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Увеличение ежегодного числа научных публикаций, посвященных применению технологий искусственного интеллекта (ИИ) в 
нейрохирургии, говорит о новом тренде в клинической нейронауке.

Цель исследования — провести систематический обзор литературы для выделения основных направлений и тенденций при-
менения ИИ в нейрохирургии.

Методы. С помощью поисковой машины PubMed были отобраны 327 оригинальных журнальных статей за период c 1996 г. по 
июль 2019 г., в которых проанализированы результаты применения технологий ИИ в нейрохирургии. Для каждого раздела нейрохи-
рургии выделены типовые задачи, которые авторы решали с использованием методов ИИ.

Результаты. В рамках каждого из пяти основных разделов нейрохирургии (нейроонкология, функциональная, сосудистая, спи-
нальная нейрохирургия, черепно-мозговая травма) определены группы типичных задач, в решении которых использованы техно-
логии ИИ.

Заключение. Выявлены основные к настоящему времени направления и тенденции применения технологий ИИ в нейрохирур-
гии, информация о которых может быть использована при планировании новых научных проектов.

Ключевые слова: нейрохирургия; искусственный интеллект; тематическое моделирование в нейрохирургии; анализ естествен-
ного языка.
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The current increase in the number of publications on the use of artificial intelligence (AI) technologies in neurosurgery indicates a new 
trend in clinical neuroscience.

The aim of the study was to conduct a systematic literature review to highlight the main directions and trends in the use of AI in 
neurosurgery. 

Methods. Using the PubMed search engine, 327 original journal articles published from 1996 to July 2019 and related to the use of AI 
technologies in neurosurgery, were selected. The typical issues addressed by using AI were identified for each area of neurosurgery.

Results. The typical AI applications within each of the five main areas of neurosurgery (neuro-oncology, functional, vascular, spinal 
neurosurgery, and traumatic brain injury) were defined.

Conclusion. The article highlights the main areas and trends in the up-to-date AI research in neurosurgery, which might be helpful in 
planning new scientific projects. 

Key words: neurosurgery; artificial intelligence; topic modeling in neurosurgery; natural language processing.

Введение

В первой части данного систематического обзора 
литературы (см. «Современные технологии в медици-
не», том 12, №5, с. 106–113) с помощью методов те-
матического моделирования были определены основ-
ные темы публикаций, посвященных использованию 
технологий искусственного интеллекта (ИИ) в пяти 
основных разделах нейрохирургии: нейроонкологии, 
функциональной, сосудистой, спинальной нейрохи-
рургии, черепно-мозговой травме. Вторая часть обзо-
ра посвящена выделению и обсуждению основных за-
дач, в рамках которых авторы применяли и оценивали 
методы ИИ.

Материалы и методы
Обзор выполнен с использованием рекоменда-

ций PRISMA (Preferred Reporting Items for Systematic 
Reviews and Meta-Analyses) [1].

В анализ были включены статьи в журналах и ма-
териалах международных конференций, соответству-
ющие следующим критериям:

публикация является оригинальной исследователь-
ской статьей;

публикация посвящена патологии и/или методам 
лечения, непосредственно имеющим отношение к 
нейрохирургии;

в работе анализируется использование технологии 
ИИ в решении клинической задачи диагностики, лече-
ния, прогноза, реабилитации или профилактики пато-
логии нервной системы;

нейрохирургия является потенциальной или факти-

ческой областью применения анализируемой в работе 
технологии ИИ.

Поиск литературы для систематического обзора 
выполнен с помощью поисковой машины системы 
PubMed Национальной медицинской библиотеки США 
(https://www.ncbi.nlm.nih.gov/pubmed/). Запрос для пои-
ска был сформулирован так, чтобы в поисковую выда-
чу попадали все документы, для которых в любых по-
лях базы данных одновременно находились термины 
«neurosurgery» или «neurosurgical procedures» и тер-
мины, обозначающие отдельные технологии ИИ (в том 
числе анализ больших массивов данных, машинное 
обучение). Точная и полная формулировка запроса к 
поисковой машине PubMed приведена ниже:

(“neurosurgical procedures”[MeSH Terms] OR 
(“neurosurgical”[All Fields] AND “procedures”[All 
Fields]) OR “neurosurgical procedures”[All Fields] OR 
“neurosurgery”[All Fields] OR “neurosurgery”[MeSH 
Terms]) AND (“artificial intelligence”[All Fields] OR 
“machine learning”[All Fields] OR “natural language 
processing”[All Fields] OR NLP[All Fields] OR “text 
mining”[All Fields] OR “fuzzy logic”[All Fields] OR “data 
mining”[All Fields] OR “big data”[All Fields] OR “topic 
model”[All Fields]).

