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Резюме
Стаття присвячена сучасним методам візуалізації органів грудної 

порожнини та їхньому розвитку в контексті пандемії COVID-19 і нових 
викликів пульмонології. Автори аналізують традиційні методи — рентге-
нографію, ультразвукове дослідження та магнітно-резонансну томографію 
(МРТ), наголошуючи на їхніх перевагах і обмеженнях. Основна увага приді-
ляється комп’ютерній томографії високої роздільної здатності (КТВРЗ), яка 
забезпечує найточнішу оцінку анатомічних структур і патологічних змін, 
але залишається залежною від суб’єктивної інтерпретації лікаря.

У цьому контексті розглядається радіоміка — інноваційний напря-
мок, що поєднує комп’ютерну томографію (КТ), математичне моделю-
вання та алгоритми машинного навчання для перетворення зображень 
у кількісні характеристики. Радіомічні ознаки дозволяють виявляти 
приховані патофізіологічні зміни, прогнозувати перебіг хвороби та ство-
рювати цифровий «відбиток» патології. Важливим є застосування гли-
бинного навчання та згорткових нейронних мереж (CNN), які демон-
струють високу точність у діагностиці туберкульозу, ураженні легень 
при COVID-19 та інших пневмоній. Додатково підкреслюється потенціал 
радіоміки в онкології, де вона дозволяє неінвазивно визначати фенотип 
пухлин і сприяти персоналізованому вибору терапії. Також відзначаєть-
ся важливість стандартизації даних та розвитку алгоритмів штучного 
інтелекту для забезпечення їх надійності та клінічної застосовності.

Стаття демонструє, що майбутнє діагностики легеневих патологій 
полягає у поєднанні високочутливих методів КТ із радіомікою та штуч-
ним інтелектом. Це відкриває нові можливості для точнішої диференцій-
ної діагностики, прогнозування перебігу захворювань і персоналізова-
ної терапії, але водночас потребує вирішення проблем стандартизації 
даних та підвищення надійності алгоритмів. 

Ключові слова: радіоміка, штучний інтелект, комп’ютерна томогра-
фія, ураження легень.
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Abstract
The article is devoted to modern methods of chest imaging and their 

development in the context of the COVID-19 pandemic and new challenges 
in pulmonology. The authors analyze traditional methods — X-ray, ultra-
sound, and magnetic resonance imaging (MRI) — emphasizing their advan-
tages and limitations. Particular attention is given to high-resolution com-
puted tomography (HRCT), which provides the most accurate assessment of 
anatomical structures and pathological changes but remains dependent on 
the subjective interpretation of the physician.

In this context, radiomics is considered — an innovative approach that 
combines CT, mathematical modeling, and machine learning algorithms to 
transform images into quantitative features. Radiomic features allow the 
detection of hidden pathophysiological changes, prediction of disease pro-
gression, and creation of a digital “fingerprint” of pathology. The use of deep 
learning and convolutional neural networks (CNN) is highlighted as crucial, 
demonstrating high accuracy in diagnosing tuberculosis, COVID-19, and 
other pneumonias. Additionally, the potential of radiomics in oncology is 
emphasized, where it enables non-invasive determination of tumor pheno-
types and supports personalized therapy selection. The importance of data 
standardization and the advancement of artificial intelligence algorithms is 
also noted to ensure their reliability and clinical applicability.

The article demonstrates that the future of lung disease diagnostics lies 
in the integration of highly sensitive CT methods with radiomics and artificial 
intelligence. This opens new opportunities for more precise differential diag-
nosis, disease progression prediction, and personalized therapy, while simul-
taneously requiring solutions to challenges of data standardization and 
algorithm reliability.

Key words: radiomics, artificial intelligence, computed tomography, 
lung lesions.
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Сучасна медицина перебуває на етапі глибокої 
трансформації, коли традиційні методи діагностики 
поступово доповнюються інноваційними технологія-
ми штучного інтелекту та математичного моделюван-
ня. Пандемія COVID-19 стала каталізатором цього 
процесу, висвітливши обмеження класичних підходів 
та актуалізувавши потребу у більш точних, стандарти-

зованих і відтворюваних методах аналізу легеневої 
патології. У цьому контексті особливого значення 
набуває КТВРЗ та радіоміка, які відкривають нові 
горизонти для клінічної практики.

Радіологічні методи візуалізації посідають ключове 
місце у стандартному клінічному обстеженні пацієнтів із 
підозрою на патологію легень. Їхня основна перевага 
полягає у можливості здійснювати неінвазивну, просто-
рово та часово деталізовану оцінку анатомічних струк-
тур і патологічних змін у легеневій тканині [1–2]. 
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серед радіологів та в результаті  — діагностичну неви-
значеність. Додатковою проблемою є обмежена надій-
ність у виявленні мінімальних змін, які супроводжують 
прогресування захворювання — КТ-зображення містять 
відомості, недоступні для неозброєного ока. Ці прихо-
вані дані можна виявити шляхом застосування різнома-
нітних математичних алгоритмів. Результати таких 
перетворень, так звані «ознаки» (features), здатні відо-
бражати патофізіологічні характеристики, що проявля-
ються на зображеннях. Розуміння цих характеристик 
допомагає глибше усвідомити перебіг захворювання у 
конкретного пацієнта та обрати найбільш ефективну 
тактику лікування.

