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Во всем мире искусственный интеллект получает все большее распространение в клинической медицине, что 
способствует улучшению диагностики, лечения и профилактики, а также снижению заболеваемости и смертности. 
В хирургии развитие и внедрение искусственного интеллекта идет медленнее, чем в других направлениях совре-
менной медицины. 

Цель – изучить исторические аспекты развития искусственного интеллекта и современные направления его 
применения в диагностике и лечении хирургических заболеваний.  

Материалы и методы. Анализ литературных данных проводился в поисковых системах Pubmed, Google 
Scholar, Scopus с глубиной охвата публикаций 10 лет.  

Результаты. В настоящей статье представлены последние данные об использовании искусственного интел-
лекта для постановки диагнозов, анализа и последующей интерпретации результатов обследований, работы робо-
тизированных систем, планирования и определения тактики хирургического вмешательства. Рассмотрены пре-
имущества, недостатки и современные вызовы использования технологий искусственного интеллекта в медицине.  

Заключение. Несмотря на то, что в настоящее время внедрение искусственного интеллекта в медицину и, в 
частности, в хирургию сталкивается с целым рядом определенных проблем и трудностей, можно предположить, 
что уже в ближайшие годы искусственный интеллект станет одной из составляющих комплексного подхода к ле-
чению пациентов. При этом важно, чтобы хирурги понимали основные принципы работы искусственного интел-
лекта и участвовали в их разработке.  
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Искусственный интеллект (ИИ) – это ком-
пьютерные алгоритмы, которые могут имити-
ровать функции, характерные для человеческого 
интеллекта, такие как решение задач или обу-
чение. Как и реальная модель, ИИ имеет узлы, 
которые соединяются отростками, что во мно-
гом напоминает нейроны с аксонами и дендри-
тами [1].  

Концепция «мыслящей машины» получила 
свое первое серьезное научное обоснование 
в 1950 году благодаря работе британского мате-
матика Алана Тьюринга. В своей статье «Вычис-
лительные машины и интеллект» [2]  
А. Тьюринг предложил формальный подход к 
оценке интеллектуальных способностей машин, 
разработав тест Тьюринга — процедуру, позво-

ляющую определить, может ли поведение ма-
шины быть неотличимым от человеческого 
в процессе коммуникации. Знаковым событием 
в становлении ИИ стала Дартмутская конферен-
ция 1956 года, на которой ИИ был впервые офи-
циально признан научной дисциплиной. Имен-
но тогда была сформулирована идея о возмож-
ности моделирования интеллектуальной дея-
тельности с помощью машин [3].  

Значительный вклад в развитие ИИ и ма-
шинного обучения (МО) внесли американские 
ученые Уоррен Маккаллок и Уолтер Питтс, 
а также канадский психолог Дональд Хебб. 
Именно с их работ, по мнению ряда ученых-
исследователей, начинается ранний этап  
(1940-е – 1950-е) перехода к МО. В основу работы 
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Маккаллока и Питтса (опубликованной в 1943 
году) легла идея о возможной «сборке» не толь-
ко простейших цепочек, но и полноценных 
циклов на основе нейронов, способных к осу-
ществлению сложнейшей деятельности по вы-
полнению разного рода логических операций. 
Можно считать, что создаваемая нейронная сеть 
являлась более «усовершенствованной версией» 
машины Тьюринга [4]. Дональд Хебб в 1949 году 
сформулировал «правило Хебба», согласно ко-
торому обучение происходит за счет усиления 
связей между нейронами при их одновремен-
ной активации. Это положило основу для со-
здания искусственных нейронных сетей, спо-
собных к самообучению [5].  

