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Резюме
Цель. Обзор методов искусственного ин-

теллекта (ИИ) при создании системы прогноза 
развития инфекционных заболеваний у челове-
ка с выводом положений разработки пошаговой 
схемы применения данных методов.

Материалы и методы. Определение акту-
альности областей приложения методов и спо-
собов обнаружения заболевших людей под 
каждый конкретный случай с последующим 
отбором и обзором литературных источников 
и исследований по теме определения способов 
для выявления состояний человека, отличных 
от нормальных, в таких поисковых системах, 
как Google Scholar и PubMed.

Основные положения. Инфекционные забо-
левания накладывают тяжёлое бремя на людей 
в современном мире из-за возникающих долгои-
грающих последствий как во время течения бо-
лезни, так и после. Это означает, что необходимо 
постоянно искать новые методы и подходы к ди-
агностике инфекционных заболеваний на ран-
ней стадии их развития. Одним из наиболее пер-
спективных направлений развития современной 
медицины является применение искусственно-
го интеллекта в диагностике и прогнозировании 
инфекционных заболеваний. С помощью алго-

ритмов машинного обучения системы ИИ мо-
гут анализировать большое количество данных 
и определять закономерности, которые не могут 
быть обнаружены вручную. Это позволяет ра-
но выявлять инфекционные заболевания и пре-
дотвращать их распространение. Разработка си-
стемы на основе искусственного интеллекта, ко-
торая бы могла дать ответы на вопросы о воз-
можном заражении конкретного человека или 
группы людей, а также риска заражения окружа-
ющих, является крайне актуальной задачей. Си-
стема могла бы использовать видеозаписи и/или 
фотографии с видеокамер в целях определения 
двигательных паттернов человека для анализа 
данных при помощи методов машинного обуче-
ния. Разработка системы может быть особенно 
полезной для силовых структур и структур, от-
вечающих за охрану здоровья населения. 

Ключевые слова: искусственный интеллект, 
инфекционные заболевания, машинное обуче-
ние, прогнозирование, разработка системы.
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Abstract
Aim. Here, we provided an overview of artifi-

cial intelligence (AI) approaches for developing 
a system for prediction of infectious diseases and 
designed a respective step-by-step protocol.

Materials and Methods. Literature search in 
PubMed and Google Scholar and PubMed.

Key Points. Infectious diseases impose a heavy 
burden on a healthcare, demanding the develop-
ment of novel and efficient approaches to pre-
vention as well as sensitive and specific diagnos-
tic tests. Evolution of data science have led to the 
emergence of promising artificial intelligence (AI) 
algorithms and tools for the forecasting of infec-
tious diseases. Employing machine learning al-
gorithms, AI systems can rapidly analyze a large 
amount of data, extract specific disease patterns, 

and screen for the most efficient AI instruments in 
relation to specific tasks, thus contributing to pre-
vention, diagnostics, and treatment of infectious 
diseases in the context of personalized medicine. 
Importantly, such AI-based systems can determine 
specific human motor patterns from videos and/or 
photographs in order to assist physicians in prima-
ry diagnosis. Integration of AI tools into the exist-
ing healthcare algorithms can be especially useful 
for public health.

Keywords: artificial intelligence, infectious 
diseases, machine learning, forecasting, system 
development.
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Введение
На сегодняшний день инфекционные заболе-

вания всё ещё остаются серьёзной проблемой и 
продолжают лидировать по показателям первич-
ной заболеваемости на протяжении многих лет. 
Они вызывают значительное количество смертей 
и нарушают здоровье и благосостояние милли-
онов людей во всем мире. Примером может по-
служить недавняя пандемия COVID-19, с начала 
которой погибло более 7 миллионов человек во 
всём мире и более 400 тысяч человек в Россий-
ской Федерации, по данным Всемирной органи-
зации здравоохранения [1], и это только офици-
ально подтверждённые случаи. Помочь обнару-

живать болезнь на ранних стадиях могут системы 
искусственного интеллекта, в частности методы 
обнаружения объектов.

