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Проведение операции начинающим нейрохирургом под постоянным контролем старшего хирурга, который имеет опыт тысяч 
операций, умеет справляться со всевозможными интраоперационными осложнениями, может их заранее прогнозировать и при 
этом никогда не устает, является на данный момент несбыточной мечтой, но может стать реальностью с развитием методов искус-
ственного интеллекта.

Представлен обзор литературы по теме применения технологий искусственного интеллекта в условиях микрохирургической 
операционной. Поиск источников проведен в текстовой базе данных медицинских и биологических публикаций PubMed. Исполь-
зовали ключевые слова «surgical procedures», «dexterity», «microsurgery» AND «artificial intelligence OR machine learning OR neural 
networks». Рассматривали статьи на английском и русском языках без ограничения по дате публикации. Выделены основные на-
правления исследований по применению технологий искусственного интеллекта в условиях микрохирургической операционной.

Несмотря на то, что в последние годы машинное обучение все активнее начинает внедряться в медицинскую отрасль, по ин-
тересующей нас проблеме опубликовано незначительное количество исследований, а их результаты пока не имеют практического 
применения. Однако социальная значимость данного направления служит важным аргументом для его развития.
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Surgery performed by a novice neurosurgeon under constant supervision of a senior surgeon with the experience of thousands of 
operations, able to handle any intraoperative complications and predict them in advance, and never getting tired, is currently an elusive 
dream, but can become a reality with the development of artificial intelligence methods.

This paper has presented a review of the literature on the use of artificial intelligence technologies in the microsurgical operating 
room. Searching for sources was carried out in the PubMed text database of medical and biological publications. The key words used 
were “surgical procedures”, “dexterity”, “microsurgery” AND “artificial intelligence” OR “machine learning” OR “neural networks”. Articles 
in English and Russian were considered with no limitation to publication date. The main directions of research on the use of artificial 
intelligence technologies in the microsurgical operating room have been highlighted.

Despite the fact that in recent years machine learning has been increasingly introduced into the medical field, a small number of 
studies related to the problem of interest have been published, and their results have not proved to be of practical use yet. However, the 
social significance of this direction is an important argument for its development.

Key words: artificial intelligence; microsurgery; neural networks; microsurgical skills; machine learning.

Введение

В последние десятилетия наблюдается значитель-
ный интерес к практическому применению методов 
искусственного интеллекта (ИИ), в том числе машин-
ного обучения, в области клинической медицины. 
Текущие успехи технологий ИИ в нейровизуализации 
открывают новые перспективы в развитии неинва-
зивной и персонализированной диагностики. Так, 
активно развиваются методы радиомики — извле-
чения большого количества признаков из медицин-
ских изображений. Эти признаки могут содержать 
информацию для описания опухолей и структур моз-
га, которые не видны невооруженным глазом [1–5]. 
Предполагается, что правильное представление и ана-
лиз изображения с нейровизуализационными характе-
ристиками поможет различать типы опухолей и соот-
носить их с клиническими проявлениями заболевания, 
прогнозом и наиболее эффективным лечением.

Технологии, оценивающие взаимосвязь между 
особенностями визуализации опухолей и экспрес-
сией генов, получили название радиогеномики [6–9]. 
Эти методы направлены на создание визуализаци-
онных биомаркеров, которые могут идентифициро-
вать генетические признаки заболевания без прове-
дения биопсии.

Известны также успехи технологий ИИ в анали-
зе молекулярных и генетических данных, сигна-
лов от инвазивных датчиков, медицинских текстов. 
Универсальность подходов к применению ИИ откры-
вает новые, оригинальные способы их использования 
в клинике.

С технической точки зрения термином «искусствен-
ный интеллект» можно обозначить математическую 
технологию, которая автоматизирует решение неко-
торой интеллектуальной задачи, традиционно решае-
мой человеком. В более широком смысле этим терми-
ном называют область компьютерных наук, в рамках 
которой такие решения разрабатываются.