Результаты поисковой выдачи просматривали, 
отбирая оригинальные статьи, соответствующие 
критериям включения в систематический обзор. 
Отобранные статьи классифицировали в соответст-
вии с областью нейрохирургии, в которой были про-
ведены исследования, а также экспертным способом 
формировали предварительные темы работ и опре-
деляли их число. Процесс отбора и технические сред-
ства, использованные для выполнения систематиче-
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ского обзора литературы, более подробно описаны в 
первой его части.

Результаты
В соответствии с критериями включения были ото-

браны 327 работ, опубликованных в период с 1996 г. 
по июль 2019 г. Полный список из 327 проанализи-
рованных публикаций представлен в Приложении 
(https://drive.google.com/file/d/11SrFQzyHXJ4vvmH_
jJAQuA5QZ9kdqlhM/view?usp=sharing). Рассмотрим ва- 
 ри анты использования технологий ИИ в каждом раз-
деле нейрохирургии более подробно. Приведем ссыл-
ки лишь на отдельные публикации, хорошо иллюстри-
рующие задачи исследования.

Применение искусственного интеллекта 
в нейроонкологии (133 публикации). Примерно 
41% выделенных работ посвящен возможностям 
использования технологий ИИ в нейроонкологии 
(см. Приложение). Основными источниками данных 
для этих публикаций служили медицинские изображе-
ния (данные магнитно-резонансной томографии, ком-
пьютерной томографии, позитронно-эмиссионной то-
мографии, ультразвуковых исследований, оптической 
когерентной томографии, конфокальной лазерной 
микроскопии); результаты геномного секвенирования, 
гистологических исследований.

Основными задачами, решаемыми в нейрохирурги-
ческой онкологии с помощью технологий ИИ, являлись 
следующие:

сегментация и волюметрия структур мозга [2, 3];
неинвазивная тканевая и молекулярно-генетиче-

ская дифференциальная диагностика [4–7];
прогнозирование осложнений и исходов лечения 

[8, 9].
К оригинальным вариантам применения ИИ в ней-

роонкологии относится анализ тенденций развития 
исследований в нейроонокологии по данным научных 
публикаций. Интересной задачей, решаемой в данном 
разделе, является прогнозирование деформации моз-
га (англ. brain shift) во время операции. Решение этой 
задачи имеет важное значение для развития техноло-
гий интраоперационной нейронавигации.

Применение искусственного интеллекта в 
функциональной нейрохирургии (62 публика­
ции). Приблизительно 19% работ по использованию 
ИИ в нейрохирургии посвящены вопросам функци-
ональной нейрохирургии, в том числе хирургии эпи-
лепсии (см. Приложение). Основными источниками 
данных в таких исследованиях были результаты 
электроэнцефалографии и электрокортикографии, 
магнитоэнцефалографии; медицинские изображе-
ния (магнитно-резонансная томография, в том чи-
сле функциональная, с изучением сетей покоя, по-
зитронно-эмиссионная томография, однофотонная 
эмиссионная томография); данные глубокой стиму-
ляции мозга, видеомониторинга состояния пациента; 
тексты в медицинских информационных системах, 

биохимические и генетические анализы, показания с 
носимых устройств.

