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В обзоре литературы проанализированы современные подходы в использовании ис-
кусственного интеллекта для обнаружения и  стратификации рака предстательной 
железы по данным магнитно-резонансной томографии. Приведен анализ объема дан-
ных, используемых для обучения и валидизации искусственных нейросетей, а также 
наиболее востребованные последовательности магнитно-резонансного исследования 
предстательной железы для машинного и глубокого обучения интеллектуальных си-
стем. Представлены показатели точности включенных в обзор нейросетей в решении 
поставленных задач, а  также дано их краткое описание. Определены недостатки со-
временных работ по разработке нейросетей для обнаружения и стратификации рака 
предстательной железы по данным магнитно-резонансной томографии, а также труд-
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ности их разработки и применения. Представленный всесторонний анализ углубля-
ется в  существующие подходы к  использованию искусственного интеллекта для об-
наружения и стратификации рака предстательной железы с помощью данных магнит-
но-резонансной томографии. Анализ касается масштаба данных и предпочтительных 
последовательностей магнитно-резонансной томографии, используемых для обучения 
нейронной сети. В обзоре представлена разбивка показателей точности для оценивае-
мых нейронных сетей с разъяснением их соответствующих возможностей. Кроме того, 
в обзоре выявляются недостатки работ, описывающих текущие модели нейронных се-
тей, разработанных для обнаружения и стратификации рака предстательной железы 
с помощью магнитно-резонансной томографии, а также признаются сложности, свя-
занные с их разработкой и практическим применением.
Ключевые слова: рак предстательной железы, МРТ, искусственный интеллект.

Введение

Рак предстательной железы (РПЖ) является одним из наиболее распростра-
ненных онкологических заболеваний мужчин во всем мире. Несмотря на непре-
рывное развитие диагностических возможностей и алгоритмов, сохраняется про-
блематика выполнения ненужных биопсий и радикального лечения при индолент-
ных новообразованиях [1] и  активное наблюдение за пациентами с  клинически 
значимыми формами. Это связано с широкой вариабельностью степени злокаче-
ственности рака предстательной железы и  различием в  интерпретации снимков 
мультипараметрической магнитно-резонансной томографии (мпМРТ) разными 
специалистами [2]. 

Искусственный интеллект (ИИ) в здравоохранении — область развития, оп-
тимизирующая процесс принятия решений специалистами различного профиля 
на всех этапах ведения больных [3]. Что касается рака предстательной железы, то 
наиболее популярным методом применения ИИ является именно интерпретация 
снимков мпМРТ. Несмотря на широкую вариабельность и  известность данного 
направления, в отечественной литературе крайне мало исследований, посвящен-
ных как разработке и  апробации методов машинного и  глубокого обучения для 
решения вышеупомянутых проблем, так и обзору современного состояния ИИ [4]. 
В свете вышесказанного целью данной работы явилось описание всех имеющих-
ся подходов в машинном и глубоком обучении для обнаружения, стратификации 
и сегментации РПЖ.

Материалы и методы

Поиск публикаций проводился в  декабре 2022  г. в  системе PubMed при по-
мощи клинического запроса: (AI) OR (machine learning)) OR (deep learning)) AND 
(prostate) AND (MRI). Критериями включения были: описание метода машинного 
или глубокого обучения для выявления и  определения рака предстательной же-
лезы, доступность полной статьи, дата публикации не более пяти лет на момент 
поиска, наличие количественной оценки точности в виде площади под характери-
стической кривой (AUC). Помимо этого, анализировали список литературы в ото-
бранных для ознакомления статьях. В обзор литературы включали статьи, акцен-
тированные на сравнении различных алгоритмов, при анализе которых в таблицу 
вносились результаты по наиболее оправданному методу обучения. 
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Описательная статистика реализовывалась с помощью программного обеспе-
чения (ПО) SPSS Statistics 26.0. Определение распределения непрерывных данных 
осуществляли с помощью теста Колмогорова — Смирнова, после чего рассчиты-
вали среднее значение со стандартным отклонением или медиану с минимальным 
и максимальным значениями в зависимости от нормализованности. 

Результаты

В результате поиска необходимых публикаций было найдено 535 статей, из ко-
торых в анализ включено 38 работ с описанием 40 различных методов применения 
машинного или глубокого обучения. 