Современный ИИ опирается на технологии машин-
ного обучения — методы извлечения закономерно-
стей и правил из репрезентативных для конкретной 
задачи данных (медицинских изображений, текстовых 

записей, генетических последовательностей, лабо-
раторных анализов и т.д.). Например, технологии ИИ 
могут находить «правила» предсказания неблагопри-
ятного исхода лечения по набору предикторов, ре-
троспективно «изучая» достаточное количество таких 
случаев с известными исходами. Это свойство ИИ 
можно использовать в задачах автоматизации отдель-
ных процессов диагностики, выбора лечебной тактики 
или прогноза исходов медицинской помощи по клини-
ческим данным.

В медицинской практике, в частности в хирургии, 
ИИ наряду с хирургическими роботами, 3D-печатью 
и новыми методами визуализации позволяет решать 
большой круг задач, повышая уровень точности и эф-
фективности операций.

Для микрохирургии, когда речь идет о вмешатель-
ствах на малых анатомических структурах с исполь-
зованием оптических средств и микрохирургического 
инструментария, применение ИИ имеет еще более 
важное значение.

Одной из задач использования ИИ в микрохирургии 
является автоматическое распознавание критически 
важных для микрохирурга анатомических структур (ар-
терий, вен, нервов и др.) на интраоперационных фото-
графиях, видеоизображениях или изображениях ана-
томических препаратов. Решение этой задачи создает 
перспективы для разработки средств автоматического 
оповещения о рисках травматизации критически важ-
ных структур во время операции в режиме реального 
времени, выбора траекторий для безопасной диссек-
ции или разрезов в функционально значимых облас-
тях [10].

Искусственный интеллект может оценить владение 
хирургическими инструментами, проконтролировать 
положение микроинструмента в руках хирурга (поло-
жение его в руке, отношение к операционной ране), 
тремор рук хирурга.

Перспективными задачами для ИИ в микрохирургии 
служат определение этапа операции, прогнозирова-
ние исходов и осложнений, создание основы интел-
лектуальной системы поддержки принятия интраопе-
рационных решений во время микрохирургического 
вмешательства.

Технологии искусственного интеллекта в условиях микрохирургической операционной
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Нетривиальной задачей использования ИИ в ми-
крохирургии является оценка навыков начинающих 
хирургов и ординаторов, а также улучшение техники 
у более опытных специалистов. Решение этой задачи 
в силу крайней сложности и ответственности работы 
микрохирурга позволит вывести данную область ме-
дицины на новые рубежи.

Для оценки имеющихся решений задачи использо-
вания ИИ в условиях микрохирургической операцион-
ной выполнен анализ статей в текстовой базе данных 
медицинских и биологических публикаций PubMed. 
Поиск литературы осуществляли по ключевым словам 
«surgical procedures», «dexterity», «microsurgery» AND 
«artificial intelligence OR machine learning OR neural 
networks» среди статей на английском и русском язы-
ках без ограничения по дате публикации.

Автоматическая оценка уровня 
микрохирургических навыков

Непрерывное обучение и постоянное совершен-
ствование микрохирургической техники являются 
обязательными условиями формирования квалифи-
цированного микрохирурга. Часто на обретение необ-
ходимого уровня микрохирургических навыков уходит 
бóльшая часть профессиональной жизни [11–13].

Микрохирургический тренинг требует постоянного 
участия наставника, который бы исправлял неопти-
мальные действия и движения микрохирурга, руково-
дил процессом обучения. Можно провести параллель 
между подготовкой микрохирургов и олимпийских 
спортсменов: достижения высокого уровня невозмож-
ны без правильной системы подготовки и высокой 
квалификации тренеров. Однако вследствие большой  
клинической нагрузки и занятости опытных микрохи-
рургов-наставников их постоянное присутствие в ми-
крохирургической лаборатории невозможно, а старт 
обучения в условиях настоящей операционной всту-
пает в противоречие с нормами медицинской этики. 
В этой ситуации технологии ИИ вполне можно исполь-
зовать в процессе обучения для контроля за правиль-
ностью и эффективностью мануальных действий на-
чинающего нейрохирурга.