В качестве типичных задач, решаемых исследова-
телями в данных работах, укажем:

диагностику эпилепсии, иктальной и интерикталь-
ной активности, предвестников приступов [10–12];

функциональную трактографию [13];
поиск маркеров эпилептогенеза [14];
отбор кандидатов на хирургическое лечение эпи-

лепсии [15];
прогнозирование исходов лечения эпилепсии [16];
диагностику (в том числе дифференциальную) бо-

лезни Паркинсона [17];
изучение функциональных компенсаторных меха-

низмов у пациентов с болезнью Паркинсона [18];
исследование двигательных расстройств при бо-

лезни Паркинсона [19];
электрофизиологическую идентификацию посту-

рального тремора и произвольных движений при эс-
сенциальном треморе [20];

детекцию мишеней, планирование и модуляцию 
глубокой стимуляции мозга [21];

прогнозирование побочных явлений операции [22];
прогнозирование исходов микроваскулярной деком-

прессии при гемифациальном спазме [23];
поиск электрофизиологических коррелятов нейро-

патической боли [24];
диагностику нейропсихиатрических расстройств 

[25];
исследование механизмов эпизодической и семан-

тической памяти [26];
определение доминантности полушария по речи 

[27];
идентификацию патологического очага и сегмента-

цию структур мозга [28].
Для данного раздела исследований в нейрохи-

рургии характерно большее разнообразие задач по 
сравнению с областью нейроонкологии. Основными 
классами исследуемой патологии явились эпилепсия 
и расстройства движений; доминирующим источником 
данных — электрическая активность головного моз-
га, зарегистрированная не только от кожных покровов 
головы, но и непосредственно от коры и глубинных 
структур мозга, включая активность отдельных ней-
ронных ансамблей. С использованием микроэлектро-
дов, установленных интракраниально, исследователи 
получали прямой доступ к анализу электрической ак-
тивности головного мозга и для фундаментальных фи-
зиологических исследований, в частности для изуче-
ния механизмов памяти и речи.

Применение искусственного интеллек­
та в сосудистой нейрохирургии (44 работы). 
Исследования в области сосудистой хирургии соста-
вили 14% всех работ в нейрохирургии с применением 
технологий ИИ (см. Приложение). Наиболее частыми 
источниками данных в этих исследованиях являлись 
медицинские изображения (компьютерная томогра-
фия, в том числе в режиме ангиографии, магнитно-

Технологии искусственного интеллекта в нейрохирургии



114   СТМ ∫ 2020 ∫ том 12 ∫ №6

обзоры

резонансная томография, цифровая субтракционная 
ангиография, рентгеновские изображения); данные 
медицинских информационных систем, систем при-
кроватного мониторинга, электроэнцефалографии, 
стереолитографии; анализы крови; социальные и де-
мографические данные. К нестандартным источникам 
данных в этой области исследований можно отнести 
сведения о состоянии загрязнения окружающей среды.

Ключевыми задачами вышеуказанных работ явля-
лись:

идентификация пациентов с аневризмами [29];
диагностика неразорвавшихся аневризм [30];
оценка риска и факторов риска разрыва аневризм 

(в том числе маленьких) и спонтанного внутричереп-
ного кровоизлияния [31];

определение риска расстройств сердечной дея-
тельности после аневризматического субарахнои-
дального кровоизлияния [32];

прогнозирование исходов разрыва аневризм [33];
прогнозирование ишемии после аневризматическо-

го субарахноидального кровоизлияния [34];
оценка степени тяжести интракраниального стено-

за сосудов [35];
диагностика атеросклеротических бляшек [36];
прогнозирование стойкого снижения артериального 

давления после каротидного стентирования и ангио-
пластики [37];

оценка риска инсульта после стентирования сонной 
артерии [38];

прогнозирование перфузионного дефицита [39];
сегментирование кровеносных сосудов, артериове-

нозной мальформации [40];
прогнозирование неблагоприятных событий и ис-

ходов разных видов лечения артериовенозных маль-
формаций [41];

определение, классификация и сегментация вну-
тричерепного/внутримозгового кровоизлияния [42];

установление генеза внутричерепных гематом [43];
прогнозирование увеличения объема гипертензив-

ной внутримозговой гематомы [44];
оценка риска внутримозгового кровоизлияния [42];
прогнозирование функциональных исходов внутри-

мозгового кровоизлияния [45];
прогнозирование ухудшения сознания при геморра-

гическом инсульте [46].
Несмотря на существенно меньший объем публика-

ций по сравнению с областью нейроонкологии, в со-
судистой нейрохирургии ИИ применяли в задачах до-
вольно широкого спектра. Большую часть таких задач 
можно свести к оценке характеристик патологического 
сосудистого образования, к прогнозу осложнений и ис-
ходов лечения.