В 50–70-е годы исследования в области ИИ и 
МО продолжались, несмотря на то, что ученые 
того времени имели определенные «ограниче-
ния», которые, в основном, «упирались» в уро-
вень развития технологий и компьютерной тех-
ники. Тем не менее в эти годы был разработан 
первый метрический алгоритм для классифика-
ции данных, который позволял ИИ применять 
сохраненные ранее шаблоны для распознавания 
определенного рода данных и обучения, а также 
ряд программ, которые работали, используя 
возможности машинного интеллекта [6]. В ка-
честве примеров наиболее известных компью-
терных программ того времени можно предста-
вить Logic Theoris Аллена Ньюэлла и Герберта 
Саймона и ELIZA Джозефа Вейценбаума. Про-
грамма Logic Theoris обладала двумя новатор-
скими особенностями: эвристическим алгорит-
мом и устранением различий. Эвристический 
алгоритм был направлен на определение разно-
го рода правил, помогающих решить ту или 
иную задачу без систематического перебора 
всех возможных вариантов [7]. Устранение же 
различий в формульной записи выражений ста-
ло очередным шагом в развитии ИИ и МО. 
ELIZA же стала настоящим «прорывом» в раз-
витии не только ИИ и МО, но и всей компью-
терной отрасли в целом. Несмотря на опреде-
ленную простоту по современным меркам, дан-
ную программу можно официально считать 
первым разговорным чат-ботом – одним из 
прототипов ИИ и нейросетей [8]. 

С начала 80-х и практически до конца  
90-х годов наблюдался период, характеризую-
щийся плавным ростом интереса к МО и ИИ, 
который «закончился» своеобразным бумом, 
возможно, в том числе и благодаря прорыву в 
развитии компьютерных технологий и компью-
терной техники. Интерес к ИИ и МО резко воз-
рос благодаря открывшимся перспективам и 
возможностям их использования в различных 
отраслях – в здравоохранении, в науке, в финан-
совой системе, при различного рода производ-

ствах, использовании в транспортной системе, 
маркетинге и рекламе и т.д. Но если в те годы 
ИИ для большинства людей был чем-то футури-
стичным и мало достижимым, то МО стало ре-
альностью [9]. 

ИИ в медицине начал активно развиваться в 
1970-е годы. В 1971 году появилась первая си-
стема – INTERNIST-1, способная ставить диагно-
зы по симптомам, что продемонстрировало по-
тенциал ИИ в поддержке принятия врачебных 
решений. Далее были разработаны системы 
MYCIN – для подбора антибиотиков, и система 
DXplain – диагностическая система с доступом к 
медицинским данным [10, 11]. 

Современный этап развития ИИ стартовал 
в 2000-х. В 2007 году IBM представила интеллек-
туальную систему Watson, анализирующую 
большие объемы данных с помощью DeepQA 
(Deep Question Answering – система контентной 
аналитики корпорации IBM) и NLP (Natural 
Language Processing – обработка естественного 
языка), что расширило возможности ИИ: он стал 
полезен не только для постановки диагнозов, но 
и для комплексного анализа медицинской ин-
формации [12].  

МО – это подмножество ИИ, при котором 
компьютеры улучшают свою работу, анализи-
руя данные без явного программирования. Раз-
личают три основных типа МО: «обучение 
с учителем (supervised learning), при котором 
применяется размеченный набор данных 
(например, диагностическая классификация по 
снимкам); обучение без учителя (unsupervised 
learning) – выявление скрытых закономерностей 
в неструктурированных данных (кластеризация, 
аномалия) и обучение с подкреплением 
(reinforcement learning) – алгоритм учится, по-
лучая обратную связь в виде «вознаграждений» 
за успешные действия (актуально для робото-
техники и управления медтехникой)» [13].  

 Традиционное МО использует алгоритмы, 
которым требуется большой объем данных для 
принятия обоснованных решений. Его основная 
цель – научить систему распознавать внешние 
данные, извлекать из них полезную информа-
цию и применять ее для решения практических 
задач, таких как диагностика заболеваний, сег-
ментация изображений или прогноз исходов. 
Процесс МО включает два ключевых этапа: обу-
чение модели и последующий вывод – приме-
нение полученных знаний к новым  
ситуациям [14]. С 1990-х годов методы МО зна-
чительно эволюционировали, что привело к 
развитию глубокого обучения (Deep Learning) – 
одного из самых мощных направлений в ИИ. 
При глубоком обучении происходит использо-
вание многослойных нейросетей, способных 
выявлять сложные паттерны в больших объемах 
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информации. Особенно эффективно в медицине 
зарекомендовали себя сверточные нейронные 
сети (CNN), применяемые для анализа меди-
цинских изображений (компьютерных томо-
грамм, ультразвуковых изображений и др.), ав-
томатического распознавания патологий, пла-
нирования хирургического вмешательства [15]. 
CNN продемонстрировали заметное превосход-
ство над традиционными методами. Так, 
например, они показали высокую эффектив-
ность при анализе ультразвуковых изображений 
печени и в задаче автоматической сегментации 
анатомических структур на базе данных MICCAI 
Head and Neck Auto-segmentation Challenge  
2015 [16-21].  

