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APPLICATION OF LENET-5-TYPE NEURAL NETWORK 
ENSEMBLES FOR DIAGNOSING PNEUMONIA IN LUNG X-
RAY IMAGES 
 

Рассмотрены ансамбли неглубоких нейронных сетей типа для определения пневмонии по 
рентгеновским изображениям. Результирующий ответ ансамблей построен по принципу, если 
хотя бы одна из его нейросетей определила пневмонию, то ансамбль тоже даёт ответ 
«пневмония». Такой подход по агрегации результатов отдельных нейросетей позволил макси-
мально увеличить полноту (recall) класса «пневмония». Чтобы минимизировать ухудшение 
точности (precision), которое неизбежно при таком подходе агрегирования, нейросети из 
ансамбля рассмотрены одного типа – LeNet-5. Предложено шесть архитектур нейросетей, 
которые получают на вход изображения размером 256 на 256 пикселей и имеют различные 
размеры сверточных матриц. Также архитектуры рассмотренных сетей имеют разную глубину. 
На тестовой выборке для оптимальных ансамблей полнота составила 0.991, а точность 
изменяется в интервале от 0.934 до 0.936. 

Ключевые слова: ансамбли нейронных сетей, LeNet-5, полнота, точность, 
пневмония. 

                         
Ensembles of shallow neural networks for identifying pneumonia from X-ray images are considered. 

The ensemble's resulting response is constructed according to the principle: if at least one of its 
neural networks identifies pneumonia, the ensemble also returns the answer "pneumonia." This 

approach to aggregating the results of individual neural networks maximizes the recall of the 
"pneumonia" class. To minimize the deterioration in precision that is inevitable with this aggregation 
approach, the ensemble's neural networks are all of the same type—LeNet-5. Six neural network 

architectures are proposed, each receiving 256 by 256 pixel images as input and having different 
convolutional matrix sizes. The architectures of the networks considered also have different depths. 

On the test set, the recall for the optimal ensembles was 0.991, while the precision varied between 
0.934 and 0.936. 

Key words: neural network ensembles, LeNet-5, recall, precision, pneumonia. 
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Введение 

Сверточные нейронные сети на сегодняшний день широко используются в задачах 
классификации изображений. Простейшие классические сети, такие как LeNet-5, ориен-
тированные на классификацию изображений небольшого размера, используются в 
основном для распознавания «простых» объектов [1], [2]. Однако их применение не огра-
ничивается лишь подобными изображениями [3], и сети такого типа также используются 
в различных модификациях [4], [5] и комбинациях [5], [6] для классификации более 
сложных объектов. 

Нейронная сеть LeNet-5, несмотря на свою простоту, даёт сопоставимые резуль-
таты с более сложными архитектурами [7], а зачастую и лучшие, чем такие сети как 
Handcrafted CNN, MobileNet, VGG16 и VGG19 для определения пневмонии [8]. Также 
в [9] сделан вывод, что для небольших наборов данных, модели LeNet-5 и AlexNet 
обеспечивают лучшие результаты классификации пневмонии, чем MobileNet, ResNet18 
и Vision Transformer. 

После появления первых нейронных сетей постоянно идёт совершенствование 
их архитектур для достижения лучших результатов в задачах классификации. Также 
используются и другой подход, называемый ансамблевое обучение, который объеди-
няет несколько архитектур для устранения ограничений одиночных моделей. Два 
основополагающих исследования [10], [11] заложили основу современных ансамбле-
вых методов, и с тех пор ансамблевое обучение успешно применяется к различным 
задачам благодаря своей высокой точности. Первоначально разработанные для моде-
лей на основе деревьев решений, такие алгоритмы, как бэггинг и бустинг [12], [13], 
продемонстрировали как точность, так и устойчивость в области машинного обучения. 