Детекция и распознавание объектов остается 
одним из наиболее фундаментальных и сложных 
аспектов приложений компьютерного зрения и 
распознавания изображений. Благодаря успешно-
му применению глубоких и свёрточных нейрон-
ных сетей, особенно в последние годы, ситуация 
во многих областях искусственного интеллекта 
значительно улучшилась. В результате был до-
стигнут значительный прогресс в решении задач 
компьютерного зрения, таких как классификация, 
сегментация и обнаружение объектов. Обнаруже-
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ние объектов включает классификацию изобра-
жений и семантическую сегментацию. Визуаль-
ное обнаружение объектов являет собой процесс 
классификации изображений и локализации. Та-
кая задача становится более сложной, чем про-
стая классификация изображений или классифи-
кация с локализацией, поскольку изображение 
обычно содержит несколько объектов разных ка-
тегорий. Обнаружение состоит из определения 
местоположения экземпляров объекта на задан-
ном изображении и присвоения каждому экзем-
пляру объекта соответствующей метки класса из 
широкого спектра предопределённых классов [2–
5].

Показателями эффективности методов для ре-
шения задач видеоаналитики служат следующие 
метрики классификации:

1. Точность (accuracy) – доля всех правиль-
но классифицированных объектов от общего чис-
ла объектов;

2. Чувствительность (sensitivity) – измеря-
ет долю положительных объектов, которые пра-

вильно идентифицируются моделью как положи-
тельные;

3. Положительная прогностическая ценность 
(ППЦ) (precision) – измеряет долю истинно по-
ложительных объектов среди объектов, которые 
идентифицируются моделью как положитель-
ные;

4.  Специфичность (specificity) – измеряет до-
лю отрицательных объектов, которые правильно 
идентифицируются моделью как отрицательные;

5. Значение F1. Метрика, объединяющая пока-
затели ППЦ и чувствительности, которая пред-
ставляет собой их среднее гармоническое. При-
меняется при выборе наилучшего между не-
сколькими методами искусственного интеллекта 
или лучшей настройки метода, поскольку одно-
временное достижение максимального значения 
ППЦ или чувствительности не представляется 
возможным и необходимо найти баланс между 
данными признаками.

Матрица ошибок и формулы метрик представ-
лены на рисунке 1

Рисунок 1.
Матрица ошибок.

Figure 1.  
Confusion matrix.

Притом стоит учесть, что специфичность в 
случае диагностики заболеваний на ранних ста-
диях с целью профилактики их прогрессиро-
вания и/или распространения важнее чувстви-
тельности, поскольку вес ложноположительно-
го результата в этом случае высок. Это отличает 
группу так называемых скрининговых методов, 
когда приоритетной является задача не пропу-
стить больного человека, в то время как допол-
нительное обследование некоторого количества 
здоровых лиц не является критичным событием.

Методы и способы применения ИИ
С появлением глубокого обучения искус-

ственные нейронные сети стали самым попу-
лярным подходом к исследованию объектов 
обнаружения. Такие сети продемонстрирова-
ли значительную производительность в задачах 
обнаружения объектов, и для этой цели суще-

ствует множество различных моделей [6].
Например, в статье Abiodun O.I. и соавт. [7] 

был проведён всесторонний обзор методов ис-
кусственных нейронных сетей (ИНС) с целью 
выявления самых популярных моделей для ис-
следовательских работ по обнаружению объек-
тов. Количество изученных статей по приме-
нению моделей ИНН составило 500 работ. Бы-
ло показано, что рекуррентная нейронная сеть 
(РНС), свёрточная нейронная сеть (СНС), ре-
курсивная нейронная сеть (РвНС), многослой-
ный и однослойный перцептрон являются наи-
более используемыми моделями с процентом 
представленности от рассмотренных статей 
29,38, 10,21, 8, 8 и 7,7% и со средней точно-
стью 83,39, 83,76, 89,96, 83,56 и 82,54% соот-
ветственно. При чем, из этого не следует, что 
они являются лучшими, поскольку существу-
ют усовершенствованные решения с эффектив-
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ностью работы выше относительно перечис-
ленных. Так, самую высокую точность работы 
имеют: трансформер-модель и РвНС – 89,97%, 
генеративно-состязательная сеть – 89,96%, но 
они не слишком сильно распространены. По 
результатам поиска работ, нацеленных на вы-
явление риска развития инфекционного заболе-
вания у человека, самыми популярными оказа-
лись модели СНС и РНС. Публикации с описа-
нием других типов моделей либо крайне редки, 
либо не находятся в свободном доступе.