К настоящему времени набор технологий ИИ, ко-
торые были бы адаптированы для анализа микро-
хирургических манипуляций, существенно ограни-
чен. Например, в работах A. Bykanov c соавт. [14] и 
C.J. Coulson c соавт. [15] для оценки уровня микрохи-
рургического тремора использовали акселерометры, 
прикрепленные к микрохирургическим инструментам. 
В работе K. Harada с соавт. [16] инфракрасные оп-
тические маркеры отслеживания движения, инерци-
альный измерительный блок и тензодатчики были 
установлены на микрохирургическом пинцете для 
измерения пространственных параметров, связан-
ных с манипуляциями с инструментом. Методы ИИ и 
машинного обучения в данной работе не применяли. 
M.A. Applebaum с соавт. [17] сравнили такие параме-

тры, как время и количество движений в процессе 
выполнения микрохирургического задания пластиче-
скими хирургами с разным уровнем опыта, используя 
электромагнитное устройство отслеживания движения 
для записи перемещения рук хирурга. Такой подход к 
оценке производительности микронейрохирургических 
действий отличается объективностью и надежностью 
инструментальных измерений, но требует специаль-
ного оборудования.

Экспертный анализ видеоизображений работы хи-
рурга в условиях операционной может быть исполь-
зован как альтернативный метод оценки степени 
овладения навыками микрохирургической техники. 
Однако привлечение эксперта к анализу таких изо-
бражений — времязатратный и крайне трудоемкий 
способ. Покадровый анализ движений микроинстру-
мента по видеозаписям симуляционного хирургиче-
ского действия был применен A. Óvári с соавт. [18]. 
Попытки объективно оценить и категорировать ми-
крохирургическое действие на основе анализа ви-
деозаписи микрохирургического тренинга сделаны 
в работе T. Satterwhite с соавт. [19]. Однако анализ 
и оценка действий обучающихся микрохирургов в 
данной работе были выполнены путем просмотра 
видеозаписей экспертами и выставления оценок по 
разработанной шкале, что не позволяет нивелиро-
вать влияние субъективного фактора на результаты 
анализа.

Многообещающей альтернативой указанным тех-
нологиям видятся методы машинного обучения, в 
первую очередь — компьютерное зрение, для авто-
матизированной оценки эффективности макро- и ми-
крохирургических действий. Эти методы могут приме-
няться на основе детекции и анализа перемещений 
микрохирургического инструмента в операционной 
ране. Проанализировав немногочисленную научную 
литературу по этой теме, мы обобщили основные про-
цессы получения данных для анализа микрохирурги-
ческих манипуляций с помощью машинного обучения 
(табл. 1).

Немногогочисленные данные научной литературы 
свидетельствуют о том, что методы машинного об-
учения позволяют выявлять сложные взаимосвязи в 
паттернах движений микрохирурга и прогнозировать 
параметры эффективности микрохирургического дей-
ствия. Для реализации этих задач первым этапом 
необходимо обучить модель правильно классифици-
ровать движение и сам микрохирургический инстру-
мент в хирургическом видео. Исследования, выпол-
няемые в настоящее время в данном направлении, 
в большинстве случаев сфокусированы на обучении 
компьютеров двум основным функциям: определению 
стадии хирургической операции и идентификации хи-
рургического инструмента [20].

В работах по микрохирургии с применением машин-
ного обучения чаще всего используют два вида источ-
ника данных: это видеозаписи операций [21] и набор 
переменных, которые получены с датчиков, закре-

А.Е. Быканов, Г.В. Данилов, В.В. Костюмов, О.Г. Пилипенко, ..., Д.И. Пицхелаури



обзоры

СТМ ∫ 2023 ∫ том 15 ∫ №2   89

пленных на микроинструментах или на теле опериру-
ющего хирурга. Некоторые исследования комбиниру-
ют оба источника [22].

В исследовании N. Markarian с соавт. [21] модель 
глубокого обучения RetinaNet была создана для иден-
тификации, локализации и аннотации хирургических 
инструментов по данным интраоперационных видео-
записей эндоскопических эндоназальных операций. 
Согласно выводам исследования, разработанная мо-
дель смогла успешно определять и правильно класси-
фицировать хирургические инструменты. Однако все 
инструменты в работе относились к одному классу — 
«инструмент».