В последние годы ансамблевые методы были распространены на глубокое 
обучение, где несколько нейронных сетей обучаются независимо, а их результаты чаще 
всего объединяются с помощью голосования большинства или усреднения ответов. Этот 
подход доказал свою эффективность в снижении переобучения и уменьшении разбросов 
ответов между отдельными моделями [14], [15]. Ансамбли широко используются для 
улучшения точности при решении различных задач. Например, в [17] предложена 
модель для прогнозирования неисправностей промышленного оборудования, в кото-
рой использован ансамблевый подход проведении операции голосования между 
сверточной нейронной сетью, логистической регрессией и методом опорных векторов. 
Выбор именно этих алгоритмов обусловлен низкой корреляцией их предсказаний 
друг с другом. Итоговая вероятность выхода оборудования из строя вычисляется как 
линейная комбинация трёх моделей с соответствующими весами. 

Ансамблевое обучение получило распространение и в области компьютерного 
зрения, включая обнаружение объектов [17], [18]. Например, в [19] для обработки 
текстовой и визуальной информации использован ансамбль из трёх моделей LLaVa, 
CogVLM, Mini-Gemini. В области медицинской визуализации ансамбли также активно 
применяется для повышения эффективности диагностики [20-22]. В [23] предложена 
ансамблевая модель глубокого обучения (EDL-COVID) для классификации КТ-
изображений, связанных с COVID-19. Этот подход повысил точность до 99,05%, что 
оказалось существенно лучше прогнозов индивидуальных моделей. 

Хотя ансамблевое обучение способствует повышению точности и надежности, 
производительность в реальном времени остаётся важной в клинических условиях. 
Большие ансамблевые модели увеличивают потребление памяти и времени, что 
создаёт трудности для практического применения, особенно на устройствах с огра-
ниченными ресурсами. Поэтому использование нейронных сетей с малым числом весов 
может существенно снизить требования к аппаратному и программному обеспечениям.  
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Распознавание текстов на медицинских изображениях с помощью ансамблей, 
содержащих модели на основе нейронной сети LeNet-5 рассмотрено в [24]. Здесь 
каждый классификатор обучен на отдельном подмножестве, полученном методом 
бутстрэппинга, и оценивался на оставшихся валидационных данных в каждой итерации 
обучения. Ансамбль из трёх LeNet-5 с замененными функциями активации на ReLU 
позволил достичь точности 96% при классификации изображений пневмонии [25]. В [8] 
построенные ансамбли нейронных сетей c LeNet-5 для класса «пневмония» достигли 
recall = 0.9785 и precision = 0.9830. 

С одной стороны результаты применения ансамблей различных нейронных 
сетей, в том числе и LeNet-5, дает высокую точность, а с другой стороны, сети типа 
LeNet-5 дают зачастую результаты, сопоставимую с результатами других нейронных 
сетей [26], и даже превосходящими их на небольших объемах обучающих данных. 
Также неглубокие нейронные сети не требуют больших вычислительных мощностей 
[27]. Принимая все это во внимание, в настоящей работе предпринята попытка 
рассмотреть ансамбли нейронных сетей типа LeNet-5 для определения пневмонии по 
рентгеновским снимкам. Результирующий ответ строится по следующему принципу: 
если хотя бы одна нейросеть в ансамбле определяет класс «пневмония», то общим 
результатом ансамбля будет тоже класс «пневмония». Такой подход по объединению 
(агрегации) результатов отдельных нейросетей необходим, чтобы максимально 
увеличить recall (полноту или чувствительность) класса «пневмония» и не пропустить 
пациента с заболеванием. 

Однако предложенный подход, очевидно, уменьшает метрику precision (точность). 
Чтобы минимизировать понижение точности, нейросети рассматриваются одного типа. 
Первая сеть отличается от классической LeNet-5 размером входного изображения – 
он составляет 256 на 256 пикселей. Остальные нейросети могут отличаться от первой 
размерами сверточной матрицы – 3 на 3 или 7 на 7 вместо 5 на 5, что позволяет 
учитывать различные размеры особенностей. Также архитектуры рассмотренных 
сетей имеют разную глубину, а две сети имеют dropout на последних слоях. 

В работе рассмотрено всего шесть вариантов нейронных сетей типа LeNet-5 и 
всевозможные ансамбли, получаемые этими сетями. Сделаны выводы об оптималь-
ных комбинациях сетей для достижения максимальных метрик. 

