
селей изображения МЖ.

Цифровые маммографы позволяют получить 
сразу цифровое изображение стандартизированно-
го формата DICOM с разрешением 600 DPI, одна-
ко в сами программы съема заложены различные 
методы предобработки изображений, которые ос-
нованы на нелинейных фильтрах и могут устанав-
ливаться во время наладки оборудования. Кроме 
того, они могут меняться в процессе его эксплу-
атации. Также оборудование разных производи-

телей может использовать разные матрицы детек-
тора, которые имеют разную чувствительность и 
оптическую плотность, что также сказывается на 
характеристиках получаемого изображения. От-
дельной проблемой является работа системы авто-
матической установки экспозиции в зависимости 
от степени поглощения рентгеновского пучка тка-
нями исследуемой области. Это приводит к уста-
новке различных режимов работы рентгеновской 
трубки и, как следствие, является значимой при-
чиной вариабельности получаемых изображений. 
На рис. 5 представлены три цифровые маммограм-
мы, которые соответствуют одному и тому же типу 
плотности МЖ, полученные на разных цифровых 
маммографах, и их гистограммы яркости пикселей 
изображения.

На рис. 5 видно, что для маммограммы, полу-
ченной на системе Siemens Mammomat Fusion, основ-
ной фон МЖ расположен в диапазоне низкой ярко-
сти от 5 до 165 градаций, медиана гистограммы – 85. 
Для БД CBIS-DDSM основной фон МЖ располо-
жен в центре диапазона градаций яркости от 15 до 
225, медиана – 125. БД INbreast – сильно сжата в 
диапазоне градаций, МЖ умещается в диапазон от 
105 до 205 градаций яркости, медиана – 165.

Ðèñ. 4. Îöèôðîâàííàÿ ïëåíî÷íàÿ ìàììîãðàììà 
ñ ðàçðåøåíèåì 300 DPI, ïîëó÷åííàÿ èç ÷àñòíîé 
áàçû äàííûõ (à); îöèôðîâàííàÿ ìàììîãðàììà, 

ïîëó÷åííàÿ èç ïóáëè÷íîé áàçû äàííûõ MIAS [14], 
ðàçðåøåíèå – 72 DPI (á)
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Таким образом, из рассмотренных выше при-
меров можно сделать вывод, что при разработке 
систем автоматического обнаружения патологиче-
ских изменений на маммограммах, необходимо ис-
пользовать адаптивные методы, которые могли бы 
обобщать новые контексты характеристик изобра-
жений, не влияя при этом на качество обнаружения 
самих патологических изменений.

Оценка эффективности АВК. В табл. 4 
представлены результаты обнаружения изме-
нений на пленочных маммограммах с помо-
щью АВК. Общая точность обнаружения АВК 
в исследуемой выборке составила 90,73 % (323 
случая из 356). Средняя частота ложных меток со-
ставила 1,3 на изображение – для маммограмм жи-
ровой степени плотности и 1,8 – для маммограмм 
высокой степени плотности.

В табл. 5 представлены результаты обнару-
жения изменений на цифровых маммограммах с 
помощью АВК. Всего было обработано 252 циф-
ровые маммограммы (126 пациенток). Все ненай-
денные случаи соответствовали маммограммам в 
какой-либо одной проекции, тогда как изменения 
на изображениях во второй проекции были обна-
ружены. Общая точность обнаружения АВК в ис-
следуемой выборке цифровых маммограмм соста-
вила 96,82 % (244 случая из 252).

На рис. 6 представлены маммограммы на ко-
торых АВК обнаружил изменения, пропущенные 
врачом-рентгенологом при визуальном анализе. 
Врачи-рентгенологи, которым были продемон-
стрированы маркировки предложенного АВК, из-
менили свое решение о случае РМЖ на основании 
результатов работы алгоритма в 6 из 100 случаев, 
включенных в анализ.

