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Streszczenie

Celem rozdziatu jest podsumowanie badan z lat 2022-2025 dotyczacych systeméw kom-
puterowego wspomagania diagnostyki (CAD, Computer-Aided Diagnosis) opartych
na glebokim uczeniu (DL, Deep Learning) z komponentem interpretowalnosci (XAl,
Explainable Artificial Intelligence). Analizie poddano 76 publikacji spetniajacych kry-
teria wlgczenia. Dominujacymi zadaniami badawczymi byty klasyfikacja (63,2%), seg-
mentacja (15,8%) i detekcja (14,5%), a w mniejszym stopniu podej$cia wiclozadaniowe.
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Najczesciej stosowane modalnosci obejmowaty MRI (30,3%), RTG (28,9%) oraz CT
(23,7%). W architekturach dominowaty klasyczne konwolucyjne sieci neuronowe (CNN,
Convolutional Neural Network; np. ResNet, VGG, DenseNet), rosnie jednak udziat hy-
brydowych modeli CNN-Transformer, szczegdlnie w analizach tréjwymiarowych (3D).
Wszystkie badania uwzgledniaty komponent XAI. Najczgsciej stosowano Grad-CAM
(Gradient-weighted Class Activation Mapping) 1 jego warianty, a rzadziej SHAP (SHa-
pley Additive exPlanations), LIME (Local Interpretable Model-agnostic Explanations)
czy Integrated Gradients. Narzgdzia te poprawialy transparentno$¢ modeli, zwiekszajac
zaufanie klinicystow. Typowe metryki skuteczno$ci obejmowaly doktadnosé (Accuracy),
pole pod krzywa ROC (AUC, Area Under the Curve), miar¢ Fl-score oraz wspolczyn-
nik podobienstwa Dice’a (Dice, Dice Similarity Coefficient); wigkszo$¢ modeli osiggata
wysokie wyniki (AUC > 0,90, Dice > 0,85). Gléwne bariery praktycznego wdrozenia
to brak standaryzacji metryk, ograniczona liczba badan wieloosrodkowych oraz wyso-
kie koszty obliczeniowe modeli trojwymiarowych (3D) i multimodalnych. Najwazniejsze
kierunki rozwoju obejmuja integracj¢ danych multimodalnych, uczenie federacyjne (FL,
Federated Learning), standaryzacje protokotéow walidacyjnych oraz zaawansowane na-
rzgdzia XAl Systemy CAD oparte na DL i XAl maja potencjal, by zwigkszy¢ doktadnos¢
oraz transparentnos$¢ diagnostyki obrazowej, jednak ich pelna implementacja wymaga
dalszych badan i walidacji kliniczne;j.

Stowa kluczowe: gicbokie uczenie, sztuczna inteligencja wyjasnialna, systemy wspoma-
gania diagnostyki, obrazowanie medyczne, modele hybrydowe

Abstract

This chapter summarises research published between 2022 and 2025 on computer-
aided diagnosis (CAD) systems based on deep learning (DL) with an explainability
component (XAI, Explainable Artificial Intelligence). A total of 76 publications meeting
the inclusion criteria were analysed. The dominant research tasks were classification
(63.2%), segmentation (15.8%), and detection (14.5%), with a smaller share of multitask
approaches. The most frequently used imaging modalities included MRI (30.3%), X-ray
(28.9%), and CT (23.7%). Classical convolutional neural networks (CNNs; e.g., ResNet,
VGG, DenseNet) have dominated the architecture landscape, although the share of
hybrid CNN-Transformer models has been increasing, particularly in three-dimensional
(3D) analyses. All studies included an XAI component. The most commonly applied
explainability techniques were Grad-CAM (Gradient-weighted Class Activation Mapping)
and its variants, while SHAP (Shapley Additive exPlanations), LIME (Local Interpretable
Model-agnostic Explanations), and Integrated Gradients were used less frequently. These

tools enhanced model transparency and increased clinicians’ trust. Typical performance
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metrics included Accuracy, the area under the ROC curve (AUC, Area Under the Curve),
F1-score, and the Dice coefficient (Dice Similarity Coefficient); most models achieved high
performance (AUC > 0.90, Dice > 0.85). The main barriers to practical implementation
include the lack of metric standardisation, the limited number of multicenter studies, and
the high computational costs of 3D and multimodal models. The most important directions
for future research include integrating multimodal data, adopting federated learning (FL),
standardising validation protocols, and advancing XAI tools. CAD systems based on DL
and XAI have the potential to improve both the accuracy and transparency of medical
image diagnosis; however, their full implementation requires further research and clinical
validation.