 

1 Постановка задачи классификации 
 

Оценим возможности ансамблей простейших нейронных сетей типа LeNet-5 для 
классификации пневмонии по рентгеновским изображениям лёгких. Чтобы применить 
подобные сети для анализа рентгеновских изображений, нужно принять во внимание 
следующий момент. Исходная сеть LeNet-5 используется для работы с изображе-
ниями малых размеров – чаще всего 28 на 28 пикселей. Однако для извлечения приз-
наков из рентгеновских изображений, которые в большинстве случаев имеют линей-
ные размеры более тысячи пикселей, в исходной сети необходимо изменить размеры 
входного изображения, иначе при сильном сжатии начального снимка часть важной 
информации может быть потеряна. С учетом этого, положим, что на вход нейронной 
сети будут подаваться изображения размером 256 на 256 пикселей. 

На начальном этапе обучим отдельные нейронные сети и оценим их точности. 
Затем сопоставим истинные и ошибочные результаты, полученные на тестовых вы-
борках предложенных нейронных сетей. Так как рассматриваемые сети имеют близ-
кую архитектуру (к LeNet-5), то стоит ожидать, что результаты классификации не 
должны сильно отличаться. Однако различия для отдельных случаев пневмонии 
могут дать возможность большего обнаружения заболеваний. 
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Наконец, на заключительном этапе рассмотрим и оценим точности получаемых 

ансамблей в различных комбинациях нейронных сетей, сделав основную ставку на 

выявление («непропускания») пациентов с пневмонией. 

Набор данных содержит 5856 рентгеновских снимка (JPEG) и две категории 

(пневмония – 4273 снимка и норма – 1583 снимка). Рентгеновские снимки грудной 

клетки (переднезадние) отобраны из ретроспективных когорт педиатрических 

пациентов в возрасте от одного до пяти лет из Женского и детского медицинского 

центра Гуанчжоу. Все рентгенограммы грудной клетки были выполнены в рамках 

клинического ухода за пациентами и первоначально проверены на контроль качества 

путем удаления всех некачественных или нечитаемых сканов.  

2 Классификация отдельными нейронными сетями 

Рассмотрим применение отдельных нейронных сетей для задачи классификации 

пневмонии. Начнём с модели, наиболее приближенной к классической сети LeNet-5.  

Модель 1 

Данная модель по структуре полностью совпадает с классической LeNet-5, 

отличаясь размерами входного изображения и, как следствие, числом нейронов на 

всех последующих слоях (Рис. 1).  

 
 

Рисунок 1 – Архитектура модели 1. 
 

Модель имеет следующую архитектуру: 
1. Свёрточный слой, принимающий на вход изображение 256 на 256 пикселей. 

Состоит из 6 фильтров размера 5 на 5 элементов с шагом в 1 элемент. После 
применения данных преобразований получаются 6 матриц размером 252 на 
252 элемента. 

2. Слой пулинга с размером фильтра 2 на 2 элемента, шагом в 2 элемента, кото-
рый производит выборку среднего значения. После применения преобразо-
ваний получается 6 матриц размера 126 на 126 элементов. 

3. Свёрточный слой, принимающий на вход 6 матриц размера 126 на 126 
элементов. Состоит из 16 фильтров размера 5 на 5 элементов. После приме-
нения преобразований получается 16 матриц размера 122 на 122 элемента. 

4. Слой пулинга с размером фильтра 2 на 2 элемента, шагом в 2 элемента, кото-
рый производит выборку среднего значения. После применения преобразова-
ний получается 16 матриц размера 61 на 61 элемент. 
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5. Свёрточный слой, принимающий на вход 16 матриц размера 61 на 61 элемент. 
Состоит из 120 фильтров размера 5 на 5 элементов. После применения пре-
образований получается 120 матриц размера 57 на 57 элементов. 

6. Полносвязный слой, принимающий на вход 120 ∙ 57 ∙ 57 = 389880 нейронов, 
на выходе получается 84 нейрона. 

