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Резюме. Введение. Анализ медицинских изображений и создание систем поддержки принятия врачебных решений — 
одни из современных и развивающихся в настоящее время направлений в медицине. Для практического здравоохране-
ния задача автоматизации процессов диагностики является одной из первоочередных в условиях повышения доступно-
сти и количества проводимых диагностических процедур, которые в настоящее время не компенсируются ростом числа 
квалифицированного персонала, необходимого для обеспечения должной интерпретации результатов и, как следст-
вие, оказания современной медицинской помощи. Обзор посвящен анализу современных представлений об этапности 
проведения компьютерного анализа медицинских изображений, выявлению проблем в оценке качества компьютерного 
распознавания медицинских изображений, определению основных направлений дальнейших исследований. Цель ис-
следования — определить состояние вопроса и выявить основные проблемы оценки качества на этапах компьютерного 
распознавания медицинских изображений, наметить пути их решения. Материалы и методы. Анализ и систематиза-
ция научной литературы за последние 10 лет выполнены в базах данных PubMed, Scopus, Google Scholar, eLIBRARY. 
Результаты. На основании обзора можно  утверждать, что в настоящее время установлена определенная этапность при 
проведении компьютерного анализа медицинских изображений: предобработка, сегментация и идентификация (клас-
сификация). Проведенный анализ научных публикаций показал большое разнообразие применяемых методов класси-
фикации объектов на медицинских изображениях при отсутствии единой методологии оценки их качества. Учитывая, 
что показатели каждого подэтапа влияют на окончательные результаты классификации, следует выделять на изобра-
жении объекты с желаемыми характеристиками, определять устойчивые связи между выявленными объектами и на 
основании системного анализа определять референсные показатели качества для каждого этапа анализа. Выводы. Уста-
новлена определенная этапность при проведении компьютерного анализа медицинских изображений: предобработка, 
сегментация и идентификация (классификация). Определено, что на каждом этапе в разной пропорции используются 
как специфические, так и неспецифические методы. Показано большое разнообразие применяемых методов классифи-
кации объектов на медицинских изображениях при отсутствии единой методологии оценки их качества. Учитывая, что 
результаты каждого подэтапа влияют на окончательные результаты классификации, следует выделять на изображении 
объекты с желаемыми характеристиками, находить устойчивые связи между выявленными объектами и на основании 
системного анализа определять референсные показатели качества для каждого этапа анализа.
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Abstract. Introduction. The analysis of medical images and the creation of systems to support medical decision — making are among 

the modern and currently developing areas in medicine. For practical healthcare, the task of automating diagnostic processes is 

one of the priorities in terms of increasing the availability and number of diagnostic procedures performed, which are currently not 

compensated by the increase in the number of qualified personnel needed to ensure proper interpretation of the results and, as a 

result, the provision of modern medical care. The review is devoted to the analysis of modern ideas about the stages of conducting 

and identifying problems in assessing the quality of computer recognition of medical images, determining the main directions of 

further research. Purpose — to determine the status of the issue and identify the main problems of quality assessment at the stages 

of computer recognition of medical images, to outline ways to solve them. Materials and methods. The analysis and systematization of 

scientific literature over the past 10 years has been carried out in the databases PubMed, Scopus, Google Scholar, eLIBRARY. Results. 

Based on the review, it can be argued that at present a certain stage has been established when conducting computer analysis of 

medical images: preprocessing, segmentation and identification (classification). The analysis of scientific publications has shown a 

wide variety of methods used to classify objects in medical images, in the absence of a unified methodology for assessing their quality. 