Интересное исследование выполнено D.J. Pangal с 
соавт. [23]. В данной работе авторы оценили возмож-
ности глубокой нейронной сети (DNN) предсказывать 
кровопотерю и исход повреждения внутренней сонной 

артерии по данным 1 мин видео, полученного из ва-
лидированного нейрохирургического тренажера для 
эндоназальной нейрохирургии. Результаты предсказа-
ния модели и экспертов в подавляющем большинстве 
случаев совпадали.

В работе R.B. McGoldrick с соавт. [24] исследова-
тели  для анализа плавности движений сосудистого 
микрохирурга, выполняющего микроанастамоз, ис-
пользовали видеозаписи, сделанные непосредствен-
но с камеры операционного микроскопа, и программу 
ProAnalyst, применив модель логистической регрес-
сии и кубический сплайн.

I.T. Franco-González с соавт. [25] сконструировали 
стереоскопическую систему с использованием двух 
камер, которые записывают изображения с разных ра-
курсов хирургического пинцета. Программа для отсле-
живания 3D-движения была создана с применением  

Т а б л и ц а  1
Особенности процессов сбора данных, используемых в машинном обучении,  
для анализа микрохирургических манипуляций

Процесс сбора данных Описание Преимущества Недостатки
Регистрация интеропера-
ционных характеристик

Запись интероперационных характери-
стик, таких как внутрибрюшное давле-
ние, масса аспирационных и ирригаци-
онных мешков, наклон операционного 
стола и т.д.

1. Легко регистрировать, не требует-
ся дополнительного оборудования  
в операционной

1. Часто характеристики реги-
стрируются вручную
2. Времязатратный процесс

Ручная аннотация 
использования инстру-
ментов

Ручная аннотация моментов времени, 
когда каждый инструмент вводится или 
выводится из использования

1. Высокая точность
2. Сильно коррелирует с основным 
хирургическим рабочим процессом
3. Не требует дополнительного обо-
рудования в операционной

1. Времязатратный процесс

Использование инстру-
ментов с метками

Обнаружение использования инстру-
мента путем прикрепления радиочас-
тотных идентификационных меток  
к каждому инструменту и размещения 
антенн по всей операционной. Антенны 
определяют инструмент как «активиро-
ванный», когда хирург берет его в руки

1. Избегает трудоемкой ручной 
аннотации
2. Сильно коррелирует с основным 
хирургическим рабочим процессом

1. Процесс требует специального 
дополнительного оборудования  
в условиях операционной

Автоматическое детекти-
рование использования 
инструментов по видео

Автоматическое определение использо-
вания инструмента по видео операции 
с применением моделей машинного 
обучения

1. Позволяет избежать трудоемкой 
ручной аннотации и не требует  
дополнительного оборудования  
в опе рационной
2. Сильно коррелирует с основным 
хирургическим рабочим процессом

1. Небольшая потеря точности  
по сравнению с ручной аннота-
цией

Ручное извлечение 
признаков из видеоизо-
бражений

Предполагает ручное определение 
различных типов признаков по видео-
изображениям, таких как текстура, 
цветовые гистограммы, выделение 
формы объекта

1. Учитывает дополнительные 
признаки для определения фаз 
операций
2. Не требует дополнительного обо-
рудования в операционной

1. Признаки создаются вручную  
и определяются заранее,  
а это означает, что информа-
ция, по лезная для алгоритмов 
машинного обучения, может быть 
потеряна

Автоматическое извлече-
ние признаков из видео

Некоторые модели способны автомати-
чески обучаться и определять важные 
признаки хирургических манипуляций  
по видеоизображениям

1. Изученные признаки могут обеспе-
чить наибольшую дискриминацион-
ную способность для распознавания 
фаз, поскольку они учитывают все 
данные

1. Обучение может быть техни-
чески сложным, трудоемким  
и требовать значительных вы-
числительных ресурсов

Технологии искусственного интеллекта в условиях микрохирургической операционной
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языка программирования C++ и библиотеки OpenCV 
3.4.11.