7. Полносвязный слой, принимающий на вход 84 нейрона, на выходе получается 
2 нейрона (принадлежность к одному из классов: пневмония и здоровый). 

В качестве функции активации используется гиперболический тангенс. 

Для всех моделей функцией ошибки выбрана перекрёстная энтропия (cross 

entropy loss), а обучение проводится алгоритмом AdamW. Графики зависимостей 

значений функции потерь для обучающей и валидационной выборок от номера эпохи 

приведены на Рис. 2.  

 
Рисунок 2 – Зависимость значений функции потерь от номера эпохи обучения для модели 1. 

 

Для оценки качества работы моделей, обученных классифицировать рентгенов-

ские изображения лёгких по категориям «здоровый» и «пневмония», на тестовой выборке 

использованы метрики accuracy, precision, recall и F1-score (F1-мера). По итогам обучения 

модели 1 на тестовой выборке полученные результаты представлены в таблице 1. 

Заметим, что обучение проводится с учетом валидации: т.е. сохраняются веса на эпохе, 

на которой «валидационная» функция потерь (красная линия) имеет минимальное 

значение. Для модели 1 это соответствует 9 эпохе. 
 

Таблица 1 – Результаты модели 1 на тестовой выборке 

Класс/Метрика Precision Recall F1-score Количество 

Здоровый 0.908 0.867 0.887 240 

Пневмония 0.951 0.967 0.959 639 

Accuracy 93,97% 879 
 

Можно заметить, что для класса «Здоровый» наблюдается низкое значение 

recall, это обусловлено распределением данных в обучающей выборке. Указанным 

значениям метрик соответствует матрица ошибок, указанная в таблице 2. 
 

Таблица 2 – Матрица ошибок модели 1 на тестовой выборке 

Метка/Предсказание Здоровый Пневмония 

Здоровый 208 32 

Пневмония 21 618 
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Модель 2 

Следующая модель, по сравнению с моделью 1, сможет обнаруживать более 

глубокие особенности изображений легких, использую дополнительные сверточный 

и объединяющий (pooling) слои. Фактически к предыдущей модели между 5 и 6 

слоями добавляются ещё два слоя.  

Зависимость значений функции потерь для обучающей и валидационной 

выборок от номера эпохи приведено на Рис. 3.  

 
Рисунок 3 – Зависимость значений функции потерь от номера эпохи обучения для модели 2. 

 

По красному графику на Рис. 3 можно видеть, что функция потерь на валида-

ционной выборке для модели 2 немного больше 0.15. Также и обучающая выборка 

даёт несколько худшие функции потерь на всех эпохах. Результаты обучения модели 

2 представлены в таблице 3. 
 

Таблица 3 – Результаты модели 2 на тестовой выборке 

Класс/Метрика Precision Recall F1-score Количество 

Здоровый 0.890 0.879 0.885 240 

Пневмония 0.955 0.959 0.957 639 

Accuracy 93,74% 879 
 

Можно заметить, что для класса «Здоровый» значение recall больше, а для 

класса «пневмония» меньше. Указанным значениям метрик соответствует матрица 

ошибок, указанная в таблице Таблица 4. 
 

Таблица 4 – Матрица ошибок модели 2 на тестовой выборке 

Метка/Предсказание Здоровый Пневмония 

Здоровый 211 29 

Пневмония 26 613 

Модель 3 

Данная модель по структуре совпадает с моделью 1, отличаясь лишь умень-

шенным размером матриц свёрток (3 на 3 элемента) на всех слоях. Предложенная 

модель отыскивает признаки меньших размеров в отличие от первых двух моделей за 

счёт уменьшения размеров сверточной матрицы. Функции потерь для этого случая 

приведены на Рис. 4.  
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Рисунок 4 – Зависимость значений функции потерь от номера эпохи обучения для модели 3. 

 

Можно отметить, что разница между функциями потерь обучающийся и вали-
дационной выборками здесь меньше. Скорее всего это обусловлено тем, что признаки 
при малых свертках для различных изображений отличаются меньше. Результаты 
метрик для тестовой выборки приведены в таблицах 5 и 6. 