Машинное обучение в обнаружении и определении РПЖ

В группу публикаций по машинному обучению в обнаружении и стратифика-
ции РПЖ вошло 15  работ. В  ходе анализа публикаций обращалось внимание на 
используемые в них классификаторы; количество исследований для обучения, ва-
лидизации и тестирования; включенные в анализ последовательности МРТ и точ-
ность предлагаемого подхода в виде коэффициента Соренсена — Дайса (табл. 1).

Как видно из табл. 1, путем анализа изучаемых показателей определено, что ко-
личество исследований для обучения, валидизации и тестирования в среднем со-
ставило 117,3 ± 92,6 с диапазоном от 17 до 344. Среди последовательностей в мпМРТ 
использовали Т2ВИ в 14 работах, ДВИ — в 7, ИКД — в 9, ДКУ — в 5 и диффузионно-
тензорная визуализация в 1 публикации. Средняя точность составила 0,899 ± 0,07. 
Наиболее оправданными классификаторами являлись: машина опорных векторов 
(6 статей), случайный лес (3 статьи), логистическая регрессия (3 статьи), иерархи-
ческая кластеризация (1 статья), XGBoost (1 статья) и байесовская сеть (1 статья).

В работе J. Wang и соавт. [5] продемонстрировано обучение с помощью 40 ра-
диомических признаков и  машины опорных векторов. Добавление к  данной мо-
дели PI-RADS v2 позволило достичь точности выявления клинически значимого 
РПЖ в периферической и переходной зонах 0,983 и 0,968 соответственно. 

В исследовании C. Alvarez-Jimenez и соавт. [6] при сравнении трех классифи-
каторов (машина опорных векторов, Adaboost и случайный лес) было определено 
преимущество первого с  возможностью достижения AUC до 0,91  в  диагностике 
клинически значимого РПЖ в области передней фибромышечной стромы, 0,85 — 
в периферической зоне и 0,87 — в переходной зоне. 

R. Cuocolo и соавт. [7] апробировали машину опорных векторов с использова-
нием 14 радиомических показателей для определения экстрапростатического рас-
пространения РПЖ. В обучающей и двух тестовых выборках достигнуто значение 
площади под характеристической кривой, равной 0,83, 0,80 и 0,73 соответственно. 

N. Gholizadeh и соавт. [8] использовали машину опорных векторов для харак-
теристики злокачестенных очагов предстательной железы посредством радиоми-
ческой оценки вокселей в  Т2ВИ-взвешенном изображении, ДВИ и  диффузион-
но-тензорной визуализации, рассчитанной по ДВИ-изображениям с b-фактором, 
равным 0 с/мм2 с помощью афинного и ригидного преобразования. Согласно ре-
зультатам, комбинация всех трех последовательностей мпМРТ приводила к AUC, 
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равной 0,93, при этом использование только снимков в Т2ВИ-взвешенном изобра-
жении и ДВИ приводило к снижению точности на 3,52 %. 

V. Giannini и соавт. [9] описали использование машины опорных векторов для 
дифференциации РПЖ с индексом Глисона ≤2 и >2 с помощью четырех радиоми-
ческих признаков. Согласно их результатам, при валидизации сети получено зна-
чение AUC, равное 0,81. 

B. Varghese и соавт. [10] проанализировали точность различных классификато-
ров машинного обучения (логистическая регрессия, случайный лес, линейный дис-
криминантный анализ, вариации машины опорных векторов) при использовании 

Таблица 1. Статьи о применении машинного обучения в обнаружении и стратификации РПЖ

