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Резюме. В рамках исполнения работы исследованы технологии получения, обработки, сегментации и 
передачи микрофотографий по протоколу для последующего распознавания. Выполнено исследование 
технологий получения, обработки, сегментации и передачи микрофотографий для последующего рас-
познавания. Отобраны наиболее перспективные алгоритмы машинного обучения, зарекомендовавшие 
себя в обработке медицинских изображений. Исследованы технологии анализа данных текстов меди-
цинской документации. Изучены аспекты применения нейросети Watson для анализа семантики меди-
цинских изображений. Изучены аспекты применения единого медицинского языка UMLS для нужд син-
дромальной диагностики по изучению медицинских текстов истории болезни на натуральном языке. 
Разработан интерфейс получения, обработки, сегментации и передачи микрофотографий на вход ис-
кусственной нейронной сети. Создан интерфейс первичного получения и обработки микрофотографий 
на базе платформы обработки медицинских изображений OMERO. Для отправки данных в режиме он-
лайн подготовлен демо-скрипт для jupiter.  Разработан интерфейс передачи текстов медицинской доку-

ментации системе распознавания семантики медицинского текста. Для анализа медицинских текстов в 
первом приближении использован сервис IBM Watson Annotator for Clinical Data.  Создана база данных 

медицинских изображений микрофотограмм костного мозга для подготовки нейросети. Получены мик-
рофотографии мазков костного мозга при разрешении ×600 в световой микроскопии (окраска ге-

матоксилин-эозин) общим числом 3 500 цветных изображений 600×400 пикселей. Проведена разметка 

на 11 типов клеток костного мозга. Создана база данных медицинских текстов для подготовки нейросе-
ти. Подготовлена база данных медицинских текстов 167 пациентов для обучения нейросети в объеме 
40000 слов. Проведена деперсонализация личных данных пациентов. 
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Abstract. In this study, we analyzed technologies for obtaining, processing, segmentation, and transmitting of 
microphotographs for subsequent recognition. We selected the most promising machine learning algorithms 
optimal for the processing of medical images, investigated the technologies of analyzing medical texts, studied 
the aspects of using the Watson neural network for analyzing the semantics of medical images, as well as the 
aspect of using the unified medical language UMLS for the needs of syndromic diagnostics for the evaluation of 
medical texts from medical histories in natural language. We also developed an interface for receiving, pro-
cessing, segmenting, and transmitting microphotographs to artificial neural networks and an interface for the 
primary accepting and processing of microphotographs based on the OMERO medical image processing plat-
form. To send data online, a demo script for jupiter was prepared. An interface for transmitting medical texts to 
the medical text semantics recognition system was also developed. The IBM Watson Annotator for Clinical Data 
was used to perform preliminary analysis of medical texts. We created a database of medical images of the 
bone marrow for neural network training. We made 3,500 color microphotographs (600×400 pixels) of bone 

marrow smears at a resolution of  ×600 (light microscopy; hematoxylin and eosin staining). We performed mark-

ing of 11 types of bone marrow cells. We created a database of medical texts (167 patients, 40,000 words) to 
prepare a neural network. The database was stripped of all personal identifiers.  
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Введение 
Микроскопическое исследование кост-

ного мозга играет важную роль в области 
диагностики и контроля основных заболе-
ваний. Оно способно выявлять клинически 
значимые морфологические особенности 
кроветворных клеток, в том числе ано-
мальные лейкоциты при лимфомах, лейко-
зах, дисплазиях и других заболеваниях [1–
2]. Однако до сих пор морфологическое 
профилирование клеток костного мозга в 
значительной степени опирается на методы 
ручной обработки мазка и визуального 
осмотра с ограничениями по контролю ка-
чества и экономической масштабируемости 
[3]. Считается, что на подготовку и интер-
претацию мазка крови отрицательно влия-

ют усталость и степень компетентности 
наблюдателя, ошибки распределения слай-
дов, ошибки статистической выборки, 
ошибки записи, а также трудоемкие про-
цессы, требующие высококвалифициро-
ванных специалистов [4–5]. В связи с этим 
возник значительный интерес к разработке 
систем автоматизированной классифика-
ции цифровых изображений мазков пери-
ферической крови с высокой чувствитель-
ностью и специфичностью. Традиционно 
исследователи прилагают усилия к автома-
тизированному морфологическому диффе-
ренциальному учёту лейкоцитов. Они ис-
пользовали неглубокие модели машинного 
обучения, которые полагаются на входные 
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данные, полученные таким же образом, как 
и анализ морфологов. 