 

Таблица 5 – Результаты модели 3 на тестовой выборке 
Класс/Метрика Precision Recall F1-score Количество 

Здоровый 0.914 0.842 0.876 240 

Пневмония 0.942 0.970 0.956 639 
Accuracy 93,52% 879 

 

Таблица 6 – Матрица ошибок модели 3 на тестовой выборке 
Метка/Предсказание Здоровый Пневмония 

Здоровый 202 38 

Пневмония 19 620 

Модель 4 

Рассмотрим также модель, имеющую большую сверточную матрицу (7 на 7 элемента) 
на всех слоях. Таким образом можно учесть характерные особенности большего размера.  

Зависимость значений функции потерь для обучающей и валидационной выборок от 
номера эпохи приведено на Рис. 5.  

 
Рисунок 5 – Зависимость значений функции потерь от номера эпохи обучения для модели 4 
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Начиная с 9-й эпохи модель начинает переобучаться. Оптимальная точность на ва-

лидационной выборке достигается 5, 6, 9 эпохах и имеет значения функции потерь не-

много большие 0.15. Результаты тестирования для модели 4 приведены в таблицах 7 и 

8Таблица 7. 
 

Таблица 7 – Результаты модели 4 на тестовой выборке 

Класс/Метрика Precision Recall F1-score Количество 

Здоровый 0.927 0.850 0.887 240 

Пневмония 0.945 0.975 0.960 639 

Accuracy 94,08% 879 
 

Таблица 8 – Матрица ошибок модели 4 на тестовой выборке 

Метка/Предсказание Здоровый Пневмония 

Здоровый 204 36 

Пневмония 16 623 
 

Точности на валидационной выборке для рассмотренных четырех моделей 

практически близки. На тестовой выборке лучший результат показала модель 4 – она 

определила 623 больных пневмонией из 639, худший – модель 2: определила 613. Для 

выбора архитектуры ещё двух моделей будем опираться на валидационную выборку. 

Исходя из меньшей переобучаемости моделей выберем за основу модели с размером 

сверточных матриц 3 на 3. Также для уменьшения переобучения добавим dropout.  

Модель 5 

Данная модель похожа на модель 3 и имеет следующие особенности. После 5 

шага добавляются пулинг, свёртка и пулинг, перед последним слоем – слой dropout, 

производящий случайное отключение весов с вероятностью 0.45. 

В этой и следующей моделях в качестве функции активации используется 

ReLU. После каждого свёрточного слоя производится нормализация значений. 

Архитектура сети также визуализирована на Рис. 6. 

 

 
Рисунок 6 – Архитектура модели 5. 

 

Зависимость значений функции потерь для обучающей и валидационной выборок 

от номера эпохи приведено на Рис. 7.  
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Рисунок 7 – Зависимость значений функции потерь от номера эпохи обучения для модели 5. 

 

Точность валидационной выборки в этой модели выше, чем в предыдущих: 

значения функций потерь здесь менее 0.1 против 0.15 для предыдущих моделей.  

Результаты на тестовой выборке для модели 5 приведены в таблицах 9 и 10. 
 

Таблица 9 – Результаты модели 5 на тестовой выборке 

Класс/Метрика Precision Recall F1-score Количество 

Здоровый 0.924 0.912 0.918 240 

Пневмония 0.967 0.972 0.970 639 

Accuracy 95,56% 879 
 

Таблица 10 – Матрица ошибок модели 5 на тестовой выборке 

Метка/Предсказание Здоровый Пневмония 

Здоровый 219 21 

Пневмония 18 621 

Модель 6 

Данная модель основана на модели 5, но содержит дополнительные dropout 

(отключение весов с вероятностью 0.45) и полносвязный слой. Функции потерь на 

валидационной выборке для данной модели также менее 0.1 (Рис. 8).  

 
Рисунок 8 – Зависимость значений функции потерь от номера эпохи обучения для модели 6. 
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Результаты тестирования модели обобщены в таблицах Таблица 11 и 12. 
 

