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Резюме. Цель исследования. Анализ перспективных направлений использования искусственного интеллекта (ИИ) в радиоло-

гии. Материалы и методы. Материалами для исследования послужили статьи и обзоры, опубликованные в международных 

базах данных PubMed, Scopus, а также РИНЦ. Применены методы научного гипотетико-дедуктивного познания, общелогиче-

ские методы и приемы исследований: анализ, синтез, абстрагирование, индукция. Результаты. В ходе проведенного анализа 

литературных данных выявлено, что искусственный интеллект наиболее широко применяется в лучевой диагностике для 

выявления рака легких, толстой кишки, молочной железы и предстательной железы. В последнее десятилетие наблюдается 

бурный рост исследований, использующих искусственный интеллект для интерпретации изображений, которые охватывают 

выявление и классификацию заболеваний, сегментацию органов и поражений (определение границ органа или поражения) и 

оценку реакции на лечение. Выводы. В настоящее время искусственный интеллект обладает огромным потенциалом. Многие 

исследователи убеждены, что ИИ в целом и глубокое обучение в частности могут помочь в решении многих повторяющихся 

задач с использованием цифровой патологии благодаря недавним успехам в распознавании изображений. Необходимо мак-

симально интегрировать ИИ в повседневную работу врача, чтобы обеспечить максимальную клиническую пользу для паци-

ентов от новых разработок. Несмотря на значительные достижения в применении ИИ, при анализе изображений в реальных 

клинических условиях выявлен ряд проблем, который в настоящее время еще предстоит решить. 

Ключевые слова: искусственный интеллект; здравоохранение; медицинское оборудование; цифровая патология; машинное 

обучение.
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Abstract. Purpose of the study. Analysis of promising areas for the use of artificial intelligence in radiology. Materials and methods. 

The materials for the study were articles and reviews published in the international databases PubMed, Scopus, as well as RSCI. 

The methods of scientific hypothetical-deductive cognition, general logical methods and methods of research are applied: analysis, 

synthesis, abstraction, induction. Results. In the course of the analysis of the literature data, it was revealed that artificial intelligence is 
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most widely used in radiation diagnostics for the detection of lung, colon, breast and prostate cancer. In the last decade, there has been 

a rapid growth of research using artificial intelligence to interpret images, which cover the identification and classification of diseases, 

segmentation of organs and lesions (determining the boundaries of an organ or lesion) and evaluation of the response to treatment. 

Findings. Currently, artificial intelligence has huge potential. Many researchers are convinced that AI in general and deep learning in 

particular can help solve many repetitive tasks using digital pathology thanks to recent advances in image recognition. It is necessary 

to integrate artificial intelligence as much as possible into the daily work of a doctor in order to ensure maximum clinical benefit for 

patients from new developments. Despite significant advances in the use of artificial intelligence in the analysis of images in real clinical 

conditions, a number of problems have been identified, which currently remains to be solved

Key words: artificial intelligence; healthcare; medical equipment; digital pathology; machine learning.

интеллект в здравоохранении — это всеобъемлю-
щий термин, используемый для описания алгорит-
мов машинного обучения и программного обеспе-
чения, для имитации человеческого познания при 
анализе, представлении и понимании сложных ме-
дицинских данных. В частности, ИИ — это способ-
ность компьютерных алгоритмов делать приблизи-
тельные выводы, основанные исключительно на 
входных данных [6–10]. 

