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Резюме. Рак желудка (РЖ) – онкологическое заболевание, характеризующееся высокой заболеваемо-
стью и смертностью, нередко диагностируемое на поздних стадиях. В связи с этим проблема ранней 
диагностики предопухолевой патологии и карцином желудка является крайне актуальной. Исследо-
вания, направленные на совершенствование диагностики, выявление объективных предиктивных 
и прогностических критериев, имеют не только важнейшее практическое значение, они позволяют 
уточнить этапы желудочного канцерогенеза, верифицировать значимость отдельных патологических 
изменений в слизистой оболочке желудка. В последние годы для решения практических и теоретиче-
ских задач при оценке предраковых и неопластических процессов в эпителии желудка применяются 
как традиционные морфологические, иммуногистохимические, молекулярно-генетические методы, 
так и методы интеллектуального анализа данных. В работе приводится обзор научных публикаций, 
освещающих проблему использования методов искусственного интеллекта, которые представлены 
в базе PubMed за 2017–2024 годы. Проведена оценка возможностей и перспектив использования искус-
ственного интеллекта при изучении фоновых, предраковых и неопластических процессов в эпителии 
желудка, на основе данных, полученных в основном с помощью традиционных методов световой 
микроскопии.
Ключевые слова: интеллектуальный анализ данных, искусственный интеллект, рак желудка, мор-
фология, фоновые и предраковые изменения, неопластические процессы
Для корреспонденции: Лариса Владимировна Волкова. E-mail: volkovalr16@gmail.com
Для цитирования: Волкова Л.В., Батищев А.В., Михалева Л.М. Исследование патологии желудка 
с использованием методов искусственного интеллекта для анализа данных микроскопии. Клин. эксп. 
морфология. 2024;13(3):5–15. DOI: 10.31088/CEM2024.13.3.5-15.
Финансирование. Исследование выполнено в рамках негосударственного финансирования.
Статья поступила 28.02.2024. Получена после рецензирования 11.03.2024. Принята в печать 01.04.2024.

Studying gastric pathologies using artificial intelligence to analyze 
microscopy data 
L.V. Volkova1, A.V. Batishchev1, L.M. Mikhaleva2

1 Moscow Financial and Industrial University “Synergy”, Moscow, Russia
2 Avtsyn Research Institute of Human Morphology of FSBSI “Petrovsky National Research Centre of Surgery”, Moscow, Russia

Abstract. Gastric cancer (GC) has high morbidity and mortality and is often diagnosed at late stages. 
Thus, early diagnosis of precancerous pathologies and gastric carcinomas is highly relevant. The stud-
ies aimed at improving the diagnosis and identifying objective predictive and prognostic criteria are of 
great practical significance and make it possible to clarify the stages of gastric carcinogenesis, verify the 
significance of individual pathological changes in the gastric mucosa. In recent years, researchers have 
used both traditional and modern methods to solve practical and theoretical problems in assessing precan-
cerous and neoplastic processes in the gastric epithelium. The former group includes morphological and 
immunohistochemical methods as well as molecular genetic techniques. The latter group encompasses 
data mining and AI. 
The paper provides an overview of scientific publications covering the problem of using artificial intelligence 
methods, which are presented in the PubMed database for 2017–2024.
We assessed future possible uses of AI when studying background, precancerous, and neoplastic processes 
in the gastric epithelium. The data obtained mainly with traditional methods of light microscopy were used.
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Введение
Рак желудка (РЖ) – онкологическое заболева-

ние, характеризующееся высокой заболеваемостью 
и смерт ностью, нередко диагностируемое на поздних 
стадиях [1, 2]. В связи с этим высокозначима и акту-
альна проблема ранней диагностики предопухолевой 
патологии и карцином желудка. Исследования, направ-
ленные на совершенствование диагностики, выявление 
предиктивных и прогностических критериев, имеют не 
только важнейшее практическое значение, они позво-
ляют уточнить этапы желудочного канцерогенеза, ве-
рифицировать значимость отдельных патологических 
изменений в слизистой оболочке желудка. В последние 
годы для решения практических и теоретических задач 
при оценке предраковых и неопластических процес-
сов в эпителии желудка используются как традици-
онные морфологические, иммуногистохимические, 
молекулярно-генетические методы, так и методы ис-
кусственного интеллекта (ИИ). Целью данной работы 
была оценка применения и перспектив ИИ при иссле-
довании фоновых, предраковых и неопластических 
процессов в эпителии желудка на основе результатов, 
полученных с помощью современных методов – радио-
логических, эндоскопических и, преимущественно, 
традиционной световой микроскопии [3–7]. ИИ имеет 
большой потенциал в качестве вспомогательного ме-
тода при оценке неоплазий и других патологий желу-
дочно-кишечного тракта (ЖКТ). В настоящее время 
подходы ИИ, особенно машинное обучение и глубокое 
обучение, меняют весь спектр клинического лечения 
РЖ. Глубокое обучение – это подтип машинного обу-
чения на основе многослойных нейронных сетей. При 
этом для создания различных моделей используют-
ся многомерные данные, включающие клиническую 
и другую информацию, изображения – эндоскопиче-
ские, гистологические, радиологические, результаты 
компьютерной томографии (КТ), молекулярные био-
маркеры и т.д. [6]. 