Дополнительный импульс развитию техно-
логий ИИ дали генеративно-состязательные се-
ти (GAN) – архитектура, в которой одна 
нейросеть генерирует изображения, а другая 
оценивает их правдоподобие. Это позволяет со-
здавать реалистичные медицинские данные, 
улучшать разрешение снимков и обучать си-
стемы на синтетических примерах [22]. 

Применение ИИ в медицине можно условно 
разделить на два направления: виртуальный ИИ 
и физический ИИ. Виртуальный ИИ включает 
анализ электронных медицинских карт, биосен-
соров и поддержку принятия врачебных реше-
ний, в то время как физический ИИ реализуется 
через роботизированные системы, применяе-
мые при хирургических вмешательствах, им-
плантации, уходе за пациентами [23]. 

Недавние исследования, проведенные  
M.L. Giger и соавторами (соавт.), показали, что 
ИИ способен выявлять сложные закономерности 
и скрытые структуры в данных, что позволяет 
системам визуальной диагностики в медицине 
достигать, а иногда и превосходить уровень 
точности врача. Кроме того, ИИ-решения для 
поддержки клинических решений помогают 
снижать количество диагностических ошибок, 
повышают точность и воспроизводимость вы-
водов, а также позволяют врачам эффективнее 
использовать медицинские данные и докумен-
тацию [24, 25].   

Интеграция ИИ с традиционными методами 
медицинской визуализации значительно уско-
ряет диагностический процесс. Например, авто-
матизированный анализ изображений сетчатки 
с применением ИИ позволяет выявлять диабе-
тическую ретинопатию на ранних стадиях, по-
вышая точность и скорость диагностики [26]. 
Компьютерное зрение позволяет компьютерам 
распознавать и различать объекты на изображе-
ниях и видео, идентифицируя многочисленные 
элементы и отличая их от визуально схожих. 
Эта технология может дополнять или даже за-
менять традиционные методы визуализации, 

такие как магнитно-резонансная (МРТ) и ком-
пьютерная томография (КТ), ультразвуковое ис-
следование (УЗИ). Например, одна минута 
HD-видеозаписи хирургической процедуры со-
держит в 25 раз больше данных, чем КТ-снимок. 
Исследования показали, что применение ком-
пьютерного зрения снижает вероятность оши-
бок при обнаружении анатомических аномалий. 
В частности, ошибка в распознавании лимфати-
ческих узлов снизилась с 3,4% до 0,5%. Точная 
визуализация патологических изменений мо-
жет существенно повлиять на хирургическое 
решение [27, 28].  

Развитие ИИ в хирургии идет медленнее, 
чем в других медицинских направлениях, что 
частично объясняется высокой ответственно-
стью и сложностью хирургических решений, 
основанных на гипотетико-дедуктивном мыш-
лении, интуиции и непредсказуемом взаимо-
действии с пациентом и средой. Современные 
исследования в этой области сосредоточены 
на создании алгоритмов и полуавтономных ро-
ботизированных систем, способных выполнять 
интервенционные действия под постоянным 
контролем хирурга [29]. 

На сегодняшний день внедрение ИИ в хи-
рургическую практику в основном опирается на 
методы МО и компьютерного зрения, позволя-
ющие извлекать важную информацию из визу-
альных данных – изображений, видео и др. – и 
формировать на ее основе рекомендации или 
действия. Дополненная реальность и анатоми-
ческая сегментация также играют важную роль 
в этой области. Интеграция ИИ-моделей с элек-
тронными медицинскими картами и данными, 
получаемыми в ходе операции в реальном вре-
мени в сочетании с клинической оценкой и ин-
туицией врача, может значительно повысить 
эффективность принятия критически важных 
решений [29].  