Выявление людей, потенциально заражён-
ных респираторными инфекциями, является 
важнейшей задачей для эпиднадзора за обще-
ственным здравоохранением и реагирования на 
вспышки болезней. При том, что имеется огра-
ниченная информация об автоматическом ме-
тоде выявления заболеваний, специально пред-
назначенном для этой цели, в нескольких ис-
следованиях были изучены связанные с этим 
аспекты [8]. В работе Guo S. и соавт. [9] предла-
гается автоматический метод выявления людей, 
потенциально инфицированных болезнями, пе-
редающимися воздушно-капельным путём.

Реализация метода начинается с идентифи-
кации потенциально инфицированной когор-
ты людей, что включает несколько подзадач: 
сегментацию людей на изображении, повтор-
ную идентификацию ранее диагностированно-
го и заражённого пациента на разных видеоза-
писях с камер, построение контактного графа 
(КГ) путём добавления людей, которые появля-
ются на одном изображении с заражённым па-
циентом.

Для сегментации людей используется очень 
быстрая СНС на основе сегментирования об-
ластей (Faster R-CNN) – один из видов СНС. 
Для повторной идентификации человека ис-
пользуется проект с открытым исходным кодом 
SVDNet, который отличается высокой вычис-
лительной производительностью и точностью. 
В КГ каждое ребро – это последовательность, 
включающая двух субъектов в качестве узлов 
графа. Два узла могут быть соединены несколь-
кими рёбрами, поскольку два субъекта могут 
пересекаться друг с другом в разных местах.

После обнаружения потенциально заражён-
ных людей моделируется взаимодействие при 
непосредственной близости при использова-
нии информации из предыдущего этапа, а так-
же пространственных и временных данных, 
описывающих траектории перемещения от-
дельных людей в трёхмерном пространстве. 

Данные используются для оценки степени бли-
зости взаимодействия между субъектами на КГ. 
Оценка степени необходима, поскольку инфек-
ция, передаваемая воздушно-капельным пу-
тём, связана с физическим расстоянием между 
людьми.

Для каждого ребра в КГ сегментируются по-
следовательности из видеозаписей, содержа-
щих оба объекта для данного ребра. Для этого 
выполняются: оценка близости человека к ка-
мере, положения тела человека и оценка риска 
в виде минимального расстояния между клю-
чевыми точками (суставами) двух людей. Точ-
ность повторной идентификации заражённого 
человека достигла 88,24%.

Большое количество заболеваний, в том чис-
ле инфекционные заболевания, имеют специ-
фические проявления на лице человека вслед-
ствие начала патологических изменений в ор-
ганизме, что может проявляться, например, в 
виде изменения тона лица или мимики, повы-
шенного выделения кожного сала, зуда и дру-
гих последствий заболевания [10]. 

ИИ-распознавание образов показало много-
обещающие результаты в диагностике и скри-
нинге различных заболеваний. Данная техно-
логия использует алгоритмы машинного об-
учения для анализа и диагностики патологии 
на основе сбора изображений, что значительно 
повысило эффективность и точность клиниче-
ской работы, сократив время диагностики рас-
пространённых заболеваний и обеспечив цен-
ное время для спасения пациентов с трудноиз-
лечимыми заболеваниями [11].

В доказательство этого Wu D. и соавт. [12] 
впервые обобщили и количественно проанали-
зировали исследования по диагностике гетеро-
генных заболеваний на основе различных черт 
лица. В объединённых данных 20 систематиче-
ски идентифицированных исследований, вклю-
чающих 7 отдельных заболеваний и более 12 
тысяч испытуемых, количественные модели 
случайных эффектов выявили общую чувстви-
тельность 89% (95% доверительный интер-
вал от 82% до 93%) и общую специфичность 
92% (95% доверительный интервал от 87% до 
95%). Для описания сложности связи заболева-
ний с фенотипами лица был создан новый ин-
декс – интенсивность распознавания лиц. Ме-
та-регрессия выявила важный вклад интенсив-
ности в точность гетерогенной диагностики  
(р = 0,021), а аналогичный результат был полу-
чен при анализе подгрупп (р = 0,003). Исполь-
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зование моделей глубокого обучения помогло 
повысить точность диагностики заболеваний с 
низкой интенсивностью, хотя не было обнару-
жено статистически значимой связи между точ-
ностью и разрешением фотографий, размером 
обучающей выборки, архитектурой модели ИИ 
и количеством заболеваний.