Оценка обобщающей способности и срав-
нительный анализ. В табл. 6 представлены резуль-
таты обработки маммограмм из БД CBIS-DDSM, 
где присутствовало по два изображения (проекции) 
на каждую МЖ. Был зафиксирован единственный 

Ðèñ. 5. Öèôðîâàÿ ìàììîãðàììà, ïîëó÷åííàÿ íà 
ñèñòåìå Siemens Mammomat Fusion [Ãåðìàíèÿ] 
(à); öèôðîâàÿ ìàììîãðàììà ïîëó÷åííàÿ èç ïó-
áëè÷íîé ÁÄ CBIS-DDSM (á); öèôðîâàÿ ìàììî-

ãðàììà ïîëó÷åííàÿ èç ïóáëè÷íîé ÁÄ INbreast (â)

Òàáë. 4

Ðåçóëüòàòû îáíàðóæåíèÿ èçìåíåíèé ÀÂÊ íà ïëåíî÷íûõ ìàììîãðàììàõ

Òèï èçìåíåíèÿ Ðåçóëüòàò îáíàðóæåíèÿ

Çâåçä÷àòûå îáðàçîâàíèÿ 205 èç 220 (93,18 %)

Ñïèêóëèçèðîâàííûå ñ íåáîëüøèì è ïëîòíûì öåíòðîì è äëèííûìè ñïèêóëàìè 12 èç 14 (85,71 %)

Èçìåíåíèÿ íåïðàâèëüíîé ôîðìû ñ íå÷åòêèìè êîíòóðàìè 51 èç 58 (87,93 %)

Äîëü÷àòûå è êðóãëûå ñ ïîëíîñòüþ èëè ÷àñòè÷íî ÷åòêèìè êîíòóðàìè 12 èç 12 (100 %)

×àñòè÷íî âèçóàëèçèðóåìûå 17 èç 18 (94,4 %)

Àñèììåòðèÿ ïëîòíîñòè 13 èç 18 (72,2 %)

Íå÷åòêî âèäèìûå èëè íåâèäèìûå 7 èç 16 (43,8 %)

Òàáë. 5

Ðåçóëüòàòû îáíàðóæåíèÿ èçìåíåíèé ÀÂÊ íà öèôðîâûõ ìàììîãðàììàõ

Òèï èçìåíåíèÿ Ðåçóëüòàò îáíàðóæåíèÿ

Çâåçä÷àòûå îáðàçîâàíèÿ 102 èç 102 (100 %)

Îáðàçîâàíèÿ îêðóãëîé èëè îâàëüíîé ôîðìû 16 èç 16 (100 %)

Àñèììåòðèè ïëîòíîñòè ïàðåíõèìû 28 èç 28 (100 %)

Íå âèçóàëèçèðóþùèåñÿ îáðàçîâàíèÿ íà ôîíå ïëîòíîé ïàðåíõèìû 32 èç 38 (84 %)

×àñòè÷íî âèçóàëèçèðóþùèåñÿ îáðàçîâàíèÿ 4 èç 4 (100 %)

Îáðàçîâàíèÿ äîëü÷àòîé ôîðìû 46 èç 48 (95 %)

Èçìåíåíèå ñòðóêòóðû ïàðåíõèìû 8 èç 8 (100 %)

Òåíü, àññîöèèðîâàííàÿ ñ ìèêðîêàëüöèíàòàìè 8 èç 8 (100 %)
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случай, когда изменение не было промаркировано 
на обоих изображениях. Во всех остальных случа-
ях изменения не были промаркированы только на 
одном из изображений, в то время как на другом 
изображении пары они были промаркированы, что, 
как представляется, нельзя расценивать как истинно 
отрицательный результат работы алгоритма. 

В табл. 7 представлены результаты обработки 
маммограмм из БД INbreast. В базе INbreast изме-
нения, соответствующие РМЖ, не были промар-
кированы на пяти изображениях, однако случаев, 
когда они не были промаркированы на обоих изо-
бражениях одной МЖ, не было.

Результаты, приведенные в табл. 6 и 7, де-
монстрируют, что, несмотря на различие характе-
ристик изображений, полученных из разных БД, 

предложенный АВК показывает высокую точность 
в обнаружении патологических изменений на них.