Применение искусственного интеллекта 
в спинальной нейрохирургии (29 публикаций). 
Использованию ИИ в спинальной нейрохирургии 
посвящены 8% работ (см. Приложение). Главными 
источниками данных в этой области служили меди-
цинские изображения (магнитно-резонансная томо-

графия, компьютерная томография, рентгенограм-
мы, ультразвуковые изображения); данные датчиков 
движения конечностей. Оригинальными источниками 
данных стали видеозаписи движений хирурга, а так-
же научные статьи из Национальной медицинской 
библио теки США. В качестве основных задач, решае-
мых в данной области исследований, можно назвать:

прогнозирование осложнений [47];
прогнозирование исходов лечения [48];
прогнозирование вариантов выписки из стациона-

ра [49];
трансформацию изображений в разные модально-

сти [50];
сегментацию костной ткани, позвоночника [51];
кластеризацию пациентов и категорий вмеша-

тельств при деформациях позвоночника [52];
оценку моторной функции у пациентов с патологией 

шейного отдела позвоночника, со стенозом позвоноч-
ного канала на поясничном уровне [53, 54];

оценку опущения стопы при поясничной радикуло-
патии [55];

диагностику люмбалгии по визуальным признакам 
[56];

прогнозирование долгосрочного приема опиодов 
после операций [57];

прогноз развития остеопороза [58].
Оригинальными исследованиями в этой категории 

явились работы по прогнозированию показателей 
внутричерепного давления у пациентов во время 
спинальной операции и предсказанию последова-
тельности действий хирурга во время вмешательст-
ва [59, 60].

Применение искусственного интеллекта в об­
ласти черепно­мозговой травмы (26 публикаций). 
В 8% исследований ИИ применяли в решении задач 
нейротравматологии (см. Приложение). Источниками 
данных для этих работ являлись медицинские изобра-
жения (компьютерная томография, магнитно-резонанс-
ная томография, терагерцевая нейровизуализация), 
электроэнцефалография, данные устройств монито-
ринга состояния пациента (включая внутричерепное 
давление), клинические данные, данные мониторинга 
глазодвижений, генетические исследования.

При относительно небольшом пуле работ по приме-
нению технологий ИИ черепно-мозговая травма явля-
ется областью с большим разнообразием источников 
данных и при этом — с очень сложными проблемами 
прогнозирования. Основными задачами проанализи-
рованных исследований являлись:

оценка тяжести черепно-мозговой травмы [61];
диагностика нарушений сознания [62];
количественная оценка внутримозговых измене-

ний [63];
поиск биомаркеров черепно-мозговой травмы [64];
прогнозирование вторичных повреждений, класси-

фикация неблагоприятных событий и осложнений [65];
прогнозирование исходов, поиск прогностических 

факторов [66];
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оценка показателей ауторегуляции мозгового кро-
вотока [67];

неинвазивная оценка внутричерепного давления 
[68].

Прочие публикации (разные и смешанные 
темы). Около 10% работ по применению методов ИИ 
в нейрохирургии посвящены преимущественно общим 
задачам, решаемым для нескольких/многих видов 
нейрохирургической патологии или не имеющим спе-
цифичности для какой-либо патологии. В таких рабо-
тах использовали данные медицинских изображений, 
электрофизиологические данные и прочие описанные 
выше источники. Примером являются исследования в 
области интенсивной терапии (например, анализ ин-
фекционных осложнений у пациентов отделения ней-
рореанимации).

К оригинальным источникам данных для исследо-
ваний в этой области относятся фотографии лиц па-
циентов, данные смартфонов (для определения кор-
релятов неврологического статуса) и тексты научных 
публикаций.

Технологии искусственного интеллекта, ис­
пользованные в исследованиях. В рассмотренных 
работах были применены как традиционные для за-
дач классификации и прогнозирования технологии 
(регрессионные модели, метод опорных векторов, 
деревья решений, наивный байесовский классифи-
катор), так и методы, получившие в последнее время 
активное развитие (искусственные нейронные сети, 
анализ текстов на естественном языке). Таким обра-
зом, в проведенных исследованиях был задействован 
практически весь спектр современных технологий ИИ.