В работе Jin B. и соавт. [13] исследована воз-
можность диагностики болезни Паркинсона 
(БП), сформулированная как задача классифи-
кации, с помощью распознавания изменений в 
ключевых точках лица на коротком видео. Для 
достижения цели была создана диагностиче-
ская модель БП на основе мимики лица. Клас-
сификация проводилась с помощью алгорит-
мов традиционного машинного обучения, а 
также РНС на основе архитектуры долгой крат- 
косрочной памяти (ДКП). Видео дробилось на 
отдельные кадры каждую 0,1 секунду, при этом 
всего было доступно 176 записей по 5 секунд 
каждая. Были достигнуты значения ППЦ и F1 
86% и 75% соответственно после применения 
ДКП. Значение F1 достигло значения 99% при 
дальнейшем использовании метода опорных 
векторов для амплитудных характеристик вы-
ражения лица и дрожания мелких групп лице-
вых мышц.

Пандемия COVID-19 подчеркнула важность 
немедикаментозных вмешательств, таких как 
ношение масок и поддержание социальной 
дистанции, для сдерживания распространения 
вируса. Например, методы оценки дистанци-
рования в режиме реального времени и опре-
деления того, носят ли люди маски для лица, 
были предложены для внедрения в системы об-
щественного транспорта во время пандемии 
COVID-19 и в постпандемийный период [14]. 
При этом, например, крупномасштабный ана-
лиз изображений пользователей социальных 
сетей с глубоким обучением показал, что моде-
ли, построенные на основе таких изображений 
с данными о геометках, могут стать мощным 
инструментом для органов государственной 
власти, позволяющим, с одной стороны, отсле-
живать распространение пандемии, но с другой 
– вторгаться в личную жизнь людей [15].

В статье Bose S. и соавт. [16] предлагается 
метод выявления нарушений в виде несоблюде-
ния ношения лицевой маски и неспособности 
соблюдать социальную дистанцию в целях сни-
жения передачи инфекционного заболевания в 
различных средах, например, на улицах или в 
магазинах. Для вычисления расстояния между 

двумя людьми в определённой области и оцен-
ки наличия маски используется СНС с архи-
тектурой YOLOv3. Нейронная сеть обучается 
на обширной базе данных с аннотированными 
объектами COCO, как и нейронная сеть из пре-
дыдущего примера. Было доказано, что систе-
ма справляется с определением людей, нося-
щих маску, с высокой точностью – 99,2%.

Контроль можно использовать и в сфере 
слежки за соблюдением правил гигиены среди 
людей в общественных местах или среди паци-
ентов больниц. У использования систем кон-
троля за соблюдением гигиены рук есть свои 
преимущества и недостатки. Преимущества 
включают в себя повышение уровня соблюде-
ния требований, повышение безопасности па-
циентов и снижение скорости распространения 
инфекций. К недостаткам относятся: стоимость 
внедрения, проблемы конфиденциальности па-
циентов и потенциальная возможность воспри-
ятия системы как слишком навязчивой, а как 
следствие – раздражающей [17]. Как вариант 
– возможно использовать систему для контро-
ля гигиены среди людей, на которых не распро-
страняются правила конфиденциальности, на-
пример, на врачей. 

В статье Kim M. и соавт. [18] был предложен 
автоматизированный инструмент мониторинга 
для повышения контроля гигиены рук анесте-
зиологов (при протирании рук спиртовым рас-
твором) по видео из операционной с исполь-
зованием пространственно-временных харак-
теристики с помощью трёхмерной СНС. Была 
определена и вырезана из видео область инте-
реса – верхняя часть тела анестезиолога, к ко-
торой был применен фильтр временного сгла-
живания. Всего было получено 176 обрезанных 
записей от 16 до 152 кадров. Затем записи за-
гружались в трёхмерную СНС для классифика-
ции на два класса: потирание рук или другие 
движения. Итоговая точность, ППЦ, чувстви-
тельность и F1 составили 76, 85, 65 и 74% со-
ответственно.