Авторы Классификатор Количество 
исследований

Последовательности 
мпМРТ

Коэффициент 
Соренсена — 

Дайса

J. Wang и соавт. [5] Машина опорных 
векторов 54 Т2ВИ, ДВИ 0,983

C. Alvarez-Jimenez 
и соавт. [6]

Машина опорных 
векторов 84 Т2ВИ 0,91

R. Cuocolo и соавт. 
[7]

Машина опорных 
векторов 193 Т2ВИ, ИКД 0,80

N. Gholizadeh 
и соавт. [8]

Машина опорных 
векторов 17 Т2ВИ, ДВИ, ДТ 0,93

V. Giannini и соавт. 
[9]

Машина опорных 
векторов 131 Т2ВИ, ДВИ, ИКД, ДКУ 0,81

B. Varghese и соавт. 
[10]

Машина опорных 
векторов 121 Т2ВИ, ИКД 0,92

D. Kwon и соавт. 
[11] Случайный лес 344 Т2ВИ, ДВИ, ИКД, ДКУ 0,82

S. J. Hectors и соавт. 
[12] Случайный лес 240 Т2ВИ 0,76

L. Zhang и соавт. 
[13] Случайный лес 142 Т2ВИ и ДВИ 0,918

B. Liu и соавт. [14] Логистическая 
регрессия 40 Т2ВИ, ИКД, ДКУ 0,93

M. Wu и соавт. [15] Логистическая 
регрессия 44 Т2ВИ, ИКД 0,989

Y. Iyama и соавт. 
[16]

Логистическая 
регрессия 60 Т2ВИ, ИКД 0,97

Y. Akamine и соавт. 
[17]

Иерархическая 
кластеризация 52 ДВИ, ДКУ 0,978

S. Liu и соавт. [18] XGBoost 199 Т2ВИ, ДВИ, ИКД, ДКУ 0,89

A. Stanzione 
и соавт. [19] Байесовская сеть 39 Т2ВИ, ИКД 0,88

Примечание: Т2ВИ  — Т2-взвешенные изображения; ДВИ  — диффузионно-взвешенные 
изображения; ИКД  — измеряемый коэффициент диффузии; ДКУ  — динамическое контрастное 
усиление.
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55 радиомических признаков в диагностике и стратификации РПЖ, а также срав-
нили точность наиболее информативного подхода с результатами интерпретации 
снимков рентгенологами по шкале PI-RADS v2. Согласно их результатам, кубиче-
ская машина опорных векторов обеспечивает AUC до 0,92 и превосходит результа-
ты субъективной оценки специалистов. 

D. Kwon и соавт. [11] сравнили точность трех классификаторов (классификаци-
онные и регрессионные деревья (CART), случайный лес и Лассо Тибширани (LAS-
SO)) с использованием радиомических признаков трех категорий в обнаружении 
РПЖ переходной и периферической зон. Во время тестирования на открытом да-
тасете получены следующие показатели AUC: 0,76, 0,82 и 0,76 соответственно пере-
численным подходам. 

S. J. Hectors и соавт. [12] изучили точность выявления такого клинически зна-
чимого РПЖ классификатора, как случайный лес, а  также сравнили полученные 
результаты с  результатами использования плотности простат-специфического 
антигена (ПСА) и  объема предстательной железы. Алгоритм анализа изображе-
ний в данной работе представлен на рис. 1. После сортирования Т2ВИ-взвешенных 
изображений проводилось ручное контурирование патологических очагов с после-
дующим расчетом радиомических параметров контурированной области путем со-
поставления этих параметров с результатами гистологической верификации. При 
помощи случайного леса проводилось разграничение радиомических признаков, 
соответствующих клинически незначимому и значимому РПЖ. 

Достаточным являлось использование лишь Т2ВИ-взвешенных изображений, 
что позволяло достигать AUC, равный 0,76, значимо превосходя плотность ПСА 
и объем предстательной железы (0,62 и 0,61 соответственно). 

L. Zhang и  соавт. [13] сравнили точность трех классификаторов (случайный 
лес, логистическая регрессия и машина опорных векторов) в разграничении РПЖ 

Рис. 1. Алгоритм анализа изображений.  
С о с т а в л е н о  п о: [12]
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высокого и низкого риска с помощью обучения по восьми радиомическим пока-
зателям. В тренировочном датасете достигнуты следующие значения AUC: 0,918; 
0,886; 0,913, что во всех случаях значимо превосходило заключение рентгенологов 
по PI-RADS v2.1 (0,813). 

B. Liu и соавт. [14] использовали три тестовых датасета для оценки эффектив-
ности прогнозирования степени дифференцировки РПЖ перед биопсией предста-
тельной железы следующих классификаторов: машина опорных векторов на осно-
ве линейного ядра, логистическая регрессия, случайный лес, древо решений и ме-
тод k-ближайших соседей. В отличие от предыдущей работы, наилучший результат 
был достигнут с применением логистической регрессии (AUC = 0,93). 

M. Wu и соавт. [15] оценивали эффективность логистической регрессии и ма-
шины опорных векторов с применением текстурных признаков Т2ВИ и ИКД-изо-
бражений в обнаружении РПЖ переходной зоны. В качестве результатов многофак-
торного анализа было отобрано четыре наиболее информативных радиомических 
признака, что позволило достичь значений AUC, чувствительности и специфично-
сти, равных 0,989 / 93,2 % / 98,4 % и 0,949 / 93,2 % / 96,7 % соответственно. 