Певну допомогу в вирішенні цього питання може 
надати радіоміка — інноваційний метод діагностики 
патологічних станів різного генезу, побудований на 
роботі машинного навчання, математичного моделю-
вання та радіології [6]. Висока чутливість КТ у поєднанні 
з можливістю отримання зображень у режимі реального 
часу робить її важливим інструментом у прийнятті клі-
нічних рішень.

Радіоміка — це сучасний напрямок аналізу медич-
них зображень, який дозволяє перетворювати дані КТ, 
МРТ та позитронно-емісійної томографії (ПЕТ) на кількіс-
ні характеристики (рис. 1). Ці ознаки відображають мор-

фологічні, текстурні та функціональні властивості 

тканин, що недоступні для традиційної візуальної оцін-
ки [2, 7]. Цей метод дозволяє вилучати більшу кількість 
характеристик із рентгенологічних зображень за допо-
могою алгоритмів, що допомагає в діагностиці та про-
гнозуванні захворювань.

Метод радіоміки, який був запроваджений у 2012 
році [8], ґрунтувався на принципах високопродуктивних 
-омік технологій у молекулярній біології, зокрема гено-
міки, транскриптоміки та протеоміки, та був спрямова-
ний на вилучення великих масивів даних з органів чи 
тканин у неупереджений, об’єктивний і відтворюваний 
спосіб [9].

Її ключова перевага полягає у можливості неінвазив-
ного отримання кількісних характеристик тканин із три-
вимірних (3D) зображень, що забезпечує збереження 
повного просторового контексту анатомічно інтактного 
органа. Радіомічні ознаки охоплюють широкий спектр 
математично визначених (введених вручну) кількісних 
параметрів візуалізації, які виходять за межі сприйняття 
неозброєним оком. Традиційно вони класифікуються за 
категоріями гістограмних, текстурних, морфологічних та 
вейвлетних характеристик. Останнім часом сформував-
ся новий перспективний напрям — радіомічні ознаки, 
отримані за допомогою алгоритмів глибинного навчан-
ня (ГН) [10-12]. Підсумком радіомічного аналізу є цифро-
вий «відбиток» захворювання, який може бути викорис-
таний для побудови моделей, що підтримують та оптимі-
зують процес клінічного прийняття рішень, включно з 
прогнозуванням та моніторингом перебігу патології [2].

У пульмонології найперспективніше застосування 
радіоміки  — це виявлення та прижиттєва неінвазивна 
діагностика різних за етіологією та патогенезом захворю-
вань, які можуть мати подібні візуальні зображення. Саме 
в цій галузі визначення патофізіологічних особливостейі 

Широкого використання набули базові методи візу-
алізації. Проте традиційні методи діагностики, що ґрун-
туються на візуальній оцінці зображень, мають обме-
ження у точності, відтворюваності та можливості про-
гнозування перебігу хвороби. Переваги та обмеження 
широко доступних на сьогодні методів візуалізації орга-
нів грудної клітки (ОГК) детально розглянуті у роботі 
D. L. Tárnoki та співавт. [3].

Так, основним недоліком рентгенологічних методів 
діагностики є обмежені чутливість та специфічніcть у 
деяких випадках і, звичайно, доза опромінення, що сут-
тєво для таких категорій, як діти та вагітні жінки. 
Ультразвукове дослідження (УЗД), як і рентгенологічне, 
дозволяє швидко отримати результат, дає можливість 
проводити обстеження у будь-якому приміщенні, що є 
суттєвою перевагою для тяжких пацієнтів, які перебува-
ють у відділенні інтенсивної терапії. До того ж УЗД не 
несе променевого навантаження, а тому  — безпечне 
для вагітних жінок та не має обмежень для частого вико-
ристання. Але серйозним недоліком є обмежена глиби-
на дослідження, що має особливе значення для людей з 
надмірно розвиненою пішкірною  жировою кліткови-
ною. Інший метод без опромінення — МРТ. Але він менш 
доступний, дороговартісний та потребує тривалого часу 
дослідження, на який пацієнти не здатні затримати 
дихання. Тремор, пульсація серця та судин додатково 
спотворюють зображення. До того ж МРТ не дуже корис-
на методика для візуалізації самої легеневої тканини, 
оскільки альвеолярні стінки занадто тонкі, щоб їх можна 
було розмежувати. Магніт, що лежить в основі методики, 
не допускає виконання процедури пацієнтам з метале-
вими імплантами, водієм ритму серця та татуюваннями, 
пігменти яких містять метали. 