Обычные подходы к машинному обуче-
нию, реализованные в классификации лей-
коцитов, включают искусственные нейрон-
ные сети (ИНС) [6–7], поддерживаемые век-
торные машины (SVM) [6, 8–11], Naive Bayes 
Classifier [12, 13], линейный дискриминант-
ный анализ (LDA) [14, 15] и многослойный 
перцептрон (MLP) [7, 16]. Для получения 
высокой эффективности классификации 
многие исследования используют техноло-
гии предварительной обработки изображе-
ний [6], сегментации объектов [17], а также 
извлечения и отбора признаков [18], что 
является предпосылками классификацион-
ных моделей. В жестко контролируемых 
условиях, например в [16], или при исполь-
зовании небольших наборов данных, 
например в [7, 12], традиционные системы 
распознавания лейкоцитов часто достигают 
высокой классификационной точности. 

 
Основная часть 
Исследование технологий получе-

ния, обработки, сегментации и переда-
чи микрофотографий костного мозга 
для последующего распознавания 

В распознавании клеток костного моз-
га при помощи нейронной сети можно вы-
делить три этапа: (I) сегментация объекта 
(объектов) от фона; (II) извлечение эффек-
тивных или отличительных признаков вруч-
ную; (III) классификационный дизайн. Эти 
неглубокие модели обучения, основанные 
на изучении небольших образцов, часто 
могут достичь хороших результатов, но в 
значительной степени зависят от точности 
сегментации и эффективности характери-
стик. Сама по себе надежная и устойчивая 
сегментация является нетривиальной про-
блемой. Любые ошибки превыше-
ния/невыполнения сегментации отрица-
тельно сказываются на общей производи-
тельности системы. Извлечение функции 
вручную также является очень важным ша-
гом, и как количество, так и качество чув-
ствительны к конечной производительности 

точности системы. Для изучения метода 
распознавания лейкоцитов, не содержаще-
го сегментации изображений, Дан и др. [19] 
охарактеризовали лейкоциты с локальными 
дескрипторами и применили известный 
набор слов в качестве механизма объеди-
нения. В данном исследовании использова-
лись детектор SIFT (Scale-Invariant Feature 
Transform [20]), детектор oFAST (Oriented 
Features from Accelerated Segment Text [21]) 
и детектор CenSurE (CENter SURround 
Extrema [22]) для получения дескрипторов 
ключевых точек или точек интереса, чтобы 
эти локальные дескрипторы могли быть 
представлены для 5 типов лейкоцитов 
(нейтрофил, эозинофил, базофил, моноцит 
и лимфоцит). Но точность классификации 
была неудовлетворительной, особенно для 
эозинофила и базофила. Все вышепере-
численные недостатки традиционных си-
стем распознавания приводят к острой 
необходимости разработки более адаптив-
ных и практичных высокоэффективных си-
стем распознавания. Затем постепенно по-
являются исследования по распознаванию 
лейкоцитов, основанные на глубоком обу-
чении. 

