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Аннотация: что произошло в последнее время в машинном обучении и что это означает для будущего 
анализа медицинских изображений? За последние несколько лет машинное обучение стало свидете-
лем огромного количества внимания. Текущий бум начался примерно в 2009 году, когда так называе-
мые глубокие искусственные нейронные сети начали опережать другие устоявшиеся модели по ряду 
важных ориентиров. Глубокие нейронные сети в настоящее время являются самыми современными 
моделями машинного обучения в самых разных областях – от анализа изображений до обработки 
естественного языка и широко используются в научных кругах и промышленности. Эти разработки 
имеют огромный потенциал для технологий медицинской визуализации, анализа медицинских данных, 
медицинской диагностики и здравоохранения в целом, которые постепенно реализуются. Мы предо-
ставляем краткий обзор последних достижений и некоторых связанных с этим проблем в области ма-
шинного обучения, применяемых к обработке медицинских изображений и анализу изображений. По-
скольку это стало очень широким и быстро расширяющимся полем, мы не будем рассматривать весь 
ландшафт приложений, но уделим особое внимание глубокому обучению в МРТ. 
Наша цель состоит из трех частей: (1) дать краткое введение в глубокое обучение с указателями на 
основные ссылки; (2) показать, насколько глубокое обучение было применено ко всей цепочке обра-
ботки МРТ, от получения до получения изображения, от сегментации до прогнозирования заболевания; 
(3) обеспечить отправную точку для людей, заинтересованных в экспериментировании и, возможно, 
внесении вклада в область глубокого обучения медицинской визуализации, указывая на хорошие обра-
зовательные ресурсы, современный открытый исходный код и интересные источники данных и про-
блем связанные медицинские изображения [1].   
Ключевые слова: машинное обучение, глубокое обучение, алгоритм, МРТ, КТ, инсульт 
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Abstract: what has happened as of late in machine learning and what does this cruel for long 
haul examination of therapeutic pictures? Over the past few a long time, machine learning 
has seen a colossal sum of consideration. The current boom started around 2009, when so-called profound 
counterfeit neural systems started to outflank other established models on a number of critical benchmarks.  
Profound neural systems are right now the foremost progressed machine learning models in 
a assortment of areas, from picture examination to common dialect preparing, and are broadly utilized in the 
scholarly world and industry. These improvements have colossal potential for medical imaging advances, re-
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Введение 

В последнее время в машинном обучении произошли значительные изменения, которые вызвали 
большой интерес со стороны промышленности, научных кругов и массовой культуры. Они обусловле-
ны прорывами в искусственных нейронных сетях, которые часто называют глубоким обучением, набо-
ром методов и алгоритмов, которые позволяют компьютерам обнаруживать сложные шаблоны в боль-
ших наборах данных. Эти модели в настоящее время формируют современный подход к широкому кру-
гу проблем в области компьютерного зрения, языкового моделирования и робототехники. Предостав-
ление компьютерам возможности распознавать объекты на естественных изображениях до недавнего 
времени считалось очень сложной задачей, но к настоящему времени сверточные нейронные сети 
превзошли даже человеческие результаты на ILSVRC и достигли уровня, на котором задача классифи-
кации ILSVRC по существу решена (т.е. с частотой ошибок, близкой к уровню Байеса). Методы глубоко-
го обучения стали стандартом де-факто для широкого спектра проблем компьютерного зрения. Они, 
однако, не ограничиваются обработкой и анализом изображений, но превосходят другие подходы в та-
ких областях, как обработка естественного языка [2–4]. 

Внезапный прогресс и широкие возможности глубокого обучения и, как следствие, всплеск вни-
мания и многомиллиардные инвестиции привели к успешному циклу улучшений и инвестиций во всей 
области машинного обучения. В настоящее время это одна из самых горячих областей обучения во 
всем мире [5], и люди с компетенцией в области машинного обучения пользуются большим спросом как 
в промышленности, так и в научных кругах. 