В работе M.M. Oliveira с соавт. [26] показано, что 
применение машинного обучения и компьютерного 
зрения при моделировании микрохирургических опе-
раций позволяет улучшить базовые навыки как  орди-
наторов, так и  специалистов с большим опытом.

Значительным шагом вперед в процессе улучшения 
распознавания этапов операции стало использование 
в алгоритмах анализа нейронных сетей с длитель-
ной кратковременной памятью (LSTM), что позволило 
улучшить точность определения фазы операции до 
85–90%.

Важно отметить, что в связи с типичными ограни-
чениями объема данных разработчики моделей часто 
применяют так называемое трансферное обучение 
[27], которое позволяет предобучить модель на одних 
данных (чаще всего — на открытых наборах, с помо-
щью которых решают схожие задачи в той же пред-
метной области) и затем дообучить на других, на ко-
торых решается целевая задача. В настоящее время 
известны следующие наборы открытых данных, кото-
рые используют в решении задач, связанных с оцен-
кой точности хирургических операций:

EndoVis Challenge datasets — коллекция размечен-
ных наборов данных, которые содержат видеозаписи 
различных типов хирургических операций для задач 
классификации, сегментации, детекции, локализации 
и т.д. [28];

Cholec80 — 80 видеозаписей эндоскопических опе-

раций, выполняемых 13 разными хирургами; все ви-
део размечены с учетом фаз операций и наличия ин-
струментов в кадре [29];

MICCAI challenge datasets — набор данных, кото-
рый позволяет проводить большое количество со-
ревнований по анализу медицинских данных, в том 
числе и по анализу материалов хирургических опе-
раций [30];

JHU-ISI и JIGSAWS — размеченный набор данных 
видеозаписей операций, проводимых восемью хирур-
гами с тремя уровнями квалификации, которые вы-
полнили в общей сложности 103 базовых роботизиро-
ванных лабораторных испытания [31];

ATLAS Dione — 99 видеозаписей 6 типов опера-
ций, выполняемых 10 разными хирургами с помощью 
робот-ассистированной системы «да Винчи» (da Vinci 
Surgical System). Размер кадра — 854×480 пк, каждый 
из которых размечен на предмет наличия в кадре хи-
рургических инструментов [32].

Теоретически можно использовать сотни и тысячи 
видеозаписей с целью их анализа с помощью методов 
машинного обучения. Однако для обучения модели 
необходимо просматривать и выполнять в «ручном 
режиме» разметку видеоизображений, что требует 
большого количества времени. Возможным решением 
данной проблемы является использование новых ал-
горитмов, способных самостоятельно выполнять ан-
нотацию видеофайлов [33].

В табл. 2 мы приводим список методов машин-
ного обучения, применяемых, по данным научной 

Т а б л и ц а  2
Методы машинного обучения, применяемые в анализе данных микрохирургических вмешательств

Алгоритм Описание Преимущества Недостатки
Скрытая 
марковская 
модель (HMM) 
[34, 35]

Статистическая модель на основе марковских процессов. Веро-
ятностный подход, моделирующий ряд наблюдаемых/скрытых 
состояний и вероятность перехода между скрытыми состояни-
ями. Обнаружив переход наблюдаемых состояний (например, 
бимануальные движения инструмента), алгоритм оценивает 
наиболее вероятную последовательность скрытых состояний 
(например, в задаче наложения швов). Скрытые состояния 
часто представляют хирургические маневры, а метрики можно 
вывести из скрытых переходов состояний. Полученные данные 
можно использовать для анализа работы хирурга

1. Низкая сложность модели
2. Требуется относительно 
меньшее количество обуча-
ющих данных
3. Алгоритм эффективен  
при моделировании вре-
меннóй информации

1. Сегментация жестов  
из данных о движении может 
быть сложной задачей
2. Настройка параметров  
и разработка модели могут 
занять много времени
3. Функции, используемые 
в модели, определяются 
вручную

Алгоритм 
динамического 
искажения 
времени 
(DTW) [36, 37]

Алгоритм, который находит оптимальное соответствие между 
двумя временны́ми последовательностями, различающимися 
по времени или скорости