Технологии глубокого обучения пока-
зали впечатляющие результаты при реше-
нии различных задач зрения, таких как 
классификация изображений, обнаружение 
объектов и семантическая сегментация. 
Суть технологии глубокого обучения за-
ключается в том, что путь извлечения при-
знаков не разрабатывается людьми, а изу-
чается на основе данных с использованием 
процедуры обучения общего назначения. В 
области глубокого обучения, конволюцион-
ные нейронные сети (CNN) достигли отлич-
ных результатов при анализе изображений. 
Относительно легко построить комплекс-
ную модель для использования конволю-
ционных нейронных сетей на основе CNN. 
Более того, архитектура глубокого обуче-
ния на основе CNN позволяет избежать 
сложной ручной разработки функций и до-
стичь желаемой производительности. Та-
ким образом, подходы на основе CNN 
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быстро развиваются в области распозна-
вания лейкоцитов. Жао и др. [23] предло-
жили систему автоматического обнаруже-
ния и классификации клеток костного моз-
га, где последние детектировались с точки 
зрения расположения ядра лейкоцита, а 
архитектура CNN (5 конволюционных слоев 
и 2 пуловых слоя) была спроектирована для 
извлечения признаков высокого уровня. 
Эта конструкция дала более ценную идею 
для решения проблемы распознавания 
лейкоцитов путем объединения детектиро-
вания и классификации их вместе, однако 
типы клеток, участвовавшие в исследова-
ниях, были ограничены пятью общими ти-
пами, а точность для некоторых типов 
(эозинофил 70 % и лимфоцит 74,8 %) все 
еще нуждается в улучшении. Шахин и др. 
[24] предложили архитектуру глубокого 
обучения на основе CNN для распознава-
ния 5 зрелых СБК (базофил, эозинофил, 
лимфоциты, моноциты и нейтрофил) и до-
бились более высокой точности классифи-
кации, чем традиционные подходы к иден-
тификации СБК. Кроме того, в снимках 
мазка костного мозга Чой и др. [25] ис-
пользовали автоматизированную систему 
дифференциального подсчета лейкоцитов 
с использованием двухступенчатой конво-
люционной нейронной сети. Двухступенча-
тая архитектура CNN разделила изображе-
ния на 10 типов серий созревания миелои-
дов и эритроидов и добилась отличных ре-
зультатов. Кроме того, основываясь на 
теории глубокого остаточного обучения и 
медицинских знаниях в области медицины, 
Цинь и др. [26, 27] представили метод мел-
козернистой классификации лейкоцитов 
для микроскопических изображений. Пред-
ложенная нейронная сеть глубокого обуче-
ния была протестирована на наборе данных 
микроскопических изображений с 40 кате-
гориями лейкоцитов и достигла желаемых 
результатов. Из вышеперечисленных ис-
следований можно заметить, что объект 
исследования варьировал от 5 типов пери-
ферической крови до 10 или 40 типов 
костного мозга, а объём тренировочного 

набора варьировался от 2174, 2551 до 
92480 изображений. Хотя глубокий CNN и 
традиционные методы машинного обучения 
показали хорошие результаты в классифи-
кации изображений кровяных клеток, они не 
в состоянии в полной мере использовать 
долгосрочную зависимость между опреде-
ленными ключевыми особенностями изоб-
ражений и этикеток изображений. Для ре-
шения этой проблемы была разработана 
основа CNN-RNN (Recursive Neural Network – 
рекурсивная нейронная сеть) [28], предна-
значенная для углубления понимания со-
держания изображений и изучения струк-
турированных особенностей изображений. 
Большинство методов, упомянутых выше, 
разработаны с точки зрения классифика-
ции изображений, т.е. рассматривают рас-
познавание клеток как классификационную 
задачу [24–27, 29–30], которая должна 
обеспечить наличие во входном изображе-
нии кандидатов на объекты по сегмента-
ции, а количество объектов не превышает 
одного за счет обрезки изображения вруч-
ную или сложного шага сегментации. Эти 
классификационно-задачные методы, как 
правило, направлены на распознавание пя-
ти типов зрелых лейкоцитов, обычно встре-
чающихся в периферической крови, и 
начинают классификацию с обрезанных 
формами лейкоцитов, что приводит к не-
удобствам в реальных приложениях. 

