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Аннотация. Актуальность и цели. Рассматривается разработка нейросетевого би-
нарного классификатора рентгеновских изображений грудной клетки, позволяющего 
обнаружить характерные признаки пневмоний, вызванных COVID-19. Приведены до-
воды в пользу применения рентгенографии как альтернативы компьютерной томогра-
фии при выявлении изменений в легких, характерных для COVID-19. Проведен анализ 
публикаций в области автоматической классификации рентгеновских изображений  
с признаками COVID-19 пневмоний. Материалы и методы. Для обучения и тестиро-
вания модели использовался авторский набор данных, состоящий из 1240 рентгенов-
ских изображений грудной клетки. Обучающая часть набора данных была подвергнута 
процедуре аугментации. Предложена оригинальная четырнадцатислойная модель 
классификатора. Обучение модели проходило в течение 20 эпох. Результаты. Оценка 
качества классификации проведена при помощи стандартных метрик. Были получены 
следующие значения метрик: Sensitivity (Recall) – 95,4 %, Specificity – 97,8 %, Accuracy – 
96,7 %, Precision – 96,6 %, F1-scope – 96 %. Дополнительное тестирование модели было 
проведено на 228 изображениях базы COVID-19 Radiography Database платформы 
Kaggle, при этом получены следующие значения метрик: Sensitivity (Recall), Specific-
ity, Accuracy – 96 %, Precision – 93 %, F1-scope – 94 %. Выводы. Качество классифика-
ции рентгеновских изображений грудной клетки разработанной моделью соответ-
ствует современному уровню и достаточно близко к врачебному. Разработанный 
классификатор может быть использован в практической рентгенологии в качестве 
нейросетевого ассистента врача-рентгенолога. 
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Abstract. Background. This study presents the development of a neural network-based 
binary classifier for detecting COVID-related pneumonia in chest X-ray images. Arguments 
are given in favor of using X-ray as an alternative to computed tomography in detecting 
abnormalities in the lungs, associated with COVID-19. An analysis of existing publications 
on automatic classification of X-ray images with signs of COVID-19 pneumonia is con-
ducted. Materials and methods. The author's dataset consisting of 1240 chest X-ray images 
was used to train and test the model. The training part of the dataset was subjected to the 
augmentation procedure. An original fourteen-layer classifier model was proposed and 
trained over 20 epochs. Results. The classification quality was assessed using standard met-
rics. The following metric values were obtained: Sensitivity (Recall) – 95,4 %, Specificity – 
97,8 %, Accuracy – 96,7 %, Precision – 96,6 %, F1-scope – 96 %. Supplementary testing on 
228 images from the COVID-19 Radiography Database of the Kaggle platform demonstrated 
consistent performance: Sensitivity (Recall), Specificity, Accuracy – 96 %, Precision – 93 %, 
F1-scope – 94 %. Conclusions. The quality of classification of chest X-ray images by the 
developed model corresponds to the current level and is close enough to the medical one. 
The developed classifier can be used in clinical radiology practice as an AI-assistant for ra-
diologists.  
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Введение 

Во время пандемии коронавирусной инфекции COVID-19 российская 
национальная система здравоохранения столкнулась с рядом серьезных про-
блем. Решение некоторых из них, в первую очередь связанных с дефицитом 
высококвалифицированных врачей-рентгенологов и недостаточной оператив-
ностью диагностики, может быть достигнуто за счет совершенствования мето-
дов и систем автоматической интерпретации медицинских изображений.  

COVID-19 вызывает высокую температуру, лихорадку, сухой кашель, 
затрудненное дыхание, утомляемость и может привести к тяжелым осложне-
ниям, вплоть до летального исхода. Довольно часто на фоне среднетяжелой  
и тяжелой форм COVID-19 развивается пневмония, которая либо вызыва-
ется вирусом, либо является следствием иммунной реакции организма на ви-
рус. Коронавирусная пневмония, в отличие от классической бактериальной, 
имеет иное течение болезни, развивается по особому механизму и затрагивает 
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другие структурные единицы легких. Она может протекать бессимптомно, не 
зависит от возраста и сезона, а течение патологического процесса в большин-
стве случаев приводит к двустороннему поражению легких [1, 2]. COVID-19 
пневмония зачастую принимает острую, тяжелую форму, поэтому такое состо-
яние довольно опасно и может угрожать жизни. Очевидно, что подобную пнев-
монию необходимо выявить как можно раньше [2].  