Аналогично предыдущей работе Y. Iyama и соавт. [16] описали применение ло-
гистической регрессии в определении РПЖ в переходной зоне. В процессе работы 
изучались такие параметры, как нормализованный сигнал T2, асимметрия T2, экс-
цесс T2, асимметрия ИКД, эксцесс ИКД, среднее и  минимальное значение ИКД, 
из  которых использование нормализованного Т2ВИ-сигнала и  его ассиметрия, 
а также среднее значение ИКД позволяет достигать AUC, равной 0,97, что было со-
поставимо с результатами опытных рентгенологов. 

Y. Akamine и соавт. [17] продемонстрировали результаты применения иерар-
хической кластеризации для разграничения нормальной и злокачественной ткани 
предстательной железы в периферической и переходной зонах. Точность диагно-
стики составила 0,96 и 0,97 соответственно. 

S. Liu и соавт. [18] с помощью градиентного бустинга XGBoost классифициро-
вали 87 радиомических показателей, включая средние значения и стандартные от-
клонения интенсивностей, а также особенности текстуры, такие как энергия, кон-
траст и т. д. для выявления РПЖ по Т2ВИ, ДВИ, ИКД и ДКУ снимкам. В тестовом 
наборе значения AUC, чувствительности и  специфичности составили 0,89, 87 %, 
77 % соответственно. 

A. Stanzione и соавт. [19] апробировали различные классификаторы (древо ре-
шений, случайный лес, машина опорных векторов, метод k-ближайших соседей, 
байесовская сеть и наивный байесовский классификатор) с помощью 21 радиоми-
ческого признака. Согласно результатам, наилучшие показатели достигнуты при 
использовании байесовской сети (AUC = 0,88).

Глубокое обучение нейросетей обнаружению и определению 
злокачественности РПЖ

Методы глубокого обучения нейросетей диагностике рака предстательной же-
лезы описаны в 25 работах. Отобранные статьи приведены в табл. 2 с описанием 
определяемых параметров: используемых нейросетей, количества исследований 
для обучения, валидизации и тестирования, включенных в анализ последователь-
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Таблица 2. Исследования в области применения методов глубокого обучения нейросетей 
обнаружению и стратификации РПЖ в соответствии с его клинической значимостью