Обсуждение
В результате проведенного анализа литературы 

стало очевидным, что основными источниками дан-
ных для использования технологий ИИ в области ней-
рохирургии служат нейровизуализация, секвенирова-
ние генома, инвазивные и неинвазивные биосенсоры, 
данные медицинских информационных систем (в том 
числе неструктурированные). При этом анализу меди-
цинских текстов (научной литературы и медицинских 
записей) с помощью ИИ в нейрохирургии уделено су-
щественно меньше внимания.

Современные технологии анализа текстов позволя-
ют исследовать содержание медицинских записей, вы-
деляя значимую информацию для формулирования и 
проверки научных гипотез. С помощью технологий ИИ 
можно не только извлекать данные из медицинских тек-
стов, но и строить диагностические и прогностические 
модели на их основе [69]. В качестве источника для по-
добного рода анализа может служить архив электрон-
ных медицинских записей за большой период времени. 
Эти записи в настоящий момент используют с извест-
ными ограничениями в ретроспективных исследовани-
ях, хотя они являются латентными информационными 
недрами медицины [70]. Примеры решения исследова-

тельских задач с помощью технологий анализа естест-
венного языка (англ. natural language processing, NLP) 
в нейрохирургии — работы по прогнозированию вну-
трибольничных инфекций после нейрохирургических 
вмешательств [71, 72]. В работе K.В. Cohen и соавт. [15] 
показано, что средства обработки естественного языка 
и методы машинного обучения могут способствовать 
улучшению отбора кандидатов для хирургического ле-
чения эпилепсии и сокращению времени определения 
показаний к этому лечению. Исследования, обобщаю-
щие факторы риска развития нейрохирургической па-
тологии и прогнозы вариантов ее течения с помощью 
методов анализа медицинских текстов, в настоящий 
момент являются единичными.

В то же время важным источником больших дан-
ных для исследовательских задач являются электрон-
ные медицинские библиотеки. В настоящий момент 
обобщение и критическая оценка результатов иссле-
дований в соответствии с канонами доказательной 
медицины проводятся экспертами с помощью сис-
тематических обзоров и метаанализов [73]. Такие 
обобщающие исследования, как правило, требуют 
больших трудозатрат и временнóго ресурса, дают мак-
симально обоснованный ответ, однако на очень узкий 
круг вопросов. В то же время в научной литературе 
менее «высокого качества» с позиций доказательной 
медицины содержится большое количество инфор-
мации, которая не подвергается критической оценке 
традиционными методами доказательной медицины. 
В хирургических областях медицины, включая нейро-
хирургию, количество исследований с высоким уров-
нем достоверности доказательств оказывается су-
щественно меньшим, чем в терапевтических [73, 74]. 
Именно поэтому аналитические инструменты, спо-
собные преодолевать ограничения систематических 
обзоров и наиболее полно использовать информацию 
из тысяч публикаций, в нейрохирургии приобретают 
особую значимость. В последние годы появились ра-
боты, в которых научная литература по нейрохирургии 
анализируется и обобщается с помощью ИИ [75–77]. 
Такие технологии (тематическое моделирование) при-
менены и в настоящем обзоре.

На сегодняшний день распространенным ограниче-
нием работ, проводимых в нейрохирургии с использо-
ванием ИИ, является относительно небольшой объем 
выборок (десятки, сотни, реже — тысячи наблюдений) 
по сравнению с большими данными, на которые наце-
лено машинное обучение в других отраслях науки и 
производства. Недостаточное количество данных ста-
вит под сомнение масштабируемость решений, разра-
батываемых с помощью ИИ, даже несмотря на хоро-
шие показатели в единичных исследованиях. Именно 
поэтому продуктивные научные проекты с использо-
ванием подобных методов в медицине оправданы для 
организаторов исследований, владеющих ресурсом 
больших данных.

По нашему мнению, при планировании ис сле- 
 дований с использованием технологий ИИ важно 
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придерживаться принципов доказательной медици-
ны, которые обеспечивают научную обоснованность 
полученных результатов и, следовательно, увеличи-
вают их пользу для пациентов. Принципиальную зна-
чимость, безусловно, имеет этап планирования, на 
котором выбирается методология, адекватная для 
достижения поставленной цели при минимизации 
систематических ошибок. В то же время технологии 
анализа большого объема данных могут до извест-
ной степени компенсировать методические ограни-
чения исследований в нейрохирургии (например, 
невозможность во многих случаях использовать ран-
домизацию и двойное маскирование).

