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Резюме. Введение. Решение задач классификации объектов на медицинских изображениях связанно с большим числом из-

меряемых параметров и отсутствием теоретически обоснованной концепции их отбора, что создает трудности в их выборе, 

что приводит к необходимости поиска критериев качества классификации. Цель исследования — отображение основных тен-

денций и современных подходов к классификации объектов на медицинских изображениях по данным научной литературы. 

Материалы и методы. Исследование и анализ научных публикаций в электронных библиотеках PubMed и eLIBRARY, посвящен-

ных классификации объектов на медицинских изображениях, за последние 20 лет. Выводы. Одним из самых актуальных и 

современных способов классификации объектов на медицинских изображениях являются искусственные нейронные сети, что 

подтверждается значительным увеличением количества публикаций по данной тематике за последние 10 лет. 

Ключевые слова: анализ медицинских изображений, классификация объектов на медицинских изображениях, искусственные 

нейронные сети в медицинской классификации

MODERN APPROACHES TO THE CLASSIFICATION OF OBJECTS IN MEDICAL COMPUTER IMAGES

© Vadim E. Sternin, Mikhail A. Dokhov, Aleksandra A. Tikhomirova, Nikita A. Dementyev

Saint Petersburg State Pediatric Medical University. 2 Lithuania, Saint Petersburg 194100 Russian Federation

Contact information: Vadim E. Sternin — Lecturer of the Department of Medical Informatics. 

E-mail: g249@inbox.ru   ORCID: https://orcid.org/0009-0004-5039-0833   SPIN: 2190-5634

For citation: Sternin VE, Dokhov MA, Tikhomirova AA, Dementyev NA. Modern approaches to the classifi cation of objects 

in medical computer images. Visualization in medicine. 2024;6(2):23–29. DOI: https://doi.org/10.56871/ViM.2024.24.31.004

Received: 28.02.2024  Revised: 29.04.2024 Accepted: 27.06.2024

Abstact. Introduction. Solving the problems of classifying objects in medical images is associated with a large number of measured 

parameters and the lack of a theoretically sound concept for their selection, which creates difficulties in their selection, which leads 

to the need to search for criteria for the quality of classification. The purpose of the study is to display the main trends and modern 

approaches to classifying objects in medical images according to scientific literature. Materials and methods. Research and analysis of 

scientific publications in the electronic libraries PubMed and eLIBRARY, devoted to the classification of objects in medical images, over 

the past 20 years. Conclusions. One of the most relevant and modern methods of classifying objects in medical images are artificial 

neural networks, which is confirmed by a significant increase in the number of publications on this topic over the past 10 years. 

Keywords: analysis of medical images, classification of objects in medical images, artificial neural networks in medical classification

ВВЕДЕНИЕ

В настоящее время в медицине все большее 
распространение получают компьютерные тех-
нологии [1], позволяющие решать задачи меди-
цинской классификации. Одной из важных частей 
диагностического процесса в медицине является 

получение цифровых изображений для постановки 
корректного диагноза. Однако эти изображения не-
обходимо обработать. Данный процесс включает в 
себя ряд этапов: 
• предобработка изображения;
• сегментация для выделения объектов;
• идентификация/распознавание.
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Заключительным этапом анализа цифровых 
изображений, как правило, является идентифика-
ция/распознавание оставшихся после сегментации 
частей изображения на основе числовых значений 
отобранных входных параметров [2]. В основе 
распознавания изображений лежит задача класси-
фикации, решаемая с использованием различных 
методов [3]. Для корректного отнесения объектов к 
группам по набору признаков, необходимо рассмо-
треть критерии качества классификации медицин-
ских изображений, однако большое число измеря-
емых параметров и отсутствие теоретически обос-
нованной концепции их отбора создают трудности 
в их выборе для решения поставленной задачи. 

ЦЕЛЬ ИССЛЕДОВАНИЯ

Отображение основных тенденций и современных 
подходов к классификации объектов на медицинских 
изображениях по данным научной литературы.

МАТЕРИАЛЫ И МЕТОДЫ

Исследование и анализ научных публикаций в 
электронных библиотеках PubMed и eLIBRARY, 
посвященных классификации объектов на меди-
цинских изображениях, за последние 20 лет.

РЕЗУЛЬТАТЫ И ОБСУЖДЕНИЕ

Для того чтобы выявить актуальные способы 
классификации объектов на медицинских изобра-
жениях, сначала необходимо определить основные 
проблемы, которые присутствуют в решении задач 
медицинской классификации.