Дополнительно проведено сравнение пред-
ложенного АВК с другими современными мето-

Ðèñ. 6. Ïðèìåðû ìàììîãðàìì íà êîòîðûõ ðàçðà-
áîòàííûé ìåòîä ÀÂÊ îáíàðóæèë èçìåíåíèÿ (áåëàÿ 

ñòðåëêà), ïðîïóùåííûå âðà÷îì-ðåíòãåíîëîãîì

Òàáë. 6

Ðåçóëüòàòû ðàáîòû ÀÂÊ íà ìàììîãðàììàõ èç ÁÄ 
CBIS-DDSM

Òèï èçìåíåíèÿ
Ðåçóëüòàò 

îáíàðóæåíèÿ

Çâåçä÷àòûå îáðàçîâàíèÿ 69 èç 70 (98 %)

Îáðàçîâàíèÿ ñ íå÷åòêèì 
êîíòóðîì

78 èç 80 (97 %)

Îáðàçîâàíèÿ ñ ðîâíûì êîíòóðîì 17 èç 18 (94 %)

Àñèììåòðèè 6 èç 6 (100 %)

×àñòè÷íî ñðåçàííûå îáðàçîâàíèÿ 10 èç 10 (100 %)

Îáðàçîâàíèÿ ìåíåå 10 ìì 70 èç 73 (95 %)

Âñåãî 250 èç 257 (97 %)

Òàáë. 7

Ðåçóëüòàòû ðàáîòû ÀÂÊ íà ìàììîãðàììàõ èç ÁÄ 
INbreast

Òèï èçìåíåíèÿ
Ðåçóëüòàò 

îáíàðóæåíèÿ

Çâåçä÷àòûå îáðàçîâàíèÿ 30 èç 30 (100 %)

Îáðàçîâàíèÿ ñ íå÷åòêèì 
êîíòóðîì

32 èç 34 (94 %)

Îáðàçîâàíèÿ ñ ðîâíûì êîíòóðîì 13 èç 14 (92 %)

Àñèììåòðèè 4 èç 4 (100 %)

Â òîì ÷èñëå: îáðàçîâàíèÿ ìåíåå 
10 ìì

32 èç 34 (94 %)

Âñåãî 111 èç 116 (95,6 %)

Òàáë. 8

Ñðàâíåíèå ÀÂÊ ñî ñîâðåìåííûìè ìåòîäèêàìè

Áàçà äàííûõ Ìåòîäû è èñòî÷íèêè Ãîä Òî÷íîñòü (%)

CBIS-DDSM
Shams S. è äð. [15], Deep GeneRAtive Multi-task 

ñâåðòî÷íàÿ íåéðîííàÿ ñåòü.
2018 89 %

CBIS-DDSM
Tsochatzidis L. è äð. [16], êîíòðîëèðóåìûé ïîäõîä ê ïîèñêó îáúåêòîâ 

íà èçîáðàæåíèè íà îñíîâå åãî êîíòåíòà.
2019 81 %

CBIS-DDSM Falconi L. è äð. [17], ñåòü ãëóáîêîãî îáó÷åíèÿ VGG16. 2020 84,4 %

CBIS-DDSM Ansar W. è äð. [18], ñåòü ãëóáîêîãî îáó÷åíèÿ íà îñíîâå MobileNet. 2020 74,5 %