Park S.Y. и Kim S.M. [30] применили искус-
ственные нейронные сети (ANN) для диагности-
ки острого аппендицита (ОА), используя дан-
ные 801 пациента. Для сравнения эффективно-
сти использовалась клиническая шкала  
Alvarado [31]. Точность трех типов ANN соста-
вила 99,8%, 99,4% и 97,8%, тогда как точность 
шкалы Alvarado — лишь 72,2%. Различие оказа-
лось статистически значимым (P<0,001), что 
подтверждает преимущество ANN в диагности-
ке ОА [32]. Yoldaş Ö. и соавт. изучили эффектив-
ность ANN в диагностике ОА у пациентов с бо-
лями в правом нижнем квадранте живота. В 
проспективное исследование были включены 
156 пациентов с подозрением на ОА. ANN про-
демонстрировали высокую диагностическую 
точность: чувствительность – 100%, специфич-
ность – 97,2%, положительная прогностическая 
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ценность – 96,0%, отрицательная –100%. Авторы 
пришли к выводу, что ANN способны суще-
ственно повысить точность диагностики и со-
кратить число необоснованных аппенд- 
эктомий [33]. 

С практической точки зрения, нейронные 
сети также демонстрируют превосходство в про-
гнозировании тяжелых состояний. Так, при 
оценке тяжести острого панкреатита (ОП) через 
шесть часов после поступления пациента в ста-
ционар чувствительность ANN составила 89%, 
специфичность – 96%, в то время как у системы 
APACHE II [34] эти показатели были ниже – 80% 
и 85% соответственно [35]. 

Первая попытка применения искусственных 
нейронных сетей (ANN) для прогнозирования 
тяжести ОП была предпринята Kazmierczak S.C., 
et al. [36], которые анализировали концентрации 
ферментов поджелудочной железы в сыворотке 
крови. Наиболее информативным маркером 
оказалась липаза, обеспечившая точность про-
гнозирования 82%, тогда как амилаза показала 
более низкий показатель — 76%. Mofidi R.  
et al. [37] разработали более комплексную мо-
дель ANN для оценки тяжести ОП, риска разви-
тия органной недостаточности и летального ис-
хода. В исследование включили ретроспектив-
ный анализ 664 случаев ОП, из которых 181 па-
циент (27,3%) имел тяжелую форму заболевания. 
Модель использовала 10 клинических парамет-
ров, измеренных при поступлении и спустя  
48 часов (возраст, артериальное давление, пока-
затели: парциальное давление кислорода в ар-
териальной крови, лактатдегидрогеназа, глюко-
за, мочевина, кальций, гематокрит и лейкоциты 
в общем анализе крови). 

Eldar S. et al. применяли ANN для выявления 
факторов, предсказывающих необходимость пе-
рехода от лапароскопического доступа к лапа-
ротомному при остром холецистите. Анализ 
проводился на основе данных 225 пациентов, 
перенесших лапароскопическую холецистэкто-
мию. Для построения прогностических моделей 
использовались как традиционные статистиче-
ские методы, так и подходы на базе ANN. В ре-
зультате модель на основе нейросетей достигла 
100% точности в прогнозировании необходимо-
сти конверсии, а также продемонстрировала 97% 
подтвержденных отрицательных прогнозов. Ав-
торы исследования отмечают, что столь высокая 
точность указывает на потенциал использова-
ния ANN для принятия обоснованных решений 
о проведении открытой холецистэктомии, ми-
нуя этап лапароскопического вмешательства, 
что особенно актуально в экстренных и слож-
ных клинических случаях [38]. 

В исследовании Cheng P.M. et al. ANN ис-
пользовался для диагностики острой тонкоки-

шечной непроходимости на основе рентгенов-
ских снимков. Окончательный анализ рентгено-
грамм брюшной полости с использованием 
ANN имел чувствительность 91,4% и специфич-
ность 91,9% в диагностике рентгенологических 
признаков кишечной непроходимости. При 
этом точность выявления тонкокишечной не-
проходимости с помощью ANN значительно 
увеличивалась при увеличении количества обу-
чающих рентгенограмм [39].  

ИИ реже всего использовался для решения 
тактических вопросов при лечении ущемленной 
грыжи (УГ). Элементы ИИ [40] применялись для 
раннего выявления риска резекции кишечника 
у пациентов с УГ. Резекция кишечника была 
выполнена у 160 (21,0%) из 762 пациентов, вклю-
ченных в исследование. С помощью ANN были 
выявлены восемь факторов, которые в значи-
тельной степени связаны с риском необходимо-
сти резекции кишечника в случае его непрохо-
димости: женский пол, возраст старше 65 лет, 
бедренная грыжа, кишечная непроходимость, 
продолжительность непроходимости, количе-
ство лейкоцитов в общем анализе крови. 