Медицинские работники генерируют и собирают огромные объемы данных, содержащих чрезвы-
чайно ценные сигналы и информацию, в темпе, намного превосходящем то, что могут обрабатывать 
«традиционные» методы анализа. На сегодняшний день машинное обучение начало глубоко приме-
няться в сфере медицины и решать ряд глобальных вопросов. Новой тенденцией изучения и исследо-
вания стали сердечнососудистые заболевания: ишемическая болезнь сердца, болезнь перифериче-
ских артерий, ревмокардит, врожденный порок сердца и т.д.; болезни касательно головного мозга и 
нервной системы: инсульт, неврологические опухоли, заболевания позвоночника, параплегия и т.д.  

Инсульт является основной проблемой общественного здравоохранения во всем мире и считает-
ся третьим наиболее дорогостоящим состоянием здоровья в развитых странах. Около 800 000 случаев 
инсульта регистрируются в Соединенных Штатах Америки в год, что приводит к 200 000 смертей, почти 
одной из каждых 16 смертей. Для тех, кто выживает, это самая распространенная причина инвалидно-
сти среди взрослых в современном мире, требующая дорогостоящей долгосрочной реабилитационной 
помощи, что составляет затраты, оцениваемые в более чем 60 миллиардов долларов в год только в 
Соединенных Штатах Америки. Более 80% случаев инсульта являются ишемическими, а остальная 
часть - геморрагической. Срочная реперфузия ишемического мозга является основной целью лечения, 
либо внутривенным тромболизисом, либо эндоваскулярными интервенционными методами. Эти мето-
ды лечения направлены на реканализацию сосудов и восстановление кровотока в ишемической ткани. 
Хотя существуют различные оценки потенциального числа пациентов, которые могут извлечь выгоду 
из эндоваскулярного вмешательство. 

Сложность всех этих факторов затрудняет прогнозирование конечного результата. С другой сто-
роны, несомненно, точное прогнозирование исхода из набора прогнозирующих переменных является 
важным аспектом клинической работы, которая может помочь в выявлении пациентов с высоким 
риском и ориентировать подходы к лечению, что потенциально снижает заболеваемость и смертность. 
Такая модель в прогнозировании результата не только может иметь решающее значение в прогнози-
ровании, но также может играть будущую роль в отборе пациентов для разнообразия доступных вари-

storative information examination, therapeutic diagnostics, and healthcare in common, which 
are steadily being actualized. We offer a brief diagram of later progresses and a few related challenges in ma-
chine learning connected to restorative picture preparing and picture examination. 
Key words: machine learning, deep learning, algorithm, MRI, CT, stroke 
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антов лечения и соответствующих исследований [6]. Алгоритмы машинного обучения стали широко 
применяться в исследованиях и выявлениях инсульта с большей долей процентной вероятностей.  

Методы 
Машинное обучение 
Машинное обучение – это область компьютерных наук, которая занимается созданием алгорит-

мов, которые, будучи полезными, опираются на набор примеров некоторых явлений. Эти примеры мо-
гут быть получены от природы, могут быть созданы людьми вручную или сгенерированы другим алго-
ритмом. Машинное обучение также может быть определено как процесс решения практической задачи 
путем 1) сбора набора данных и 2) алгоритмического построения статистической модели на основе 
этого набора данных [7]. В машинном обучении разрабатываются и изучаются методы, которые дают 
компьютерам возможность решать проблемы на основе опыта. Цель состоит в том, чтобы создать ма-
тематические модели, которые можно обучить для получения полезных результатов при подаче вход-
ных данных. Модели машинного обучения предоставляют опыт в форме обучающих данных и настраи-
ваются для точного прогнозирования обучающих данных с помощью алгоритма оптимизации. Основная 
цель моделей заключается в том, чтобы иметь возможность обобщить их накопленный опыт и предо-
ставить правильные прогнозы для новых невидимых данных. Способность модели к обобщению обыч-
но оценивается во время обучения с использованием отдельного набора данных, набора проверки и 
используется в качестве обратной связи для дальнейшей настройки модели. После нескольких итера-
ций обучения и настройки окончательная модель оценивается на тестовом наборе, который использу-
ется для имитации ее работы при столкновении с новыми невидимыми данными. 