Хотя «основой диагностики COVID-19 во время пандемии являются ла-
бораторные методы» [3], тем не менее «для выявления пневмоний, вызванных 
коронавирусной инфекцией, а также их осложнений, дифференциальной диа-
гностики с другими заболеваниями легких, определения степени выраженно-
сти и динамики изменений, оценки эффективности проводимой терапии ши-
роко применяют методы лучевой диагностики» [3]. 

Наибольшую чувствительность среди методов лучевой диагностики  
в выявлении изменений в легких, характерных для COVID-19, имеет компью-
терная рентгеновская томография (КТ). Несмотря на то, что стандартная рент-
генография (РГ) не имеет столь высокой чувствительности в выявлении изме-
нений в легких, как КТ, она является широкодоступным, быстрым и недорогим 
методом визуализации. Рентгеновское изображение (РИ) грудной клетки 
(РИГК) позволяет обнаружить характерные признаки COVID-19 пневмонии, 
такие как двусторонние, периферические и нижнедолевые инфильтраты,  
а также оценить степень поражения легких и риск ряда осложнений [3]. Суще-
ствует ряд доводов в пользу применения РГ в качестве альтернативы КТ при 
выявлении изменений в легких, характерных для COVID-19: высокая лучевая 
нагрузка при КТ, превышающая лучевую нагрузку при РГ в 50–350 раз; стои-
мость проведения КТ превышает стоимость РГ как минимум в 3–4 раза; стои-
мость компьютерных томографов в 5–10 раз превышает стоимость рентгенов-
ских аппаратов, а их распространенность в России все еще недостаточна.  

Несмотря на доступность получения РИГК, их интерпретация требует 
значительных временных затрат, большого опыта и высокой квалификации 
врача-рентгенолога, что значительно ограничивает массовое применение рент-
генографии грудной клетки для диагностики COVID-19 во время пандемии. 
Создание достоверных методов автоматической интерпретации рентгеновских 
изображений позволит ослабить или даже снять это ограничение.  

В настоящее время такая сложная и ответственная задача, как автомати-
ческая интерпретация РИ, не может быть полноценно решена без привлечения 
технологий искусственного интеллекта и машинного обучения. Наибольшие 
перспективы применения при реализации систем автоматической интерпрета-
ции РИ имеют сверточные нейронные сети глубокого обучения, обладающие 
достаточно высокой точностью классификации различных изображений, в том 
числе и медицинских.  

Начиная с 2020 г. в мире реализовано несколько десятков проектов  
в области классификации РИГК с признаками пневмоний, вызванных COVID-19 
[4–19]. Пик публикационной активности по этой теме пришелся на 2020/2021 гг., 
но и после окончания пандемии интерес к этой проблеме снизился незначи-
тельно. Авторы исследования провели анализ научных публикаций в области 
автоматической классификации РИГК с признаками COVID-19 пневмоний, ре-
зультаты которого представлены в табл. 1. 



Модели, системы, сети в экономике, технике, природе и обществе. 2025. № 3 

116 

Таблица 1  

Используемые методы и значения метрик качества классификации РИГК 
Авторы, 

ссылка, год Технологии, методы Кол-во 
РИ 

Значения метрик 
качества, % 

Hemdan E. E. 
et al.,     [4], 
2020 

COVIDX-Net: объединение  
моделей VGG19, DenseNet201, 
InceptionV3, ResNetV2, Inception- 
Resnet-V2, Xception, MobileNetV2 

50 Ас-90, Pr-83, Re-80, 
F1-89/91 

Nishio M. et al., 
[5], 2020 

Трансферное обучение VGG16, 
аугментация данных 1248 Ac-83,6; Se-90,9 

Minaee S. et al.,  
[6], 2020 

Трансферное обучение DenseNet-
121, SqueezeNet, ResNet50, Res-
Net18 

5000 Se-98, Sp-92,9  
(для SqueezeNet) 

Wang L. et al.,  
[7], 2020 Авторская модель COVID-Net 13 645 Ас-92,4 

Sethy P. K. et 
al., [8], 2020 ResNet50+SVM 50 Ас-95,4 

Bassi, Attux,    
[9], 2020/2021 

Двойное трансферное обучение 
DenseNet121, DenseNet201  
(на ImageNet и РИ) 

112 120 Ас-100 (на 150 РИ) 

Narin A. et al., 
[10], 2021 

ResNet50, ResNet101, ResNet152, 
InceptionV3 и Inception-ResNetV2 100 Ас 98 для ResNet50 