За последнее десятилетие были достигнуты 
значительные успехи в применении ИИ в эндо-
скопии желудочно-кишечного тракта. Ранние 
системы ИИ в основном использовали алгорит-
мы компьютерной диагностики (CADx) и ком-
пьютерного обнаружения (CADe). Их роль за-
ключалась в выявлении, характеристике и диф-
ференциации подозрительных образований, 
таких как полипы, опухоли, язвы и очаги дис-
плазии [41]. 

Особым направлением применения техно-
логий ИИ интеллекта являются желудочно-
кишечные кровотечения (ЖКК). Методы искус-
ственного интеллекта продемонстрировали вы-
сокую эффективность в диагностике ЖКК. Так, 
Xiao et al. использовали сверточную нейронную 
сеть AlexNet, обученную на 8200 изображениях, 
достигнув чувствительности 99,2% и прогности-
ческой точности 99,9%. В 2017 году на конферен-
ции IEEE Li., et al. сравнили производительность 
и вычислительную сложность четырех нейросе-
тевых архитектур – LeNet, AlexNet, GoogLeNet и 
VGG-Net — при диагностике кровотечений. 
AlexNet показала наилучшее соотношение точ-
ности (98,9%) и скорости работы [42].  

За последние два десятилетия для оценки 
риска при ЖКК активно применялись три при-
знанные балльные шкалы: Glasgow-Blatchford 
bleeding score (GBS) [43] – для определения по-
казаний к амбулаторному лечению, шкала 
Rockall [44] для оценки вероятности летального 
исхода, и AIMS65 – для прогнозирования тяже-
лых осложнений [45]. Однако современные мо-
дели МО демонстрируют потенциал к более 
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точной, персонализированной стратификации 
риска. Такие модели позволяют точнее прогно-
зировать необходимость в переливании крови, 
проведении эндоскопии и определении показа-
ний к госпитализации. Кроме того, ИИ уже 
применяется для определения источника ЖКК 
в тонком кишечнике с помощью капсульной 
эндоскопии, что способствует более быстрой 
диагностике и снижению числа инвазивных 
вмешательств. Модели МО, основанные на ана-
лизе эндоскопических изображений, демон-
стрируют высокую точность (до 90%) в прогно-
зировании риска повторного ЖКК и летального 
исхода. При этом алгоритмы, использующие 
только клинические параметры, такие как воз-
раст, наличие язвенного анамнеза, онкологиче-
ские заболевания, уровень гемоглобина и дру-
гие, позволяют прогнозировать риск повторного 
эпизода в течение года с точностью до 84,3%. 
Это значительно снижает потребность в повтор-
ных инвазивных вмешательствах и помогает 
оптимизировать лечение [46-55].  

Rotondano G. et al. разработали нейронную 
сеть, прогнозирующую вероятность смерти 
у пациентов с кровотечением из верхних отде-
лов желудочно-кишечного тракта [56]. Нейрон-
ная сеть была разработана и протестирована 
на 2380 пациентах. Их нейронная сеть была 
сравнена со шкалой Rockall [44]. Wong G.L.  
et al. [57] разработали ANN на основе ретроспек-
тивного анализа данных 22854 пациентов с яз-
венной болезнью. Эта нейронная сеть смогла 
выявить пациентов с рецидивирующим язвен-
ным кровотечением на основе их возраста, 
уровня гемоглобина, локализации язвы в же-
лудке, наличия других заболеваний желудочно-
кишечного тракта, злокачественных новообра-
зований и инфекций. Модель выявила пациен-
тов с рецидивирующим язвенным кровотечени-
ем с точностью 84,3%. 

