
  

Page 31 
 

CENTRAL ASIAN JOURNAL OF ACADEMIC 

RESEARCH                 IF = 5.441 

Volume 3, Issue 05, Part 5 May   2025 

www.in-academy.uz 
 

 ПРИМЕНЕНИЕ ГЛУБОКОГО ОБУЧЕНИЯ ДЛЯ 

АВТОМАТИЗИРОВАННОЙ СЕГМЕНТАЦИИ И 

КЛАССИФИКАЦИИ КТ СНИМКОВ ПАРНАЗОНОСНЫХ 

ПАЗУХ ПРИ ХРОНИЧЕСКОМ РИНОСИНУСИТЕ: 

РАЗРАБОТКА И ВАЛИДАЦИЯ МОДЕЛИ 
Нурбек Нурмахаммад угли Тухтасинов 

Жамшидбек Абдувохид угли Абдухошимов 
Ассистент кафедры Оториноларингологии Андижанского 
государственного медицинского института, г. Андижан, 

Узбекистан. tukhtasinovnn@gmail.com 
Магистрант кафедры Оториноларингологии Андижанского 

государственного медицинского института, г. Андижан, 
Узбекистан. jvakhaboff8@gmail.com  

https://doi.org/10.5281/zenodo.15599980 
ARTICLE INFO  ABSTRACT 

Qabul qilindi:  25-May   2025 yil 
Ma’qullandi:    28- May  2025 yil 
Nashr qilindi:  31-May  2025 yil 

 Цель. Разработать и валидировать конвейер 

глубокого обучения для автоматической 

сегментации четырёх основных околоносовых пазух 

и бинарной классификации снимков на «здоровые» и 

«с патологией хронического риносинусита». 

Материалы и методы. Для сегментации 

использован открытый датасет NasalSeg (130 КТ 

томограмм с вручную размеченными пазухами) и 

фреймворк nnU Net, автоматически подбирающий 

гиперпараметры под данные. Для классификации — 

внутренняя выборка из 200 пациентов (100 

контрольных, 100 с подтверждённым хроническим 

риносинуситом по критериям EPOS) и архитектура 

ResNet 18, обученная на трёх стандартных 

проекциях томограмм. Модели оценивали по 

метрикам Dice, IoU (для сегментации) и Accuracy, 

Sensitivity, Specificity, AUC (для классификации). 

Применена стратифицированная 5 кратная кросс 

валидация. 
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Введение 

Хронический риносинусит (ХРС) — распространённое воспалительное 

заболевание околоносовых пазух, поражающее до 12 % взрослого населения и 

приводящее к значительному снижению качества жизни и росту затрат 

здравоохранения (Fokkens et al., 2020). Диагноз и планирование лечения в первую 

очередь основываются на компьютерной томографии (КТ), где врач вручную 

сегментирует пазухи и оценивает степень затемнения слизистой (Lund & Mackay, 

1993). Однако ручная разметка трёхмерных КТ-томограмм требует 1–2 часов работы 
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радиолога на одного пациента и плохо масштабируется в условиях роста объёма 

исследований (Morgan et al., 2022). 

Методы глубокого обучения (deep learning) уже доказали эффективность в 

автоматической сегментации анатомических структур и классификации патологий в 

разных областях (Çiçek et al., 2016; Ronneberger et al., 2015). В контексте околоносовых 

пазух архитектура U-Net и её 3D-вариации продемонстрировали Dice ≈ 0,90–0,98 на 

задачах сегментации (Choi et al., 2022; Morgan et al., 2022; Whangbo et al., 2024). Для 

классификации состояния пазух (наличие/отсутствие ХРС или эндотипизация) 

применялись сверточные сети ResNet и DenseNet с AUC ≈ 0,90–0,96 (Lin et al., 2024; Hung 

et al., 2023). 

Цель настоящей работы — объединить обе задачи в одном конвейере: 

автоматическую сегментацию ключевых пазух и последующую на основе 

объёмно-морфометрических признаков классификацию томограмм на здоровые и 

больные ХРС, используя современные фреймворки nnU-Net и PyTorch. 

Материалы и методы 

Данные 

1. Сегментация: 

o Датасет NasalSeg (130 аксиальных КТ-томограмм с разметкой 

левой/правой верхнечелюстных, лобных, клиновидных и решётчатых пазух) (Zhang 

et al., 2024). 

2. Классификация: 

o Собственная база из 200 пациентов (100 контрольных без клинических и 

эндоскопических проявлений ХРС, 100 с верифицированным ХРС по критериям EPOS 

2020). Каждому пациенту соответствуют три проекции КТ (аксиальная, корональная, 

сагиттальная); подтверждение диагноза — ЭОС-эндоскопия и мазки из соустий. 

Предобработка 

 Ресемплинг вокселей к размеру 1×1×1 мм. 

 Нормализация интенсивности по окну HU [–300, 1200] с масштабированием в 

[0, 1]. 

 Кадрирование области пазух: автоматическое определение региона интереса по 

пороговой маске воздуха и костных структур. 

 Аугментации для сегментации: случайные повороты (±15°), сдвиги (±10 %), 

масштабирование (0,9–1,1), Gaussian-шум. 

 Для классификации: случайные флип, контраст-/яркостная сдвиг-аугментация. 

Модель сегментации 

 Использовали nnU-Net v2 (Isensee et al., 2021), который автоматически 

настраивает архитектуру U-Net, гиперпараметры и стратегии аугментации под 

заданные данные. 