Респираторные сигналы являются основны-
ми показателями здоровья человека, которые 
используются в качестве эффективных биомар-
керов для выявления респираторных заболева-
ний в клиниках, включая сердечно-лёгочную 
функцию, нарушения дыхания и инфекций ды-
хательной системы. Например, частота дыха-
ния является основным жизненным показате-
лем, который чувствителен к различным пато-
логическим состояниям. Поэтому необходимо 
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постоянно измерять дыхательные сигналы [19].
В исследовании Jiang Z. и соавт. [20] опи-

сывается удалённая интеллектуальная система 
скрининга состояния здоровья, основанная на 
предварительной и вспомогательной диагно-
стике респираторных заболеваний по данным о 
частоте дыхании человека.

В системе используется метод сбора данных 
о температуре и частоте дыхания людей с помо-
щью объединения технологии распознавания 
лиц с двухкамерной (цветной и тепловизион-
ной) визуализацией. После сбора видеозаписей 
используется метод распознавания лиц, чтобы 
сегментировать области вокруг ноздрей и лба и 
определить в этих областях температуру тела, 
которая использовалась для определения часто-
ты дыхания.

В процессе дыхания вокруг ноздрей возни-
кают периодические колебания температуры 
из-за циклов вдоха и выдоха. Поэтому данные 
о частоте могут быть получены путём анализа 
температуры вокруг ноздрей на основе после-
довательности тепловых изображений. Тем не 
менее многие черты лица недоступны при на-
личии маски. Для решения этой проблемы ис-
пользуется метод сопоставления двух типов ви-
део в целях извлечения данных о дыхании.

Для классификации состояний на здоровое 
и нездоровое применяется одна из разновид-
ностей РНС – двунаправленная нейронная сеть 
с управляемым рекуррентным блоком. Для ис-
следования было собрано два 20-секундных ви-
деоролика в двух видах визуализации с часто-
той дискретизации 10 Гц от 73 пациентов с ре-
спираторными заболеваниями и здоровых лю-
дей из окружения авторов. В процессе сбора 
данных все испытуемые находились на рассто-
янии около 50 см от камеры и смотрели прямо 
в камеру для обеспечения согласованности дан-
ных, а также оставались неподвижными. В ре-
зультате исследования были получены характе-
ристики: точности – 83,69%, чувствительности 
– 90,23% и специфичности – 76,31%.

В работе Zhang C. и соавт. [21] представле-
на интеллектуальная, портативная и беспрово-
дная система мониторинга дыхания для оценки 
респираторного поведения человека в режиме 
реального времени. Система состоит из трибо-
электрического датчика дыхания; аппаратной 
платы для сбора, предварительной обработки 
и беспроводной передачи данных; алгоритма 
машинного обучения для повышения точности 
распознавания и приложения для мобильного 

терминала. Трибоэлектрический датчик, изго-
товленный методом трафаретной печати, яв-
ляется лёгким и биосовместимым. Он обеспе-
чивает быструю реакцию на частоту и интен-
сивность дыхательного потока. Используемый 
алгоритм модели дерева решений используется 
для идентификации дыхательных сигналов со 
средней точностью 97,2%.

Акустические характеристики кашля содер-
жат множество жизненно важной информации 
о патоморфологических изменениях в дыха-
тельной системе. Надёжное и точное выявле-
ние проявлений кашля путём изучения скры-
тых признаков, лежащих в основе кашля, и 
диагностика заболевания могут сыграть неза-
менимую роль в применении ИИ для прогнози-
рования респираторных заболеваний, что соз-
даст благоприятную тенденцию и множество 
будущих возможностей для применения в сфе-
ре здравоохранения [22]. В частности, быстро 
развивается тенденция к диагностическим ал-
горитмам на основе машинного и глубокого об-
учения, использующим сигнатуры кашля. Си-
стемы ИИ можно обучить распознавать хоро-
шо описанные акустические характеристики 
кашля, которые могут быть идентифицированы 
путём анализа частоты, продолжительности и 
интенсивности кашляющих звуков [23]. 

Так, Chung Y. и соавт. [24] стремились раз-
работать алгоритм диагностики пневмонии 
на основе ИИ. Авторы собрали звуки кашля 
у тридцати взрослых пациентов с пневмони-
ей или другими заболеваниями, вызывающи-
ми кашель. Для количественной оценки кашля 
использовались громкость и величина энер-
гии, чтобы получить уровень звука и его спек-
тральные вариации, которые были использова-
ны при построении диагностического алгорит-
ма. Для оценки эффективности разработанного 
алгоритма была оценена точность диагности-
ки путём сравнения с диагнозом, поставлен-
ным пульмонологами только на основании зву-
ка кашля. Алгоритм показал чувствительность 
90,0%, специфичность 78,6% и общую точ-
ность 84,9% для 70 случаев кашля в группе с 
пневмонией и 56 случаев – в группе без пнев-
монии. В тех же случаях пульмонологи пра-
вильно диагностировали звуки кашля с точно-
стью 56,4%. Результаты показали, что предло-
женный алгоритм имеет ценность в качестве 
эффективной вспомогательной технологии для 
диагностики взрослых пациентов с пневмони-
ей со значительной надёжностью.