CBIS-DDSM
Zhang  H. è äð. [19], êëàññèôèêàöèÿ ñ êðîññ-ìîäàëüíûì 

ñåìàíòè÷åñêèì àíàëèçîì.
2020 87,05 %

CBIS-DDSM
Himanish S.D. è äð. [20], êëàññèôèêàòîð Xception 

ñ òîíêîé íàñòðîéêîé.
2022 89,2 %

CBIS-DDSM Li H. [7], DualCoreNet. 2022 93 %

CBIS-DDSM Ïðåäëîæåííûé àëãîðèòì 2022 97 %

CBIS-DDSM Jafari Z. è äð. [8], CNN ñ âûáîðîì ïðèçíàêîâ. 2023 96%

INbreast Dhungel N. è äð. [21], êàñêàä ìåòîäîâ ãëóáîêîãî îáó÷åíèÿ. 2017 90 %

INbreast Carneiro G. è äð. [22], ñâåðòî÷íàÿ íåéðîííàÿ ñåòü ConvNet. 2017 90 %

INbreast Shi P. è äð. [23], ñâåðòî÷íàÿ íåéðîííàÿ ñåòü. 2019 83,6 %

INbreast
Zhang H. è äð. [19], êëàññèôèêàöèÿ ñ êðîññ-ìîäàëüíûì ñåìàíòè÷å-

ñêèì àíàëèçîì.
2020 87,93 %

INbreast El Houby E.M. è äð. [24], ñâåðòî÷íàÿ íåéðîííàÿ ñåòü. 2021 94,52 %

INbreast
Himanish S.D. è äð. [20], êëàññèôèêàòîð Xception 

ñ òîíêîé íàñòðîéêîé.
2022 95,1 %

INbreast Ïðåäëîæåííûé àëãîðèòì 2022 95,6 %

INbreast Jafari Z. è äð. [8], CNN ñ âûáîðîì ïðèçíàêîâ. 2023 94,5 %
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диками обнаружения патологических изменений 
на маммограммах полученных из публичных баз 
данных. 

Из табл. 8 видно, что предложенный АВК 
превосходит современные методики обнаружения 
изменений МЖ, несмотря на различия характери-
стик изображений, на которых он разрабатывался 
и тестировался.

Заключение

Проведенные исследования демонстриру-
ют высокую чувствительность разработанного 
АВК не только в случаях типичных и четко ви-
димых образований, но и в случаях атипичных и 
невидимых патологических изменений. В то же 
время АВК потенциально способен обнаружить 
образования на маммографических изображени-
ях, характеристики которых могут варироваться 
в широких пределах, что показывает высокую 
обобщающую способность алгоритма. С этой точ-
ки зрения представляется разумным использовать 
АВК в качестве части автоматической системы 
2-го или 3-го анализа, чтобы отметить подозри-
тельные зоны для их последующего детального 
исследования. Этот подход, вероятно, может по-
высить выявляемость РМЖ и, следовательно, ис-
ходы лечения в таких случаях. В то же время АВК 
нечувствителен к скоплениям микрокальцинатов, 
что требует включения дополнительного алгорит-
ма в конструкцию системы автоматизированного 
анализа маммограмм. В качестве такого алго-
ритма может быть использована методика, ранее 
предложенная в работе [25]. В перспективе целе-
сообразно разработать методы фильтрации лож-
ноположительных результатов и, следовательно, 
повышения точности АВК.
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Evaluation of an generalization ability of the nested contours algorithm 
in the mammograms analysis

I.A. Egoshin
Federal State Budgetary Educational Institution of Higher Education “Mari State 
University”, Yoshkar-Ola, Russia

Abstract. The work presents an nested contours algorithm designed for detecting pathological changes that 
may correspond to breast cancer on X-ray mammographic images, and provides the results of evaluating its 
generalization ability. This algorithm was tested on a large dataset of mammographic images with all possible 
variations of changes corresponding to verifi ed breast cancer, including faintly visible and invisible ones. 
The overall detection accuracy of the algorithm was 90.73% for fi lm and 96.82% for digital mammograms. A 
comparative analysis of using this algorithm and other modern methods of change detection on mammograms, 
with publicly available databases (INbreast and CBIS-DDSM), is also provided. The higher accuracy of the 
proposed algorithm is demonstrated. The high effi  ciency of detecting pathological changes, regardless of the 
diff erences in mammogram characteristics obtained from diff erent systems, indicates the high generalization 
ability of the proposed algorithm.
Keywords: breast cancer, mammography, detection, level lines, generalization ability.
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