Общее обнаружение объектов, направ-
ленное на определение местонахождения 
экземпляров объектов из большого числа 
предопределенных категорий в изображе-
ниях, является одной из самых фундамен-
тальных и сложных проблем компьютерно-
го зрения [31–32]. Тем не менее, несмотря 
на свой потенциал, этот объектно-
обнаруженный подход с ориентацией на 
задачи раньше не применялся для решения 
проблемы распознавания лейкоцитов. По-
этому мы пытаемся решать проблему рас-
познавания лейкоцитов с точки зрения 
распознавания объектов, а не классифика-
ции изображений, в надежде правильно 
определить, какой тип и где находится лей-
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коцит в изображении ресурса, захваченном 
непосредственно с микроскопа. Существу-
ют две устоявшиеся серии в качестве 
представителей методов глубокого изуче-
ния: двухступенчатая система обнаруже-
ния, которая включает в себя этап предва-
рительной обработки регионального пред-
ложения, что делает общую систему двух-
ступенчатой; и одноступенчатая система 
обнаружения, или свободная система реги-
онального предложения, которая не разде-
ляет предложения по обнаружению, что 
делает общую систему одноступенчатой с 
элегантной манерой работы от конца до 
конца. Типичными архитектурами двухсту-
пенчатого алгоритма являются региональ-
но-адаптированные CNN (R-CNN) [33], пул 
пространственных пирамид в глубоких 
свёрточных сетях (SPP-сеть) [34], быстрая 
R-CNN [35], ускоренная R-CNN [36], регио-
нальные полностью свёрточные сети (R-
FCN) [37] и маска R-CNN [38], в то время 
как DetectorNet [39], MultiBox [30], OverFeat 
[31], алгоритм «ты смотришь только раз» 
(YOLO) [22], YOLOv2 [33], YOLOv3 [34] и од-
нокадровый многоблочный детектор (SSD) 
[25] используются для одноступенчатого 
алгоритма. Среди различных вышепере-
численных конвейеров обнаружения объек-
тов, SSD [35] является относительно быст-
рым и надежным для масштабирования ва-
риаций, потому что он использует несколь-
ко слоев свертки и сочетает в себе все 
предсказания из множества функциональ-
ных карт с разным разрешением для обна-
ружения объектов. YOLO [22] является 
унифицированным детекторным кастинго-
вым детектором обнаружения объектов как 
регрессионная проблема от пикселей 
изображения до пространственно-
разделенных ограничительных ящиков и 
связанных с ними классовых вероятностей. 
Как инкрементная версия улучшения YOLO, 
YOLOv3 [34] работает значительно быстрее, 
чем другие методы обнаружения с сопо-
ставимой производительностью. А именно, 
до сих пор в YOLOv3 достигнут наилучший 
компромисс между точностью детектиро-

вания и вычислительной скоростью. Лян и 
др. [14] рассматривали распознавание мо-
чевых частиц как обнаружение объектов и 
использовали более быстрые методы RCNN 
[32] и SSD [34], наряду с их вариантами, для 
распознавания мочевых частиц. Более то-
го, результат их исследования был обнаде-
живающим. 

Мы используем механизм глубокого 
трансфертного обучения (тонкая настройка 
соответствующих моделей до обучения, а 
не с нуля), а также проводим эксперимен-
тальный анализ для демонстрации влияния 
различных факторов. Подробно, при ис-
пользовании SSD или YOLOv3, мы настраи-
ваем несколько параметров, в том числе 
масштабы коробок по умолчанию, размер 
входных изображений и опорной сети для 
повышения производительности распозна-
вания клеток костного мозга. 

База микроскопических изображений 
мазков костного мозга построена нами с ис-
пользованием микрофотографий мазков 
костного мозга при разрешении х600 в све-
товой микроскопии (окраска гематоксилин-
эозин). Все 3 500 аннотированных цветных 
изображений имеют разрешение 600×400 

пикселей, размечены и включают 11 типов 
клеток костного мозга – бласты (Blast), про-
миелоциты (PRO), миелоциты (MYE), метами-
елоциты (MET), палочкоядерный нейтрофил 
(bNEU), сегментированный нейтрофил (sNEU), 
лимфоциты (LYM), моноциты (MO), эозино-
фил (EO), базофил (BA) и реактивные лимфо-
циты (rLYM), зародышевые эритроциты 
(NRBC), мегакариоциты (MGKR) и артефакт 
(Artefact). 7 % выборки были случайно ото-
браны для формирования тестового набора 
данных, а оставшиеся изображения – для 
тренировочного. 