Авторы различных работ выделяют следующие 
основные проблемы при классификации объектов 
на медицинских изображениях [4, 5]:
• наличие на изображении артефактов, которые 

ухудшают контрастность изображения и про-
странственное разрешение;

• возраст, пол, генетика и факторы окружающей 
среды оказывают влияние на развитие болезни 
и ее симптоматику, а также на морфометриче-
ские характеристики объектов на медицинских 
изображениях;

• отсутствие единой методологии оценки качест-
ва классификации изображений [5]. 
Для устранения этих проблем предлагается ис-

пользовать контекстное распознавание медицин-
ских изображений с применением глубокого обуче-
ния нейронных сетей [6].

Решение классификационных задач подразуме-
вает прогнозирование качественного признака, то 

есть отнесение объекта исследования к одному из 
классов. В основе распознавания изображений ле-
жит задача классификации, решаемая с помощью 
различных математических методов [3, 8–10].

Качество изображения можно оценить как коли-
чественными (измеримыми), так и качественными 
(субъективными) показателями [11–13]. Качествен-
ные показатели позволяют значительно упростить 
выявление того или иного признака, но оперируют 
более субъективными заключениями, касающими-
ся корреляции и связей. Кроме того, выявление ко-
личественных показателей сопряжено с большими 
издержками и трудностями, но это окупается точ-
ностью полученных данных и меньшими рисками 
неверной оценки. 

Е.А. Уланов, О.Р. Никитин и Е.А. Архипов в 
своем исследовании выявили семь критериев ка-
чества классификации объектов на медицинских 
изображениях: резкость, контрастность, яркость, 
тоновое соответствие, дисторсия и артефакты, 
шум, разрешение [7], однако показатели оценива-
лись экспертами, и эта оценка была субъективной. 
Д.С. Батищев в своей работе выделяет пять основ-
ных критериев качества: мера размытости, мера 
энтропии изображения, мера сегментации, мера 
резкости, мера уровня шумов [5]. Многие авторы 
предлагают автоматизированные системы оценки 
количества форменных элементов крови. Класси-
фикация областей осуществляется с помощью пик-
селей, которые соответствуют номеру класса, кра-
сятся в соответствующий цвет [9]. 

Для того чтобы осуществить классификацию, 
необходимо отобрать признаки. Здесь возможны 
различные подходы [12]:
• примитивный подход заключается в использо-

вании в качестве признаков всего неупорядо-
ченного набора пикселей;

• использование в качестве признаков модулей 
коэффициентов дискретного преобразования 
Фурье или другого дискретного ортогонального 
преобразования;

• разбиение на клетки монохромного изображе-
ния с белым фоном и темными объектами, ис-
пользование степени клеток, в которые попал 
объект (частично или полностью окрашенные) 
в качестве признака;

• скелетизация объектов с последующим разбие-
нием на клетки и замером расстояния от угла 
клетки до контура объекта.
Еще одной проблемой распознавания объек-

тов на медицинском изображении является их 
параметризация, то есть описание объектов с 
помощью различных параметров, которые будут 
использоваться для последующей идентифика-
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ции. А.В. Дороничева и С.З. Савин предлагают 
использовать метод пересечений. Данный метод 
позволяет осуществлять отбор признаков из всего 
признакового пространства так, что классификаци-
онные модели дают максимальную точность клас-
сификации при наименьшем количестве входных 
параметров [12].

При решении проблемы определения границ 
объектов, подлежащих классификации, Е.С. Сойни-
ковой и соавт. по результатам проведенного вычис-
лительного эксперимента была показана эффектив-
ность реализации алгоритма Кэнни с помощью тех-
нологии CUDA (Compute Unified Device Architecture) 
по сравнению с Open Multi-Processing для разных 
разрешений медицинских изображений [14].

Для классификации медицинских изображений 
используются различные математические методы: 
• логистический регрессионный анализ [15–18];
• дискриминантный анализ [19–23];
• метод деревьев классификации [24, 25]; 
• метод опорных векторов [6].

В последние 10 лет в решении задач медицин-
ской классификации стали широко применяться 
искусственные нейронные сети [27–30]. Во мно-
гом это обусловлено большим объемом и сложным 
характером анализируемых данных при классифи-
кации объектов на медицинском изображении (на-
пример, при массовых диагностических обследова-
ниях) [27]. В США были проведены исследования, 
показывающие более высокую точность постанов-
ки диагноза с использованием нейросетей, чем без 
их использования [31–33].