Алгоритмы машинного обучения 
Алгоритмы машинного обучения строят математическую модель на основе выборочных данных, 

известных как «обучающие данные», для того, чтобы делать прогнозы или решения без явного про-
граммирования для выполнения задачи. Обычный подход к анализу данных о результатах инсульта 
заключается в разработке моделей логистической регрессии; однако, алгоритмы машинного обучения 
были предложены в качестве альтернативы, в частности, для крупномасштабных многоинституцио-
нальных данных, с преимуществом простого включения новых данных для повышения эффективности 
прогнозирования. 

Алгоритмы машинного обучения могут применяться и обучаться по двум основным сценариям; 
под наблюдением и без присмотра. В контролируемом сценарии прогнозируемые результаты известны 
и используются для обучения моделей. В неконтролируемых машинах желаемый результат неизве-
стен, и цель состоит в том, чтобы обнаружить структуру в данных, а не обобщать отображение между 
входами и выходами. 

Два наиболее часто используемых метода машинного обучения включают в себя искусственную 
нейронную сеть и метод опорных векторов. Эти модели обучаются под наблюдением, с алгоритмами 
нейронной сети, способными также к обучению без учителя [6]. 

Приложения машинного обучения являются высокоавтоматизированными и самоизменяющими-
ся, которые продолжают совершенствоваться с минимальным вмешательством человека, поскольку 
они учатся с большим количеством данных. Чтобы решить сложную природу различных проблем дан-
ных в реальном мире, были разработаны специализированные алгоритмы машинного обучения, кото-
рые идеально решают разные проблемы.  

Алгоритмы машинного обучения классифицируются на: 
1) Обучение с учителем 
Алгоритмы машинного обучения, которые делают прогнозы на заданном наборе образцов. 

Управляемый алгоритм машинного обучения ищет шаблоны в метках значений, назначенных точкам 
данных. 

2) Обучение без учителя 
Нет меток, связанных с точками данных. Эти алгоритмы машинного обучения организуют данные 

в группу кластеров, чтобы описать их структуру и сделать сложные данные простыми и организован-
ными для анализа. 
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3) Обучение с подкреплением 
Эти алгоритмы выбирают действие на основе каждой точки данных, а затем узнают, насколько 

удачным было решение. Со временем алгоритм меняет свою стратегию, чтобы лучше учиться и полу-
чать лучшее вознаграждение. 

Ниже описаны наиболее используемые методы машинного обучения для выявления и диагно-
стики инсульта: 

1. Байесовский классификатор 
Байесовский классификатор состоит из техники машинного обучения, основанной на байесовской 

теории принятия решений. Байесовский классификатор - это вероятностный и контролируемый метод, 
который используется для категоризации образцов в соответствии с процентным содержанием каждого 
из них, принадлежащих к определенному классу. В соответствии со значением апостериорной вероят-
ности байесовский классификатор помечает выборки. Апостериорная вероятность рассчитывается из 
условных плотностей и априорных вероятностей. Наиболее распространенная функция плотности ве-
роятности установлена в распределении Гаусса, также известном как нормальное распределение. Это 
правило имеет низкую вычислительную стоимость, но все же адаптируется к различным функциональ-
ным возможностям.  

2. Случайный лес 
Случайный лес основан на методе дерева решений. Этот алгоритм представляет необучаемое 

обучение и нацелен на создание деревьев решений из набора атрибутов, произвольно выбранных из 
исходного набора. Обучение проводится с помощью метода суммирования, мета-алгоритма, который 
улучшает классификацию и регрессию моделей в соответствии со стабильностью и точностью класси-
фикации. Использование мешков в тренировках уменьшает дисперсию, а также позволяет избежать 
перегрузки. После генерации древовидных наборов можно классифицировать, какой набор представ-
ляет наилучший прирост знаний для решения проблемы.  

3. К-ближайший сосед 
k-Nearest Neighbor (kNN) - это метод машинного обучения контролируемого типа. Его действие 

состоит в определении класса, к которому принадлежит выборка, в соответствии с характеристиками k 
ближайших соседей, исходя из обучающего набора. Переменная k представляет количество ближай-
ших соседей, которые будут использоваться для определения того, к какому классу принадлежит новая 
выборка, то есть это параметр алгоритма kNN. Тем не менее, в отношении значения k нет единого зна-
чения для константы, оно варьируется в зависимости от базы данных. Однако, всегда рекомендуется 
использовать нечетные значения, но оптимальное значение отличается в зависимости от базы данных.  