DISCUSSIONS
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Разработка системы
Разработка системы прогноза проходит не-

сколько этапов, которые представлены на ри-
сунке 2. Каждый из этих этапов имеет свою зна-
чимость и направлен на создание эффективной 
системы, которая позволит обнаруживать воз-
можное заболевание на ранних стадиях и предот-
вращать его прогрессирование и/или распростра-
нение.

Причиной возникновения объяснительного 
искусственного интеллекта является сложность в 
понимании принципов работы и интерпретации 
результатов сложных методов машинного обуче-
ния, таких как ИНС. Разрыв между моделями ИИ 
и человеческим пониманием известен как про-
зрачность «чёрного ящика» [25]. По этой причи-
не разработчики сосредоточены на упрощении 
моделей ИИ для лучшего понимания их работы 
клиницистами, чтобы повысить уверенность в 
использовании моделей [26].

В работе Касьяненко К.В. и соавт. [27] подроб-
но и пошагово описана методика построения си-
стемы поддержки принятия врачебных решений 
для предсказания тяжести течения инфекции, вы-
званной SARS-CoV-2, на основе методов искус-
ственного интеллекта у лиц молодого возраста. 
Используемая архитектура полносвязной ней-
ронной сети достигла следующих показателей 
для валидационного набора данных: точность − 
92%, чувствительность − 91% и специфичность 
− 74%. Описанная методика может служить ин-
струкцией для разработки системы прогноза.

В здравоохранении, где принятие решений ос-
новано на оценке медицинских данных и прогно-
зировании заболеваний, это может привести к су-
щественным проблемам. Например, если систе-
ма прогнозирует диагноз или предлагает соответ-
ствующее лечение, но не может объяснить свои 
выводы, то это может вызвать недоверие со сто-
роны врачей.

Чтобы повысить доверие к моделям ИИ, пред-
лагается включить при разработке семь требова-
ний: человеческий фактор и надзор, техническую 
надёжность и безопасность, конфиденциаль-
ность и контроль данных, прозрачность, разно- 
образие, беспристрастность, социальное и эколо-
гическое благополучие, подотчётность [28].

Развитие объяснительного ИИ в медицине мо-
жет иметь значительные перспективы. Например, 
создание более точных для прогнозирования за-
болеваний моделей, что приведёт к увеличению 
точности диагностики, предотвращению недо-
статочно обоснованных спрогнозированных ре-

зультатов. Кроме того, объяснительный ИИ мо-
жет снизить стоимость медицинских услуг, уско-
рить диагностику и уменьшить риск возникаю-
щих при диагностике врачом ошибок. В конечном 
счёте, развитие объяснительного ИИ ускорит вне-
дрение аналитических решений, основанных на 
данных, для повышения качества обслуживания 
пациентов [29].

Необходимо отметить, что разработка и ис-
пользование ИИ должны быть сопряжены с от-
ветственным подходом к его применению, а так-
же соблюдать конфиденциальность и защиту дан-
ных пациентов. Кроме того, ответственность за 
решения, принимаемые на основе прогнозов ИИ, 
должна лежать на врачах, которые должны при-
нимать их во внимание при принятии окончатель-
ных решений.

В Российской Федерации процесс внедрения 

Рисунок 2.
Схема этапов разра-
ботки системы про-
гноза.

Figure 2.  
Steps of forecast sys-
tem development.
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решений с ИИ в систему здравоохранения нахо-
дится на начальной стадии, поэтому существует 
ряд аспектов, которые необходимо учитывать при 
его реализации [30]. Одним из аспектов являет-
ся жёсткое регулирование внедрения ИИ в целях 
обеспечения прозрачности его работы и возмож-
ности объяснения принятых решений, поскольку 
всё чаще ИИ влияет на результаты диагностики 
и лечения. Регулирование позволит врачам повы-
сить доверие к ИИ-системам.