Таблица 11 – Результаты модели 6 на тестовой выборке 

Класс/Метрика Precision Recall F1-score Количество 

Здоровый 0.952 0.904 0.921 240 

Пневмония 0.965 0.983 0.974 639 

Accuracy 96,13% 879 
 

Таблица 12 – Матрица ошибок модели 6 на тестовой выборке 

Метка/Предсказание Здоровый Пневмония 

Здоровый 217 23 

Пневмония 11 628 
 

Последняя две модели имеет более высокие точности. Однако при принятии 

решения ансамблями, когда хотя бы одна нейронная сеть нашла заболевание, это не 

является самым важным критерием. Поэтому далее рассмотрим уже непосредственно 

сами ансамбли. 

3 Классификация ансамблями нейронных сетей 

Последняя две модели имеет более высокие точности. Однако при принятии 

решения ансамблями, когда хотя бы одна нейронная сеть нашла заболевание, это не 

является самым важным критерием. Поэтому далее рассмотрим уже непосредственно 

сами ансамбли. 

Рассмотрим применение комбинаций нейронных сетей, когда каждая сеть неза-

висимо проводит классификацию, а затем происходит принятие решения с учётом 

всех результирующих классов, полученных отдельными нейронными сетями. Подобные 

структуры называют ансамблями. Так как в медицинской диагностике существенно 

важнее не пропустить заболевание, то в случае, если хотя бы одна сеть нашла пнев-

монию, то будем считать, что заболевание есть. Учитывая, что предложено 6 различ-

ных моделей сетей, рассмотрим ансамбли, содержащие от 2 до 6 различных нейрон-

ных сетей в своей структуре. 

Для каждой модели оптимальное число эпох обучения получилось различным, так 

как это определяется минимальным значением функции потерь на валидационной вы-

борке. Например, для модели 1 получилось 9 эпох (красная кривая на Рис. 2), а для модели 

3 – 17 эпох (Рис. 4).  Для шести изображений из тестовой выборки (person275_virus_565, 

person154_bacteria_728, person1181_bacteria_3129, person1192_bacteria_3141, person432_virus_881, 

person277_virus_571) всеми моделями класс «пневмония» был распознан неправильно как 

«Здоровый». Остальные изображения с пневмонией, кроме 27, приведенных в Таблице 13, 

классифицированы правильно. Буквой «П» обозначен правильный диагноз – пневмония, 

«-» – ошибочное диагностирование, как здорового. Изображения в таблице упорядо-

чены в порядке возрастания числа нейронных сетей, которые правильно определяют 

класс «пневмония»: так первые три изображения правильно классифицированы только 

одной сетью, а следующие 10 – двумя сетями. 
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Таблица 13 – Таблица предсказанных классов из тестовой выборки различными моделями для 

«плохо-классифицируемых» изображений 

 
Изображение/Модель 1 2 3 4 5 6 

person485_bacteria_2049 - - - - - П 

person35_bacteria_178 - - - - - П 

person1461_virus_2510 - - - - - П 

person472_virus_969 П - П - - - 

person451_virus_932 - - П - П - 

person21_virus_53 - - - - П П 

person1582_bacteria_4137 - - - - П П 

person109_virus_203 - - П П - - 

person1497_virus_2607 - - П П - - 

person1286_virus_2209 - - - - П П 

person1252_virus_2124 - - - - П П 

person1230_virus_2081 - - - П - П 

person1227_virus_2078 - - - - П П 

person1155_virus_1934 - - - П П П 

person811_virus_1447 П - - П - П 

person781_virus_1412 П П П П - - 

person1174_virus_1980 П П П П - - 

person1225_virus_2076 П - - П П П 

person333_bacteria_1539 - П П П - П 

person317_bacteria_1473 П П П П - - 

person428_bacteria_1869 - П П П П П 

person1172_bacteria_3119 П - П П П П 

person590_bacteria_2428 П - П П П П 

person733_bacteria_2635 П П - П П П 

person754_virus_1379 П П П П - П 

person914_virus_1571 П - П П П П 

person983_bacteria_2910 П - П П П П 

 