В гастроэнтерологии для оценки состояния пищева-
рительного тракта и диагностики опухолей ЖКТ при-
меняется несколько методов визуализации – рентгено-
логия, эндоскопия и гистологические исследования, 
а в автоматическом анализе изображений в основном 
задействовано машинное обучение [4, 7]. Указанные 
изображения можно считывать и интерпретировать 
в разных клинических сценариях, к которым отно-
сятся обнаружение, классификация и автоматическая 

сегментация опухолевых поражений, стратификация 
пациентов и прогнозирование ответа на лечение [4–9]. 
Предлагаются высокоэффективные модели глубокого 
обучения при исследовании нескольких органов (же-
лудок, толстая кишка, легкие, молочная железа, лим-
фатические узлы) для выявления аденокарциномы 
в образцах биопсии и при радикальной лимфаденэк-
томии на целых срезах (WSI), что может быть полез-
но при скрининге и в рутинной патогистологической 
работе [9]. В задачи настоящего исследования входили 
систематизация и анализ актуальных научных публи-
каций, в которых применяются методы ИИ для оценки 
преимущественно морфологических данных, имею-
щихся в базе PubMed за период 2017–2024 годов, всего 
98 публикаций, число которых с каждым годом воз-
растает: от одной статьи в 2017 году до 30 в 2022 году.

ИИ для оценки КТ-изображений  
при патологии желудка

Объектами для обучения нейронных сетей и распо-
знавания патологических изменений в желудке являлись 
изображения, полученные с помощью компьютерной 
томографии [5–8, 10–12]. H. Zhong et al. удалось создать 
модели на основе глубокого обучения с использовани-
ем КТ-изображений и клинических характеристик для 
прогнозирования ответа метастазов в лимфатических 
узлах на неоадъювантную химиотерапию при местнора-
спространенном раке желудка, что может дать ценную 
информацию для персонализированного лечения [10]. 
В многоцентровом исследовании S. Liu et al. модель 
ИИ на основе КТ-изображений и клинических данных 
характеризовалась способностью предоперационной 
идентификации экстранодальных метастазов в мягкие 
ткани, что может служить эффективным дополнением 
к предоперационной системе стадирования TNM [11]. 
Когортное исследование Y. Jiang et al. свидетельствует 
о том, что модель PMetNet на основе КТ-изображений 
может быть надежным неинвазивным методом для ран-
него выявления пациентов с клинически скрытыми ме-
тастазами в брюшину [12]. Перитонеальные метастазы 
являются частой патологией при РЖ, особенно у моло-
дых пациентов на поздних стадиях развития опухоли, 
однако известны проблемы, связанные с ограниченным 
контрастированием мягких тканей, что приводит к пло-
хой визуализации на КТ небольших опухолей брюшины, 
в связи с чем Z. Huang et al. применили методы глубо-
кого обучения для анализа КТ-изображений первичной 
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опухоли на пред операционном этапе для диагностики 
перитонеальных метастазов при РЖ [5]. 

Анализ эндоскопических изображений 
с помощью методов ИИ

Методы ИИ используют для анализа и распознава-
ния эндоскопических изображений [13–17]. Основное 
препятствие для применения машинного обучения 
в эндоскопии ЖКТ – отсутствие высококачественных 
изображений для обучения ИИ [4]. Классификация 
изображений с использованием ИИ разработана для 
количественной оценки глубины инвазии РЖ с чув-
ствительностью 92,2%, а также для обнаружения ло-
кализации желудочно-кишечных кровотечений. M. Yin 
et al. использовали модель ИИ на основе эндоскопи-
ческих изображений для идентификации перстневид-
но-клеточного РЖ [13]. M. Ma et al. исследовали воз-
можность применения ИИ для диагностики поражений 
желудка в режиме реального времени на основе уве-
личивающих видео с оптическим усилением. Авторы 
установили, что, за исключением атрофии в сочетании 
с кишечной метаплазией и неоплазии низкой степени 
злокачественности, точность диагностики составила 
0,90 [14]. Методы глубокого обучения для автоматиче-
ской диагностики дисплазии желудка в эндоскопиче-
ских образцах позволили отличить изменения регенера-
ции эпителия желудка от дисплазии c классификацией 
последней. Модель DLDA выявляла категории: отсут-
ствие дисплазии, дисплазия низкой и высокой сте-
пени, внутрислизистая инвазивная неоплазия [15]. 
Хронический атрофический гастрит – предопухолевое 
заболевание с низкой частотой выявления при эндоско-
пии, для его диагностики с использованием ResNet50 
разработаны две модели ИИ: 1) диагностическая точ-
ность модели 1 для выявления атрофии антрального от-
дела желудка – 0,890, тяжести атрофии – 0,773 и 0,590; 
2) точность модели 2 при диагностике хронического 
атрофического гастрита – от 0,854 [16]. W. Zheng et al. 
продемонстрировали высокую диагностическую точ-
ность метода ИИ для выявления Helicobacter pylori на 
основе эндоскопических изображений желудка [17].