Ефремцев В. Г. 
и др., [11], 2021 Авторская CNN 1560 Pr-91, Re-95,  

F1-93 
Shelke А. et al., 
[12], 2021  

Объединение моделей  
VGG-16, DenseNet-161, ResNet-18 1000 Ас-98,9 

Зеленина Л. И. 
и др., [13], 2021 Авторская CNN  2433 Ас-95 

Nigam B. et al., 
[14], 2021 

Трансферное обучение моделей 
DenseNet121, NASNet, Xception, 
VGG16, EfficientNet 

16 634 Ac-79/93,5  

Щетинин Е. Ю., 
[15], 2022  

Трансферное обучение на 
ImageNet моделей Xception, 
MobileNetV2, InceptionResNetV2, 
DenseNet121, ResNet50 и VGG16  

15 155 Аc-99, Re-99, Pr-99 
 

Basma W. A., 
Salman H. M. A., 
[16], 2022  

Авторская модель на основе 
Xception 2614 Ac-99, Pr-95, Re-92,  

F1-95 

Chow L. S. et 
al., [17], 2023 

Трансферное обучение 18 моде-
лей CNN, включая VGG-19, 
VGG-16, ShufeNet, SqueezeNet  
и др.  

700 Ac-90,7/94,3     
F1-90,8/94,3, 

Harun Or Ra-
shid et al., [18], 
2023 

Авторская CNN 98 Ac-97 

Asif  S. et 
al.,  [19], 2024 

Ансамбль 14 моделей CNN.  
Две стратегии трансферного  
обучения 

3886 Ac-99 
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В столбце «Кол-во РИ» приведено общее количество изображений, исполь-
зуемых для обучения, проверки и тестирования нейросетевых классификато-
ров. В столбце «Значения метрик качества, %» представлены значения стан-
дартных метрик качества классификации: Accuracy (Ac), Sensitivity (Se), 
Specificity (Sp), Precision (Pr), Recall (Re), F1-score (F1). 

Для повышения качества классификации РИГК существующие «типо-
вые» модели сверточных нейронных сетей (CNN) зачастую подвергаются раз-
личным усовершенствованиям: разрабатываются специальные модифициро-
ванные архитектуры [7, 11, 13, 16, 18], используются многообразные варианты 
объединения моделей (от простого использования нескольких моделей [4, 6, 
10, 12, 17] до ансамблевых методов машинного обучения [19]), комбинируются 
с другими технологиями машинного обучения (например, с SVM в работе [8]).  

Одной из основных проблем автоматической интерпретации медицин-
ских изображений с применением глубоких нейронных сетей является недо-
статочный объем входных данных для обучения моделей. Для задачи класси-
фикации РИГК не всегда возможно собрать достаточно большое количество 
изображений заданных классов. К тому же необходимо обеспечить достаточ-
ную сбалансированность и репрезентативность обучающих выборок, что тоже 
непросто. Кроме того, собранные РИ необходимо аннотировать, а это ответ-
ственный и трудоемкий процесс, исключающий полную автоматизацию.  

Для решения проблемы недостаточного количества РИГК для обучения 
моделей многие исследователи [5, 6, 9, 14, 15, 17] применяют трансферное обу-
чение, заключающееся в предварительном обучении модели на миллионах са-
мых различных изображений. Дообучение модели на ограниченном наборе 
РИГК выполняется значительно быстрее и обычно дает лучшие результаты по 
сравнению с обычным обучением. При этом сокращаются трудозатраты при 
обучении и снижаются требования к вычислительным мощностям.   

Еще одним методом решения проблемы недостаточного объема данных 
для обучения моделей является аугментация – увеличение размера обучающей 
выборки данных за счет генерации новых модифицированных версий суще-
ствующих данных, что позволяет уменьшить эффект переобучения модели, 
повысить ее обобщаемость и, соответственно, качество классификации.  

Большая часть классификаторов, приведенных в табл. 1, используют раз-
личные процедуры предварительной обработки изображений: изменение раз-
мера, нормализацию, устранение шумов и артефактов, оценку качества и др.  

Что касается выбора модели для классификации РИГК, то в системати-
ческом обзоре [20] показано, что для определения признаков COVID-19 пнев-
моний чаще всего выбирают модели ResNet, VGG, Xception, Inception, 
MobileNet, GoogleNet, DenseNet.  