Авторы Алгоритм Количество 
исследований Последовательности Точность

J. Ishioka и соавт. [20] U-net + ResNet50 335 Т2ВИ 0,645

C. Alvarez-Jimenez 
и соавт. [6]

Inception V3 84 Т2ВИ 0,79

F. Zabihollahy и соавт. [21] U-Net 226 ИКД 0,779

A. Mehrtash и соавт. [22] 9-слойная 3D CNN 344 Т2ВИ, ДВИ, ИКД, ДКУ 0,80

A. Saha и соавт. [23] 3D U-Net + 
остаточный 
классификатор

2137 Т2ВИ, ДВИ, ИКД 0,885

Q. Chen и соавт. [24] VGG-16 344 Т2ВИ, ДВИ, ДКУ 0,83

P. Sobecki и соавт. [25] 3D VGG-16 344 Т2ВИ, ДВИ, ИКД, ДКУ 0,84

J. Sanyal и соавт. [26] Модель из двух 
U-Net сетей

77 Т2ВИ, ДВИ, ИКД 0,86

I. Bhattacharya и соавт. 
[27]

CorrSigNet 95 Т2ВИ, ИКД 0,86

X. Yu и соавт. [28] Res-UNet + 2,5D 
сеть

2170 Т2ВИ, ДВИ, ИКД 0,867

S. Yoo и соавт. [29] ResNet 427 ИКД 0,87

X. Zhong и соавт. [30] ResNet 140 Т2ВИ, ИКД 0,876

P. Khosravi и соавт. [31] GoogLeNet 400 Т2ВИ 0,89

M. Arif и соавт. [32] 12-слойная CNN 292 Т2ВИ, ДВИ, ИКД 0,89

Z. Wang и соавт. [33] Сеть деформации 
тканей (TDN) + 
двунаправленная 
сверточная 
нейронная сеть

360 Т2ВИ, ИКД 0,898

I. R. Abdelmaksoud 
и соавт. [34] 

VGGnet 37 ДВИ 0,91

N. Aldoj и соавт. [35] 12-слойная CNN 200 ДВИ, ИКД, КДУ 0.91

Y. Song и соавт. [36] Модификация 
VGGNet

195 Т2ВИ, ДВИ, ИКД 0,944

S. Liu и соавт. [18] XmasNet 204 Т2ВИ, ДВИ, ИКД, ДКУ 0,95

O. J. Pellicer-Valero 
и соавт. [37]

3D Retina U-Net 490 Т2ВИ, ДВИ, ИКД, ДКУ 0,96

H. Xu и соавт. [38] ResNet 346 Т2ВИ, ДВИ, ИКД 0,97

L. Brunese и соавт. [39] 10-слойная 
сверточная 
нейронная сеть

72 Т2ВИ 0,98

R. Cao и соавт. [40] FocalNet 417 Т2ВИ, ИКД 0,81

Y. Hou и соавт. [41] ResNeXt 840 Т2ВИ, ДВИ, ИКД 0,857

W. Zong и соавт. [42] «Vanilla» VGG 201 Т2ВИ, ДВИ, ИКД 0,91
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ностей МР-исследования и точности предлагаемой модели в виде площади под ха-
рактеристической кривой.

Из табл. 2 видно, что медиана количества исследований для обучения, вали-
дизации и тестирования составила 335 с диапазоном от 37 до 2170. Среди после-
довательностей мпМРТ, Т2ВИ-взвешенное изображение используется в 21 работе, 
ДВИ — в 16, ИКД — в 18, ДКУ — в 5. Средняя точность составила 0,871 ± 0,07.

В статье J. Ishioka и соавт. [20] использована архитектура сверточной нейронной 
сети (англ. convolutional neural network, CNN), сочетающую U-net и ResNet50 моде-
ли. При апробации на двух тестовых датасетах достигнуто значение AUC, равное 
0,645 и 0,636 соответственно.

F. Zabihollahy и  соавт. [21], используя ИКД 226  пациентов, рассчитанные по 
ДВИ с b-фактором 0, 500, и 1000 с/мм2, описывают применение трех параллельных 
U-Net сетей для выявления рака предстательной железы. Итоговое значение AUC, 
чувствительности и специфичности для комбинированной сети составили 0,779, 
85,76 % и 76,44 %. 

A. Mehrtash и соавт. [22] реализовали трехмерную CNN с тремя входными по-
токами: ИКД-карты, ДВИ при максимальном значении диффузионного фактора 
и  Ktrans по ДКУ. Была оценена эффективность различных комбинаций входных 
данных мпМРТ для изучаемой архитектуры, и наилучший результат был достиг-
нут с  использованием ДВИ и  ДКУ вместе с  зональной информацией по Т2ВИ-
взвешенным изображениям. При тестировании модель достигла площади, равной 
0,80, под характеристической кривой. 

A. Saha и соавт. [23] описали архитектуру из двух параллельных CNN (M1, M2). 
Согласно результатам, эта архитектура при использовании обеих сетей достигает 
в идентификации РПЖ значения AUC, в среднем равного 0,885, что значимо выше, 
чем при использовании таких 3D сетей, как Attention U-Net, nnU-Net, UNet++ и   
U-SEResNet (0,861, 0,872, 0,850, 0,856, 0,500 соответственно). 

Q. Chen и соавт. [24] описали трансферное глубокое обучение посредством се-
тей InceptionV3 и VGG-16 для обнаружения РПЖ по Т2ВИ, ДВИ и ДКУ снимкам. 
Метод трансферного обучения состоит в адаптации сети, разработанной для смеж-
ной задачи. Согласно результатам авторов, модель InceptionV3 достигла под кри-
вой площади, равной 0,81, а VGG-16 — равной 0,83. 

P. Sobecki и соавт. [25] разработали модель на основе базовой сети VGG-16 пу-
тем введения 3D-сверточных слоев вместо 2D-слоев. T2-изображения в сагитталь-
ной, коронарной и аксиальной плоскостях, а также снимки ДВИ, ИКД и КДУ об-
рабатывались независимо друг от друга в отдельных 3D-слоях. Оптимизированная 
модель с кодированием знаний при обучении достигла несколько лучших результа-
тов классификации по сравнению с традиционной архитектурой (AUC = 0,84 про-
тив AUC = 0,82). 

J. Sanyal и соавт. [26] описали модель двухэтапной сверточной нейронной сети 
из двух U-Net сетей. Первая отвечала за сегментацию предстательной железы, вто-
рая осуществляла обнаружение клинически значимого РПЖ. Описанная архитек-
тура достигала AUC, равной 0,86.

I. Bhattacharya и  соавт. [27] описали CorrSigNet, учитывающую на этапе обу-
чения не только снимки Т2ВИ и ИКД, но и изображения гистологических срезов. 
Итоговая точность составила 0,86. 
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Рис. 2. Схема мультикомпонентной нейросети.  
С о с т а в л е н о  п о: [29]

X. Yu и соавт. [28] описали архитектуру Res-UNet. Уменьшение ложноположи-
тельных результатов осуществлялось дополнительной 2,5D сетью. 