1. Простота и удобство  
в реализации
2. Очень эффективен  
при поиске сходств/соответ-
ствий между двумя последо-
вательностями

1. Функции должны быть 
определены вручную
2. Одновременно можно 
сравнивать только две по-
следовательности
3. Длительное время вычи-
слений при поиске оптималь-
ного соответствия

Метод опор-
ных векторов 
(SVM) [38, 39]

Метод построения разграничивающей линейной гиперплоско-
сти на основе геометрического расстояния между данными. 
Предназначен для машинного обучения с учителем, который 
изучает гиперплоскость или границу принятия решений между 
классами. Гиперплоскость выводится путем максимизации гео-

1. Можно добиться нели-
нейной классификации  
с помощью ядра
2. Может быть адаптирован 
для регрессии

1. Сложно реализовать для 
больших обучающих данных
2. Трудно решать задачи  
с несколькими классифика-
циями

А.Е. Быканов, Г.В. Данилов, В.В. Костюмов, О.Г. Пилипенко, ..., Д.И. Пицхелаури
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Алгоритм Описание Преимущества Недостатки
метрического расстояния между опорными векторами классов. 
Новые данные будут проецироваться на гиперпространство  
и впоследствии классифицироваться на основе отношения  
к гиперплоскости

3. Легко понять с низкой 
общей ошибкой
4. Низкая вычислительная 
сложность вывода

3. Чувствителен к отсутствую-
щим данным, параметрам  
и выбору функций ядра

Метод k-бли-
жайших сосе-
дей (kNN) [40]

Алгоритм обучения с учителем (по прецедентам) для классифи-
кации, в котором новая точка классифицируется по k-ближай-
шим соседям из обучающей выборки. Алгоритм группирует 
точки каждого класса вместе. Во время вывода вычисляются 
евклидовы расстояния между новой наблюдаемой точкой дан-
ных и точками обучающих данных. Затем определяются  
k-ближайшие соседи (т.е. k-точки с кратчайшими расстояниями 
до наблюдаемой точки), и новая точка данных будет помечена 
как класс с наибольшим количеством экземпляров в k-ближай-
ших соседях

1. Обучение не требуется  
в классическом виде
2. Низкая сложность алго-
ритма
3. Подходит для задач мно-
гоклассовой классификации
4. Низкая «стоимость» пере-
обучения
5. Улучшенная обработка 
перекрывающихся полей 
данных

1. Плохая производитель-
ность при использовании 
данных большой размер- 
 ности
2. «Ленивое» обучение, дли-
тельное время вывода 
с большими наборами данных
3. Чувствителен к шуму, от-
сутствующим данным  
и вы бросам
4. Требуется функция масшта-
бирования данных
5. Плохая производитель-
ность при несбалансиро-
ванных по классам наборах 
данных

Наивный 
байесовский 
классификатор 
[41]

Алгоритм машинного обучения с учителем для классификации, 
основанный на теореме Байеса. Упрощенный вариант алгорит-
ма Байеса — наивный байесовский подход — построен  
с пред положением, что признаки условно независимы. Класс  
с наибольшей апостериорной вероятностью является результа-
том предсказания

1. Простая, надежная  
и интерпретируемая логика
2. Нечувствителен к отсутст-
вующим данным
3. Хорошо работает, когда 
признаки близки к условно 
независимым
4. Хорошо работает с не-
большими наборами данных

1. Требует гипотезы условной 
независимости
2. Имеет тенденцию работать 
тем хуже, чем более сложные 
модели с большими наборами 
данных или коррелированны-
ми функциями используются
3. Требует априорной веро-
ятности

Решающие 
деревья [40]

Алгоритм обучения с учителем для классификации. Данные 
многократно разбиваются на подмножества и в конечном итоге 
классифицируются на конечных узлах в соответствии с логикой 
узлов по пути

1. Простой и интерпретируе-
мый алгоритм
2. Подходит для больших 
данных
3. Низкая вычислительная 
мощность
4. Не требует никаких 
знаний предметной области 
или предположений о пара-
метрах
5. Не чувствителен к потере 
функции
6. Основан на человеческой 
логике и детерминирован-
ный