Найбільш точну візуалізацію органів грудної порож-
нини на сьогодні дозволяє отримати метод КТВРЗ [4]. З 
недоліків, окрім про меневого навантаження,  — висока 
вартість та відсутність мобільності  — дослідження 
можна провести лише у приміщенні, де розташований 
томограф. Загальновідомо, що КТ ґрунтується на явищі 
поглинання рентгенівських променів електронами ато-
мів. Тканини організму можуть відрізнятися як за пито-
мою щільністю, так і за хімічним складом, тому вони 
по-різному поглинають рентгенівські промені, що про-
ходять крізь них. У радіологічному дослідженні умовно 
розрізняють два основні етапи. Перший  — полягає в 
отриманні зображень, які дозволяють відтворити майже 
всі тканини організму людини. Завдяки високій розділь-
ній здатності КТ можна детально визначити анатомічні 
структури та виявити патологічні зміни. Другий — інтер-
претація отриманих даних. Радіологи аналізують знімки 
та формулюють висновок. Хоча такий підхід ефективно 
застосовується від початку розвитку радіології, він має 
певні обмеження. По-перше, метод залишається суб’єк-
тивним і значною мірою залежить від досвіду та знань 
лікаря. По-друге, результати аналізу здебільшого мають 
якісний характер [5].

Хоча візуальна та якісна інтерпретація зображень 
залишається загальноприйнятим клінічним стандартом, 
цей процес може бути складним навіть для досвідчених 
спеціалістів, що зумовлює варіабельність заключень 
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тканин мають вирішальне значення для вибору правиль-
ної тактики лікування. Використання радіоміки у пульмо-
нології вже продемонструвало результативність у:
• диференційній діагностиці уражень легень;
• прогнозі перебігу захворювання: оцінка імовірності 

появи або прогресування фіброзу, розрахунку рівня 
летальності чи виживаності пацієнтів;

• комплексній оцінці стану пацієнтів: візуалізація, клі-
нічна картина, результати функціональних тестів, 
лабораторні маркери.
Із застосуванням методів штучного інтелекту, таких 

як машинне навчання, потенціал КТ як діагностичного 
інструменту значно зростає. Дослідження показали, що 
подібні алгоритми здатні виявляти та кількісно оцінюва-
ти аномалії на КТ-знімках з точністю, що перевищує 
90,0 % [13].

Найбільший потенціал радіоміка має в онкології: її 
методи дозволяють визначити фенотип злоякісної пух-
лини без проведення інвазивної біопсії та підібрати пре-
парати, які діятимуть саме проти цього типу новоутво-
рення [14].

По суті, радіоміка дає змогу отримати мікроскопічні 
параметри тканин на основі макроскопічних зображень. 
Цей процес можна порівняти з визначенням хімічного 
складу піску лише за його фотографією. Мета радіомі-
ки — створити математичні моделі та комп’ютерні алго-
ритми, які приймають на вході медичні зображення 
(наприклад, МРТ- або КТ-знімки) та надають інформацію 
про патофізіологічні особливості тканин. Останні можна 
порівняти й аналізувати як ізольовано, так і з огляду на 
динаміку патофізіологічних характеристик органів і тка-
нин за різних захворювань людини [15].

Співробітникам науково-дослідних лабораторій 
компанії Philips разом із лікарями з великих медичних 
центрів США запропонували новій підхід для діагности-
ки раку легені (The National Lung Screening Trial Research 
Team, 2011) [16]. Було показано, що на КТ-зображеннях 

можна виявити як наявність пухлини, так і її фенотип [17, 
18]. Автори використали відкриту базу медичних зобра-
жень, з якої вибрали понад 300 випадків недрібноклітин-
ного раку легені. Для кожного знімка розрахували озна-
ки форми першого та другого порядку, а також застосу-
вали вейвлет-перетворення. На підставі отриманих 
ознак і опорних векторів навчили класифікатор, який 
прогнозував один із чотирьох розглянутих діагнозів: 
«аденокарцинома», «великоклітинний рак», «плоскоклі-
тинний рак» та інші типи недрібноклітинного раку, об’єд-
нані в одну категорію. Запропонований підхід показав 
високі рівні чутливості (87 %) і специфічності (89 %). Це 
означає, що точність методу нижча, ніж у гістопатологіч-
ного дослідження. Але неінвазивність та швидкість вико-
нання дозволяє рекомендувати цей метод для скринін-
гових досліджень.

Із використанням принципів радіоміки, що поляга-
ють у цифровому програмному опрацюванні даних 
КТ-зображень та створенні сегментаційних гістограм, на 
основі згорткових нейронних мереж також були створе-
ні інтелектуальні програми (convolutional neural 
networks, CNN, ConvNet), які дають змогу проводити діа-
гностику й диференційну діагностику чутливого та хіміо-
резистентного туберкульозу легень [19]. Авторами 
представлено результати побудови, навчання та засто-
сування трьох різних CNN для виявлення патологічних 
ділянок, що являють собою туберкульозні ураження на 
КТ-знімках легень. Застосування мережі U-Net для роз-
роблення моделей класифікації показало їхні конкурент-
ні можливості для сегментації туберкульозних уражень. 
Пропонована фінальна модель забезпечує високі показ-
ники продуктивності: точність — 0,82, чутливість — 0,75, 
коефіцієнт кореляції Метьюза — 78 %.

Оскільки пандемія коронавірусної хвороби стала 
викликом для всієї медичної галузі, кількість робіт, які 
присвячені розпізнаванню COVID-19 за допомогою тек-
стурного аналізу структури легень по зображеннях КТ, 

Рис. 1. Схема основних етапів радіомічного робочого процесу [2]
Скорочення: ML — машинне навчання; SVM — метод опорних векторів; LASSO — оператор найменшого абсолютного стиснення та вибору. 
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останнім часом значно збільшилась та має сталу тенден-
цію до зростання [20]. 