S. Yoo и соавт. [29] в качестве сети выбрали модификацию ResNet. Для анали-
за ДВИ снимков с соответствующим диффузионным фактором (0, 100, 400, 1000, 
1600 с/мм2) использовались пять сверточных нейронных сетей (рис. 2). Входными 
данными для пяти CNN являются ИКД изображения размером 66 × 66 × 6, соот-
ветствующие b-фактору со значениями 0 с/мм2, 100 с/мм2, 400 с/мм2, 1000 с/мм2, 
1600  с/мм2. Путем параллельного анализа ДВИ снимков с  разными значениями 
b-фактора определяется вероятность наличия рака предстательной железы, что 
в последующем, для взаимного увеличения точности прогнозирования, интегри-
руется в единую прогностическую модель на основе глубокого обучения.

В публикации X. Zhong и соавт. [30] использована нейросеть ResNet с транс-
ферным обучением для разграничения клинически незначимых и значимых оча-
гов РПЖ, а  также проведено сравнение ее эффективности с  эффективностью 
стандартной сверточной нейронной сети и PI-RADS v2. Согласно результатам, для 
различения индолентного новообразования и  клинически значимых поражений 
с помощью модели с трансферным обучением, без него и с применением оценки 
PI-RADS v2  значения площади под характеристической кривой составили 0,726, 
0,687  и  0,711 соответственно. При этом разница между трансферным обучением 
и PI-RADS v2 была статистически незначима. 
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P. Khosravi и  соавт. [31] использовали архитектуру Google Inception-V128 
(GoogLeNet). Авторы преследовали две цели: дифференциацию опухолей от здоро-
вых тканей путем формирования Глисон группы (GG) 3, 4 и 5, а также определение 
только клинически значимых очагов (путем объединения GG 1, 2 и 3, 4, 5 в разные 
группы соответственно). Предлагаемый алгоритм способен идентифицировать 
опухоль ПЖ и, в частности, выделять клинически значимые очаги со значениями 
AUC, чувствительности и специфичности 0,89, 81,5 %, 82 % и 0,78, 71,3 %, 68,9 % со-
ответственно. 

M. Arif и соавт. [32] описывают опыт применения глубокого обучения по Т2ВИ, 
ДВИ (b-фактор = 800 с/мм2) и ИКД снимкам в выявлении и сегментации клиниче-
ски значимого рака предстательной железы и в подтверждении рака низкого риска 
(степень ISUP ≤ 1) у пациентов, находящихся под активным наблюдением. AUC, 
чувствительность и специфичность достигали диапазона 0,65–0,89, 82–92 % и 43–
76% соответственно. 

Z. Wang и  соавт. [33] описали использование нейронной сети, состоящей 
из объединенных подсетей: 1) сети деформации тканей (TDN) для автоматического 
обнаружения предстательной железы и  2)  двунаправленной CNN для обнаруже-
ния клинически-значимого РПЖ (кзРПЖ). На этапе обучения две сети взаимно 
влияют друг на друга и эффективно направляют регистрацию и извлечение репре-
зентативных признаков. Согласно результатам авторов, комбинация Т2ВИ и ИКД 
изображений более оправдана и позволяет достигать AUC, равной 0,898. 

I. R. Abdelmaksoud и  соавт. [34] оценили диагностическую точность сетей 
AlexNet и VGGNet с помощью ДВИ изображений, полученных при использовании 
девяти диффузионных факторов (100, 200, 300, 400, 500, 600, 700, 800 и 900 с/мм2). 
Средняя чувствительность и  специфичность AlexNet составила 87,5  ±2,3 % 
и 90,9 ±1,9 %. Эти результаты улучшились при использовании более глубокой мо-
дели CNN (VGGNet), достигая значений 91,7 ± 1,7 % и 90,1 ± 2,8 % соответственно. 

N. Aldoj и соавт. [35] апробировали 3D сверточную нейронную сеть с отдель-
ными входными слоями для Т2ВИ, ДВИ, ИКД и ДКУ изображений, нацеленными 
на диагностику РПЖ. Значение AUC достигало 0,91 при использовании изображе-
ний ДВИ, ИКД и КДУ, при этом применение Т2ВИ-взвешенного изображения не 
приводило к каким-либо улучшениям. 