1. Склонен к переобучению
2. Может быть нестабильным, 
так как небольшие изменения 
данных способны привести 
к новой древовидной архи-
тектуре
3. Расчеты могут стать очень 
сложными
4. Трудно классифицировать 
временны́е последователь-
ности
5. Требует предварительной 
обработки и выбора призна-
ков
6. Последовательный про-
цесс, его нельзя распарал-
лелить

Случайный 
лес [42]

Алгоритм обучения с учителем для классификации на базе 
решающих деревьев. Алгоритм объединяет несколько случайно 
созданных деревьев решений

1. Уменьшает необходи-
мость переобучения  
в де реве решений и улучша-
ет точ ность
2. Гибкость в отношении 
проблем регрессии
3. Устойчивость к от сут ству-
ющим данным
4. Высокая скорость обуче-
ния

1. Может потребоваться зна-
чительная вычислительная 
мощность
2. Может быть нестабильным, 
так как небольшие изменения 
данных способны привести 
к новой древовидной архи-
тектуре
3. Сложно или совсем не ин-
терпретируется в некоторых 
узлах признаков

Продолжение табл. 2

Технологии искусственного интеллекта в условиях микрохирургической операционной



92   СТМ ∫ 2023 ∫ том 15 ∫ №2

обзоры

Продолжение табл. 2

Алгоритм Описание Преимущества Недостатки
4. Высокая вычислительная 
стоимость при выводе с нес-
колькими последовательными 
процессами

Логистическая 
регрессия [43]

Алгоритм обучения с учителем для классификации на основе 
логистической (или сигмовидной) функции

1. Простота понимания, ин-
терпретации и реализации
2. Высокая производитель-
ность
3. Хорошая точность для 
очень простых наборов 
данных

1. Может быть легко прев-
зойден более сложными 
алгоритмами
2. Сложности при решении 
нелинейных задач
3. Чувствителен к расплывча-
тым чертам

Метод главных 
компонент 
(PCA) [44]

Алгоритм обучения без учителя для уменьшения размерности 
данных. Линейно аппроксимирует данные по собственным век-
торам (с наибольшими собственными значениями). В результа-
те выбираются направления с наибольшей дисперсией

1. Улучшает визуализацию 
данных
2. Повышает производитель-
ность алгоритма
3. Удаляет объекты, которые 
коррелируют

1. Основные компоненты (ли-
нейные комбинации исходных 
признаков) представляют 
собой абстрагированную 
информацию от данных, и их 
может быть трудно интерпре-
тировать
2. Чувствителен к масштабу 
признаков и выбросов
3. Компромисс между потерей 
информации и уменьшением 
размерности

Линейный дис-
криминантный 
анализ [40]

Метод обучения с учителем для уменьшения размерности  
и классификации. Статистический метод, проецирующий дан-
ные на новые оси, которые максимизируют разделимость меж-
ду классами за счет максимизации межклассовой дисперсии  
и минимизации внутриклассовой дисперсии

1. Позволяет контролируемо 
уменьшать размерности  
с предварительным знанием 
классов
2. Может превзойти метод 
главных компонент как ме-
тод уменьшения размер-
ности

1. Не подходит для негауссо-
вых выборок
2. Склонен к переоснащению
3. Проекционное простран-
ство не может превышать 
существующие размеры
4. Ограничен типом образцов

Кластеризация 
по k-средним 
(k-means) [45]

Итеративный алгоритм кластеризации (без учителя), который 
разделяет неразмеченные данные на k отдельных групп. Поэ-
тому наблюдения, имеющие схожие характеристики, группиру-
ются вместе. Решение для новой точки о группировке в одну 
из k-групп основано на ее минимальном расстоянии от центра 
группы. Центры будут пересчитываться итеративно до сходимо-
сти. Затем средние значения кластеров будут использоваться 
для определения классов новых наблюдаемых точек данных

1. Простота реализации
2. Низкая сложность алго-
ритма
3. Масштабируется до боль-
ших наборов данных