Первые три изображения из Таблицы 13 правильно классифицированы только 

моделью 6. Это может свидетельствовать о том, что ансамбль с моделью 6 будет 

давать лучшие результаты, чем без неё. Проведем анализ на точность классификации 

всеми различными комбинациями ансамблей и приведем результаты лучших ансамблей 

по валидационной выборке. Также для этих ансамблей представим точности и на 

тестовой выборке. Отметим, что различных вариантов ансамблей всего 57. Результаты 

по обоим выборкам приведены в Таблице 14. 
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Таблица 14 – Результаты наилучших ансамблей для классификации пневмонии 

 на валидационной и тестовой выборках 

  Класс/Метрика 
Валидационная выборка Тестовая выборка 

Precision Recall Precision Recall 

Размер ансамбля = 2 (модели 3+6) 

Здоровый 0.972 0.861 0.970 0.817 

Пневмония 0.951 0.991 0.935 0.991 

Размер ансамбля = 3 (модели 3+5+6) 

Здоровый 0.976 0.861 0.970 0.812 

Пневмония 0.951 0.992 0.934 0.991 

Размер ансамбля = 3 (модели 1+4+6) 

Здоровый 0.958 0.861 0.970 0.821 

Пневмония 0.950 0.986 0.936 0.991 

Размер ансамбля = 4 (модели 2+3+5+6) 

Здоровый 0.976 0.857 0.970 0.796 

Пневмония 0.949 0.992 0.928 0.991 

Размер ансамбля = 5 (модели 1+2+3+5+6) 

Здоровый 0.976 0.853 0.969 0.792 

Пневмония 0.948 0.992 0.927 0.991 

Размер ансамбля = 6 (все модели) 

Здоровый 0.976 0.845 0.969 0.787 

Пневмония 0.945 0.992 0.925 0.991 
 

Лучшие результаты выделены жирным шрифтом. Для валидационной выборки 

максимальные точность и полнота достигается при размере ансамбля, равным трём 

(модели 3+5+6), для тестовой выборки оптимальный ансамбль также состоит из трёх 

нейросетей (модели 1+4+6). Во все оптимальные ансамбли входит модель 6.  

Очевидно, что при добавлении новой модели в ансамбль, метрика precision 

уменьшается, так как появляются изображения, которые диагностируются добавлен-

ной моделью как изображение с пневмонией. Это видно по уменьшению значений 

precision с увеличением размеров ансамбля. 

По результатам классификации на тестовой выборке оптимальным размером 

ансамблей можно считать 2 и 3. В этих случаях recall = 0.991, а precision варьируется 

в интервале от 0.934 до 0.936. 

Заключение  

Проведенный анализ позволяет отметить некоторые недостатки и   определен-

ные достоинства нейронных сетей. 

Рассмотрено шесть вариантов нейронных сетей типа LeNet-5 с размером входного 

изображения 256 на 256 пикселей. Нейронные сети отличаются размерами сверточных 

матриц, что позволяет «обрабатывать» различные размеры особенностей изображе-

ний. Также архитектуры сетей имеют разную глубину, а у двух рассмотренных сетей 

есть dropout на последних полносвязанных слоях. Нейронные сети независимо обуче-

ны на одинаковой обучающей выборке, содержащей рентгеновские снимки здоровых 

пациентов и пациентов с пневмонией. Полученные метрики recall и precision для всех 

имеют примерно одинаковые значения с recall, изменяющимся в интервале от 0.959 

до 0.983. Отметим, что с медицинской точки зрения под термином полнота (recall) 

понимается чувствительность (sensitivity), что трактуется как чувствительность модели к 

снимкам с пневмонией. 
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Рассмотрены ансамбли, содержащие от двух до шести обученных нейросетей в 

различной комбинации. Результирующий ответ ансамбля строится по принципу, если 

хотя бы одна из нейросетей определила пневмонию, то ансамбль тоже даёт ответ «пнев-

мония». Такой подход позволил максимально увеличить полноту класса «пневмония», 

которая при наилучшем выборе нейросетей достигла значения 0.991, что означает 9 про-

пущенных больных из 1000. Полученное значение для recall превышает значения, 

достигаемое глубокими сетями [28]. Например, в [29] с помощью Quaternion CNN было 

получено значение 0.956, в [30] нейросетью VGG-16 – 0.959, а в [31], используя AlexNet, 

достигнуто значение 0.982. 