Другой аспект – это обучение медицинских 
работников взаимодействию с ИИ-системами, а 
также интеграция систем в уже существующие 
медицинские практики, что потребует значитель-
ных усилий в обучении и подготовке кадров, а 
также согласования новых методов и стандартов 
работы с организациями здравоохранения. Не-
смотря на вышеперечисленные трудности, вне-
дрение такого решения приведёт к более быстрой 
диагностике пациентов.

Также важно обеспечить высокое качество и 
адекватную точность данных, на основе которых 
работают ИИ-системы, что потребует примене-
ния стандартов сбора, хранения и обработки ме-
дицинских данных, собираемых с пациентов. Для 
этого необходимо внести для пациентов элемен-
ты геймификации в целях появления с их сторо-
ны «азарта» при сдаче анализов, а в рамках дан-
ной работы нужно применение камер с большой 
разрешающей способностью. Кроме того, необ-
ходимо учитывать требования законодательства 
по защите персональных данных пациентов [31].

Для успешного применения ИИ для прогно-
зирования развития инфекционных заболеваний 
ниже приведена чёткая и структурированная схе-
ма применения:

1. Применение метода сегментации изо-
бражения для анализа видео покадрово. Нужно 
определить дыхание человека, температуру его 
тела, наличие или отсутствие маски, положение 
тела относительно других людей, позу и т. д. Сле-
дует отметить, что формирование набора призна-
ков для оценки, сочетающих доступность для ви-
деофиксации и информативность, является от-
дельным этапом предварительного анализа;

2. Размер видеозаписи ограничен тем, ка-
кую характеристику пациента необходимо опре-
делить. Например, для определения дыхания 
нужно, чтобы видеоролик шёл хотя бы несколь-
ко секунд и имел частоту дискретизации 10 Гц, 
тогда как для определения температуры или по-
зы человека хватит и одного кадра. Следует ска-
зать, что многочасовые записи будут излишни, 

поскольку сильно нагрузят нейронную сеть. Наи-
более встречаемое разделение выборки на обуча-
ющую, тестовую и валидационную части состав-
ляет 60, 20 и 20% или 70, 15 и 15%;

3. Для идентификации человека на видео-
записи может использоваться SVDNet, а для вы-
числения расстояния между людьми – YOLO. Это 
нейронные сети, выполняющие разметку автома-
тически, обученные на свободных и обширных 
размеченных базах данных, например, COCO. 
Разметку при этом должен проверить специа-
лист;

4. Кросс-валидацию можно провести при 
добавлении соответствующего параметра при 
построении нейронной сети в Python с использо-
ванием пакета TensorFlow, который также позво-
ляет получить такие метрики классификации, как 
точность, чувствительность и специфичность;

5. Процесс обучения и тестирования будет 
включать несколько этапов. Сначала необходи-
мо выбрать наиболее перспективный метод для 
анализа видео и выделения двигательных паттер-
нов на нём. Затем необходимо разметить видео-
ряд для выбранных методов и проверить качество 
разметки для двигательных паттернов, связанных 
с ранними стадиями инфекционных заболева-
ний. Далее происходит кросс-валидация методов 
с использованием заданных метрик качества, что-
бы выбрать лучший метод и установить его оп-
тимальные гиперпараметры. После этого начи-
нается процесс обучения выбранного метода на 
обучающей выборке, таким образом, нужно со-
вершить шаги, описанные выше. По завершении 
обучения проводится тестирование на тестовой 
выборке, чтобы оценить эффективность метода;

6. Если результаты тестирования удовлет-
ворительные и система по своим результатив-
ным характеристикам может быть внедрена в ме-
дицинскую организацию, наступает длительный 
этап разработки технической и эксплуатацион-
ной документации и руководств, которые будут 
содержать полное описание системы, процеду-
ры использования, а также указания по обработ-
ке и сохранению полученных данных [32,33]. До-
кументация должна быть предназначена для не 
имеющего технического образования медицин-
ского персонала, который будет использовать си-
стему, и должна быть доступна в электронном ви-
де. Обучение пользователей должно включать в 
себя как теоретические знания о том, как рабо-
тает система и как интерпретировать её выводы, 
так и практические упражнения на реальных при-
мерах. Обучение может проводиться как в форме 
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онлайн-курсов, так и с помощью инструкторов в 
классе. После того как медицинский персонал ов-
ладеет необходимыми навыками, определяются 
процедуры по использованию системы в работе 
медицинской организации, что может включать 
в себя, например, определение пациентов, кото-
рые будут обследоваться с помощью системы, как 
часто и в какой форме результаты системы будут 
отображаться в медицинской документации.