Keywords: deep learning, explainable artificial intelligence, diagnostic support systems,
medical imaging, hybrid models

Wstep

W ostatnich latach glebokie uczenie (ang. deep learning, DL) odegrato
kluczowa role w analizie obrazow medycznych, wspierajac proces automatyzacji
diagnostyki. Techniki DL umozliwiaja wykrywanie, segmentacj¢ oraz klasyfika-
cj¢ zmian patologicznych w obrazach pochodzacych z réznych modalnosci, ta-
kich jak radiografia (RTG), tomografia komputerowa (CT), rezonans magnetycz-
ny (MRI), ultrasonografia (USG) oraz pozytonowa tomografia emisyjna (PET).
Modele oparte na konwolucyjnych sieciach neuronowych (CNN), architekturach
typu U-Net oraz nowoczesnych podejsciach wykorzystujacych mechanizmy uwa-
gi — takich jak Vision Transformers czy Swin Transformer — osiagaja wysoka sku-
teczno$¢ w zadaniach diagnostycznych i coraz czgsciej sg integrowane z systema-
mi wspomagania decyzji klinicznych (CAD) (Yamashita i in., 2018; Igbal i in.,
2023; Thanoon i in., 2023; Yeasmin i in., 2024).

Analiza literatury opublikowanej w latach 2022-2025 wskazuje, ze modele
DL charakteryzujg si¢ nie tylko wysoka trafnoscia diagnostyczna, ale takze poten-
cjatem w zakresie zwigkszania dostepnosci ustug medycznych oraz skracania cza-
su diagnostyki, co ma szczegélne znaczenie w kontekscie rosnacego obcigzenia
systemow opieki zdrowotnej. Nowoczesne systemy CAD oparte na DL wykazuja

wysoka skutecznos¢ w detekcji zmian nowotworowych, ztaman kostnych, ognisk
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niedokrwiennych, zwloknien oraz patologii naczyniowych — réwniez w przypad-
ku obrazéw trudnych do jednoznacznej interpretacji (Shobayo, Saatchi, 2025;
Berghout, 2025; Shelmerdine i in., 2022).

Coraz wigkszego znaczenia nabierajg rowniez interpretowalno$¢ modeli
oraz poziom zaufania klinicznego do ich decyzji. Narzedzia z zakresu wyjasnial-
nej sztucznej inteligencji (XAl), takie jak Grad-CAM, SHAP czy LIME, odgry-
waja kluczowa rolg¢ w procesie akceptacji technologii DL przez srodowiska me-
dyczne, szczegolnie w zastosowaniach o podwyzszonym ryzyku klinicznym (Hou
1in., 2024; Selvaraju i in., 2017; Lundberg, Lee, 2017; Ribeiro i in., 2016).
Celem niniejszego przegladu jest syntetyczna analiza aktualnego stanu wiedzy na
temat zastosowan glebokiego uczenia w analizie obrazow medycznych w latach
2022-2025. W szczegdlnosci przeanalizowano:

e nowoczesne architektury i podej$cia hybrydowe w dziedzinie DL,

e zastosowania modeli DL w analizie obrazé6w pochodzacych z r6znych mo-
dalnosci (RTG, CT, MRI, USG, PET),

e metody oceny skutecznosci modeli (m.in. AUC, mAP, loU, wspotczynnik
Dice),

¢ narzedzia interpretowalnosci i ich znaczenie kliniczne,

e aktualne wyzwania oraz potencjalne kierunki dalszego rozwoju technologii.

Metodologia przegladu
Strategia wyszukiwania i zrédla danych

W celu przeprowadzenia przegladu literatury zastosowano systematyczne
wyszukiwanie publikacji naukowych opublikowanych w latach 2022-2025 doty-
czacych zastosowan glebokiego uczenia w analizie obrazéw medycznych. Szcze-
golny nacisk polozono na prace zawierajace komponent diagnostyczny (CAD),
segmentacyjny oraz interpretacyjny (XAlI).