Понятие нейронной сети было введено в 1943 году 
создателями первой математической модели нейрон-
ной сети У. Маккалогом и У. Питтсом. Практическая 
модель при помощи компьютера была реализована в 
1957 году Ф. Розенблаттом [31]. С тех пор нейрон-
ные сети стали активно использоваться в медицине в 
целом и в решении задач медицинской классифика-
ции в частности. Работа искусственных нейронных 
сетей основана на тех же принципах, что и функцио-
нирование биологических нейронных сетей. 

Выделяют четыре основных вида нейронных 
сетей в зависимости от того, какие объекты они об-
рабатывают:
• многослойные нейронные сети (перцептроны) 

обрабатывают числовые данные;
• сверточные нейронные сети работают с изобра-

жениями;
• рекуррентные нейронные сети собирают и об-

рабатывают информацию, которая меняется с 
течением времени;

• генеративные нейронные сети создают тексты, 
изображения.

При решении задач медицинской классифика-
ции обычно используют сверточные нейронные 
сети, также могут использоваться многослойные 
нейронные сети в случае преобразования изобра-
жения в числовые данные.

Искусственные нейронные сети представляют 
собой нелинейные системы, которые позволяют 
гораздо лучше классифицировать изображения, 
чем обычно применяемые линейные методы [28]. 
Применение нейронных сетей при обработке ме-
дицинских изображений помогает снижать коли-
чество ошибок. В исследовании M. Mohammadpoor 
и соавт. при использовании сверточных нейронных 
сетей максимальная полученная точность на тесто-
вых данных для первого датасета составила поряд-
ка 95% [32]. 

Еще одним методом классификации объектов на 
медицинских изображениях является метод Вио-
лы–Джонса. Он основан на принципе вычисления 
свертки с определенным паттерном. На данный 
момент этот метод является одним из самых попу-
лярных алгоритмов обнаружения и распознавания 
объектов на медицинских изображениях, основы-
вается он на принципе сканирующего окна [34]. 

Однако есть исследования, посвященные ис-
пользованию в задачах медицинской классифика-
ции не сверточных, а многослойных нейронных 
сетей [33]. В отличие от сверточных многослойные 
нейронные сети могут использовать информацию 
о предыдущих входных данных для обработки по-
следующих. 

В работе Я. Фэна и соавт. проводилось сравне-
ние остаточных нейронных сетей, магистральных 
и сверточных, на примере диагностики ревматоид-
ного артрита с использованием диффузионной оп-
тической томографии. В ходе исследования было 
установлено, что наивысшая точность (свыше 99%) 
была достигнута при использовании остаточной 
нейронной сети, а магистральные и сверточные 
нейронные сети давали точность менее 99% [29]. 

Для решения задач классификации используется 
нечеткая логика для формализации нечетких поня-
тий с точки зрения их семантики, что обеспечивает 
эффективную обработку качественной информа-
ции наравне с четкими, количественными данны-
ми. Применение нечеткой логики для классифика-
ции объектов на медицинской микрофотографии и 
дальнейшего построения логических выводов ре-
шает задачу хранения, накопления и актуализации 
модели знаний интеллектуальной системы [35, 36].

В работе Х.Ю. Ахмеда был предложен способ 
геометрического анализа и визуализации объек-
тов на медицинских микрофотографиях при помо-
щи модификации алгоритмического обеспечения
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шиарлет-преобразования и контрастирования изо-
бражений цветовым кодированием. Результаты 
проведенного исследования показали повышение 
точности разработанного способа на 3–7% относи-
тельно ранее разработанных способов классифика-
ции объектов в гистологии [28].

При обучении нейронных сетей одна из основ-
ных сложностей связана с аннотированием сним-
ков, так как это требует привлечения большого 
количества специалистов в данной области для 
корректного выбора изображений, на основе кото-
рых будет проводиться машинное обучение. Для 
снижения необходимого количества аннотирован-
ных снимков предлагается метод, основанный на 
предобученных моделях, который позволяет ис-
пользовать небольшую часть набора размеченных 
данных для аннотирования неразмеченных дан-
ных [37]. 

ВЫВОДЫ

Как было показано в проведенном исследова-
нии, в последние 10 лет в решении задач медицин-
ской классификации начали широко применяться 
искусственные нейронные сети, и они стали в на-
стоящее время наиболее распространенным спосо-
бом классификации объектов на медицинских изо-
бражениях, по данным научных публикаций. 

Другими способами классификации медицин-
ских изображений являются:
• параметризация объектов;
• математические методы (логистический рег-

рессионный анализ, дискриминантный анализ, 
метод деревьев классификации, метод опорных 
векторов).
Дальнейшим направлением исследований мо-

жет стать сравнение использования различных 
видов искусственных нейронных сетей в задачах 
классификации объектов на медицинских изобра-
жениях с целью выявления наилучшей из них.
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