Одне з таких досліджень, присвячене використанню 
радіомічних ознак КТ для диференціації ураження легень 
при COVID-19 та інших пневмоній, було опубліковане у 
журналі Scientific Reports у 2021 р. Автори застосували 
ознаки матриць GLCM і GLRLM та алгоритми SVM, 
Random Forest, k-найближчих сусідів і XGBoost, досяг-
нувши точності 89,8 %, чутливості 94,2 % та специфічно-
сті 85,4 % [21].

Подальші дослідження підтвердили ефективність ГН 
для діагностики COVID-19. Зокрема, M. Zandehshahvar et 
al. представили фреймворк FCONet на основі моделей 
VGG16, ResNet-50, Inception-v3 та Xception для оцінки 
COVID-19-пневмонії за КТ-зображеннями [22, 23]. 
G. Wang et al. [24], N. K. Mishra et al. [25] та J. Luo et al. [26] 
продемонстрували можливість диференціації COVID-19, 
вірусних і невірусних пневмоній із використанням вели-
ких наборів КТ-даних.

У дослідженні В. Г. Лутченко та співавт. [27] моделі 
XGBoost, LightGBM та ВЛДОС з точністю 85–89 % виявля-
ли зміни легень при гострому та постковідному станах. 
Водночас A. B. Godbin та S. G. Jasmine [28] продемонстру-
вали ефективність Random Forest і SVM для аналізу 
GLCM-ознак із точністю 99,94 %, а O. Davydko et al. [29] 
отримали близько 99 % точності при використанні 
гібридної моделі класифікації патологій легень, асоційо-
ваних із COVID-19.

Широко вивчаються можливості радіоміки щодо 
передбачення перебігу захворювань. Q. Zhao та співав-
тори досліджували можливості різних алгоритмів 
машинного навчання в оцінці прогнозу перебігу постко-

відного захворювання [30].
Серед 12 алгоритмів машинного навчання найкращу 

прогностичну ефективність продемонструвала модель 
опорних векторів (SVM), показавши AUC 0,836 у навчаль-
ній когорті, 0,796 — у внутрішній та 0,797 — у зовнішній 
валідації. P. Xueting та співавтори також створили радіо-
мічну номограму для високоточного прогнозування 
3-річної виживаності пацієнтів із загостренням ідіопа-
тичного легеневого фіброзу [31].

X. Li та співавт. розробили модель, що дозволяє 
передбачити прогресування фіброзу у пацієнтів з 

пнев мо коніозом [32].
У дослідженні L. Liu та співавт. комбінована модель 

на основі радіомічних даних і рівня антитіл до MDA5 
продемонструвала високу ефективність у прогнозуванні 
інтерстиційного ураження легень при ювенільному 

дерматоміозиті: AUC становила 0,92 у навчальній та 
0,93 — у валідаційній групі [33].

Попри значний прогрес у застосуванні ГН для діа-
гностики пневмонії, існує низка невирішених питань, які 
потребують подальшого дослідження. Однією з основних 
проблем є розрізнення патологічної текстури легень, 
особливо такої, що має вигляд «матового скла» [34].

Це важливо, оскільки такі зміни на зображеннях КТ є 
характерними для COVID-19, але також можуть зустріча-
тися при інших видах пневмонії. Також значущою про-
блемою є відмінність пневмонії, спричиненої COVID-19, 
від вірусних та бактеріальних пневмоній, що залишаєть-

ся складним завданням дослідження через брак відомо-
стей та варіативність клінічних проявів [35]. 

Обмеженість даних, особливо у випадках COVID-19, 
значно ускладнила створення якісних прогностичних 
моделей. Від початку пандемії у 2020 році для виявлення 
хвороби на рентгенограмах грудної клітки активно 
застосовувалися методи глибинного навчання, здебіль-
шого на основі CNN, які демонстрували дуже високу 
точність. Однак запропоновані архітектури були надмір-
но складними, містили занадто багато шарів і не відпові-
дали обсягу доступних даних (на той час лише кілька 
сотень випадків COVID-19). Класифікатори навчалися 
розрізняти легені при COVID-19 та здорові легені, не 
враховуючи інші види пневмонії, що можуть мати схожі 
симптоми.

Коли з’явилися нові набори даних, виявилося, що 
моделі працюють дуже погано на зображеннях, яких 
вони не бачили під час навчання (тобто не мали здатно-
сті до узагальнення), що фактично виключало їх із мож-
ливого клінічного застосування. Основними причинами 
цього називають:
1) низьку якість, малий обсяг і недостатнє клінічне різ-

номаніття навчальних відомостей;
2) відсутність перевірки моделей на незалежних набо-

рах даних;
3) неефективну попередню обробку рентгенограм, 

через що моделі більше покладалися на сторонні 
фактори, ніж на реальні патології.
Наприклад, у деяких дослідженнях для класів 

«норма» та «пневмонія» використовували дитячі дані, 
тому моделі, ймовірно, навчалися розпізнавати вікові 
особливості, а не COVID-19. Коли застосовували інстру-
менти пояснюваного штучного інтелекту (ШІ), такі як 
карти важливості (saliency maps), то виявлялося, що 
моделі часто неправильно виділяли ділянки поза межа-
ми легенів як ключові для класифікації COVID-19 [36].