Wyszukiwania przeprowadzono w pigciu uznanych bazach danych: Pub-
Med, Scopus, IEEE Xplore, ScienceDirect (Elsevier) oraz SpringerLink. Uzyto
kombinacji stoéw kluczowych w jezyku angielskim, takich jak: deep learning, med-
ical imaging, computer-aided diagnosis, CNN, XAl, CT, MRI, USG, PET, CAD,

segmentation, classification, explainability. Zakres wyszukiwania ograniczono do
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publikacji w jezyku angielskim, opublikowanych w okresie od 1 stycznia 2022
do 1 lipca 2025. W celu zawezenia wynikow zastosowano operatory logiczne
AND oraz OR, umozliwiajace precyzyjne dopasowanie do zatozonych kryteriow

tematycznych.

Kryteria selekeji publikacji

Do analizy wlaczono wytacznie publikacje spetniajace nastepujace warunki:

o artykuly oryginalne (empiryczne) zawierajace wyniki badan z wykorzysta-
niem technik glebokiego uczenia,

e zastosowanie modeli DL w analizie obrazow pochodzacych z jednej lub
wiecej modalnosci (RTG, CT, MRI, USG, PET),

e obecno$¢ komponentu diagnostycznego, klasyfikacyjnego, segmentacyjne-
go lub wspomagania decyzji klinicznych (CAD),

e uwzglednienie narzgdzi interpretowalnosci (XAI) badz ich analiza,

e pehy tekst publikacji dostepny w jezyku angielskim.
Z analizy wykluczono prace spetniajace nastgpujace kryteria:

o artykuty przegladowe, komentarze redakcyjne oraz abstrakty bez dostepu
do petnej tresci,

e badania koncentrujace si¢ wylgcznie na danych niemedycznych (np. teksto-
wych, genomowych),

¢ publikacje nieuwzgledniajace zastosowan glebokiego uczenia,

e prace bez powigzania z obrazowaniem medycznym lub diagnostyka

kliniczna.

Proces selekcji obejmowat niezalezng ocene tytulow i streszczen, a nastgp-
nie analiz¢ pelnych tekstow. Publikacje spetniajgce wszystkie kryteria wiaczenia
zostaty uwzglednione w analizie koncowe;j. Ze wzgledow objetosciowych biblio-
grafia koncowa ma charakter reprezentatywny i obejmuje wylgcznie pozycje klu-
czowe dla gtdéwnych nurtow badan oraz metod XAI; pelny korpus 76 publikacji

stanowil podstawe analizy syntetycznej autora.
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WyniKi przegladu

Charakterystyka zbioru badan: typy zadan, modalnosci obrazowania i me-
tody interpretowalnosci

Analiza 76 publikacji zakwalifikowanych do przegladu (zgodnie z opi-
sanymi kryteriami selekcji) wykazala, ze dominujacym kierunkiem badan nad
systemami CAD opartymi na glebokim uczeniu pozostaje klasyfikacja obrazow
medycznych, 63,2% (48/76). Znacznie rzadziej pojawiajg si¢ badania ukierunko-
wane wylacznie na segmentacje, 15,8% (12/76), lub detekcje, 14,5% (11/76). Za-
uwazalny jest rowniez udzial projektow wielozadaniowych, taczacych klasyfika-
cje z segmentacja, 3,9% (3/76), lub klasyfikacje z detekcja, 2,6% (2/76). Struktura
ta sugeruje wyrazny trend rozwoju metod integrujacych wiele zadan, co pozostaje
zgodne z wnioskami nowszych przegladow dotyczacych CAD i analizy obrazow
medycznych (Igbal i in., 2023; Yeasmin i in., 2024).