Морфологические исследования патологии 
желудка с помощью ИИ

В современной гастроэнтерологии решение многих 
диагностических задач, подтверждение диагноза до-
стигается с помощью методов световой микроскопии, 
иммуногистохимии, а в последние годы обеспечивается 
и применением цифровых и IT-технологий, при этом 
используются как цифровые изображения целых ги-
стологических срезов, так и отдельных их фрагментов. 
Модели ИИ применяли для исследования различных 
патологий желудка и их клинико-морфологических 
характеристик: 1) гастритов типа A, B и C; 2) инфи-
цированности H. pylori при окрашивании по Гимзе; 
3) кишечной метаплазии; 4) дисплазии; 5) раннего 
рака желудка; 6) степени дифференцировки доброка-

чественных и злокачественных опухолей, различных 
гистотипов рака; 7) микроокружения при РЖ; 8) глуби-
ны инвазии рака; 9) предиктивных и прогностических 
факторов при РЖ, прогнозирования микросателлитной 
нестабильности по изображениям РЖ при окрашива-
нии препаратов гематоксилином и эозином. 

ИИ для диагностики фоновых и предопухолевых 
процессов в желудке

Для ускорения процесса обнаружения H. pylori в об-
разцах биопсий на основе модели ИИ глубокого обу-
чения S. Klein et al. разработали алгоритм, который 
можно применять к целым изображениям при окра-
шивании по Гимзе, а также гематоксилином и эозином. 
При окрашивании по Гимзе достигнута чувствитель-
ность 100% с приемлемой специфичностью – 66,2%. 
Разработанный алгоритм является чувствительным ва-
риантом скрининга и может помочь патологам диагно-
стировать наличие H. pylori в биоптатах желудка [18]. 
W.G.E. Gonçalves et al. на основе общедоступной кол-
лекции гистопатологических изображений (DeepHP) 
и сверхточной нейронной сети разработали модель ИИ 
для диагностики гастрита с использованием изображе-
ний биопсий слизистой оболочки желудка, инфициро-
ванной H. pylori [19]. 

Проблема хронического гастрита, фоновых и пред-
опухолевых процессов в желудке в настоящее время 
является крайне актуальной, имеет высокую научную 
и практическую значимость [20, 21]. Для решения ее 
отдельных аспектов начинают использоваться методы 
ИИ [15, 16, 22]. 

Модель M. Iwaya et al. глубокой сверточной ней-
ронной сети (DCNN) ResNet50 позволила классифи-
цировать изображения с кишечной метаплазией (КМ) 
различной степени (от 0 до 3 баллов) с чувствитель-
ностью 97,7% и специфичностью 94,6%. ResNet50 
имеет тенденцию пропускать небольшие очаги КМ, 
но успешно идентифицирует минимальные области 
КМ на препаратах при окрашивании гематоксилином 
и эозином, которые пропущены при исследовании па-
тологами [22]. 

Хронический гастрит → РЖ кишечного типа – эта-
пы наиболее распространенного пути канцерогенеза 
в желудке. Для верификации нормальной слизистой 
оболочки, хронического гастрита и РЖ кишечного 
типа B. Ma et al. разработали метод ИИ с использо-
ванием сверточной нейронной сети (CNN) на основе 
гистологических изображений целых срезов, нормали-
зации окраски, DCNN и классификатора «случайного 
леса» [23]. Уровень точности для различения нормаль-
ного эпителия → хронического гастрита → карциномы 
желудка достигал 94,5% [23]. 

Гистологическая диагностика карцином желудка 
с помощью ИИ

Ранняя патологоанатомическая диагностика рака 
желудка способствует повышению шансов пациента 
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на успешное лечение. Z. Song et al. разработана кли-
нически применимая система ИИ для гистологической 
диагностики РЖ с использованием глубокого обучения 
с помощью DCNN, обученной на основе 2123 изобра-
жений целых срезов, окрашенных гематоксилином 
и эозином (чувствительность – около 100%, средняя 
специфичность – 80,6%). Указанная модель ИИ может 
помочь патологоанатомам повысить точность диагно-
стики, предотвратить ошибочные диагнозы. Наряду 
с этим она подтверждает возможность и преимуще-
ства использования ИИ для гистологической диагнос-
тики в повседневной практике [24]. Ранний РЖ имеет 
хороший прогноз, однако частота его диагностики 
неоптимальна вследствие неадекватного скрининга, 
скрытого характера ранних поражений. Диагностика 
РЖ на цветных изображениях не так информативна, 
как гиперспектральная визуализация, в связи с чем 
Y. Zhang et al. предложена модель ИИ, объединяющая 
микроскопическое гиперспектральное изображение 
с сетями глубокого обучения при диагностике пред-
раковых поражений [25]. 

Для классификации изображений РЖ глубокое обу-
чение применяли многие исследователи. В большин-
стве работ использовалась бинарная классификация 
карцином, что недостаточно с точки зрения клиниче-
ских требований, точная верификация гистотипа РЖ 
важна для прогноза и лечения. В настоящее время по-
явились научные публикации с использованием мо-
делей ИИ, разработанных для мультиклассификации 
РЖ. B. Fu et al. описали метод мультиклассификации, 
основанный на глубоком обучении, имеющий высо-
кую практическую ценность [26]. Разработана модель 
ИИ под названием StoHisNet на основе Transformer 
и CNN, которая может классифицировать общедоступ-
ные изображения набора данных желудка по четырем 
категориям: нормальная ткань, тубулярная, муцинозная 
и папиллярная аденокарцинома (АК). Точность, показа-
тель F1, полнота и прецизионность предложенной мо-
дели в общедоступном наборе данных патологических 
изображений желудка составили 94,69, 94,96, 94,95 
и 94,97%, соответственно. H.J. Jang et al. разработали 
эффективные модели ИИ с применением глубокого 
обучения и полностью автоматизированного подхода 
для выявления дифференцированных/недифференци-
рованных и немуцинозных/муцинозных типов опухо-
лей на целых изображениях тканей из набора данных 
АК Атласа генома рака (TCGA) (TCGA-STAD) [27]. 
При классификации небольших участков изображений 
опухолевых тканей можно определить относительную 
долю подтипов тканей РЖ и четко визуализировать их 
распределение. Классификатор тканей может быть по-
лезным инструментом для количественного анализа 
срезов с опухолевой тканью, а комбинация класси-
фикаторов для различных молекулярных и морфоло-
гических вариантов РЖ может способствовать более 
эффективному выявлению гетерогенности опухолей. 
O. Iizuka et al. проведено обучение с использованием 