Качество классификации моделей во всех проектах (см. табл. 1) доста-
точно высокое: значения Accuracy составляют от 80 до 100 %, но сверхвысокие 
(близкие к 100 %) значения метрик модели обычно показывают на малых те-
стовых выборках. Несмотря на высокое качество классификации, существуют 
некоторые ограничения при практическом применении этих разработок, свя-
занные со сложностью, требованиями к вычислительным ресурсам, недоста-
точной обобщающей способностью ряда моделей.  

Целью исследования являются разработка и оценка качества оригиналь-
ной модели сверточной нейронной сети для бинарной классификации РИГК, 
обученной на небольшом наборе изображений, способной с высокой достоверно-
стью выявлять признаки пневмоний, вызванных коронавирусной инфекцией.  



Модели, системы, сети в экономике, технике, природе и обществе. 2025. № 3 

118 

Материалы и методы 

1. Описание набора данных для обучения и тестирования. Для обуче-
ния, тестирования и верификации нейросетевого классификатора был подго-
товлен набор данных (DataSetA), содержащий 1240 обезличенных РИГК,  
собранных авторами. Этот набор данных включал 555 рентгеновских изобра-
жений здоровых пациентов (класс «Normal») и 685 изображений с признаками 
COVID-19 (класс «Covid»), принадлежащих пациентам с подтвержденным ди-
агнозом COVID-19. Набор данных был разделен на обучающую, тестовую  
и контрольную (валидационную) части. Структура DataSetA представлена  
в табл. 2. 

 

Таблица 2  

Структура авторского набора РИГК (DataSetA) 

Части набора  
данных 

Количество РИГК 
класса «Normal» 

Количество 
РИГК класса 

«Covid» 

Общее  
количество 

РИГК 
Обучающая 333 411 744 

Тестовая 111 137 248 

Контрольная 111 137 248 

Всего 555 685 1240 
 
Основные параметры изображений, входящих в DataSetA: размер не  

менее 224×224 пикселей, 8-битная модель RGB, формат JPEG. На рис. 1 при-
ведены примеры рентгеновских изображений грудной клетки: здорового паци-
ента и пациента с признаками коронавирусной пневмонии и подтвержденным 
диагнозом COVID-19. 

 

  

а) б) 
Рис. 1. Примеры РИГК:  

а – здорового пациента (класс «Normal»);  
б – пациента с признаками коронавирусной пневмонии (класс «Covid») 
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Обучающая часть набора РИГК была подвергнута процедуре аугмента-
ции и нормализации. Аугментация значительно увеличила размер обучающей 
выборки и, что самое главное, повысила устойчивость модели к различным ва-
риациям и искажениям, которые присутствуют в реальных РИГК. 

2. Разработка архитектуры и оптимизация гиперпараметров модели.  
На первом этапе исследования на РИГК DataSetA были обучены четыре хо-
рошо известные модели, доказавшие свою эффективность при решении задач 
классификации изображений: Xception, Inceptionv3, VGG и ResNet50 (гипер-
параметры моделей были установлены по умолчанию). Результаты классифи-
кации представлены в табл. 3.  

Таблица 3  

Метрики качества известных моделей при классификации РИГК DataSetA 

Модель Precision Recall F1-score Accuracy 

ResNet50 0,75 0,91 0,82 0,82 

VGG 0,88 0,99 0,93 0,93 

Xception 0,96 0,86 0,91 0,92 

Inception v3 0,92 0,99 0,94 0,95 

 
По результатам первого этапа исследования (табл. 3) был сделан вывод 

о недостаточной эффективности этих моделей для классификации РИГК с при-
знаками COVID-19 пневмонии (во всяком случае, при их обучении на DataSetA 
и установке гиперпараметров по умолчанию). 

Для повышения эффективности классификации разработана оригиналь-
ная модель, в основу архитектуры которой положена идея удвоения количе-
ства фильтров от слоя к слою с соответствующим уменьшением размера изоб-
ражения за счет операций субдискретизации (MaxPooling). Нелинейность 
модели обеспечивается применением функции активации ReLU. Для предот-
вращения переобучения применены механизмы регуляризации: после сверточ-
ных слоев введены слои Dropout с коэффициентом 0,25, а перед финальным 
полносвязным слоем внедрен слой Dropout с коэффициентом 0,5.  

Такой подход позволил создать модель, способную извлекать высоко-
уровневые абстрактные, мелкие и сложные для распознавания признаки изоб-
ражений, характерные для РИГК. Архитектура разработанной модели, содер-
жащей 14 слоев, представлена в табл. 4. 