Pod wzgledem stosowanych modalno$ci obrazowania najwickszy udziat
majg badania oparte na rezonansie magnetycznym, 30,3% (23/76), oraz radiogra-
fii, 28,9% (22/76). Tomografia komputerowa wystepuje w 23,7% (18/76) prac,
natomiast ultrasonografia w 6,6% (5/76). Pozostate publikacje wykorzystuja dane
multimodalne (np. polaczenie MRI z CT lub PET), jednak ich liczba pozostaje
ograniczona, 3,9% (3/76). Struktura ta odzwierciedla utrwalong rolg MRI w ana-
lizach wymagajacych wysokiej rozdzielczosci i danych trojwymiarowych oraz

popularno$¢ RTG w diagnostyce chorob ptuc i urazow kostnych.

Architektury glebokiego uczenia i podej$cia 2D/3D

Analiza 76 publikacji wykazata dominacj¢ klasycznych konwolucyjnych
sieci neuronowych (CNN), sposrdd ktorych najczesciej stosowang pozostaje ro-
dzina ResNet, 44,7% (34/76). Znaczacy udzial odnotowano takze dla architektur
VGG, 19,7% (15/76), i DenseNet, 18,4% (14/76). Architektura EfficientNet poja-
wita si¢ w 13,2% (10/76) prac, natomiast rzadziej stosowane byty sieci Inception/
Inc-ResNet, MobileNet i Xception, po 6,6% (5/76). Wskazuje to na stopniowe
przechodzenie od prostych konwolucji do bardziej zoptymalizowanych modeli

sieci szkieletowych.
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Obserwuje si¢ takze rosnace zainteresowanie architekturami opartymi na
mechanizmach uwagi i transformatorach, ktoére wystapity w 10,5% (8/76) ba-
dan. W wielu przypadkach transformatory nie byly stosowane samodzielnie, lecz
w konfiguracjach hybrydowych CNN+Transformer, stanowiacych 59,2% (45/76)
analizowanych rozwigzan. Trend ten wskazuje na potrzebe integracji tradycyj-
nych sieci konwolucyjnych z mechanizmami sekwencyjnymi i mechanizmami
uwagi. Architektury z rodziny U-Net, w tym warianty z mechanizmami uwagi
1 w wersji trojwymiarowej, byty stosowane w 7,9% (6/76) badan i dominowaty
w zadaniach segmentacyjnych — od ztaman miednicy w CT, przez segmentacje
guzow watroby, az po zmiany w stwardnieniu rozsianym. Klasyczne ramy detek-
cyjne, takie jak Faster R-CNN, pojawily si¢ jedynie w 1,3% (1/76) publikacji, co
wskazuje na ich ograniczone zastosowanie w badaniach z ostatnich lat.

Z perspektywy wymiaru modelowania zdecydowanie dominujg podej-
$cia 2D, 92,1% (70/76), podczas gdy architektury 3D (np. 3D CNN, 3D U-Net)
wystapity w 7,9% (6/76), gtownie w kontekscie obrazow CT i MRI. Wysokie
koszty obliczeniowe oraz wymagania dotyczace danych ograniczajg ich szersze

wykorzystanie.

Mechanizmy uwagi i wyjasnialna sztuczna inteligencja

Wszystkie publikacje zakwalifikowane do niniejszego przegladu zawiera-
ly komponent wyjasnialnej sztucznej inteligencji (XAI). Najczesciej stosowang
grupe metod stanowity techniki wizualizacji map aktywacji, w tym Grad-CAM
1 jego warianty, ktore dominowaly w 65,8% (50/76) badan. Popularnos¢ tych me-
tod wynika z ich intuicyjnosci oraz tatwosci implementacji, co znajduje odzwier-
ciedlenie w ich dominacji w analizowanym korpusie (Selvaraju i in., 2017; Hou
iin., 2024; Tabela 1).

Metody model-agnostic, takie jak SHAP i LIME, stosowano w 13,2%
(10/76) publikacji. SHAP byt uzywany m.in. w diagnostyce chor6b neurodegene-
racyjnych czy mammografii, natomiast LIME w dermoskopii, histopatologii i dia-
gnostyce chordb ptuc. Cho¢ bardziej ztozone obliczeniowo, metody te umozliwia-
ja szczego6towa analize istotnosci cech (Lundberg, Lee, 2017; Ribeiro i in., 2016).

Mechanizmy uwagi integrowano z architekturami segmentacyjnymi (np.