Це підкреслює необхідність збору більшої кількості 
відомостей і розробки більш точних алгоритмів ГН, що 
можуть відрізняти ці стани.

Крім того, виклик становить створення моделей, які 
можуть ефективно працювати з різними типами та якос-
тями зображень, отриманих з різноманітного медичного 
обладнання, що часто використовується в клінічних 
установах по всьому світу [37]. 

Стандартизація зображень та автоматизація проце-
су діагностики можуть значно знизити навантаження на 
радіологів і лікарів, але вимагають подальшої адаптації 
та вдосконалення наявних підходів ГН [38].

Значний інтерес становить систематичний огляд та 
мета-аналіз змін у легенях після COVID-19, проведений 
M. Babar та співавт. [39]. Дослідження охопило 43 роботи 
(8858 пацієнтів), де аналізували дані КТ грудної клітки у 
коротко- (1-6 міс.) та довгостроковій (12-24 міс.) перспек-
тиві. Виявлено, що фіброзоподібні зміни мали найвищу 
частоту (44 % та 38 %, відповідно), тоді як матове скло та 
консолідації зменшувалися з часом. У пацієнтів із тяжким 
перебігом хвороби частіше зберігалися фіброзоподібні 
зміни та бронхоектазії, що підтверджує вплив тяжкості 
COVID-19 на залишкові ушкодження легень навіть через 
два роки. Автори відзначили гетерогенність результатів 
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та обмеження, пов’язані з різною тривалістю спостере-
жень і відсутністю функціональних тестів легень.

Із використанням принципів радіоміки, що поляга-
ють у цифровому програмному опрацюванні даних 
КТ-зображень та створенні сегментаційних гістограм, на 
основі CNN були створені окремі інтелектуальні програ-
ми, які дають змогу проводити діагностику хвороб 
дихальних шляхів злоякісних пухлин, туберкульозу, 
інфекційних захворювань (COVID-19) тощо [18, 19, 27, 29].

Продукти, схвалені FDA, і, таким чином, доступні для 
комерційного застосування призначені для швидкого 
(протягом секунд) виявлення пацієнтів з ішемічними або 
геморагічними інсультами, пухлинами мозку (гліобла-
стома), виявлення пухлин грудної, щитовидної та перед-
міхурової залоз, оцінки 5-річного ризику появи злоякіс-
них новоутворень в грудних залозах, візуалізації ура-
жень серцево-судинної системи, дистальних переломів, 
створювати моделі зубів тощо. Проте серед них існують 
програмні забезпечення (ПЗ), які можна застосовувати 
для виявлення пацієнтів з ураженням легень. Метою 

більшості з них є допомога лікарняним мережам та від-
повідним медичним спеціалістам у проведенні відсорту-
вання (тріажу) тяжких пацієнтів, які потребують невід-
кладної медичної допомоги [40]. 

Даний тип програм аналізує рентгенограми (Ро) або 
КТ-знімки ОГК та сповіщає відповідальних спеціалістів 
про підозру наявності у пацієнтів пневмотораксу, плев-
рального випоту, ТЕЛА чи перелому ребер. Варто наго-
лосити, що більшість програм проходили навчання на 
знімках пацієнтів дорослого віку (старше 18 або 22 
років), що обмежує їх використання в педіатричній прак-
тиці [40]. 

У період з 2019 по 2023 рр. FDA було схвалено 12 
програм, які здатні виявляти пацієнтів з пневмоторак-

сом різного ступеню вираженості за даними фронталь-
них рентгенограм ОГК: BriefCase від Aidoc Medical, Ltd, 
Behold.ai red dot™ від Behold.AI Technologies Limited, 
Annalise Enterprise CXR Triage Pneumotorax від Annalise-
AI Pty Ltd., EFAI ChestSuite XR Pneumothorax Assessment 
System від Ever Fortune AI Co., Ltd., Critical Care Suite та 

Таблиця 1
FDA-схвалені ПЗ для виявлення пацієнтів з різними типами уражень органів грудної клітки

№ 
п/п Назва ПЗ та компанія-заявник Рік схва-

лення FDA
Оцінюваний метод 

візуалізації Цільові патологічні знахідки

1 BriefCase-Triage: CARE (Clinical AI Reason-
ing Engine) Multi-Triage CT for Pneumo-
thorax; Pericardial effusion; Large aortic 
aneurysm; Shoulder fracture or disloca-
tion device від Aidoc Medical, Ltd

2026 КТ ОГК, ОЧП або ОГК/
ОЧП з/ без ВВП

Пневмоторакс
Перикардіальний випіт
Велика аневризма аорти
Перелом чи вивих плечової кістки

2 BriefCase від Aidoc Medical, Ltd 2019 КТ ЛА та голови без 
ВВП

ТЕЛА
Геморагічний інсульт

3 CINA CHEST від Avicenna.AI 2021 КТ-ангіографія ОГК та/
або ОГК+ОЧП 

ТЕЛА
Розшарування аорти

4 Annalise Enterprise від Annalise-AI 2025 Ро Пневмоторакс 
Плевральний випіт
Пневмоперитоніум
Компресійні переломи хребців