Y. Song и соавт. [36] модифицировали VGGNet и разработали архитектуру глу-
бокой сверточной нейронной сети (DCNN). Обучение проводилось с  помощью 
Т2ВИ и ДВИ и ИКД изображений 195 пациентов. Точность разграничения опухо-
левой и здоровой ткани составила 0,944 с чувствительностью 87,0 % и специфично-
стью 90,6 %. 

O. J. Pellicer-Valero и  соавт. [37] апробировали сеть 3D Retina U-Net, объеди-
няющую одноступенчатую RetinaNet и U-Net, для обнаружения и стратификации 
опухоли предстательной железы. Согласно результатам, подобная архитектура 
нейросети приводила к  AUC, чувствительности и  специфичности, равным 0,96, 
100 % и 79 % соответственно. 

H. Xu и соавт. [38] использовали остаточную нейронную сеть ResNet для авто-
матизированной диагностики РПЖ по снимкам Т2ВИ, ДВИ и ИКД. 

L. Brunese и  соавт. [39] использовали модифицированную CNN с  включени-
ем 71 радиомического признака Т2ВИ-взвешенных изображений, разделенных на 



160 Вестник СПбГУ. Медицина. 2023. Т. 18. Вып. 2

пять групп. Точность выявления и  стратификации опухоли варьировала от 0,96   
до 0,98. 

R. Cao и соавт. [40] описали использование FocalNet — сквозной многоклассо-
вой CNN, симультанно определяющей очаг поражения и степень его злокачествен-
ности по Глисону путем принятия Т2ВИ и ИКД изображений в два входных канала 
и прогнозирования на уровне пикселей метки шести классов: «поражения нет», GS 
3+3, GS 3+4, GS 4+3, GS = 8 и GS ≥ 9. Для обнаружения только клинически значимых 
поражений была достигнута площадь под характеристической кривой, равная 0,81. 

Y. Hou и соавт. [41] описали двухмерную сверточную нейронную сеть ResNeXt 
с  модулем сверточного блочного внимания (CBAM) для анализа изображений 
мпМРТ путем совместного использования режимов Т2ВИ, ДВИ со значением диф-
фузионного фактора 1500 с /мм2 и ИКД. W. Zong и соавт. [42] использовали «vanilla» 
сверточную нейронную сеть типа VGG. Средние значения AUC, чувствительности 
и специфичности составили 0,91, 100 % и 83 % и были максимальными при комби-
нации Т2ВИ, ДВИ и ИКД изображений. 

Обсуждение

Рак предстательной железы во всем мире занимает лидирующие позиции 
в структуре мужской заболеваемости и смертности от злокачественных новообра-
зований [43]. Несмотря на анатомо-функциональную визуализацию предстатель-
ной железы при выполнении мпМРТ и  на наличие протокола унифицирования 
интерпретации в виде PI-RADS v2 / v2.1, до сих пор сохраняется проблематика раз-
личия в заключениях разных специалистов, анализирующих снимки одного паци-
ента, выполнения ненужных биопсий предстательной железы и упущения при ее 
выполнении доминантных и наиболее злокачественных очагов, приводящего к не-
правильной стратификации больных. 

Одним из способов решения этих проблем является применение вычислитель-
ных алгоритмов, в частности искусственного интеллекта. В медицине использова-
ние данного направления в основном реализовано посредством алгоритмов машин-
ного и глубокого обучения. Однако, несмотря на впечатляющие результаты вклю-
ченных в обзор исследований, существуют исследования и с обратным результатом. 

P. Schelb и  соавт. [44] показали, что заключение рентгенологов не уступало  
U-Net сети в точности обнаружения и определении вероятности клинической зна-
чимости РПЖ.

S. Y. Youn и соавт. [45] сравнили точность системы Prostate AI (Siemens Health-
care) с  результатами рентгенологов, разделенных на подгруппы в  зависимости от 
опыта интерпретации мпМРТ. Лишь заключение специалистов с наименьшим опы-
том уступало оценке Prostate AI, в  то время как наиболее опытные рентгенологи 
достигали достоверно большую точность. То же самое представлено в работе T. San-
ford и соавт. [46], сравнивающих оценку PI-RADS v2 с результатами ResNet сети.

В основе вышеупомянутых несоответствий лежат несколько проблем, огра-
ничивающих определение преимуществ и  перспектив активного внедрения ИИ-
систем в клиническую практику. 