Дальнейшее улучшение точности определения пневмонии может быть достигнуто 

за счёт анализа неверно интерпретированных снимков и подбора моделей нейронных 

сетей, правильно классифицирующих подобные рентгеновские изображения.  
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RESUME 
D. N. Tumakov, A. R. Berdigulov, D. I. Khairullina, I. I. Bariev  
Application of lenet-5-type neural network ensembles for diagnosing pneumonia in 
lung x-ray images 

Background: Numerous studies are devoted to identifying various diseases from X-

ray images. The neural networks used in these studies are deep, which leads to significant 

resource consumption for the algorithms implemented using such approaches. In a number 

of fields, ensembles of neural networks using bagging and boosting are used for 

classification tasks. Almost all studies emphasize computational accuracy rather than the 

completeness of disease identification. 

Materials and methods: X-ray lung images were analyzed. The open Ped-Pneumonia 

dataset, containing 5,856 X-ray images in JPEG format and two classes (pneumonia – 4,273 

images; normal – 1,583 images), was used. Pneumonia classification was performed using 

ensembles with varying numbers of shallow neural networks. The ensemble response 

selection criterion is based on the principle that if at least one neural network detects 

pneumonia, the ensemble also detects pneumonia. This maximizes recall. 

Results: The optimal number of neural networks in the ensembles is 2 and 3. The 

maximum completeness of the "pneumonia" class for the best set of neural networks reached 

a value of 0.991. 

Conclusion: The effective set of neural networks for use in the algorithm is proposed. 

Further improvement in pneumonia detection accuracy can be achieved by analyzing 

misinterpreted images and selecting neural network models that correctly classify such X-

ray images. 
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РЕЗЮМЕ 
Д. Н. Тумаков, А. Р. Бердигулов, Д. И. Хайруллина, И. И. Бариев 
Применение ансамблей нейронных сетей типа LeNet-5 для 
диагностирования пневмонии на рентгеновских изображениях легких 

История вопроса, исходные данные: Большое количество работ посвящено 

определению различных заболеваний по рентгеновским снимкам. Нейронные сети, 

используемые в этих работ, являются глубокими. Это приводит к большим затратам 

ресурсов, которые необходимы для алгоритмов, реализуемых с помощью таких под-

ходов. В ряде областей для задач классификации используются ансамбли нейронных 

сетей с использованием бэггинга и бустинга. Почти во всех работах ставка делается 

на точность вычислений, а не на полноту определения заболевания. 

Материалы и методы: Исследованы рентгеновские изображения лёгких. Ис-

пользован открытый датасет Ped-Pneumonia, содержащий 5856 рентгеновских снимков в 

формате JPEG и два класса: (пневмония – 4273 снимка и норма – 1583 снимка).  

Классификация пневмонии проведена ансамблями с различным количеством не-

глубоких нейронных сетей. Условие выбора ответа ансамбля построено по принципу, 

если хотя бы одна из нейросетей определила пневмонию, то ансамбль тоже опреде-

ляет пневмонию. Это позволяет максимально увеличить полноту. 

Результаты: Оптимальное число нейронных сетей в ансамблей равняется 2 и 3. 

Максимальная полнота класса «пневмония», для лучшего набора нейросетей достигла 

значения 0.991.  

Заключение: Предложен эффективный набор нейронный сетей для использования в 

составе алгоритма. Дальнейшее улучшение точности определения пневмонии может быть 

достигнуто за счёт анализа неверно интерпретированных снимков и подбора моделей 

нейронных сетей, правильно классифицирующих подобные рентгеновские изображения. 
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