5 ChestView US від Gleamer SAS 2025 фронтальні та бічні 
Ро ОГК

Виділяє на знімку патологічні знахідки: 
вузлики, аномалію плеврального простору, 
аномалію середостіння / коренів та 
консолідацію

6 Chest-CAD від Imagen Technologies, 
Inc

2021 Ро ОГК Виявляє підозрілі ділянки інтересу (ROI) на Ро 
ОГК

7 DeepTek CXR Analyzer v1.0 від Deep-
Tek Medical Imaging Pvt Ltd

2023 Ро ОГК Ідентифікація, категоризація та виділення 
підозрілих ділянок в одній з наступних категорій: 
легені, плевра, серце та апаратне забезпечення

8 EFAI ChestSuite XR Pleural Effusion 
Assessment System від Ever Fortune.
AI Co., Ltd.

2022 Ро ОГК Плевральний випіт

9 The Zebra HealthCXR device від Zebra 
Medical Vision, Ltd.

2019

10 VUNO Med-Chest X-ray TriageVUNO 
Med-CXR Link Triage від VUNO Inc.

2024 Ро ОГК Пневмоторакс
Плевральний випіт

11 BraveCX від Bering Ltd 2023
12 Rayvolve PTX-PE від AZmed 2025
13 RADIFY® Triage від Envisionit DeepAI Ltd 2024
14 SmartChest від Milvue 2024
15 Lunit INSIGHT CXR Triage від Lunit Inc. 2021

Примітк а: Ро — рентгенограма, ОГК — ограни грудної клітки, ОЧП — органи черевної порожнини, ВВП — внутрішньовенне підсилення, ЛА — 
легенева артерія
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Critical Care Suite with Pneumothorax Detection AI 
Algorithm від GE Medical Systems, LLC, QOCA® image 
Smart CXR Image Processing System від Quanta Computer 
Inc., ClearRead Xray Pneumotorax від Riverain Technologies 
Inc., The AIMI-Triage CXR PTX Application від RADLogics, 
Inc., qXR-PTX-PE від Qure.ai Technologies, The Zebra 
Pneumothorax device від Zebra Medical Vision Ltd. та 
DrAid™ for radiology version 1 від VinBrain Joint Stock 
Company [40]. 

З 2020 р. стали доступними FDA-схвалені програми, 
що за даними КТ ОГК з або без контрастування здатні 
виокремлювати пацієнтів з ТЕЛА, як-от: BriefCase та 
BriefCase-Triage від Aidoc Medical, Ltd, CINA-iPE від 
Avicenna.AI, Rapid PE Triage and Notification (PETN) від 
iSchemaView Inc [40].

Розроблені також програми, які одночасно можуть 
здійснювати пошук кількох патологій за даними рент-
генографії або КТ (таблиця 1) [40].

Результати можуть позначатися по-різному. Деякі 
пристрої виділяють підозрювану патологію на знімку, 
деякі лише додають примітку до знімку, а деякі надають 
сповіщення про випадки із підозрілими знахідками з 
прикріпленими стиснутими зображеннями попередньо-
го перегляду для кожної підозрілої знахідки. Chest-CAD, 
наприклад, виявляє підозрілі ROI, аналізуючи рентгено-
грами за допомогою алгоритмів ГН для комп’ютерного 
зору, та надає відповідні анотації, щоб допомогти ліка-
рям в інтерпретації. Для кожного зображення в дослі-
дженні Chest-CAD генерує файл стану презентації DICOM 
(вихідне накладання). Якщо Chest-CAD виявляє будь-яку 
підозрілу ROI в дослідженні, вихідне накладання для всіх 
зображень містить текст «ROI(s) Detected: » (Виявлено 
ROI), а потім список категорій, для яких було знайдено 
підозрілі ROI, наприклад, «Легені, Кістки». Крім того, 
якщо на зображенні виявлено підозрілі ROI, обмежу-
вальні рамки навколо кожної виявленої підозрілої ROI 
включаються до вихідного накладання. Якщо Chest-CAD 
не виявить підозрілої ділянки інтересу в дослідженні, 
вихідне накладання для кожного зображення міститиме 
текст «Жодної ділянки інтересу не виявлено» («No ROI(s) 
Detected») [40]. 

Проте жоден пристрій на сьогодні не може замінити 
собою людину. ПЗ зі ШІ призначені лише для інформа-
ційних цілей і не можуть ставити діагноз. Результати 
обробки зображення ШІ потрібно оцінювати в контексті 

з іншою інформацією про пацієнта. Повідомлені кліні-
цисти несуть відповідальність за перегляд повних зобра-
жень відповідно до стандарту медичної допомоги. ШІ 
лише допомагає оптимізувати роботу медичного персо-
налу [40].

Інший приклад використання радіоміки в невідклад-
них ситуаціях — виявлення неправильного положення 

ендотрахеальної трубки (ЕТТ) у пацієнтів відділень 
інтенсивної терапії або під час оперативних втручань за 
даними Ро ОГК (таблиця 2) [40].