CNN и рекуррентных нейронных сетей на целых гисто-
логических изображениях биоптатов желудка и толстой 
кишки. Модели ИИ были обучены классифицировать 
изображения на аденокарциному, аденому и неопухоле-
вые состояния, продемонстрирован высокий потен-
циал ИИ для использования в практике [28]. J. Park 
et al. представили алгоритм глубокого обучения для 
автоматической классификации эпителиальных опу-
холей желудка (аденомы и карциномы), основанный 
на CNN с использованием материала эндоскопических 
биоптатов [29]. Проведена проспективная оценка его 
эффективности в большой серии биопсий желудка 
и преимуществ в качестве вспомогательного инстру-
мента для классификации изображений: 1 – отрица-
тельный результат на дисплазию; 2 – тубулярная аде-
нома; 3 – карцинома. Диагностическая эффективность 
алгоритма – 0,9790 для двухуровневой классификации 
(отрицательный и положительный результаты), при 
ограничении алгоритма эпителиальными опухолями 
чувствительность и специфичность составили 1,000 
и 0,9749, соответственно. Алгоритм продемонстриро-
вал высокую точность классификации эпителиальных 
опухолей, что подтверждает его преимущества в каче-
стве вспомогательного инструмента, следовательно, он 
может служить потенциальной системой скрининга 
при исследовании биоптатов желудка. K.O. Cho et al. 
исследовали возможность создания полностью автома-
тизированной компьютерной диагностической системы 
на основе глубокого обучения с использованием це-
лых изображений из набора данных аденокарциномы 
желудка [30]. По мнению этих авторов, необходимо 
создать многонациональный/многоцентровый набор 
данных для реального применения глубокого обучения 
в медицинской практике. 

H. Sharma et al. использованы методы глубокого 
обучения для автоматической классификации целых 
изображений карциномы желудка при окрашивании 
гематоксилином и эозином с помощью CNN. Модель 
применили для классификации РЖ на основе результа-
тов иммуногистохимического исследования и наличия 
некроза, при этом общая точность составила 0,6990 для 
классификации рака и 0,8144 для обнаружения некро-
за [31]. Y. Hong et al. разработали модель ИИ на осно-
ве глубокого обучения для верификации соотношения 
опухоль–строма с использованием виртуального окра-
шивания на цитокератины в карциномах желудка, что 
может быть полезно при диагностике РЖ. Показатель 
глубокого обучения dTSR был значимо связан с общей 
выживаемостью пациентов (P=0,0024) [32]. 

РЖ характеризуется гистологическим и молеку-
лярным разнообразием, что нередко препятствует 
быстрой и эффективной диагностике, во многом за-
висящей от опыта патолога и результатов трудоемких 
молекулярных анализов для выявления подтипа рака 
[33]. F. Su et al. разработали модель ИИ для распозна-
вания степени дифференцировки РЖ и микросателлит-
ной нестабильности (MSI) на основе использования 
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 целых изображений при окрашивании гематоксилином 
и эозином. Модель достигала распознавания степени 
дифференцировки опухолей со значениями F1 0,8615 
и 0,8977 для классов низко- и высокодифференциро-
ванной АК, статуса MSI с точностью 86,36% в когорте 
тестирования на окрашенных гематоксилином и эози-
ном срезах [33]. 

Пациенты с АК желудка диффузного типа имеют 
более короткую продолжительность жизни и худший 
прогноз по сравнению с пациентами с АК кишечного 
типа, а раковые клетки АК диффузного типа нередко 
незаметны на фоне десмоплазии и воспаления. В свя-
зи с этим F. Kanavati и M. Tsuneki создали высокоэф-
фективные модели ИИ на основе глубокого обучения 
для верификации АК желудка диффузного типа [34]. 
F. Kanavati et al. рекомендовали модели ИИ глубокого 
обучения с использованием трансферного обучения, 
обучения с учителем для прогнозирования перстневид-
но-клеточного РЖ на основе изображений 1765 целых 
срезов; лучшая модель достигла значения ROC AUC 
не менее 0,99 [35]. Q. Da et al. разработали модель ИИ 
на основе глубокого обучения с целью идентификации 
перстневидно-клеточного РЖ на целых изображениях 
для количественной оценки морфологических харак-
теристик и атипии опухолевых клеток, установили, что 
биологическое поведение опухоли можно предсказать 
путем количественного исследования морфологии ра-
ковых клеток с помощью ИИ на основе глубокого обу-
чения, что может изменить подходы к лечению [36]. 