 
Исследование технологий анализа 

данных текстов медицинской докумен-
тации 

Электронные медицинские карты (ЭМК) 
широко распространены в здравоохране-
нии. Объём хранимых в них данных возрас-
тает экспоненциально. При этом типичная 
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ЭМК содержит несколько сотен неструкту-
рированных простых текстовых клиниче-
ских записей, а также большие объемы по-
луструктурированных данных, таких как 
назначенные медикаменты, значения лабо-
раторных тестов, процедур и жизненных 
показателей. Итак, сама технология позво-
ляет записывать каждый аспект ухода за 
пациентом, что делает его (совершенно не-
преднамеренно) сложным для понимания. 
Так как суммирование вручную отнимает 
много времени и предрасположено к 
ошибкам, существует настоятельная необ-
ходимость в автоматических методах. 

Задача состоит в том, чтобы максими-
зировать информационное покрытие при 
минимизации избыточности в ограниченном 
пространстве. Развивающиеся точные ан-
нотации записей пациентов требуют слож-
ного подхода. Первый успех реализации 
технологии искусственного интеллекта в 
медицине принадледжит команде IBM Wat-
son [31]. 

Так как запись о пациенте содержит 
различные наборы данных о пациенте и его 
лечении, т.е. о проблемах, лекарствах, ла-
бораториях, процедурах и операциях, ал-
лергии и т.д., естественный способ дости-
жения охват и краткость, необходимые для 
подведения итогов, должны быть начаты с 
агрегатами этих наборов, которые мы 
называем клиническими. 

Элементы каждого из этих агрегатов 
сами по себе могут быть резюмированы до 
некоторого уровня абстракции, как это 
концептуально отражено в [23]. Например, 
результаты лабораторного теста могут 
быть организованы, преобразованы и ис-
толкованы таким образом, что резюме по-
казывает последнее значение и указание на 
то, является ли оно сейчас или имеет ко-
гда-либо был, вне нормального диапазона. 
Следующая ключевая часть обобщения – 
это клинические отношения, которые опре-
деляют семантические отношения между 
элементами агрегатов. Например, решает-
ся проблема одним или несколькими ле-
карствами. Ни данные по проблеме агрегат, 

ни агрегат данных по лекарствам не со-
держит этого важная семантическая ассо-
циация. Эти отношения не являются непо-
средственно присутствующими в EMR, но 
они являются результатом врачебного 
суждения. Следующим элементом модели 
является схожесть элементов в совокупно-
сти данных. Атрибут близости определяет, 
как тесно связан элемент с другими эле-
ментами совокупности. Например, для ле-
карственного агрегата – клинически значи-
мое пространство для определения близо-
сти состоит из фармакологических меха-
низмов лекарства и классов фармакологи-
ческого воздействия на физиологию чело-
века. 

Центральным агрегатом обобщения 
является формализованный список выяв-
ленных синдромов, и поэтому мы ссылаем-
ся на это обобщение как на резюме паци-
ента, ориентированного на проблемы. 

Обобщение ЭМК пациента в Watson 
состоит из следующих агрегатов данных: 

- сгенерированный список синдромов; 
- медикаменты; 
- лабораторные исследования; 
- процедуры; 
- жизненные показатели; 
- таймлайн (расписание) осмотров па-

циентов; 
- социальный анамнез, аллергия и де-

мография. 
Суммаризация автоматически генери-

рует следующие клинические семантиче-
ские данные: 

- взаимосвязь между списками про-
блем и элементами других агрегатов кли-
нических данных; 

- клинически значимая группировка 
элементов в каждой из агрегированных 
данных; 

- категоризация встреч с пациентами 
на основе специальности врача; 

- отфильтрованные и/или приоритет-
ные сводные данные на основе специаль-
ности врача по резюме. 

В целях анализа семантики использу-
ется единая система медицинского языка 
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UMLS [25], определяющая концепцию уни-
кальных идентификаторов (УИ). В настоя-
щее время в медицинской текстовой анали-
тике широко используется программное 
обеспечение UMLS Metamap [16] для сопо-
ставление простого текста с концепциями 
UMLS, высокоэффективным оказалось 
также использование Watson NLP. 