Considering that the results of each sub-step affect the final classification results, it is necessary to identify objects with the desired 

characteristics in the image, determine stable relationships between the identified objects and, based on a system analysis, determine 

reference quality indicators for each stage of the analysis. Conclision. A certain sequence of stages has been established for carrying 

out computer analysis of medical images: preprocessing, segmentation and identification (classification). It has been determined that 

at each stage, both specific and non-specific methods are used in varying proportions. A wide variety of methods for classifying objects 

in medical images is demonstrated, with the lack of a unified methodology for assessing their quality. Considering that the results of 

each sub-stage influence the final classification results, it is necessary to identify objects with the desired characteristics in the image, 

determine stable relationships between the identified objects, and, based on a system analysis, determine reference quality indicators 

for each stage of the analysis.
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ВВЕДЕНИЕ

Автоматизированный анализ изображений по-
зволяет снизить нагрузку на персонал благодаря 
автоматизации рутинных манипуляций, повысить 
чувствительность и специфичность применяемых 
методик за счет возможности анализа большего ко-
личества областей и следования надежным крите-
риям идентификации [1].

В настоящее время в медицине все большее 
распространение получают компьютерные техно-
логии, позволяющие решать задачи медицинской 
классификации. Проведение автоматизированного 
анализа изображений требует определенной подго-
товки, которая включает следующие этапы: пред-
обработка изображения; сегментация для выделе-
ния объектов; идентификация (классификация) [2]. 
Большое количество измеряемых параметров и от-
сутствие теоретически обоснованной концепции их 
отбора создает трудности в их выборе для решения 
задач классификации. В связи с этим исследования, 
направленные на выявление и обоснование шагов 
для решения вопросов оценки качества на этапах 
компьютерного распознавания медицинских изо-
бражений, представляются своевременными и ак-
туальными.

ЦЕЛЬ ИССЛЕДОВАНИЯ

Цель исследования — определить состояние во-
проса и выявить основные проблемы оценки каче-
ства на этапах компьютерного распознавания меди-
цинских изображений, наметить пути их решения.

МАТЕРИАЛЫ И МЕТОДЫ

Анализ и систематизация научной литературы 
за последние 10 лет выполнены в базах данных 
PubMed, Scopus, Google Scholar, eLIBRARY.

РЕЗУЛЬТАТЫ

К настоящему времени при компьютеризиро-
ванном анализе изображений принято выделять 
следующую этапность: предобработка изображе-
ния, сегментация для выделения объектов и иден-
тификация (классификация) [2–6]. Основная задача 
предварительной обработки — приведение изобра-
жения к единому стандартному виду с одновремен-
ным проявлением интересующих исследователя 
структур. Методы предобработки неспецифичны, 
что открывает широкую возможность заимствова-
ния их из разных предметных областей [7–10]. Так, 
коррекция шума при оптических измерениях [11–

13] широко применяется в компьютерной, маг-
нитно-резонансной и диффузионной оптической 
томографиях [14–17], атомно-силовой и световой 
микроскопии [18–20].

На втором этапе, сегментации, отделяют область 
интереса (клетки, ядра и др.) от фона с помощью 
универсальных методов, пригодных для любых 
изображений, и специфических, используемых для 
изображений конкретного вида [21–23]. К первой 
группе исследователи относят методы пороговой 
бинаризации, заключающиеся в установке такого 
порога яркости, который позволяет разделить об-
ласть интереса и фон. Здесь основной проблемой 
является задание порога, который может быть фик-
сированным, как в методе пороговой бинаризации 
Оцу, где порог устанавливается на основании на-
именьшей внутригрупповой дисперсии яркости 
пикселей [24, 25]. Адаптивное задание порога воз-
можно на основе априорных знаний о структуре 
изображения. В этом случае для повышения каче-
ства сегментации специалисты для каждого типа 
изображений нередко предлагают специфические 
методы. Так, для магнитно-резонансных изобра-
жений мозга предложен алгоритм «биологически 
инспирированных муравьиных колоний» и текс-
турных признаков изображения [26, 27]. Широко 
применяется вейвлет-преобразование [28–30] с 
дальнейшей обработкой методами нечеткой логики 
и нейронных сетей [31]. 