U-Net z blokami uwagi) oraz z modelami hybrydowymi CNN-Transformer,
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wystepujac w 10,5% (8/76) badan. Rozwiazania te nie tylko poprawialy jakosc¢
ekstrakcji cech, lecz takze wspieraly interpretacje kliniczng. Rzadziej stosowa-
no metody alternatywne, takie jak Integrated Gradients czy SmoothGrad, (5,3%
(4/76)) oraz Guided Backpropagation. Oferujg one wyzszg rozdzielczos¢ interpre-

tacji, ale wiazg si¢ z wicksza ztozono$cig obliczeniowg (Sundararajan i in., 2017).

Tabela 1. Czgsto$¢ stosowania metod XAl w analizowanych publikacjach (n=76)

Metoda XAI Liczba publikacji Procent (%)
(n=76)
Grad-CAM i warianty 50 65,8
SHAP 6 7.9
LIME 4 5,3
Mechanizmy uwagi 8 10,5
Integrated Gradients / SmoothGrad 4 53
Guided Backpropagation 2 2,6

Zrodto: opracowanie wlasne.

Zastosowania kliniczne

Analiza 76 publikacji wykazata, ze systemy CAD oparte na glebokim
uczeniu znajdujg szerokie zastosowanie w roznych modalno$ciach obrazowania
medycznego. Najczescie] wykorzystywane sg radiografia (35,5%, 27/76) oraz re-
zonans magnetyczny (26,3%, 20/76). Tomografia komputerowa obejmuje 21,1%
(16/76) prac, natomiast ultrasonografia — 14,5% (11/76). Publikacje multimodal-
ne, taczace MRI z CT lub PET, stanowig jedynie niewielki odsetek — po 1,3%
(1/76 kazda). Kazda z modalnosci charakteryzuje si¢ odmiennym profilem zasto-
sowan klinicznych, doborem architektur sieciowych oraz zakresem stosowanych
metryk skutecznosci (Tabela 2). Radiografia (RTG) stanowi jedna z najczesciej
analizowanych modalnosci, szczegdlnie w diagnostyce chordb pluc, gruzlicy oraz
ztaman kostnych. W badaniach z lat 2022-2025 dominujg modele oparte na kon-
wolucyjnych sieciach neuronowych (ResNet, EfficientNet) oraz na architekturach
typu Vision Transformer (ViT), ktore osiggaja wysoka skuteczno$¢ klasyfikacyjna
(AUC 0,92-0,96, ACC 92-96%).
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Tabela 2. Zastosowania systeméw CAD z komponentem XAI w réznych modalno$ciach

obrazowania medycznego (2022-2025)

Modalno$é | Liczba Najczestsze zadania Typowe Zakres metryk

badan (%) architektury

RTG 27 (35,5%) |Klasyfikacja, detekcja |CNN (ResNet, [AUC 0,92-0,96;
(gruzlica, zapalenie EfficientNet), ACC 92-96%;
pluc, ztamania) ViT SEN >90%

MRI 20 (26,3%) |Klasyfikacja, 3D CNN, U-Net, | AUC 0,95-0,98;
segmentacja Transformers ACC >93%;
(guzy, choroby Dice >0,85
neurodegeneracyjne)

CT 16 (21,1%) |Detekcja, segmentacja | 3D U-Net, SEN 88-95%;
(ztamania, krwotoki, CNN- ToU >0,80;
guzy) Transformer, AUC 0,94-0,97

YOLO

USG 11 (14,5%) |Klasyfikacja, CNN, U-Net AUC 0,90-0,95;
segmentacja (rak piersi, ACC 89-94%;
tarczyca, obrazowanie Dice >0,82
prenatalne)

MRI+CT |1(1,3%) Analizy multimodalne | Hybrydowe AUC ~0,95;
(guzy, segmentacja) CNN+Transfor- | Dice >0,83

mer

MRI+PET |1 (1,3%) Klasyfikacja Hybrydowe AUC 0,96-0,98;
i segmentacja (Transformer + | Dice 0,80-0,86
(nowotwory, przerzuty) | CNN)

Zrbdto: opracowanie wiasne.