Обмеженнями є те, що пристрій оцінює виключно 
вертикальне положення дистального кінчика ЕТТ від-
носно карини, не враховує положення пацієнта та не 
може виявити інтубацію стравоходу. Пристрій не надає 
результатів, коли карина погано візуалізується на рент-
генівському знімку, та не розрізняє типи ЕТТ. Пристрій 
проходив навчання із використанням однопросвітньої 
ендотрахеальної трубки, тому може неправильно трак-
тувати положення двопросвітної ETT [40]. 

У стабільних пацієнтів однією з частих проблем (тех-
нічних або через лікарську халатність) є випадки, коли 
пропускають легеневі вузлики невеликих розмірів. 
Особливе значення це відіграє на ранніх етапах онколо-
гічних процесів. Тому багато науковців працюють над 
використанням радіоміки саме для скринінгу онкології, 
результатом чого є створення та схвалення FDA низки 
продуктів (табл. 3) [40].

Крім того, Riverain Medical Group, LLC, ще у 2011 р. 
отримали схвалення FDA для DeltaView, що призначе-
ний для створення вторинного залишкового зображен-
ня на основі поточного та попереднього рентгенівсько-
го знімка грудної клітки того ж пацієнта, що призводить 
до покращеного виявлення вузликів у легенях, які зміни-
лися між двома обстеженнями. Зображення DeltaView 
надає додаткову інформацію та не замінює оригінальне 
зображення PAIAP. Цей пристрій призначений для вико-
ристання кваліфікованими фахівцями, такими як лікарі 
та рентгенологи, у пацієнтів з ризиком виникнення вуз-
ликів у легенях, і не призначений для використання у 
дітей [40].

Більшість таких програм націлені на виявлення щіль-
них легеневих вузликів. Натомість Siemens Healthcare 
GmbH у 2021 отримали схвалення FDA для The syngo. 
CTLung CAD device  — це інструмент автоматизованого 
виявлення (CAD), призначений для допомоги радіологам 

Таблиця 2
FDA-схвалені ПЗ для моніторингу правильності встановлення ЕТТ

№ 
п/п Назва ПЗ та компанія-заявник Рік схвалення 

FDA Нотатки

1 BriefCase від Aidoc Medical, Ltd 2022 Результати позначаються, коли дистальний кінчик ЕТТ 
знаходиться > 5 см або < 2 см вище біфуркації, або 
нижче біфуркації (в одному з головних бронхів).

2 EFAI Chestsuite XR Malpositioned ETT Assess-
ment System (ETT-XR-100) від Ever Fortune.
AI, Co., Ltd.

2025 Результати позначаються, коли дистальний кінчик ETT 
знаходиться >7 см або < 3 см вище біфуркації, або нижче 
біфуркації 

3 Critical Care Suite від GE Medical Systems, LLC 2021 Позначає кінчик ЕТТ та біфуркацію та розраховує 
відстань між ними

4 qXR-BT від Qure.ai Technologies 2021 Позначає кінчик ЕТТ та біфуркацію
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у виявленні твердих та субтвердих (частково твердих та 
матово-скляних) вузликів у легенях під час огляду бага-
тодетекторної комп’ютерної томографії (MDCT) грудної 
клітки, отриманої за допомогою різних виробників. ПЗ є 
додатковим інструментом, який попереджає радіолога 
про ROI, які в іншому випадку можуть бути пропущені. 
Пристрій The syngo. CTLung CAD може використовувати-
ся як одночасний перший зчитувач з подальшим повним 
оглядом випадку радіологом або як другий зчитувач 
після того, як радіолог завершив своє початкове зчиту-
вання. Програмний пристрій являє собою алгоритм, який 
не має власного компонента інтерфейсу користувача для 
відображення позначок CAD. Хостинг-додаток, що вклю-
чає The syngo. CT Lung CAD, відповідає за реалізацію 
інтерфейсу користувача [40].

Останнім часом зростає інтерес до інтерстиційних 

захворювань легень. Така тенденція не обійшла і раді-
оміку, у зв’язку з чим у період 2023–2025 рр. було схвале-
но низку продуктів для комерційного застосування [40]:
1. Lung-CAD, заявник Imagen Technologies, Inc, схвале-

но FDA у 2023  — це програмний пристрій для 
комп’ютерного виявлення (CADe), який аналізує Ро 
ОГК на наявність гіперінфляції легень та інтерсти-

ціального потовщення. Пристрій використовує 
алгоритм ГН для ідентифікації ROI з гіперінфляцією 
легень або інтерстиціальним потовщенням та ство-
рює рамки навколо цих ROI.

2. Fibresolve, заявник Imvaria, Inc., схвалено FDA у 
2025,  — це програмний пристрій, який отримує та 
аналізує дані КТ ОГП, щоб забезпечити діагностичну 
класифікацію підтипів у підозрюваних випадках 
інтерстиціального захворювання легень (ІЗЛ). 
Пристрій доповнює стандартний робочий процес 
лікування, надаючи якісну діагностичну класифіка-
цію результатів візуалізації, щоб надати додаткову 
інформацію як частину мультидисциплінарної дис-
кусії (МДД). Зокрема, інструмент використовується 
як допоміжний засіб у діагностиці ідіопатичного 

легеневого фіброзу (ІЛФ) перед інвазивним тесту-
ванням. Результати Fibresolve призначені для вико-
ристання лише клініцистами, кваліфікованими в 
лікуванні пацієнтів з ІЗЛ, у поєднанні з клінічним 