Для повышения эффективности и устойчивости обучения введена ран-
няя остановка (прекращение обучения при отсутствии улучшения валидацион-
ных метрик качества в течение 10 эпох) и экспоненциальное снижение скоро-
сти обучения на 50 % каждые 5 эпох при отсутствии прогресса в обучении. 
Установлены следующие гиперпараметры, обеспечивающие стабильное и эф-
фективное обучение: скорость обучения – 0,001, размер пакета (batch size) – 
32. После каждого сверточного слоя применена пакетная нормализация (batch-
normalization) для стабилизации процесса обучения и ускорения сходимости. 
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Таблица 4 

Архитектура оригинальной модели для классификации РИГК 
Номер 
слоя Тип слоя Параметры слоя Свойства слоя 

1 Входной  
сверточный 

32 фильтра с разме-
ром ядра 3×3. 
Функция  
активации – ReLU 

Выделяет базовые признаки  
на изображениях, такие  
как границы и контуры 

2 Сверточный 

64 фильтра с разме-
ром ядра 3×3. 
Функция  
активации – ReLU 

Выявляет более сложные  
признаки на изображении 

3 Субдискрети-
зирующий 

Операция 
MaxPooling, ядро 
размером 2×2 

Снижает размерность простран-
ства признаков и улучшает  
вычислительную эффективность 

4 Dropout Коэффициент 0,25 

Предотвращает переобучение 
модели за счет случайного обну-
ления 25 % входных данных на 
каждой эпохе обучения 

5 Сверточный 
128 фильтров с яд-
ром 3×3. Функция 
активации – ReLU 

Выявляет более сложные и глу-
бокие признаки на изображении 

6 Субдискрети-
зирующий 

Операция 
MaxPooling,  
ядро 2×2 

Снижает размерность простран-
ства признаков и улучшает вы-
числительную эффективность 
модели 

7 Dropout Коэффициент 0,25 

Предотвращает переобучение 
модели за счет случайного  
обнуления 25 % входных данных 
на каждой эпохе обучения 

8 Сверточный 
256 фильтров с яд-
ром 3×3. Функция 
активации – ReLU 

Распознает еще более сложные  
и глубокие признаки изображений 

9 Субдискрети-
зирующий 

Операция 
MaxPooling,  
ядро 2×2 

Дополнительно снижает размер-
ность пространства признаков  
и повышает устойчивость  
модели к вариативности данных 

10 Dropout Коэффициент 0,25 Улучшает способность модели  
к обобщению 

11 Flatten – 
Преобразует многомерное  
пространство признаков  
в одномерный вектор 

12 Полносвязный 
(Dense) 

64 нейрона,  
функция активации 
ReLU 

Извлекает высокоуровневые,  
абстрактные признаки  
изображений 

13 Dropout Коэффициент 0,5 

Предотвращает переобучение 
модели за счет случайного  
обнуления 50 % входных данных 
на каждой эпохе обучения 

14 Полносвязный 
(Dense) 

1 нейрон, функция 
активации Sigmoid 

Обеспечивает бинарную 
классификацию изображений 
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Установленные гиперпараметры обеспечили баланс между недообуче-
нием и переобучением модели.  

3. Обучение и тестирование модели. При обучении модели в качестве 
функции потерь использована бинарная кросс-энтропия, для оптимизации вы-
бран алгоритм адаптивной оптимизации Adam. Качество обучения оценива-
лось с применением стандартных метрик классификации [21].   

Обучение модели проходило в течение 20 эпох. В процессе обучения мо-
дель корректировала свои веса, увеличивая значение Accuracy и уменьшая зна-
чение функции потерь Loss. На рис. 2 показаны графики изменения Accuracy 
и функции потерь Loss на обучающих (Training) и валидационных (Validation) 
данных в зависимости от номера эпохи. 

 

a) б) 
 

Рис. 2. Динамика изменения метрик Accuracy и Loss в процессе обучения модели: 
а – Accuracy; б – Loss 

 
Модель использовала стохастический градиентный спуск (SGD) для оп-

тимизации весов, что позволило постепенно улучшать качество классифика-
ции на каждой эпохе. В процессе обучения было важно следить за тем, чтобы 
функция потерь Loss не начинала расти после достижения некоторого мини-
мума, что свидетельствовало бы о переобучении модели. 