Характерной чертой применения ИИ при 
ЖКК является возможность автоматической 
классификации признаков высокого риска ре-
цидива кровотечения, особенно при язвенных 
геморрагиях и кровотечениях из варикозно 
расширенных вен пищевода и желудка. По-
скольку уровень риска рецидива определяется 
визуальными признаками кровотечения (тром-
бированный сосуд, пятна гематина и др.), ИИ 
помогает точно оценивать их в реальном време-
ни, что позволяет эндоскопистам сразу выбрать 
оптимальную тактику лечения и снизить веро-
ятность рецидива геморрагии [58]. В исследова-
нии Laine L. et al. [59] показали, что частота пра-
вильного распознавания эндоскопических при-
знаков кровотечения повышалась с увеличени-
ем эндоскопического опыта: при выполнении 
пяти процедур в месяц точность возрастала 

с 59% до 73% до прохождения обучающего курса. 
Согласно исследованию Mondardini A., кровоте-
чения FIA-B по классификации J. Forrest [60] де-
монстрировали высокую межнаблюдательную 
согласованность, тогда как типы FIIA-B-C и III 
характеризовались низкой согласованностью 
между специалистами [61]. Для оценки полез-
ности ИИ в определении эндоскопических при-
знаков кровотечения во время процедуры была 
разработана модель глубокого обучения [62], 
способная классифицировать изображения в со-
ответствии с классификацией J. Forrest. Модель 
обучалась на 2378 статичных эндоскопических 
изображениях, полученных от 1694 пациентов. 
В тестовой выборке модель показала умеренную 
или высокую степень согласованности с экс-
пертным эндоскопистом, при этом ее точность 
превышала показатели начинающего специали-
ста [47-50].  

Активно занимаются развитием технологий 
МО в эндоскопическом лечении язвенных кро-
вотечений и отечественные ученые. Так, Баран-
никовым С.В. и соавт. была разработана экс-
пертная цифровая система поддержки принятия 
врачебных решений «Эндоскопический гемо-
стаз язвенного гастродуоденального кровотече-
ния» [63], позволяющая на основании персони-
фицированных данных пациентов, таких как 
гемодинамика, характер желудочного содержи-
мого, тип кровотечения по J. Forrest [60] и др., 
определять тактику эндоскопического лечения 
кровоточащей гастродуоденальной язвы [64]. 
При этом данная система является динамично 
обновляющейся и, согласно последним литера-
турным данным, в данную экспертную систему 
была добавлена нейросетевая классификация 
типа язвенного кровотечения по эндоскопиче-
ским изображениям, что в перспективе позво-
лит улучшить качество диагностики и оказания 
медицинской помощи пациентам с язвенными 
геморрагиями [65].  

ИИ в последнее время активно применяется 
на этапе предоперационного планирования: с 
его помощью хирурги могут моделировать опе-
рации, прогнозировать возможные осложнения 
и адаптировать план вмешательства с учетом 
индивидуальных особенностей пациента [76]. 
На основе методов МО было разработано при-
ложение для смартфонов Predictive OptTimal 
Trees in Emergency Surgery Risk (POTTER) [67], 
основанный на технологиях ИИ, предназначен-
ное для прогноза послеоперационной смертно-
сти, осложнений и других хирургических рис-
ков в экстренной хирургии. Этот инструмент 
обеспечивает хирургам возможность в режиме 
реального времени проводить более точную 
предоперационную оценку состояния пациента. 
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Исследования показали, что данный кальку-
лятор превосходит традиционные методы оцен-
ки риска, такие как классификация ASA [68], 
шкала неотложной хирургической помощи 
(ESS) [69] и калькулятор хирургического риска 
ACS [70]. На его основе также создано мобиль-
ное приложение Trauma Outcome Predictor, ко-
торое помогает прогнозировать исходы у трав-
мированных пациентов, поддерживая принятие 
решений в острых ситуациях и коммуникацию 
с пациентами и их близкими [71]. 

Широкое распространение технологии ИИ 
получают в современной роботической хирур-
гии. Хирургическое вмешательство часто вклю-
чает в себя определение «хирургических плос-
костей» – анатомических точек, в которых тка-
ни соединяются и не содержат важных структур, 
таких как артерии, крупные вены или нервы, и 
поэтому безопасны для рассечения [72]. 
Kumazu Y. et al. была разработана модель глубо-
кого обучения с использованием хирургических 
видеозаписей роботизированной гастроэкто-
мии, способная автоматически сегментировать 
рыхлые волокна соединительной ткани для 
определения безопасной плоскости рассече- 
ния [73]. Madani A. и соавт. использовали моде-
ли глубокого обучения для определения без-
опасных и опасных зон рассечения, в частности 
печени, желчного пузыря и гепатобилирного 
треугольника Calot во время лапароскопической 
холецистэктомии, что, по сведениям авторов, 
способствует сокращению времени и снижает 
число осложнений при выполнении данных 
оперативных вмешательств [74]. 