Rezonans magnetyczny (MRI) jest najczesciej wykorzystywang modalno-

$cig w badaniach nad CAD, zwlaszcza w diagnostyce nowotworéw mozgu i cho-

rob neurodegeneracyjnych. Zastosowanie znajduja tu glownie sieci 3D CNN,

architektury U-Net oraz r6zne warianty Transformerow, ktére uzyskuja wyniki
o wysokiej precyzji (AUC 0,95-0,98; Dice > 0,85).

Tomografia komputerowa (CT) pozostaje podstawowym narzedziem

w ocenie urazow czaszkowo-mozgowych, zlaman i zmian nowotworowych. Ar-

chitektury 3D (U-Net, CNN-Transformer, YOLO) osiggaja czulo$¢ na poziomie

88-95% oraz wysokie wartosci loU (>0,80), co potwierdza ich uzytecznos¢ w za-

daniach detekcji i segmentacji (Shan i in., 2021).
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Ultrasonografia (USG) odgrywa rosnaca role w diagnostyce raka pier-
si, chorob tarczycy oraz w obrazowaniu prenatalnym. Modele oparte na CNN
i U-Net zapewniaja doktadno$¢ w granicach 89-94% oraz wspolczynniki Dice
przekraczajace 0,82, co potwierdza potencjat tej modalno$ci mimo ograniczonej
liczby badan.

Publikacje multimodalne, cho¢ rzadkie (po 1,3% dla MRI+CT i MRI+PET),
wskazujg na rosngce zainteresowanie integracja danych obrazowych z réznych
zrodet. Modele hybrydowe, zwlaszcza konfiguracje CNN+Transformer, uzyskuja
w nich bardzo wysoka skutecznos¢ (AUC >0,95; Dice >0,83), co podkresla zna-
czenie fuzji danych w ztozonych zadaniach diagnostycznych (Lipkova i in., 2022;
Liiin., 2024).

Podsumowujac, skutecznos¢ systemow CAD rozni si¢ w zaleznosci od
modalnosci i rodzaju zadania. RTG i CT dominujg w badaniach nad ztamaniami
oraz chorobami ptuc, MRI w diagnostyce nowotworow i choréb osrodkowego
uktadu nerwowego, USG w diagnostyce onkologicznej i prenatalnej, natomiast
PET w ocenie nowotworow i przerzutow. Wspolnym trendem jest rozwdj modeli
hybrydowych i multimodalnych, ktére umozliwiaja poprawe doktadnosci diagno-

stycznej oraz zwigkszenie interpretowalnosci decyzji klinicznych.

Metryki oceny i skuteczno$é modeli

Analiza 76 publikacji wskazuje, ze w badaniach nad systemami CAD opar-
tymi na glebokim uczeniu stosowano szerokie spektrum metryk oceny skuteczno-
sci. Najczesciej raportowang miarg byta doktadnos¢ (Accuracy), obecng w ponad
60% prac, przy czym typowe warto$ci miescily si¢ w zakresie 90-99%, co po-
twierdza wysoka skuteczno$¢ modeli w zadaniach klasyfikacyjnych, zwtaszcza
dla obrazéw RTG i MRI.

AUC (Area Under the ROC Curve) stosowano w okoto potowie publika-
cji, glownie w zadaniach klinicznie istotnych, takich jak diagnostyka krwotokoéw
wewnatrzczaszkowych, nowotworé6w mozgu czy choroby Alzheimera. Wartosci
AUC czgsto przekraczaty 0,90, a w kilku przypadkach osiagaty 0,99-1,00, co
wskazuje na wyjatkowa odporno$¢ modeli na zmiany progu decyzyjnego.

Precision, Recall (czutos$¢ i swoistos¢) byly wykorzystywane w okoto 40%

badan, zwlaszcza w kontek$cie detekcji 1 klasyfikacji zmian patologicznych.
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W potaczeniu z F1-score (ok. 35% prac) zapewniaty bardziej zrownowazong oce-
n¢ modeli w warunkach niezbalansowanych zbioréw danych, np. w dermoskopii,
histopatologii 1 detekcji przerzutéw nowotworowych.