Обычно за этапом сегментации следует иден-
тификация. Для этого проводят измерение струк-
тур [32]. Количество учитываемых параметров 
может доходить до сотни: начиная от универсаль-
ных — плотности распределения объектов, харак-
теристики цветовых каналов, расстояний, углов и 
соотношения между различными структурами, — 
заканчивая специально разработанными — сину-
соидальными базисными функциями, дифференци-
альными уравнениями; параметрами, характеризу-
ющими геометрическую форму и симметричность, 
края и текстуру (показатели яркости, энтропии, 
гомогенности и т.д.), пространственное расположе-
ние и спектральное представление объектов [33].

При решении задачи отбора входных измеря-
емых параметров, как правило, применяются два 
подхода. Первый — использование специализиро-
ванных методов для оценки так называемой ин-
формативности признаков, второй — за счет штат-
ных, предусмотренных в алгоритмах построения 
моделей, методов отбора. Использование первого 
из предложенных подходов наиболее часто реа-
лизуется с применением таких способов оценки 
информативности признаков, как метод накоплен-
ных частот, методы Шеннона, Кульбака, Фишера 
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[34–38]. В заключение этого этапа на основе число-
вых значений отобранных входных параметров ис-
следователи решают задачу классификации, то есть 
отнесение объекта к одному из классов с помощью 
модификаций регрессионного, дискриминантного 
анализа, деревьев классификации, нейронных се-
тей и т.д. [39–42]. 

Таким образом, на основании обзора можно 
утверждать, что в настоящее время установлена 
определенная этапность при проведении компью-
терного анализа медицинских изображений: пред-
обработка, сегментация и идентификация (класси-
фикация). Определено, что на каждом этапе в раз-
ной пропорции используются как специфические, 
так и неспецифические методы. Для первого этапа 
(предобработка) больше характерны неспецифиче-
ские методы, на втором этапе (сегментация) возра-
стает роль специфических методов, применяемых 
для улучшения качества сегментации, а на третьем 
(классификация) специфические методы применя-
ются лишь при определении специфических вход-
ных измеренных параметров структур.

Основным вопросом, стоящим перед исследова-
телем при разработке и внедрении компьютерной 
обработки изображений, является выбор методов 
оценки качества их анализа на всех этапах: пред-
обработки, сегментации и классификации. Анализ 
существующих подходов показал, что при всей 
трудозатратности и сложности объективизации 
экспертное мнение остается ведущим способом 
оценки [43, 44]. Такое положение можно объяснить 
противоречивостью в определении референсных 
показателей качества на каждой стадии, в том чи-
сле и заключительной, в связи с тем что каждый 
этап вносит вклад в окончательные результаты 
классификации [45, 46]. Ряд авторов полагает, что 
при разработке системы качества классификации 
следует ориентироваться на эталонные изображе-
ния [47]. Основная сложность при таком подходе 
заключается в том, что сформировать весь необхо-
димый спектр эталонов для сравнения зачастую не 
представляется возможным. Другие исследователи 
предлагают проводить оценку на основании жела-
емых характеристик структур изображения (одно-
родности объектов и контрастов), нередко в эклек-
тичном сочетании с другими подходами [48, 49]. 

ВЫВОДЫ

На основании обзора можно утверждать, что в 
настоящее время установлена определенная этап-
ность при проведении компьютерного анализа ме-
дицинских изображений: предобработка, сегмен-
тация и идентификация (классификация). Опре-

делено, что на каждом этапе в разной пропорции 
используются как специфические, так и неспеци-
фические методы. 

Проведенный анализ научных публикаций пока-
зал большое разнообразие применяемых методов 
классификации объектов на медицинских изобра-
жениях при отсутствии единой методологии оцен-
ки их качества. Учитывая, что результаты каждо-
го подэтапа влияют на окончательные результаты 
классификации, следует выделять на изображении 
объекты с желаемыми характеристиками, опреде-
лять устойчивые связи между выявленными объек-
тами и на основании системного анализа опреде-
лять референсные показатели качества для каждого 
этапа.
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