Первоначально, с 1970-х по 1990-е годы, анализ 
медицинских изображений проводился с последо-
вательным применением низкоуровневой обработ-
ки пикселей (фильтры обнаружения краев и линий, 
увеличение области) и математического модели-
рования (подгонка линий, кругов и эллипсов) для 
построения сложных экспертных систем на основе 
заданных правил, которые решали определенные 
поставленные задачи. В конце 1990-х годов контро-
лируемые методы, при которых обучающие данные 
использовались для разработки системы, станови-
лись все более популярными в анализе медицин-
ских изображений. Например, модели активной 
формы (для сегментации), методы атласа (где атла-
сы, которые соответствуют новым данным, форми-
руют обучающие данные) и концепцию извлечения 
признаков и использования статистических класси-
фикаторов (для автоматизированного обнаружения 
и диагностики). Таким образом, наблюдается пе-
реход от систем, полностью разработанных людь-
ми, к системам, которые обучаются компьютерами 
с использованием примеров данных, из которых 
извлекаются векторы признаков. Компьютерные 
алгоритмы определяют границу оптимального ре-
шения в многомерном пространстве объектов. Ре-
шающим шагом в проектировании таких систем 
явилось извлечение дискриминантных признаков 
из изображений. Этот процесс все еще выполняется 
вручную. Следующим шагом явилось предоставле-
ние компьютерам возможности изучить функции, 
которые оптимально представляют данные для ре-
шения поставленной задачи. Эта концепция лежит 
в основе многих алгоритмов глубокого обучения: 

ВВЕДЕНИЕ

Анализ медицинских изображений и создание 
систем поддержки принятия врачебных решений — 
одни из современных и развивающихся в настоя-
щее время направлений применения искусственно-
го интеллекта. Для практического здравоохранения 
задача автоматизации процессов диагностики явля-
ется одной из первоочередных в условиях повыше-
ния доступности и количества проводимых диагно-
стических процедур, которые в настоящее время не 
компенсируются ростом числа квалифицированно-
го персонала, необходимого для обеспечения долж-
ной интерпретации результатов и, как следствие, 
оказания современной медицинской помощи [1–5]. 
Данная проблема наиболее остро стоит в лучевой 
диагностике, в основе которой лежит визуальный 
анализ врачом огромного числа изображений пато-
логий человека.

ЦЕЛЬ ИССЛЕДОВАНИЯ

Анализ перспективных направлений использо-
вания искусственного интеллекта в радиологии.

МАТЕРИАЛЫ И МЕТОДЫ ИССЛЕДОВАНИЯ

Материалами для исследования послужили ста-
тьи и обзоры, опубликованные в международных 
базах данных PubMed, Scopus, а также РИНЦ. При-
менены методы научного гипотетико-дедуктивного 
познания, общелогические методы и приемы ис-
следований: анализ, синтез, абстрагирование, ин-
дукция.

РЕЗУЛЬТАТЫ

Под искусственным интеллектом (ИИ) понима-
ют науку и технологию создания интеллектуальных 
компьютерных программ, способных выполнять 
задачи, для решения которых, как правило, требу-
ется человеческий интеллект [1]. Искусственный 
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моделей (сетей), состоящих из множества уровней, 
которые преобразуют входные данные (например, 
изображения) в выходные данные (например, на-
личие/отсутствие заболевания), изучая функции 
все более высокого уровня. Наиболее успешным 
типом моделей для анализа изображений на сего-
дняшний день являются сверточные нейронные 
сети (CNN) [11]. 

Методы глубокого обучения обладают большим 
потенциалом использования в радиологии. В отли-
чие от большинства других областей медицины, 
почти все первичные данные, используемые при 
визуализации, а также выходные данные, создава-
емые радиологами (т.е. отчеты о визуализации), яв-
ляются цифровыми, что позволяет анализировать 
эти данные с помощью алгоритмов искусственного 
интеллекта. В ходе проведенного анализа литера-
турных данных выявлено, что ИИ наиболее широ-
ко применяется в лучевой диагностике для выявле-
ния рака легких, толстой кишки, молочной железы 
и предстательной железы [12–15]. В последнее де-
сятилетие наблюдается бурный рост исследований, 
использующих ИИ для интерпретации изображе-
ний, которые охватывают выявление и классифика-
цию заболеваний, сегментацию органов и пораже-
ний (определение границ органа или поражения) и 
оценку реакции на лечение. 