Выявление вируса Эпштейна–Барр (ВЭБ) у паци-
ентов с РЖ имеет важное значение для принятия кли-
нических решений и связано с конкретным ответом на 
лечение и прогнозом [37]. Y. Jeong et al. предложили 
метод прогнозирования присутствия ВЭБ с помощью 
ИИ на основе глубокого обучения с применением це-
лых изображений препаратов, окрашенных гематокси-
лином и эозином, полученных из Атласа генома рака 
и независимого учреждения. Разработанная авторами 
модель EBVNet состоит из двух последовательных ком-
понентов: классификатора опухолей и классификатора 
ВЭБ. Ожидается, что модель EBVNet может быть по-
лезна при предварительном скрининге, что, возможно, 
позволит снизить затраты, связанные с тестированием 
на ВЭБ [37]. Ассоциация РЖ с ВЭБ подтверждается 
дорогостоящим молекулярным тестом – гибридизаци-
ей in situ малых РНК, кодируемых ВЭБ. T.T.L. Vuong 
et al. разработали и проверили алгоритм ИИ глубокого 
обучения для прогнозирования статуса ВЭБ по изо-
бражениям биопсий ЖКТ, использовали участки изо-
бражения тканевого микрочипа и изображения целых 
срезов РЖ, продемонстрировали возможность прогно-
зирования статуса ВЭБ даже в образцах биопсии [38]. 
Использование такого классификатора на основе гисто-
логических изображений перед подтверждающим мо-
лекулярным тестом позволит снизить затраты на диаг-
ностику карцином желудка, ассоциированных с ВЭБ. 
Опухоли с микросателлитной нестабильностью (MSI)/

дефицитом репарации несоответствия (dMMR) высо-
кочувствительны к терапии ингибиторами иммунных 
контрольных точек [39]. Для выявления этих подтипов 
необходимы дорогостоящие методы – иммуногисто-
химия и молекулярное тестирование, в связи с чем 
для скрининга этой подгруппы карцином M. Hinata 
и T. Ushiku разработали модель ИИ на основе глубо-
кого обучения и целых изображений гистологических 
препаратов. Изображения использовались для обучения 
CNN с целью автоматического обнаружения подтипов 
ВЭБ и MSI/dMMR. Разработанная модель оказалась 
высокоэффективной. По-видимому, модели глубоко-
го обучения на основе гистологических изображений 
могут использоваться для выявления подтипов ВЭБ 
и MSI/dMMR при РЖ в качестве экономически вы-
годной и менее трудоемкой альтернативы, которая мо-
жет помочь эффективно стратифицировать пациентов, 
реагирующих на терапию ингибиторами иммунных 
контрольных точек [37]. 

С целью определения стратегии лечения РЖ про-
должаются исследования, связывающие конкретные 
генетические мутации и реакцию на терапию, для этого 
необходимы экономически эффективные методы ана-
лиза мутационного статуса [40]. H.J. Jang et al. разра-
ботали и успешно применили модели ИИ с использо-
ванием глубокого обучения для анализа изображений 
тканей, окрашенных гематоксилином и эозином, из на-
бора данных GC Атласа генома рака (TCGA-STAD). 
Классификаторы дикого типа/мутаций для генов CDH1, 
ERBB2, KRAS, PIK3CA и TP53 были обучены для про-
гнозирования мутаций при колоректальном раке, од-
нако эти модели ИИ не смогли полностью предсказать 
мутационный статус при РЖ, что указывает на то, что 
классификаторы мутаций несовместимы при исследо-
вании карцином различной локализации. 

РЖ – высокогетерогенная опухоль, по-разному реа-
гирующая на иммунотерапию. Идентификация иммун-
ных подтипов РЖ может улучшить подходы к лечению, 
в связи с чем Y. Chen et al. создана модель ИИ с исполь-
зованием методов глубокого обучения для верифика-
ции иммунных подтипов РЖ, оценки микроокружения 
опухоли, прогнозирования на основе целых изображе-
ний [41]. Эти специалисты использовали изображения 
РЖ из Атласа генома рака с обилием инфильтрирую-
щих опухоль иммунных клеток, затем оценивали вос-
производимость кластеризации в независимой когорте 
из Gene Expression Omnibus. Создана модель ИИ для 
идентификации трех иммунных подтипов с различны-
ми иммунными клетками, инфильтрирующими опу-
холь, молекулярными особенностями и клиническими 
характеристиками. При подтипе 3 с лучшим прогнозом 
выявлено самое высокое содержание CD8+ Т-клеток, 
CD4+ Т-активированных клеток, фолликулярных 
хелперных Т-клеток, макрофагов M1 и NK-клеток. 
Подтип 1 с наихудшим прогнозом характеризовался 
самой высокой инфильтрацией CD4+ Т-клетками, ре-
гуляторными Т-клетками, В-клетками и дендритными 



КЛИНИЧЕСКАЯ И ЭКСПЕРИМЕНТАЛЬНАЯ МОРФОЛОГИЯ / CLINICAL AND EXPERIMENTAL MORPHOLOGY       Том 13  № 3  202410

ОБЗОРЫ ЛИТЕРАТУРЫ

клетками, а подтип 2 имел промежуточный прогноз. 
Данное исследование может быть полезным для по-
нимания иммунного микроокружения опухоли при РЖ 
и, возможно, для выбора иммунотерапии.