4. Опорные векторные машины 
Машины опорных векторов (SVM) основаны на статистической теории обучения, созданной Вап-

ником. Этот метод имеет в качестве основной цели определение классов с поверхностями, которые 
увеличивают расстояние между ними. SVM разграничивает, в той же пропорции, модели в простран-
стве и его записи преобразуются в большой вектор признаков. Рассматриваемые модели известны как 
векторы поддержки. Первоначально SVM был идеализирован для решения бинарных задач, но у него 
также есть альтернативы для решения проблем мультикласса. По этой причине такие вариации, как 
один против одного и один против всех были разработаны для работы с мультиклассовыми задачами. 
В представлен подход к локальному планированию пути для навигации по автономным роботам с 
вставкой машин опорных векторов (SVM), чтобы получить свободный путь без препятствий. 

5. Многослойный персептрон 
Многослойный персептрон (MLP) - это структура нейронной сети, состоящая из нескольких слоев, 

которые состоят из последовательности перцептронов с целью решения нелинейно разделимых вопро-
сов. Первоначально вектор признаков представлен входному слою, из которого исходят импульсы, кото-
рые затем распространяются в последующих слоях. Передача импульсов возможна посредством связей 
между нейронами, которые регулируются весами. Ответы, полученные нейронами, которые формируют 
выходной слой, обусловлены функцией активации. Посредством этой процедуры конечное решение 
представляется в выходном слое из информации, содержащейся в векторе, вставленном во входные 



ИННОВАЦИОННЫЕ ТЕХНОЛОГИИ В НАУКЕ И ОБРАЗОВАНИИ 31 

 

XV International scientific conference | www.naukaip.ru 

данные. В представлен способ отслеживания пути на основе MLP для управления мобильным роботом 
путем вычисления команды управления, чтобы подчиняться предварительно известному пути  [8]. 

6. Алгоритм машинного обучения линейной регрессии 
Алгоритм линейной регрессии показывает взаимосвязь между двумя переменными и то, как из-

менение одной переменной влияет на другую. Алгоритм показывает влияние зависимой переменной на 
изменение независимой переменной. Независимые переменные упоминаются как объясняющие пере-
менные, поскольку они объясняют факторы, влияющие на зависимую переменную. Зависимая пере-
менная часто упоминается как фактор интереса или предиктор [9]. 

Анализ 
Был осуществлен анализ применения алгоритмов машинного и глубокого обучения в ранних ис-

следованиях ученых при диагностике инсульта. В ниже таблице 1 показан сравнительный анализ при-
менения алгоритмов для выявления инсульта и результат использования алгоритмов (табл. 1).  

 
Таблица 1 

Сравнительный анализ использованных алгоритмов для выявления инсульта 
Ссыл-
ка на 

статьи 

База иссле-
дования 

Входные 
данные (кол-
во пациен-

тов) 

Использован-
ные алгоритмы 

Алгоритмы с 
высоким 

показателем 
выявления 
инсульта 

Методы ис-
пользования 

Результат 

1. [10] Больницы 
Тайвань 

256 изобра-
жений патчей 
для распо-
знания ише-
мического 
инсульта. КТ 
и МРТ изоб-
ражения моз-
гового ин-
сульта 

CNN(сверточна
я нейронная 
сеть) 
CAROI 

Больше 90% Data 
Augmentation 

Метод, предло-
женный в этой 
статье, может 
обеспечить диа-
гностический ин-
декс инсульта для 
врача; кроме того, 
система также 
может помочь 
врачу быстро и 
точно поставить 
диагноз и назна-
чить рецепт, а 
также дать паци-
ентам немедлен-
ное и соответ-
ствующее лече-
ние. 