Естественный язык компонентов обра-
ботки Ватсон включает в себя парсер язы-
ка, концепт-картограф, детектор отрицания 
и связанные с ним технологии. В дополне-
ние к тексту клинических примечаний, не-
обходим анализ UMLS-концепций для запи-
си полуструктурированных данных EMR, 
таких как название лекарств. Важная часть 
подведения итогов состоит в том, чтобы 
установить клинически значимую взаимо-
связь между возникающими медицинскими 
проблемами и элементами других агреги-
рованных клинических данных. Подведение 
итогов необходимо для количественной 
оценки пары клинических связей между 
проблемами и лекарствами, лабораториями 
и процедурами. Кроме того, латентно-
семантический анализ [28] применялся к 
медицинскому набору, он может также 
предоставить ассоциативный балл между 
медицинскими концепциями. Еще более 
точный подход под названием «Распреде-
лительное Обнаружение Отношений», 
включающее в себя дистрибутивную се-
мантику [26], разрабатываемую для подсче-
та очков ассоциации между медицинскими 
концепциями. 

Клинический групповой анализ на ле-
карства начинается с неупорядоченного 
списка лекарств в ЭМК, и заканчивается 
списком клинически назначенных препара-
тов, в котором сопутствующие препараты 
приведены вместе. Сначала анализ сопо-
ставляет каждое лекарство с набором пре-
паратов государственного реестра, вклю-
чая его ингредиенты, химическую структу-
ру, форму дозы, механизм действия и фар-
макокинетику. Следующий шаг в анализе 
состоит в кластеризации лекарственных 
средств на базе сходства их классов. Кла-

стеризация происходит снизу вверх иерар-
хическим методом с использованием коси-
нусного сходства их класса. Аналогичный 
групповой анализ проводится для меди-
цинских проблемы с использованием де-
скрипторов MeSH [35]. Другой анализ, ко-
торый перспективен в использовании, со-
стоит в классификации клинических запи-
сей по следующим категориям типа прак-
тики, которая его создала, т.е. был ли он 
создан врачом первичной медико-
санитарной помощи, специалистом, мед-
сестрой или врачем отделения скорой по-
мощи. Метаданные клинических записей 
(описание) в ЭМП не являются надежным 
средством идентификации его категории 
примечаний. Однако при представлении 
графика встречи пациента с врачами это 
полезно, чтобы правильно классифициро-
вать встречи по практике, потому что такая 
сгруппированная временная шкала позво-
ляет врачу просмотреть сводку. 

Алгоритм машинного обучения исполь-
зуется для идентификации заметки. Функ-
ции машинного обучения, извлеченные из 
каждой заметки для этой цели включают 
медицинские концепции UMLS, встречаю-
щиеся в тексте примечания, существуют ли 
определенные неофициальные разделы 
(например, предыдущий медицинский 
анамнез, оценка и план) в записке, и любую 
информацию о врачах-специалистах в за-
писке. 

В настоящее время подготовлен ин-
терфейс HL7 для передачи данных ЭМК 
167 пациентов в сервис IBM Watson 
Knowledge Studio для анализа и смысловой 
группировки деперсонифицированных ме-
дицинских документов. 

 
Разработка интерфейса получения, 

обработки, сегментации и передачи 
микрофотографий на вход искусствен-
ной нейронной сети 

Для подготовки, обработки и сегмента-
ции микрофотографий на вход искусствен-
ной нейронной сети используется интегра-
ция решений с открытым исходным кодом. 



Вестник медицинского института «РЕАВИЗ». 2020. № 5 

– 145 – 

В качестве инструмента первичного полу-
чения и обработки микрофотографий ис-
пользована платформа обработки меди-
цинских изображений OMERO. При помощи 
OMERO Public Api планируется экспорт 
кадров с микрофотограммами клеток кост-
ного мозга в приложение Python, c пакетом 
scikit-image. После автоматической сегмен-
тации врач-оператор корректирует резуль-
тат сегментации и аннотирует ее с учетом 
ранее созданной базы типов клеток костно-
го мозга. Далее данные сохраняются и 
распределяются в обучающий или тесто-
вый набор данных. Для отправки данных в 
режиме онлайн подготовлен демо-скрипт 
для jupiter. 