Во-первых, направление искусственного интеллекта является постоянно и бур-
но развивающимся, что не позволяет определять «золотой стандарт» архитектуры 
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сети. Помимо этого, в исследованиях наблюдаются различия в реализации этапа 
сбора, подготовки и интерпретации данных. В работе M. H. Le и соавт. [47] пока-
зано, что разница в точности выявления клинически значимого рака предстатель-
ной железы между тремя архитектурами глубокого обучения (VGGNet, GoogLeNet 
и  ResNet) относительно невелика и  зависит от методов слияния и  аугментации 
данных. Целью последней является «компенсация» ограниченного количества до-
ступных изображений и приближения распределения выборки к истинному. Это 
необходимо не только для увеличения абсолютного числа данных при обучении, 
но  и  для их репрезентативности [48]. В  свою очередь, при машинном обучении 
наиболее информативным подходом в  получении данных является определение 
невидимых человеческому глазу радиомических признаков (форма, объем, поверх-
ность и  текстура), соответствующих количественным показателям изображений 
[49]. Однако этот процесс требует значимых усилий по тщательному проектирова-
нию объектов перед обучением классификаторов.

Во-вторых, при выполнении мпМРТ в стационарах используются различные 
настройки аппаратуры, что требует предварительного предпроцессинга данных 
для их обобщения перед обучением сетей. Помимо этого, несмотря на весомый 
мировой задел в рамках разработки алгоритмов ИИ для диагностики рака пред-
стательной железы, не определена наиболее информативная комбинация режимов 
мпМРТ, что отображено в нашем обзоре. В частности, только в 29 работах исполь-
зуются ИКД данные. Согласно исследованию D. Bonekamp и соавт. [50], использо-
вание лишь ИКД изображений достаточно для успешного определения клинически 
значимого рака предстательной железы как в периферической, так и в переходной 
зоне, без каких-либо дополнительных преимуществ при использовании машинно-
го обучения, а также при добавлении данных Т2ВИ режима. Помимо этого, в мета-
анализе H. J. Meyer и соавт. [51] показано, что среди всех режимов мпМРТ именно 
ИКД наиболее достоверно коррелирует со шкалой Глисона.

В-третьих, сама природа рака предстательной железы определяет сложность 
применения ИИ для его инструментальной интерпретации. В большинстве работ об-
наруживается только доминантный очаг, что не позволяет определять истинную сте-
пень поражения предстательной железы. Помимо этого, хотя в большинстве работ 
основной задачей ставится обнаружение опухоли в  пределах всей предстательной 
железы, в когорте обучения преобладают случаи локализации очага в перифериче-
ской зоне. Рак переходной зоны предстательной железы является распространенной 
клинической проблемой, на долю которой приходится до 20 % всех случаев РПЖ.

Наконец, практически все работы направлены на интерпретацию непосред-
ственно зоны очага, в то время как без внимания остается так называемая пери-
туморальная зона. Согласно A. Algohary и соавт. [52], определение радиомических 
признаков данной локализации при использовании машинного обучения приво-
дит к увеличению точности диагностики клинически значимого рака предстатель-
ной железы на 3–6 %. 

Заключение

Применение искусственного интеллекта в  анализе мпМРТ изображений па-
циентов с подозрением на рак предстательной железы является многообещающим 
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инструментом для более эффективной их интерпретации. Однако многообразие 
строения нейросетей, неопределенность в  выборе режимов мпМРТ и  клинико- 
лабораторных данных для их обучения диктуют необходимость дальнейших ис-
следований для решения данных ограничений.
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data. It outlines the volume of data utilized and highlights the most commonly sought-after 
sequences employed for training neural networks. The review further presents the accuracy 
metrics of the neural networks analyzed, accompanied by a succinct explanation of each met-
ric. Furthermore, the review pinpoints the limitations associated with contemporary neural 
networks devised for the detection and classification of prostate cancer using magnetic reso-
nance imaging data, as well as the challenges encountered during their creation and imple-
mentation. In summary, this comprehensive analysis delves into the existing approaches in 
leveraging artificial intelligence for prostate cancer detection and stratification through mag-
netic resonance imaging data. It addresses the data scale and preferred magnetic resonance 
imaging sequences employed for neural network training. The review provides a breakdown 
of accuracy indicators for the neural networks evaluated, elucidating their respective capa-
bilities. Moreover, the review identifies the drawbacks associated with current neural network 
models developed for prostate cancer detection and stratification via magnetic resonance im-
aging data, while also recognizing the complexities involved in their development and practi-
cal application.
Keywords: prostate cancer, MRI, artificial intelligence.
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