анамнезом пацієнта, симптомами та іншими діагнос-
тичними тестами, а також професійним судженням 
клініциста. Вхідні дані Fibresolve повинні включати 
DICOM-сумісну КТ легень. Клінічна відповідність 
випадку включає такі критерії: вік > 22 років, наяв-
ність легеневих симптомів, що свідчать про можливе 
ІЗЛ, включаючи ІЛФ. Зрізи мають бути менше 3 мм

3. ScreenDx, заявник Imvaria, Inc, схвалено FDA у 
2025,  — це програмний пристрій, який отримує та 
аналізує дані КТ ОГК для оцінки наявності інтерстиці-
альних знахідок у легенях, сумісних ІЗЛ. Пристрій 
доповнює стандартний робочий процес лікування, 
надаючи якісні результати візуалізації на основі роз-
пізнавання образів, щоб забезпечити додаткову 
інформацію в рамках шляху направлення до кваліфі-
кованого клініциста. 

4. Imbio IQ-UIP, заявник Imbio, Inc., схвалено FDA у 
2024, — це ПЗ, призначене для інформування спеціа-
лістів, пов’язаних із центрами ІЗЛ, про радіологічні 
знахідки, що свідчать про радіологічну звичайну 

інтерстиціальну пневмонію (ЗІП), на КТ ОГП без ВВП. 
Варто наголосити, що жодне ПЗ на основі ШІ на сьо-

годні не замінює роль лікаря чи інших діагностичних 
тестів у діагностиці патологічних станів та не виставляє 
діагноз. Подібні продукти слугують лише як допоміжні 
засоби для лікарів-рентгенологів або клініцистів, які від-
повідальні за оцінку зображень. Результати оцінки ШІ 
призначені для використання лише клініцистами, квалі-
фікованими в лікуванні захворювань легень, разом з 
клінічним анамнезом пацієнта, симптомами та іншими 
діагностичними тестами, а також професійним суджен-
ням клініциста.

У вищенаведений перелік не включені програми, 
схвалені FDA, які дозволяють:
-  цифровізувати аналогові зображення;
-  покращувати технічні характеристики зображень Ро 

та КТ, зокрема низькодозованого, 
-  створювати контури органів для проведення проме-

невої терапії
-  покращувати технічні характеристики зображень та 

виявляти імовірні патологічні зміни на МРТ, ПЕТ-КТ, 
УЗД легень,

Таблиця 3
FDA-схвалені ПЗ для онкоскринінгу

№ 
п/п Назва ПЗ та компанія-заявник Рік схвалення 

FDA
Оцінюваний 

метод візуалізації Розмір вузликів

1 Rayvolve LN від AZmed 2025 Ро ОГП 6–30 мм
2 VisiRad XR від Imidex Inc 2023 6–60 мм
3 The Auto Lung Nodule Detection від Samsung Electronics Co., Ltd. 2021 10–30 мм
4 qXR-LN (qXR_Lung_nodule) від Qure.ai Technologies 2023 6–30 мм
5 AVIEW Lung Nodule CAD 1 від Coreline Soft Co., Ltd. 2025 КТ ОГП 3–20 мм
6 InferRead Lung CT.AI від lnfervision Medical Technology Co., Ltd. 2025 ≥ 4 мм
7 syngo. CTLung CAD від Siemens Healthcare GmbH 2023 3–30 мм для твердих і 

5–30 мм для субтвердих 
вузликів

8 V5med Lung Al від V5med Inc. 2025 4–0 мм

Примітк а 1. Алгоритм AVIEW Lung Nodule CAD було валідовано за допомогою неконтрастних КТ-зображень, більшість з яких були отримані на 
сканерах Siemens серії SOMATOM CT; тому рекомендується обмежити використання пристрою лише з Siemens серією SOMATOM CT.
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-  виявляти імовірні патологічні зміни виключно сер-
цево-судинної системи в проекції грудної клітки 
(атеросклероз, аневризма аорти, кальцифікація 
коронарних артерій тощо)

-  трактувати дані цифрової аускультації легень тощо
-  створювати реконструкції (3Д-моделі) органів

3Д-моделі дозволяють краще візуалізувати взаємо-
розміщення різних органів та сторонніх тіл. Наприклад, 
The Acorn 3D Trajectory Automation modulе, заявник 
Mighty Oak Medical, схвалено FDA у 2025 р., може вико-
ристовуватися для планування розміщення педику-

лярних гвинтів у грудному та поперековому відділах 

хребта у дітей та дорослих пацієнтів. 
Розвиток радіоміки та інтеграція алгоритмів глибин-

ного навчання у клінічну практику демонструють значний 
потенціал для підвищення точності діагностики та про-
гнозування перебігу легеневих захворювань. Поєднання 
високочутливих методів КТ із цифровими технологіями 
дозволяє створювати персоналізовані моделі лікування 
та зменшувати діагностичну невизначеність. Водночас 
майбутнє цієї галузі залежить від стандартизації даних, 
розвитку інтерпретованих алгоритмів та їхньої інтеграції 
у клінічні протоколи, що забезпечить реальне впрова-
дження інновацій у практику пульмонології.
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