Лазаренко В.А. и соавт. разработаны и при-
менены в клинической практике модели диф-
ференциальной диагностики обструкции внепе-
ченочных желчных протоков на основе резуль-
татов эндоультрасонографии с использованием 
гибридных технологий принятия врачебных 
решений. Объективизация и систематизация 
дифференциальной диагностики обструктивной 
патологии общего желчного протока позволила 
улучшить результаты неинвазивной диагности-
ки и ее эффективность на уровне 0,92. Также ав-
торы отмечают, что данная система имеет пер-
спективу для ее использования в диагностике 
смежной патологии [75, 76].  

Роботическая хирургия позволяет выпол-
нять операции в труднодоступных анатомиче-
ских зонах через минимальные разрезы. ИИ 
помогает улучшать визуализацию в реальном 
времени, повышая точность распознавания тка-
ней и инструментов. Совсем недавно Good- 
man S.B. et al. [77] разработали многозадачную 
модель нейронной сети для одновременного 
пространственно-временного анализа рук, ин-
струментов и действий в открытых хирургиче-

ских видео. Чтобы адаптироваться к изменени-
ям изображения в ходе операции, Ali S. et al. 
разработали систему онлайн-обработки видео-
потока, устраняющую шум, размытие и искаже-
ния цвета, что позволило улучшить качество 
визуализации [78]. Для улучшения визуализа-
ции в ходе операции Wang F. et al. предложили 
использовать CNN совместно с трансформером 
Swin, что позволило эффективно устранять дым 
от электрокоагуляции с хирургических видеоза-
писей и получать более четкое изображение 
операционного поля [79].  

Goldenberg M.G. et al. также рассмотрели 
применение ИИ-управляемых интернет и мо-
бильных платформ в сфере дистанционной хи-
рургии. Эти технологии позволяют роботизиро-
ванным системам выполнять операции под 
удаленным контролем хирурга или оказывать 
помощь в проведении сложных хирургических 
вмешательств в условиях ограниченного досту-
па к медицинским ресурсам, например, во вре-
мя военных конфликтов или стихийных бед-
ствий [80]. 

Применение ИИ в хирургической практике 
сопровождается рядом существенных вызовов, 
включая финансовые затраты, техническое об-
служивание и необходимость подготовки меди-
цинского персонала [81]. Одной из ключевых 
проблем остается недостаточная готовность хи-
рургов к интеграции ИИ в свою повседневную 
деятельность. Кроме того, успешное использо-
вание ИИ требует высокого качества исходных 
данных на этапах как ввода, так и внедрения, 
что делает систему уязвимой к ошибкам как со 
стороны человека, так и алгоритма. Эти ошибки 
могут приводить к предвзятым решениям, ко-
торые могут восприниматься как отсутствие эм-
патии или неадекватное оказание медицинской 
помощи, поднимая тем самым важные этиче-
ские вопросы – от алгоритмической предвзято-
сти до потенциальных коррупционных  
рисков [82].  

Среди дополнительных угроз – кибератаки 
на ИИ-системы и усиление искажений в усло-
виях сложных цифровых сетей, что трудно 
устранить простыми техническими решениями. 
Эффективность работы ИИ во многом зависит 
от объема и качества доступных данных, вклю-
чая медицинские истории и отчеты. Однако 
предоставление таких персонализированных 
данных в нужных масштабах может быть за-
труднено из-за проблем с конфиденциально-
стью и логистикой. Кроме того, интерпретация 
алгоритмами имеющейся информации может 
усиливать уже существующие искажения, влияя 
на клинические и хирургические решения [83]. 

Чтобы ИИ-системы были универсально 
применимыми, они должны учитывать репре-
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зентативность выборки, наличие пропущенных 
данных и выбросов. Регулярное обновление ин-
формации о пациентах играет важную роль 
в обеспечении актуальности выводов. При этом 
важно, чтобы хирурги понимали логику работы 
алгоритмов и участвовали в междисциплинар-
ном взаимодействии с инженерами, информа-
тиками и специалистами по данным [84]. 