 
Разработка интерфейса передачи 

текстов медицинской документации си-
стеме распознавания семантики меди-
цинского текста 

Для анализа медицинских текстов в 
первом приближении использован сервис 
IBM Watson Annotator for Clinical Data – это 
сервис IBM Cloud, работающий на базе ис-
кусственного интеллекта, который обеспе-
чивает получение значимой информации из 
неструктурированных данных, созданных 
специально для сферы здравоохранения и 
медико-биологических наук. Annotator for 
Clinical Data извлекает ключевые клиниче-
ские понятия из текста на естественном 
языке, такие как заболевания, лекарства, 
аллергии и процедуры. Эти особенности 
обогащены глубоким контекстуальным по-
ниманием, а также значениями ключевых 
клинических признаков, чтобы обеспечить 
более полное представление о доступных 
данных. Потенциальные источники данных 
включают различные источники в области 
здравоохранения и наук о жизни, такие как 
клинические примечания, резюме выписок, 
протоколы клинических испытаний и лите-
ратурные данные. Клинические замечания 

Функция клинического понимания – это 
готовая к использованию возможность ан-
нотации в программе Watson Annotator for 
Clinical Data, которая предоставляет важ-

ную контекстуальную информацию о про-
блемах, процедурах и лекарствах, указан-
ных в тексте. Определение и кодирование 
клинических концепций с поддержкой 
SNOMED CT, RxNorm, ICD-10-PCS, CPT, 
NCI, MESH и LOINC. 

Сервис NLP в медицинской области 
включает в себя различные аннотаторы для 
обнаружения метаданных (таких как сущно-
сти, концепции, значения концепций, отри-
цательные диапазоны, гипотетические диа-
пазоны) и набор аннотаторов, которые об-
наруживают, нормализуют и кодируют ме-
дицинские и социальные данные, получен-
ные из неструктурированных клинических 
данных. Для анализа неструктурированных 
данных из одного запроса можно исполь-
зовать несколько аннотаторов. 

В тестовых целях тестовый набор дан-
ных переводится на английский язык сер-
висом deep.com 

 
Создание базы данных медицин-

ских изображений микрофотограмм 
костного мозга для подготовки 
нейросети 

Получены микрофотографии мазков 
костного мозга при разрешении х600 в све-
товой микроскопии (окраска гематоксилин-
эозин) общим числом 3 500 цветных изоб-
ражений 600×400 пикселей. Проведена 

разметка на 11 типов клеток костного моз-
га – бласты (Blast), промиелоциты (PRO), 
миелоциты (MYE), метамиелоциты (MET), 
палочкоядерный нейтрофил (bNEU), сег-
ментированный нейтрофил (sNEU), лимфо-
циты (LYM), моноциты (MO), эозинофил 
(EO), базофил (BA) и реактивные лимфоци-
ты (rLYM), зародышевые эритроциты 
(NRBC), мегакариоциты (MGKR) и артефакт 
(Artefact). Произведено деление выборки:  
7 % для формирования тестового набора 
данных, а оставшиеся изображения – для 
тренировочного. 

На рис. 1 представлен внешний вид 
первичной микрофотограммы с разметкой 
клеток. 
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Рис. 1. Микрофотограмма мазка костного мозга, х600 

 
На рис. 2 представлен скриншот папки 

с фотографиями костного мозга, использо-
ванными для обучения нейросети. 

Создание базы данных медицинских 
текстов для подготовки нейросети. 

Подготовлена база данных медицин-
ских текстов 167 пациентов для обучения 
нейросети в объеме 40000 слов. Проведена 
деперсонализация личных данных пациен-
тов. Проведено разделение текстовых дан-
ных на структурные компоненты, удаление 
повторяющихся фрагментов. Проведена 
проверка текстов на наличие синтаксиче-
ских ошибок. Имена файлов приведены к ID 
пациентов. 

На рис. 3 показан пример распознава-
ния структуры текста медицинского доку-
мента в окне приложения Watson Annotator 
for Clinical Data. 