Предназначение и перспективы искусствен­
ного интеллекта в нейрохирургии. При широком 
спектре задач использования ИИ, продемонстрирован-
ном в настоящем обзоре, применение данных техноло-
гий можно свести к двум основным направлениям — 
исследовательскому и прикладному клиническому.

В исследовательском направлении потенциал 
ИИ заключается в возможности извлечения боль-
шего количества полезной информации и знаний 
при максимальном и эффективном использовании 
имеющихся данных и при значительном сокращении 
времени на проведение исследований. Такой подход 
преодолевает ограничения классических исследова-
тельских методов математической статистики, тести-
рующей гипотезы на несравнимо меньшем количест-
ве данных.

В прикладном направлении ИИ, вероятно, имеет 
значительный потенциал для решения задач автома-
тизации медицинской деятельности, т.е. ускорения, 
упрощения и повышения надежности диагностики 
заболеваний, принятия клинических решений и про-
гнозирования возможных осложнений и исходов ме-
дицинских вмешательств. Успешное развитие такого 
направления ИИ должно принести экономический эф-
фект за счет сокращения человеческих трудозатрат и 
времени принятия эффективных решений.

Понимание перспективности технологий ИИ об-
условливает необходимость развития и широкой 
апробации этих методов в научной и практической ме-
дицинской деятельности.

Интерпретация термина «искусственный ин­
теллект» в контексте медицинских задач. Под 
термином «искусственный интеллект» можно интуи-
тивно (однако в настоящее время ошибочно) пони-
мать «машину, способную мыслить», а в контексте 
медицины — буквально «робота-врача». Нейронаука 
пока не достигла понимания всех основ человеческого 
интеллекта, а технологии ИИ не приблизились к созда-
нию «искусственного мозга». В данный момент мето-
ды, объединенные понятием «искусственный интел-
лект», решают вполне традиционные, прагматические 
задачи, но с новыми возможностями и потенциалом. 
Результаты вычислений с помощью ИИ, как и резуль-
таты классического статистического анализа, в меди-
цине интерпретирует врач. Несмотря на сходство ра-

боты математических алгоритмов с интеллектуальной 
деятельностью человека, эти методы пока не могут 
имитировать сознание, совесть, рефлексию и другие 
способности человеческого мозга, которые позволяют 
врачу принимать взвешенные решения и нести за них 
ответственность. Подобно роботизированным навига-
ционным системам, микроскопам и линейным ускори-
телям, технологии ИИ являются новым инструментом 
в арсенале врача, имеют потенциал стать рутинными, 
но сегодня еще не могут рассматриваться как замена 
клиницисту.

Ограничения работы. В настоящую работу вклю-
чено большое число публикаций для широкого охвата 
тенденций развития ИИ в области нейрохирургии без 
тестирования специальных гипотез об эффективно-
сти, безопасности или экономической целесообраз-
ности применения отдельных технологий в каких-то 
определенных условиях. Таким образом, авторы огра-
ничиваются констатацией фактов применения мето-
дов ИИ в разных задачах без научной оценки качества 
их работы.

Заключение
Исследования с применением технологий искусст-

венного интеллекта к настоящему времени проведены 
преимущественно в пяти крупных разделах нейрохи-
рургии: нейроонкологии, функциональной, сосудистой 
и спинальной нейрохирургии и в разделе черепно-
мозговой травмы. Основными источниками данных в 
таких исследованиях являлись нейровизуализация, 
секвенирование генома, биосенсоры, записи меди-
цинских информационных систем. Применение искус-
ственного интеллекта становится мировым научным 
трендом в нейрохирургии, при этом все бóльшую ак-
туальность приобретает научно обоснованная оценка 
эффективности, безопасности и применимости дан-
ных технологий в клинике.
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LDA; А.А. Потапов — рецензирование и корректиров-
ка статьи с позиций нейрохирурга; М.А. Шифрин — 
рецензирование и корректировка статьи с пози-
ций специалиста по медицинской информатике; 
К.В. Котик — тематическое моделирование с исполь-
зованием алгоритма ARTM; Ю.Н. Орлов — рецензиро-
вание и корректировка статьи с позиций специалиста 
по искусственному интеллекту; Т.А. Ишанкулов — 
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