Пациентам с наследственным диффузным РЖ с це-
лью минимизации риска развития рака нередко прово-
дят профилактическую гастрэктомию. При этом для 
выявления внутрислизистых дискогезивных карцином 
патологи исследуют операционный материал, что при 
наличии 150 или более препаратов на случай требу-
ет значительного времени [42]. Для решения данной 
проблемы S.A. Rasmussen et al. использовали мето-
ды ИИ для обнаружения карциномы. Исследованы 
образцы ткани, полученные при профилактической 
 гастрэктомии, модель DenseNet-169 обучалась в тече-
ние 150 эпох на целых изображениях, при этом сеть 
обнаружила 100% опухолевых очагов и правильно 
исключила в среднем 99,9% негативных по раку об-
ластей, то есть продемонстрировала обнадеживающие 
результаты в области компьютерной диагностики на-
следственного диффузного РЖ. 

Предиктивные и прогностические факторы, 
стадирование РЖ

С развитием и прогрессированием РЖ связаны раз-
личные биомаркеры, такие как белок HER2, трансмемб-
ранный тирозинкиназный рецептор EGFR. Указанные 
маркеры выявляют с помощью иммуногистохимии 
и молекулярных методов. В последние годы практи-
ческая молекулярная диагностика совершенствуется за 
счет использования ИИ и вспомогательных технологий. 
По мнению I. Pandey et al., применение машинного обу-
чения и нейронных сетей глубокого обучения с рас-
ширенным анализом цифровых изображений стало 
новой отраслью цифровой патологии и внесло огром-
ный вклад в прецизионную медицину и персональную 
диагностику [43]. 

ТNM система и N-стадирование – решающий фак-
тор для прогноза и определения тактики лечения рака. 
X. Wang et al. разработали модель ИИ глубокого об-
учения для анализа гистологических изображений 
целых срезов резецированных лимфатических узлов 
и идентификации участков опухоли с последующим 
определением соотношения площади опухоли и площа-
ди узла с метастазом (T/MLN). Эти специалисты про-
демонстрировали, что T/MLN является независимым 
прогностическим фактором, а модели глубокого обуче-
ния могут помочь не только патологам в обнаружении 
лимфатических узлов с метастазами, но и онкологам 
в изучении новых прогностических факторов [44]. 

Для обнаружения метастазов АК желудка в лим-
фатические узлы J. Matsushima et al. разработали эф-
фективный диагностический алгоритм на основе мо-
дели ИИ глубокого обучения с использованием целых 
срезов, окрашенных гематоксилином и эозином [45]. 
Метод может помочь патологам и снизить их рабочую 
нагрузку. При использовании алгоритма глубокого 

 обучения на основе ResNet-152 для обнаружения мета-
стазов в лимфатических узлах на целых изображениях 
АК желудка J. Matsushima et al. установили, что чув-
ствительность алгоритма при обнаружении метастазов 
в эталонном стандарте составила 0,869, при обнаруже-
нии микрометастазов – 0,785, эти относительно низкие 
показатели могут быть объяснены широким разнообра-
зием гистотипов АК желудка [46]. 

На основе ретроспективного исследования с ис-
пользованием препаратов РЖ кишечного и диффуз-
ного типов, окрашенных гематоксилином и эозином, 
и современной модели ИИ с применением глубокого 
обучения G.P. Veldhuizen et al. продемонстрировали 
возможность получения дополнительной клиниче-
ски значимой информации, прогноза, оценки общей 
и безрецидивной выживаемости [47]. X. Ning et al. 
разработали модель с высоким уровнем точности 
и надежности (более 90%) на основе ИИ глубокого 
обучения для точной диагностики РЖ смешанного 
типа, прогнозирования риска метастазирования с ис-
пользованием двух программ – U-Net и QuPath [48]. 
Нейронная сеть U-Net была обучена распознавать 
и сегментировать дифференцированные компоненты 
РЖ. Недифференцированные компоненты на одних 
и тех же изображениях были аннотированы с использо-
ванием QuPath. Результаты использованы для расчета 
соотношений дифференцированных/недифференциро-
ванных компонентов, которые коррелировали с нали-
чием метастазов в лимфатических узлах. По мнению 
X. Ning et al., U-Net и QuPath демонстрируют много-
обещающую точность в идентификации дифферен-
цированных и недифференцированных компонентов 
РЖ смешанного типа, а также в определении риска 
метастазирования. B. Huang et al. провели ретроспек-
тивное многоцентровое исследование с целью точной 
диагностики и прогнозирования общей выживаемости 
при РЖ с использованием глубокого обучения на ос-
нове цифровых изображений препаратов, окрашен-
ных гематоксилином и эозином [49]. Разработаны 
две эффективные модели ИИ: GastroMIL – для диаг-
ностики РЖ и MIL-GC – для прогнозирования исхода. 
Дискриминационная способность GastroMIL достигла 
точности 0,920, в прогностической модели C-индексы 
для оценки выживаемости достигали 0,657. Процесс 
прогнозирования доступен на сайте https://baigao.
github.io/Pathologic-Prognostic-Analysis/. 