 Обучение проводилось 1 000 эпох, оптимизатор — AdamW (lr = 1e–3 с 

циклическим снижением до 1e–5), батч = 2 тома. 

 Разбиение NasalSeg: 5-fold cross-validation (5 групп по 26 пациентов), при каждом 

фолде оставляли один фолд на тест и четыре — на обучение с валидацией внутри. 

Модель классификации 
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 Архитектура ResNet-18 (He et al., 2016), модифицированная для трёхканального 

ввода (аксиальная, корональная, сагиттальная). 

 Предобученные веса ImageNet, fine-tuning на наших проекциях. 

 Оптимизатор — Adam (lr = 1e–4, weight_decay = 1e–5); батч = 32; 100 эпох. 

 Метки: 0 — «контроль», 1 — «ХРС». 

 Кросс-валидация: стратифицированный 5-fold на 200 наборах (40 тест, 

160 train+val в каждом фолде). 

Оценка качества 

 Сегментация: 

o Dice Similarity Coefficient (DSC), Intersection over Union (IoU), Hausdorff95 

(HD95). 

 Классификация: 

o Accuracy, Sensitivity (Recall), Specificity, Precision, F1-score, ROC-AUC. 

 Для обоих этапов рассчитали среднее и стандартное отклонение по всем фолдам. 

 

Результаты 

Сегментация 

Структура пазухи Dice (mean ± SD) IoU (mean ± SD) HD95 (мм) 

Верхнечелюстные пазухи 0,97 ± 0,01 0,94 ± 0,02 0,4 

Лобные пазухи 0,95 ± 0,02 0,91 ± 0,03 0,5 

Клиновидные пазухи 0,96 ± 0,02 0,92 ± 0,03 0,6 

Решётчатый лабиринт (L+R) 0,94 ± 0,02 0,89 ± 0,03 0,7 

Среднее по всем пазухам 0,96 ± 0,02 0,93 ± 0,03 — 

 Время инференса одной КТ-томограммы: ~35 с на GPU NVIDIA RTX 2080Ti. 

 Наибольшие ошибки сегментации при выраженном мукозном отёке в 

решётчатых пазухах, где границы размыты. 

Классификация 

Метрика Значение (%) 

Accuracy 94,8 ± 1,2 

Sensitivity 95,2 ± 1,5 

Specificity 94,4 ± 1,7 

Precision 94,5 ± 1,3 

F1-score 94,8 ± 1,1 

ROC AUC 0,960 ± 0,008 

 Модель уверенно различала контроль и ХРС; средняя ROC-кривая показана на 

Рис. 1. 

 Анализ Grad-CAM показал, что сеть фокусируется на области пазух, в частности 

на утолщённых участках слизистой. 

 

 

Обсуждение 

Полученные результаты подтверждают, что современный конвейер глубокого 

обучения позволяет достигать уровня эксперта-радиолога в задаче сегментации 
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околоносовых пазух (Dice ≈ 0,96) и с высокой точностью классифицировать наличие 

ХРС по КТ-томограммам (AUC ≈ 0,96). 

1. Сравнение с литературой. 

o Choi et al. (2022) получили Dice ≈ 0,90 на 3D U-Net для одной пары пазух. 

Наши результаты выше, что обусловлено и использованием nnU-Net и расширенной 

предобработкой. 

o Morgan et al. (2022) показали Dice ≈ 0,98 при двухэтапном U-Net на КЛКТ; 

наша сегментация близка к их показателям, но на полномарочном КТ. 

o Lin et al. (2024) для классификации эндотипа CRSwNP использовали 

ResNet-18 и получили Accuracy ≈ 95 % и AUC ≈ 0,96, что сходно с нашими метриками по 

бинарному разделению контроль/ХРС. 

2. Клиническая значимость. 

Автоматическая сегментация и классификация позволяют: 

o Сократить трудозатраты радиолога в 5–10 раз. 

o Выдавать объективные количественные показатели (объем пазух, 

процентное заполнение). 

o Предоставлять предварительный диагноз (наличие ХРС) до прочтения 

окончательного отчета. 

3. Ограничения. 

o Собственная выборка для классификации ограничена одним центром; 

требуется внешняя валидация на мультицентрических данных. 

o В случаях очень выраженного мукозного отёка сегментация менее точна 

— необходимы дополнительные обучающие примеры таких паттернов. 

o Конвейер пока не интегрирован в PACS; требуется разработка удобного 

интерфейса. 

4. Перспективы. 

o Расширить задачу классификации: прогноз эндотипа (эозинофильный vs. 

неэозинофильный ХРС) на основе признаков сегментации и радиомики. 

o Интеграция AI-модулей в клинические протоколы — «AI-assisted 

reporting» в PACS и эндоскопических системах. 

o Доработка модели для 3D-навигатора при эндоскопических операциях 

(FESS). 

Заключение 

Разработанный конвейер глубокого обучения с использованием nnU-Net и 

ResNet-18 показал высокую эффективность в автоматической сегментации и 

классификации КТ-снимков околоносовых пазух при хроническом риносинусите. 

Результаты сопоставимы с экспертными показателями радиологов, а скорость анализа 

в разы превосходит ручной метод. Это обосновывает целесообразность внедрения 

подобных систем в клиническую практику для повышения объективности и экономии 

времени при диагностике и планировании лечения ХРС. 
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