Автоматизация процессов сегментации имеет 
решающее значение в качестве приложения ИИ для 
снижения нагрузки на рабочий процесс радиоло-
гов из-за необходимости выполнять сегментацию 
вручную. Разработана обучаемая и деформируемая 
модель для сегментации левого желудочка (ЛЖ) на 
основе данных магнитно-резонансной томографии 
(МРТ) сердца, чтобы получить автоматизирован-
ный расчет клинических показателей, таких как 
объем желудочка и фракция выброса [16]. Было 
опубликовано множество исследований о сегмен-
тации органов брюшной полости (печень, подже-
лудочная железа, сосуды) и таза (простата) с ис-
пользованием подхода глубокого обучения [17–23]. 
Аналогичный подход был применен к сегментации 
метастазов в головном мозге на МРТ с контраст-
ным усилением T1W для планирования стереотак-
сической радиохирургии [24].

Несмотря на значительные достижения в при-
менении ИИ при анализе изображений, в реальных 
клинических условиях выявлен ряд проблем, кото-
рый в настоящее время еще не решен.

Внедрение ИИ может потребовать значитель-
ных инвестиций в IT-инфраструктуру. Как правило, 
данные для анализа получают в виде изображений, 
которые обычно имеют размер более 50 000×50 000 
пикселей, при их сохранении получаются файлы 

размером приблизительно от 0,5 до 4 ГБ. Большой 
размер этих изображений может представлять про-
блему для оценки, хранения и управления архивом 
данных [25].

Производительность любой обработки изобра-
жений сильно зависит от скорости работы процес-
сора. Глубокое обучение лучше всего выполнять с 
использованием графических процессоров (GPU), 
которые могут обеспечить значительное повы-
шение производительности по сравнению с цент-
ральными процессорами (CPU) [26]. Большинство 
компьютеров предназначены для выполнения вы-
числений на центральном процессоре и использу-
ют графический процессор просто для рендерин-
га (процесс получения изображения по модели с 
помощью компьютерной программы) графики. 
Требуется более мощный графический процессор, 
предназначенный для глубокого обучения, кото-
рый, как правило, значительно дороже и имеет тен-
денцию генерировать больше тепла, что приводит 
к проблемам, которые напрямую влияют на произ-
водительность центрального процессора и других 
внутренних компонентов компьютера.

Глубокое обучение, как правило, чрезвычайно 
требовательно к данным, особенно по сравнению с 
традиционным анализом изображений, когда мно-
гие операции делаются вручную. Получение кли-
нических данных, подходящих для разработки ал-
горитмов, часто требует много времени и является 
сложной задачей [27].

Важно, чтобы контролируемые алгоритмы раз-
рабатывались с использованием самых разных 
источников данных для более надежной обработ-
ки изменений при воздействии на другие набо-
ры данных. Когда алгоритмы разрабатываются с 
использованием ограниченных наборов данных, 
предоставленных только одной или несколькими 
лабораториями гистологии и патоморфологии, та-
кие алгоритмы могут не включать все вариации и 
артефакты, встречающиеся в разных лабораториях 
[28, 29]. 

В настоящее время по разным причинам сложно 
установить строгие этапы контроля качества для 
алгоритмов глубокого обучения, особенно в зада-
чах сегментации. Неоптимальная производитель-
ность многих автоматизированных и полуавтома-
тизированных алгоритмов сегментации затрудняет 
их использование при обработке данных, посколь-
ку для проверки точности почти всегда требуются 
люди, считывающие данные. Больше осложнений 
возникает при редких заболеваниях, для которых 
отсутствуют автоматизированные алгоритмы мар-
кировки. Одним из решений, которое позволя-
ет автоматизировать обработку данных, является 
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обучение без присмотра. Хотя это интуитивно ве-
дет к более высоким уровням интеллекта, недав-
ний сдвиг парадигмы от программ, основанных на 
четко определенных правилах, к другим, которые 
учатся непосредственно на основе данных, при-
влек внимание к некоторым непредвиденным про-
блемам. Выявление специфических особенностей 
изображения, которые способствуют прогнозиру-
емому результату, является в высшей степени ги-
потетическим, что приводит к непониманию того, 
как с помощью глубокого обучения делаются опре-
деленные выводы. Неудивительно, что многие не 
поддающиеся интерпретации системы ИИ, приме-
няемые в радиологии, получили название «медици-
на черного ящика» [30].