Wspdtczynnik Dice i loU (Jaccard index) dominowaty w badaniach seg-
mentacyjnych (ok. 20% i 10% prac). Typowe wartosci Dice miescity si¢ w za-
kresie 0,85-0,91, a loU przekraczato 0,80, co wskazuje na wysoka doktadnos¢
modeli przy delineacji struktur anatomicznych w CT i MRI.

Rzadziej stosowane byty miary dodatkowe, takie jak Cohen’s Kappa, MCC,
NPV czy mAP (szczeg6lnie w detekeji obiektow, np. ztaman). Cho¢ pojawiaty sig
sporadycznie, pozwalaty na dodatkowe ujecie jakosci modeli w kontekscie wia-
rygodnosci diagnostycznej i rtownowagi klas.

Podsumowujac, badania z lat 2022-2025 charakteryzuja si¢ wysokimi war-
tosciami kluczowych wskaznikow (AUC > 0,90; Dice > 0,85; Accuracy > 90%).
Wskazuje to na duzy potencjat systeméw CAD opartych na giebokim uczeniu
w praktyce klinicznej. Jednocze$nie widoczny jest brak pelnej standaryzacji ra-
portowania metryk, co utrudnia bezposrednie poréwnywanie wynikow migdzy
badaniami i instytucjami. Standaryzacja w tym zakresie stanowi istotny kierunek

dalszych prac.

Interpretowalnos¢ i zaufanie kliniczne

Jednym z kluczowych czynnikéw warunkujacych praktyczne wdrozenie
systemow CAD do diagnostyki klinicznej jest poziom ich interpretowalno$ci oraz
zwigzane z nim zaufanie uzytkownikow koncowych — lekarzy i radiologéw. Mimo
wysokiej skutecznosci modeli glebokiego uczenia w zadaniach klasyfikacyjnych,
detekcyjnych i segmentacyjnych, wciaz istnieje obawa przed ich wykorzystaniem
jako ,,czarnych skrzynek”, co rodzi watpliwosci dotyczace bezpieczenstwa i od-
powiedzialno$ci kliniczne;.

W badaniach przeprowadzonych w ostatnich latach podkresla sie, ze wi-
zualizacje generowane przez modele (np. Grad-CAM) moga zwickszaé akcepta-
cje lekarzy tylko wtedy, gdy wskazywane obszary sg zgodne z wiedza ekspercka
i rzeczywistymi lokalizacjami zmian patologicznych. Jednak liczne prace zwra-
caja uwage na problem nadmiernego uproszczenia — mapy uwagi bywaja zbyt

ogolne i nie zawsze odzwierciedlaja proces decyzyjny modelu.
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Dla praktyki klinicznej istotne jest, aby narzgdzia XAl byly nie tylko po-
prawne technicznie, ale rowniez uzyteczne diagnostycznie. W analizowanych
publikacjach wskazywano, ze akceptacja modeli rosnie, gdy interpretacje sg pre-
zentowane w sposob zblizony do rutynowej praktyki (np. naktadanie map uwagi
na obrazy RTG lub CT, mozliwo$¢ interaktywnej analizy istotno$ci cech). Z kolei
w zadaniach zwigzanych z chorobami rzadkimi lub nowotworami, gdzie stawka
sa decyzje o duzym znaczeniu klinicznym, czesto proponuje si¢ stosowanie me-
tod takich jak SHAP czy LIME, mimo ich ztoZzonos$ci obliczeniowej, ze wzgledu
na mozliwo$¢ bardziej precyzyjnej interpretacji (Hou i in., 2024; Lundberg, Lee,
2017; Ribeiro i in., 2016).

Kwestia zaufania klinicznego ma rowniez istotny wymiar regulacyjny
i etyczny, poniewaz we wdrozeniach Al w medycynie ro$nie znaczenie transpa-
rentnosci, interpretowalnosci oraz mozliwosci audytu modeli medycznych. Ozna-
cza to, ze brak interpretowalnosci moze stanowi¢ bariere nie tylko psychologiczna
dla lekarzy, ale rowniez organizacyjng i wdrozeniowg dla producentéw systemow
CAD.