ИИ быстро проникает в разные направления 
хирургии по всему миру. Современные тренды 
указывают на его потенциал в улучшении ухода 
за пациентами за счет совершенствования су-
ществующих методов и стимулирования инно-
ваций. Растущая роль ИИ в скрининге, диагно-
стике, лечении и профилактике способствует 
снижению заболеваемости и смертности. Тем не 
менее для полноценного внедрения ИИ в хи-
рургическую практику необходимо преодолеть 
существующие ограничения текущих обучаю-
щих методик и инфраструктурные барьеры [85]. 

Несмотря на растущий интерес к технологи-
ям ИИ, особенно в области анатомического ана-
лиза, видеонаблюдения и поддержки врачебных 
решений, получение официального клиниче-
ского допуска для таких систем остается слож-
ной задачей. Одним из ключевых препятствий 
является необходимость больших объемов каче-
ственных данных, таких как больничные отче-
ты, результаты анализов и истории болезни, для 
эффективного обучения моделей. Однако сбор и 
обработка такого массива информации сопря-
жены с трудностями, включая вопросы конфи-
денциальности и правовой ответствен-ности. 

Дополнительную проблему создает так 
называемый эффект «черного ящика»: многие 
ИИ-системы выдают рекомендации без возмож-
ности объяснить логику своих решений. Это 
снижает доверие со стороны врачей и затрудня-
ет клиническое применение. Без четкой связи 
между входными данными и результатами 
сложно обосновать целесообразность тех или 
иных рекомендаций. 

Для того, чтобы ИИ можно было применять 
в различных клинических сценариях, необхо-
дима его адаптация к особенностям конкретных 
подгрупп пациентов. На результаты могут вли-
ять такие факторы, как неполные или нерепре-
зентативные данные, а также статистические 
выбросы. Именно поэтому алгоритмы требуют 
регулярного обновления на основе новых кли-
нических сведений, чтобы оставаться точными 
и релевантными. Преодоление этих барьеров 
требует тесного взаимодействия врачей, специ-
алистов по ИИ и исследователей. Хирурги 
должны понимать основные принципы работы 
алгоритмов и участвовать в их разработке и 
адаптации к реальным клиническим задачам. 
Только в таком случае возможно безопасное и 

эффективное применение ИИ для оценки рис-
ков и принятия медицинских решений. 

Таким образом, в ближайшие годы приме-
нение ИИ в хирургии обещает значительные 
улучшения в принятии решений, оценке рис-
ков, коммуникации с пациентами и организа-
ции работы медицинской команды. Однако 
в настоящее время отсутствуют унифицирован-
ные стандарты для клинической проверки и 
внедрения таких алгоритмов, что ограничивает 
их практическое использование. 
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ARTIFICIAL INTELLIGENCE IN THE DIAGNOSIS AND TREATMENT OF SURGICAL 
DISEASES (LITERATURE REVIEW) 
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All over the world, artificial intelligence is becoming increasingly widespread in clinical medicine, which contributes 
to improving diagnosis, treatment and prevention, as well as reducing morbidity and mortality. In surgery, the development 
and implementation of artificial intelligence is slower than in other areas of modern medicine. 

Objective – to to study the historical aspects of the development of artificial intelligence and modern directions of its 
application in the diagnosis and treatment of surgical diseases. 

Materials and methods. The analysis of literary data was carried out in the search engines Pubmed, Google Scholar, 
Scopus with a depth of coverage of publications of 10 years.  

Results. This article presents the latest data on the use of artificial intelligence for making diagnoses, analyzing and 
subsequently interpreting the results of examinations, the operation of robotic systems, planning and determining the tactics 
of surgical intervention. The advantages, disadvantages and modern challenges of using artificial intelligence technologies 
in medicine are considered.  

Conclusion. Despite the fact that currently the introduction of artificial intelligence into medicine and, in particular, 
into surgery is facing a number of specific problems and difficulties, it can be assumed that in the coming years artificial 
intelligence will become one of the components of an integrated approach to patient treatment. At the same time, it is im-
portant that surgeons understand the basic principles of artificial intelligence and participate in their development. Key-
words: artificial intelligence, artificial neural networks, machine learning, surgical diseases, digital networks, model, infor-
mation, efficiency, patient. 

Keywords: artificial intelligence; artificial neural networks; machine learning; surgical diseases; digital networks; mod-
el; information; efficiency; patient. 
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