Кроме того, важно разработать политику от-
носительно ответственности за ошибки системы. 
Необходимо определить, кто будет нести ответ-
ственность за ошибки, которые могут возникнуть 
в результате использования системы. Также нуж-
но исследовать причины ошибок и вносить соот-
ветствующие изменения в процедуры использо-
вания системы, чтобы предотвратить ошибки в 
дальнейшем.

Не следует забывать об ограничениях приме-
нения системы прогноза в медицинской сфере, а 
именно:

1) возможность выявления только острых 
респираторных вирусных инфекций (ОРВИ) и 
только на ранних стадиях. ОРВИ в стадии разга-
ра регистрировать не представляется возможным 
вследствие ложных срабатываний на других за-
болеваниях с аналогичными двигательными пат-
тернами, которых может быть великое множе-
ство;

2) возникновение неудобств для ошибочно 
выявленных пациентов как заболевших. Таким 
людям нужно будет тратить время и силы на пе-
репроверку результата, то есть посетить врача для 
диагностики, пройти обследование;

3) после обнаружения заболевшего чело-
века необходима перепроверка врачом с последу-
ющим проведением клинико-инструментальной 
диагностики, что может нести значимые допол-
нительные затраты как для медицинского учреж-
дения, так и государства в целом;

4) при работе с нейронными сетями для об-
наружения объектов существует риск нарушения 
конфиденциальности данных. Использование се-
тей, конечно же, затрудняет определение источ-
ника данных для классификации, но в то же вре-
мя конфиденциальность систем машинного об-
учения может быть нарушена в результате атак 
злоумышленников, которые пытаются извлечь 
информацию о пациентах или информацию о са-
мой модели.

У системы на основе ИИ-моделей есть од-
но серьёзное преимущество – возможность обу-
чить алгоритм без балансировки доступного на-

бора обучающих данных, даже если он сильно 
несбалансирован. Для достижения этого можно 
использовать такой дополнительный метод, как 
поиск аномалий в наборе данных. Включение ме-
тода указано на схеме на рисунке 3.

Под несомненными признаками (НП) ОРВИ в 
схеме подразумевается число случаев кашля/чи-
хания в минуту и другие подобные признаки, N – 
пороговое значение. Также к несомненным при-
знакам можно отнести повышение температуры 
тела выше нормативных значений. В целом набор 
таких признаков можно определять по результа-
там как исследований на популяции пациентов с 
ОРВИ, так и работы с экспертами. Распознавание 
профиля лица происходит по отдельным частям 
лица с присвоением id-номера отдельному паци-
енту. Процент риска ОРВИ после классификации 
профиля лица и процент аномалий должны пре-
высить соответствующие пороговые значения, 
которые устанавливаются по результатам обуче-
ния моделей ИИ. В этом случае пороговые значе-
ния устанавливаются по результатам валидации 
моделей машинного обучения. Рисунок 3.

Схема системы про-
гноза с поиском ано-
малий.

Figure 3.  
Design of the fore-
cast system with the 
search for anomalies.
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Заключение
Наилучшим средством для разработки 

предлагаемой системы является нейронная 
сеть, в частности её подвиды – свёрточная 
и рекуррентная с возможными модификаци-
ями. Систему для выявления заболеваний 
возможно использовать для выявления по-
тенциально заражённых людей, если: у них 
был контакт с «нулевым пациентом»; изме-
нена мимика лица по причине болезни, при-
чём возможна идентификация не только ин-
фекционных заболеваний; население не со-

блюдает социальную дистанцию и гигиену; 
затруднено дыхание и/или присутствует ка-
шель.

Наиболее популярной метрикой эффек-
тивности ранее рассмотренных методов яв-
ляется точность, затем чувствительность и 
специфичность, которые в совокупности да-
ют полное представление об эффективно-
сти работы системы. Была предложена схе-
ма разработки возможной системы, а также 
сделаны выводы об ограничении такой си-
стемы.
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