 
Заключение 
На первом этапе исполнения проекта 

исследованы технологии получения, обра-
ботки, сегментации и передачи микрофото-
графий по протоколу для последующего 

распознавания. Выполнено исследование 
технологий получения, обработки, сегмен-
тации и передачи микрофотографий для 
последующего распознавания. Проанали-
зированы 123 источника научной литерату-
ры по данной тематике, проанализированы 
основные технологии обработки медицин-
ских изображений. Отобраны наиболее 
перспективные алгоритмы машинного обу-
чения, по данным литературы, зарекомен-
довавшие себя в обработке медицинских 
изображений. Исследованы технологии 
анализа данных текстов медицинской до-
кументации. Изучены аспекты применения 
нейросети Watson для анализа семантики 
медицинских изображений. Изучены аспек-
ты применения единого медицинского язы-
ка UMLS для нужд синдромальной диагно-
стики по изучению медицинских текстов 
истории болезни на натуральном языке. 
Проведена оценка используемых алгорит-
мов, их эффективности. Проанилизирова-
ны перспективы использования IBM Watson 
Knowledge Studio для обработки текстов 
медицинских документов.  
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Рис. 2. Скриншот микрофотографий костного мозга – датасета, использующегося  
для обучения искусственной нейронной сети 

 

 
 

Рис. 3. Аннотирование текста медицинского документа – автоматический перевод нейросетью deepl, 
аннотация сервисом IBM Watson Annotator for Clinical Data 

 
Разработан интерфейс получения, об-

работки, сегментации и передачи микрофо-
тографий на вход искусственной нейронной 
сети. Создан интерфейс первичного полу-
чения и обработки микрофотографий на 
базе платформы обработки медицинских 

изображений OMERO. При помощи OMERO 
Public Api настроен экспорт кадров с мик-
рофотограммами клеток костного мозга в 
приложение Python, c пакетом scikit-image. 
Подготовлен инструмент сохранения и рас-
пределения в обучающий или тестовый 
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набор данных. Для отправки данных в ре-
жиме онлайн подготовлен демо-скрипт для 
jupiter.  Разработан интерфейс передачи 
текстов медицинской документации систе-
ме распознавания семантики медицинского 
текста. Для анализа медицинских текстов в 
первом приближении использован сервис 
IBM Watson Annotator for Clinical Data. Про-
ведена оценка определения и кодирования 
клинических концепций с поддержкой 
SNOMED CT, RxNorm, ICD-10-PCS, CPT, 
NCI, MESH и LOINC. Разработана техноло-
гия перевода аннотаторов на английский 
язык сервисом deepl.com. Создана база 
данных медицинских изображений микро-
фотограмм костного мозга для подготовки 
нейросети. Получены микрофотографии 
мазков костного мозга при разрешении 
х600 в световой микроскопии (окраска ге-
матоксилин-эозин) общим числом 3 500 
цветных изображений 600×400 пикселей. 

Проведена разметка на 11 типов клеток 
костного мозга – бласты (Blast), промиело-
циты (PRO), миелоциты (MYE), метамиело-
циты (MET), палочкоядерный нейтрофил 
(bNEU), сегментированный нейтрофил 
(sNEU), лимфоциты (LYM), моноциты (MO), 

эозинофил (EO), базофил (BA) и реактивные 
лимфоциты (rLYM), зародышевые эритроци-
ты (NRBC), мегакариоциты (MGKR) и арте-
факт (Artefact). Произведено деление выбор-
ки: 7 % для формирования тестового набо-
ра данных, а оставшиеся изображения – для 
тренировочного. Создана база данных ме-
дицинских текстов для подготовки 
нейросети. Подготовлена база данных ме-
дицинских текстов 167 пациентов для обу-
чения нейросети в объеме 40000 слов. 
Проведена деперсонализация личных дан-
ных пациентов. Проведено разделение тек-
стовых данных на структурные компоненты, 
удаление повторяющихся фрагментов. 
Проведена проверка текстов на наличие 
синтаксических ошибок. Имена файлов 
приведены к ID пациентов. 

Таким образом, существующие сред-
ства позволяют создать интегральный сер-
вис распознавания изображений и текстов 
медицинских изображений с использовани-
ем технологий искусственного интеллекта. 
Дальнейшей задачей исполнения проекта 
будет интеграция данных сегментации обе-
их сетей и построение интерфейса выявле-
ния патологии костного мозга. 
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