2. [8] ILSVRC, 
COCO, JFT 

420 КТ изоб-
ражений 

CNN, байесов-
ский классифи-
катор, много-
слойный пер-
септрон, k-
ближайший со-
сед, машины 
случайного леса 
и опорных век-
торов 

CNN мето-
ды в комби-
нации со 
всеми алго-
ритмами - 
около 100% 

Структура IoT 
для классифи-
кации инсуль-
та, компонент-
ный метод 

Все архитектуры 
CNN для изобра-
жений DICOM 
смогли достичь 
100% точности, 
оценки F1, по-
вторного вызова и 
точности в раз-
личных комбина-
циях с использо-
ванными класси-
фикаторами, ис-
ключением байе-
совского класси-
фикатора. 
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Продолжение таблицы 1 
Ссыл
ка на 
ста-
тьи 

База иссле-
дования 

Входные данные 
(кол-во пациентов) 

Использо-
ванные алго-

ритмы 

Алгоритмы с 
высоким по-
казателем 
выявления 
инсульта 

Методы 
использо-

вания 

Результат 

3.[11] Общее Нейровизуализаци-
онные изображе-
ния, 3D патчи 

CNN, семей-
ства архитек-
тур DNN, 3D-
CNN, слу-
чайный лес 

3D-CNN - 
средний ко-
эффициент 
кости 0.31 ± 
0.240. 

Методы 
глубокого 
обучения 

Инструменты глу-
бокого обучения, 
благодаря скоро-
сти и мощности 
результатов, ко-
торые они могут 
предоставить, 
станут все более 
и более стан-
дартным инстру-
ментом в арсена-
ле современного 
специалиста по 
инсульту для до-
ставки персона-
лизированных 
лекарств пациен-
там с ишемиче-
ским инсультом. 

4. [12] БД ЕМС 
насчитыва-
ющую около 
800 000 па-
циентов 

 DNN, GBRT, 
LR, SVM 

DNN и GBRT 
высокая точ-
ность прогно-
зирования 
(95%) в отли-
чие от LR и 
SVM 

Методы 
машинного 
обучения 

В этой оценке 
применения ме-
тодов ML с ис-
пользованием 
EMC из амбула-
торного отделе-
ния алгоритмы, 
основанные на 
DNN и GBDT, мо-
гут достигать вы-
соких UAR и AUC 
для прогнозиро-
вания будущего 
возникновения 
инсульта. Ис-
пользование бо-
лее длительных 
периодов време-
ни данных EMC 
может помочь 
улучшить прогно-
зируемую мощ-
ность. 

5. [13] 741 субъек-
тов 

КТ, МРТ Каркас с 
двумя CNN, 
SVM, RF 

DNN - 88%, 
SVM – 88%, 
RF+GAC- 
r=0.879 

Методы 
глубокого и 
машинного 
обучения  

Приложения для 
машинного обу-
чения расширя-
ются в области 
медицины для 
диагностических 
и терапевтиче-
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Ссыл
ка на 
ста-
тьи 

База иссле-
дования 

Входные данные 
(кол-во пациентов) 

Использо-
ванные алго-

ритмы 

Алгоритмы с 
высоким по-
казателем 
выявления 
инсульта 

Методы 
использо-

вания 

Результат 

ских целей, и 
быстро расширя-
ющаяся и все 
более зависимая 
от нейро-
визуализации 
область АИС ока-
зывается благо-
датной почвой. 

 
Выявлено, что комбинированное использование алгоритмов для рисунков МРТ и КТ демонстри-

руют наибольший показатель точности выявления разного типа инсульта у пациентов. 
 
Заключение 
В этой статье были изложены возможности алгоритмов машинного и глубокого обучения для вы-

явления острого нарушения кровоснабжения головного мозга. Недавние исследования по эндоваску-
лярному вмешательству неоднократно показывали важность отбора пациентов на основе нейровизуа-
лизации. Однако применение комбинированных алгоритмов для КТ и МРТ дают высокий результат при 
выявлений инсульта. Таким образом, инструменты машинного и глубокого обучения, благодаря скоро-
сти и мощности результатов, которые они могут предоставить, станут все более и более стандартным 
инструментом в арсенале современного специалиста по инсульту для быстрого выявления инсульта и 
доставки персонализированных лекарств пациентам. 
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