В ответ были предприняты попытки преобразо-
вать алгоритмы глубокого обучения в «стеклянный 
ящик», то есть добиться ясного понимания того, 
как и почему ИИ принимает те или иные решения, 
путем уточнения входных данных и установления 
связи с измеренными выходными данными [31–35]. 
Предоставляя проверяющему специалисту инфор-
мацию об особенностях, используемых алгорит-
мом в каждом конкретном случае, можно укрепить 
доверие к алгоритму в целом и добиться синергии 
между специалистом и машиной.

ОБСУЖДЕНИЕ

Помимо традиционной радиологической дея-
тельности по выявлению и характеристике патоло-
гий органов и систем и оценке реакции на проводи-
мое лечение, искусственный интеллект, вероятно, 
повлияет на другие области работы радиологов и 
иных медицинских работников. Например, алго-
ритм ИИ мог бы выдавать последовательности об-
следований, которые включают соответствующую 
часть тела, определять модальность изображения 
и тип контраста, а также определять местополо-
жение интересующей области в пределах соот-
ветствующей анатомии, чтобы уменьшить усилия 
рентгенолога при выполнении этих относительно 
рутинных задач. Наконец, компьютерные алгорит-
мы могли бы выполнять задачи по интерпретации 
медицинских изображений, которые рентгенологи 
не выполняют на регулярной основе. Например, 
область радиогеномики [36] направлена на поиск 
взаимосвязей между особенностями визуализации 
опухолей и их геномными характеристиками. При-
меры можно найти при раке молочной железы [37], 
глиобластоме [38], глиоме низкой степени злока-
чественности [39] и раке почки [40]. Однако из-за 
своей сложности радиогеномика не является ча-
стью типичной клинической практики рентгеноло-

га. Другим примером использования искусственно-
го интеллекта является прогнозирование исходов 
у онкологических больных при глиобластоме [41], 
глиоме более низкой степени [39] и раке молочной 
железы [42]. Глубокое обучение могло бы облег-
чить процесс включения большего количества ин-
формации, доступной с помощью визуализации, в 
онкологическую практику.

Алгоритмы искусственного интеллекта могут 
использоваться врачом-рентгенологом как вспомо-
гательные при выборе персонализированного про-
токола компьютерной томографии для пациента, 
отслеживании параметров дозы пациента, оценке 
радиационных рисков, связанных с кумулятивной 
дозой и восприимчивостью пациента [15].

Инструменты ИИ также могут влиять на ежед-
невный рабочий процесс, фильтруя приоритет об-
следования на основе критериев соответствия [43]. 
Европейское общество радиологов (ESR) внедрило 
ESR iGuide — систему поддержки принятия клини-
ческих решений, которая помогает направляющим 
врачам выбирать наиболее подходящую процедуру 
визуализации на основе уровня доказательств це-
лесообразности и уровня неотложной помощи [44]. 

ИИ может выполнять считывание изображений, 
используя инструменты глубокого обучения, и спо-
собен извлекать не только визуальную, но и коли-
чественную информацию, такую как рентгенологи-
ческие сигнатуры или другие биомаркеры изобра-
жений, которые не могут быть идентифицированы 
человеческим мозгом. Искусственный интеллект 
станет частью нашего набора инструментов для 
просмотра и анализа изображений. 

ВЫВОДЫ

В настоящее время ИИ обладает огромным потен-
циалом. Многие исследователи убеждены, что ИИ в 
целом и глубокое обучение в частности могут помочь 
в решении многих повторяющихся задач с исполь-
зованием цифровой патологии благодаря недавним 
успехам в распознавании изображений. Необходимо 
максимально интегрировать ИИ в повседневную ра-
боту врача, чтобы обеспечить максимальную клини-
ческую пользу для пациентов от новых разработок. 
Несмотря на значительные достижения в примене-
нии ИИ при анализе изображений, в реальных кли-
нических условиях выявлен ряд проблем, который в 
настоящее время еще предстоит решить. 
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