1. Необходимо присваивать k, 
не подходящие под некоторые 
требования классификации
2. Чувствителен к выбросам  
и начальным значениям
3. Сложно кластеризовать 
данные разного размера
4. Сложно реализовать  
в случае данных большой 
размерности
5. Не подходит для «невыпу-
клой» классификации

ИНС и ГНС 
(искусствен-
ные и глубокие 
нейронные 
сети) [46]

Совокупность искусственных нейронов, взаимодействующих 
между собой. ИНС представляет собой сети узлов (или нейро-
нов), соединенных друг с другом для представления данных 
или аппроксимации. ГНС — это ИНС со многими слоями (т.е. 
глубокими слоями). Глубокие ИНС могут обучаться и опре-
делять оптимальные признаки из данных, которые можно 
об общить, чтобы получить наилучшие результаты классифика-
ции при неявных сценариях

1. Алгоритм может достигать 
высокой точности
2. Способен моделировать 
сложные и нелинейные 
задачи
3. Может изучать закономер-
ности и обобщать для обра-
ботки невидимых данных
4. Надежный и отказоустой-
чивый к шуму

1. Нужен большой объем 
обучающих данных
2. Занимает много времени  
в процессе обучения и тре-
бует значительных вычи-
слительных мощностей для 
обучения сложных сетей
3. Трудно интерпретировать 
из-за его «черного ящика»
4. Процесс обучения являет-
ся стохастическим — даже 
обучение с одними и теми  
же данными может привести  
к получению разных сетей
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литературы, в анализе видеоизображений микрохи-
рургических вмешательств, с их краткой характеристи-
кой.

Большинство исследований с использованием 
ИИ для анализа микронейрохирургических действий 
выполнены на моделях самых простых хирургиче-
ских манипуляций, отдельных элементарных этапов 
операций (например, наложение швов, выполнение 
надрезов). Очевидно, что пилотные исследования 
в этой сфере обычно начинают с упрощенных моде-
лей. Однако операция — это сложный комплекс раз-
нообразных факторов, влияющих на хирургическую 
технику и результаты манипуляций, которые сложно 
учесть в эксперименте. И поэтому перенос моделей 
машинного обучения из экспериментальных условий в 
реальную практику не может гарантировать высокого 
качества работы, чем снижает их ценность.

Заключение
Несмотря на быстрое развитие методов машинно-

го обучения в области клинической медицины, пока 
они находятся в начальной фазе апробации в задачах 
оценки микрохирургической техники и скорое внедре-

ние их в повседневную клиническую практику мало-
вероятно. Однако имеются все основания считать, 
что использование технологий машинного обучения, 
в частности компьютерного зрения, в микрохирургии 
имеет хороший потенциал для улучшения процес-
са обучения микрохирургической технике в будущем. 
И это служит хорошей предпосылкой для развития 
особого направления искусственного интеллекта в об-
ласти микронейрохирургии.
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Алгоритм Описание Преимущества Недостатки
Сверточные 
нейронные 
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СНС — это искусственная нейронная сеть с «глубокой» струк-
турой, а также слоями операций свертки и слоями объедине-
ния. СНС имеет возможность обучаться наилучшим образом 
представлению признаков, которые потом используются для 
инвариантной к статистическому сдвигу классификации вход-
ной информации на основе ее иерархической структуры
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2. Может обрабатывать дан-
ные с шумом и недостатком 
информации
3. Широко используется для 
классификации изображений 
с высоким разрешением
4. Объединение может 
абстрагировать высокоуров-
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1. Занимает много времени  
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сительно методов обычного 
машинного обучения)
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1. Трудно обучать
2. Незаметная проблема  
с затуханием градиента
3. Проблема взрыва градиен-
та, которую можно решить  
с помощью обрезки градиента
4. Проблемы с кратковремен-
ной памятью

Нейросети 
долгой 
краткосрочной 
памяти (LSTM) 
[48]
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1. Лучше видит сложные 
зависимости, чем рекуррент-
ные модели
2. Сети менее чувствитель-
ны к выбросам в данных

1. Дальние зависимости 
используются с низким каче-
ством
2. Сложно распараллелить 
вычисления
3. Долгое обучение

Окончание табл. 2
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