В течение первых нескольких эпох обучения наблюдалось значительное 
снижение Loss и увеличение Accuracy, что характерно для начальной фазы 
обучения, когда модель быстро находит основные зависимости в данных. По-
сле 10-й эпохи процесс обучения начинает замедляться, значения функции по-
терь практически перестают уменьшаться, а модель постепенно достигает вы-
сокой сходимости, показывая достаточно стабильные значения Accuracy на 
валидационных данных. Такое поведение метрик Accuracy и Loss в процессе 
обучения свидетельствует о том, что модель смогла достаточно хорошо запом-
нить паттерны (признаки наличия/отсутствия COVID-19 пневмонии), содер-
жащиеся в DataSetA, и достигла состояния, когда дальнейшее обучение прак-
тически не приводит к повышению качества классификации.  
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Таким образом, можно сделать вывод, что модель достигла высокого 
уровня сходимости и стабилизации метрик Accuracy и Loss после 10-й эпохи, 
что свидетельствует о ее эффективности и хорошей способности к обобщению 
без переобучения.  

Сходимость соответствующих графиков Training и Validation друг  
к другу подтверждает корректность обучения модели: модель не переобучена, 
хорошо обобщает данные и готова к работе в реальных условиях. 

Модель реализована в интегрированоной среде разработки Visual Studio 
Code, предлагающей удобные инструменты для работы с кодом и обеспечива-
ющей интеграцию с различными библиотеками (TensorFlow, PyTorch) и фрейм-
ворками. Для создания и управления изолированными виртуальными средами 
использованы средства пакета Miniconda. 

Результаты и обсуждение 

По результатам классификации РИГК тестовой части DataSetA были по-
лучены следущие значения метрик качества: Sensitivity (Recall) – 0,95, 
Specificity – 0,98, Precision – 0,97, Accuracy – 0,97, F1-score – 0,96, Loss – 0,01, 
которые превышают значения соответствующих метрик качества известных 
моделей глубокого обучения, полученные на первом этапе исследования (см. 
табл. 3). Близость значений метрик Precision и Recall свидетельствует о сба-
лансированности модели (ее способности одновременно минимизировать как 
ложноотрицательные, так и ложноположительные ошибки классификации). 

Дополнительное тестирование обученной модели было проведено на но-
вом наборе РИГК (DataSetB) из базы COVID-19 Radiography Database, доступ-
ной на виртуальной платформе Kaggle [22]. В DataSetB было включено  
228 РИГК: 82 изображения класса «Covid» и 146 изображений класса 
«Normal». При классификации РИГК DataSetB были получены следующие зна-
чения метрик: Sensitivity (Recall), Specificity, Accuracy – 0,96; Precision – 0,93; 
Recall – 0,96; F1-score – 0,94. Значения соответствующих метрик при класси-
фикации РИГК DataSetA и DataSetB получились достаточно близкими, что до-
казывает репрезентативность, полноту и сбалансированность обучающих дан-
ных, а также эффективность проведенного обучения. 

Сравнение результатов классификации РИГК DataSetA и DataSetB раз-
работанной моделью с результатами других исследований в этой области (см. 
табл. 1) позволяет сделать вывод о достаточно высоком качестве классифика-
ции, соответствующем современному уровню.  

Основываясь на значениях метрик качества врачебной классификации, 
приведенных в статье К. М. Арзамасова и соавторов [23], можно сделать вывод 
о том, что качество классификации РИГК разработанной оригинальной моде-
лью сопоставимо с врачебным. 

Заключение 
Представлены основные результаты разработки оригинальной нейросе-

тевой модели для бинарной классификации РИГК. Особенностью модели  
является компактная архитектура, содержащая 14 слоев. Классификатор не 
требует больших вычислительных мощностей при обучении. Несмотря на то, 
что модель была обучена на небольшом наборе изображений, она оказалась 
способной с высокой достоверностью выявлять признаки COVID-19 пневмоний. 
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Разработанный классификатор может быть использован в практической рент-
генологии в качестве нейросетевого ассистента врача-рентгенолога.  

Для обеспечения взаимодействия пользователя с обученной моделью 
было создано веб-приложение. Фронтенд разработан на JavaScript, бэкенд ре-
ализован на Python с использованием фреймворка Flask. Фронтенд и бэкенд 
связаны через REST API с передачей данных в формате JSON. Для защиты 
данных используется HTTPS и SSL-сертификат. 

По результатам разработки нейросетевого классификатора РИГК полу-
чено свидетельство о государственной регистрации программы для ЭВМ [24]. 
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