M. Zhu et al. предложена модель глубокого обучения 
AIBISI на основе изображений с различными типами 
РЖ при окрашивании гематоксилином и эозином для 
прогнозирования и визуализации бактериальной ин-
фекции, которая может влиять на предрасположенность 
к раку и прогрессирование опухоли, воздействуя на 
некоторые сигнальные пути метаболизма или иммун-
ную систему [50]. Эффективность данной модели ИИ 
достигала 0,81 в зависимости от типа рака. D.H.W. Liu 
et al. установили, что количественная оценка инфильт-
рирующих опухоль лимфоцитов (плотность TIL) 
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у  пациентов с РЖ II–III стадии с применением ме-
тодов ИИ на основе глубокого обучения может быть 
потенциальным прогностическим биомаркером эф-
фекта адъювантной химиотерапии [51]. A. Meier et al. 
предложены новые способы прогнозирования при РЖ 
с помощью метода ИИ с использованием метода CNN 
на основе цифровых изображений тканевых микро-
матриц (ТМА), окрашенных иммуногистохимически. 
В дополнение к окрашиванию гематоксилином и эози-
ном исследовано микроокружение опухоли с помощью 
маркеров CD8, CD20, CD68 и Ki67. Оценки риска, по-
лученные с помощью CNN на основе глубокого обу-
чения в сочетании с панелью иммуногистохимических 
маркеров, имели дополнительную прогностическую 
ценность по сравнению со стадией TNM [52]. T. Wei 
et al. предложена модель, основанная на глубоком 
обу чении MultiDeepCox-SC, прогнозирующая общую 
выживаемость пациентов с РЖ путем интеграции ги-
стологических изображений, клинических данных 
и оценки экспрессии генов. Прогностическая точность 
MultiDeepCox-SC (индекс C равен 0,744) превосходит 
соответствующий результат, основанный только на ги-
стологическом изображении (индекс C равен 0,660). 
По мнению T. Wei et al., указанный полностью автома-
тизированный онлайн-прогностический инструмент, 
основанный на гистопатологических изображениях, 
клинических данных и экспрессии генов, может быть 
использован для повышения эффективности и точ-
ности работы патологоанатомов (https://yu.life.sjtu.
edu.cn/DeepCoxSC) [53]. O.L. Saldanha et al. провели 
многоцентровое ретроспективное исследование для 
прогнозирования молекулярных биомаркеров – гене-
тических аберраций при РЖ с помощью технологии 
Swarm Learning. В работе использованы образцы тка-
ней с известными микросателлитной нестабильностью 
(MSI) и статусом ВЭБ у четырех групп пациентов из 
Швейцарии, Германии, Великобритании и США [54]. 
Авторы продемонстрировали возможность прогнози-
рования молекулярных биомаркеров на основе Swarm 
Learning при РЖ. В будущем этот подход можно будет 
использовать для совместного обучения. 

Неоадъювантная химиотерапия (NAC) является эф-
фективным методом лечения местнораспространен-
ного РЖ, однако для пациентов, которые не реагиру-
ют на NAC, лучшее время для операции может быть 
упущено, в связи с чем крайне важно отличать потен-
циальных респондентов от нереспондентов. Z. Zhou 
et al. использовали модели Inception-V3, Xception, 
EfficientNet-B5 и ансамбль CRSNet на основе глубокого 
изучения и гистологических изображений биоптатов, 
окрашенных гематоксилином и эозином, в качестве 
вспомогательного метода для прогнозирования ответа 
на NAC у пациентов с местнораспространенным РЖ, 
что позволяет индивидуализировать лечение при этом 
варианте опухоли [55]. CRSNet представляет собой но-
вый инструмент для индивидуализированного лечения 
местнораспространенного РЖ. 

Традиционные методы диагностики метастазов 
в лимфатические узлы трудоемки и отнимают много 
времени, в связи с чем Y. Hu et al. разработали и про-
тестировали систему ИИ на основе глубокого обучения 
и целых изображений, способную выявлять метастазы 
в лимфатических узлах [56]. Эти специалисты объеди-
нили Faster RCNN и DeepLab в качестве каскадного ал-
горитма для обнаружения областей интереса, а модели 
Xception и DenseNet-121 объединили для идентифика-
ции метастатического рака. 

Полученные результаты показали, что уровень диф-
ференциации метастатического рака влияет на эффек-
тивность распознавания. Тем не менее указанные под-
ходы, по-видимому, можно будет использовать для 
предварительного скрининга метастазов в лимфати-
ческих узлах у пациентов с РЖ. 

Методы изучения гистологических изображений 
с помощью ИИ

Гистологическое исследование РЖ является золо-
тым стандартом диагностики, однако компьютерные 
методы сложно оценить из-за нехватки общедоступ-
ных наборов изображений патологии желудка [57]. 
W. Hu et al. использовали общедоступную базу дан-
ных изображений небольших размеров при патоло-
гии GasHisSDB. Проведено обширное исследование 
с использованием традиционных методов машинного 
обучения и глубокого обучения: 1) традиционное ма-
шинное обучение достигало уровня точности 86,08% 
(минимум – всего 41,12%); 2) точность при глубоком 
обучении составила 96,47% (минимум – 86,21%); 3) по-
казатели точности значительно различались в зависи-
мости от классификаторов. По мнению W. Hu et al., пер-
вый общедоступный набор данных гистопатологии РЖ 
GasHisSDB может привлечь исследователей к изуче-
нию новых алгоритмов автоматизированной диагности-
ки [57]. Автоматическая классификация изображений 
целого среза нередко является сложной задачей, требу-
ющей большого числа участков ткани с наличием зло-
качественных структур, имеется риск внесения шума 
вследствие присутствия доброкачественных областей, 
что обусловливает низкую точность классификации. С 
учетом этого M. Ashraf et al. предложили метод шумо-
подавления на основе глубокого обучения LossDiff для 
улучшения классификации изображений РЖ на целых 
срезах с использованием CNN [58]. Для уменьшения 
растущей нагрузки на патологов при исследовании 
биопсий желудка H. Abe et al. разработали систему на 
основе ИИ (AI-G). Авторы применили метод много-
этапной семантической сегментации патологии (MSP), 
использующий распределение значений признаков, 
извлеченных из участков цельных изображений. При 
проверке на уровне ткани MSP AI-G показал лучшую 
точность (91,0%), чем традиционный AI-G на основе 
патчей (PB AI-G) (89,8%) [59]. Известны методы на 
основе CNN для анализа гистологических изображе-
ний с целью обнаружения карцином, прогнозирова-
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ния риска, классификации подтипов рака. Многие из 
них используют фрагменты «небольшого окна», не 
содержащие достаточной информации для решения 
поставленных задач. В связи с этим S.C. Kosaraju et al. 
разработали многозадачную модель ИИ глубокого обу-
чения Deep-Hipo. Эти специалисты провели оценку 
Deep-Hipo на разных типах целых изображений – высо-
ко-, умеренно- и низкодифференцированной АК желуд-
ка, дискогезивной карциномы, нормальной слизистой 
желудка, при этом Deep-Hipo превзошла современные 
методы глубокого обучения [60]. Deep-Hipo является 
высокоэффективным современным методом глубокого 
обучения, она была применена к гистопатологическим 
изображениям Атласа генома рака (TCGA), АК желуд-
ка (TCGA-STAD) и АК толстой кишки TCGA (TCGA-
COAD). Исходный код Deep-Hipo общедоступен по 
адресу http://dataxlab.org/deep-hipo. 

Целые гистопатологические изображения крайне 
необходимы в диагностике РЖ, однако из-за их боль-
шой площади и различных размеров аномальной об-
ласти выбор и анализ информативных участков в про-
цессе автоматической диагностики представляют собой 
довольно сложную задачу. Для решения этой проблемы 
S. Wang et al. разработали перекалиброванный много-
экземплярный метод глубокого обучения (RMDL), 
продемонстрировавший значительное улучшение точ-
ности по сравнению с другими современными метода-
ми многоэкземплярного обучения [61]. Методы ИИ не 
заменят врача-патолога, однако за счет применения ИИ 
можно достичь ряда преимуществ. Так, W. Ba et al. про-
демонстрировали, что помощь ИИ повысила точность 
и эффективность диагностики РЖ [62]. C.L. Tung et al. 
показали, что ИИ с использованием глубокого обучения 
на основе изображений, окрашенных гематоксилином 
и эозином, может быть полезен при скрининге рака 
и контроле качества, предложили двухэтапный метод 
выявления рака в эндоскопических биоптатах желуд-
ка с использованием алгоритма YOLOv4 и 3D моде-
ли [63]. S. Barui et al. проведено сравнение распоз-
навания гистологических изображений двух моделей 
глубоких нейронных сетей DNN с помощью студентов 
Медицинской школы [64]. Установлено, что студен-
ты при различении изображений вне рамок обучения 
лучше справляются с распознаванием сходства между 
тканями, то есть люди имеют преимущество в виде 
жизненного опыта, тогда как модели DNN обучаются 
только с использованием ограниченного набора изо-
бражений.

Заключение
В обзоре проанализированы современные данные 

о применении искусственного интеллекта для диаг-
ностики патологии желудка, полученные преимущест-
венно с использованием морфологических методов 
исследования. Следует согласиться с утверждением 
M.A. Berbís et al., что в настоящее время доля научных 
публикаций, посвященных использованию искусствен-

ного интеллекта для оценки радиологических данных, 
значительно превышает количество статей, основан-
ных на анализе результатов эндоскопии и морфологи-
ческих исследований, при этом в работах чаще всего 
используется ретроспективный анализ данных и про-
водятся одноцентровые исследования. Большинство 
моделей искусственного интеллекта для изучения 
патологии желудка относится к категории научных 
исследований и имеет ограниченную ценность для 
практической патологоанатомической диагностики. 
В современных публикациях приводятся результаты, 
полученные при оценке гистологических изображений 
целых препаратов и фрагментов областей с патологи-
ческими изменениями, преимущественно использу-
ются модели искусственного интеллекта с примене-
нием методов глубокого обучения и ряда приемов для 
улучшения точности и специфичности исследований. 
Модели искусственного интеллекта посвящены изу-
чению различных заболеваний и этапов морфогенеза 
карцином желудка – от выявления Helicobacter pylori, 
хронического гастрита, дисплазии, начальных стадий 
карцином желудка до метастазирования. Исследования 
направлены на верификацию различных гистотипов 
карцином, поиск биомаркеров для их выявления с по-
мощью экономически эффективных методик, создание 
моделей искусственного интеллекта, выявляющих пре-
диктивные и прогностические маркеры, что нацелено 
на персонализированное лечение пациентов с раком 
желудка. Можно ожидать, что методы радиомики и па-
томики, основанные на проспективных многоцентро-
вых исследованиях с применением искусственного 
интеллекта на больших наборах данных, внесут не-
оспоримый вклад как в практическую гастроэнтеро-
логию, так и в дальнейшее изучение разных этапов 
желудочного канцерогенеза.
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