Podsumowujac, lata 2022-2025 przynosza wyrazne przesunig¢cie w strong
badan, ktore akcentuja nie tylko skutecznos¢ diagnostyczna, ale takze kliniczna
uzytecznos$¢ i przejrzystos¢ modeli. Implementacja narzgdzi XAl — od prostych
map aktywacji po zaawansowane metody analizy cech — staje si¢ istotnym warun-
kiem akceptacji przez uzytkownikow koncowych i jednym z kluczowych wymia-

row jako$ci wspotczesnych systemow CAD (Hou i in., 2024).

Dyskusja

Analiza zgromadzonej literatury wskazuje, ze dominujacg rolg¢ w obsza-
rze interpretowalnosci systemow CAD opartych na glgbokim uczeniu odgrywaja
techniki wizualizacji map aktywacji, w szczegolnosci Grad-CAM oraz jego wa-
rianty. Popularnos$¢ tych metod wynika z ich intuicyjnosci i fatwosci wizualizacji,
ktore pozwalaja klinicystom na szybkie zrozumienie podstaw dziatania modelu.
Niemniej jednak ograniczona zdolnos¢ Grad-CAM do szczegotowej i ilosciowe;j
analizy cech obrazu istotnie obniza jego przydatno$¢ w zastosowaniach wymaga-

jacych precyzyjnej interpretacji lokalnych struktur anatomicznych.
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Rownolegle zauwazalny jest stopniowy wzrost zainteresowania metodami
niezaleznymi od architektury modelu (model-agnostic), takimi jak SHAP i LIME,
ktore pozwalaja na bardziej szczegdtowsq analize wpltywu poszczegdlnych cech na
decyzje¢ klasyfikacyjng. Przyktady obejmujg m.in. badania nad klasyfikacjg zmian
neurodegeneracyjnych, mammografig oraz cytologia szyjki macicy. W dermato-
logii i histopatologii metody te wspieraja transparentnos¢ modeli analizujacych
obrazy dermoskopowe i preparaty tkankowe. Ich gtowng wada pozostaja jednak
wysokie koszty obliczeniowe 1 brak dostosowania do pracy w czasie rzeczywi-
stym, co ogranicza ich uzyteczno$¢ kliniczng.

Szczegolne znaczenie zyskuja mechanizmy uwagi (attention mechanisms),
ktore stanowig kluczowe ogniwo laczace wzrost skutecznosci modeli z popra-
w4 ich interpretowalnos$ci. Architektury oparte na Transformerach oraz hybrydo-
wych sieciach CNN-Transformer wykazujg wysoki potencjal nie tylko w zakresie
zwigkszania jakosci predykcji, lecz takze w generowaniu map uwagi odzwiercie-
dlajacych obszary istotne z punktu widzenia ekspertow klinicznych.

Pomimo dynamicznego rozwoju badan w zakresie interpretowalnosci,
wcigz niewystarczajaco rozwinigta pozostaje problematyka dotyczaca modeli
3D oraz podej$¢ multimodalnych (np. CT tgczone z danymi klinicznymi, MRI
z PET). Rozwigzania te lepiej odzwierciedlaja ztozonos¢ struktur anatomicznych
1 procesow patologicznych, a ich wyniki eksperymentalne sa obiecujgce. Brak
systematycznych analiz i walidacji klinicznej w tym obszarze stanowi jednak
istotng barierg dla translacji tych modeli do praktyki kliniczne;.

Podsumowujac, w latach 2022-2025 obserwuje si¢ przesuni¢cie akcentow
badawczych z prostych technik wizualizacji na bardziej zaawansowane meto-
dy interpretowalno$ci i modele hybrydowe. Rownoczesnie utrzymujg si¢ istot-
ne ograniczenia badawcze, szczegdlnie w zakresie zastosowan multimodalnych,
modeli 3D oraz standaryzacji metod oceny interpretowalnosci — ktére wyznaczaja

kierunki dalszych badan nad klinicznym wykorzystaniem systeméw CAD.

Wyzwania i perspektywy rozwoju

Pomimo dynamicznego rozwoju systemoéw CAD opartych na glebokim
uczeniu i metodach XAI, wciaz istnieje szereg barier ograniczajacych ich pet-

ne wdrozenie kliniczne. Kluczowe problemy obejmujg brak standaryzacji metryk
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i protokotow walidacyjnych, ograniczong dostepno$¢ danych wieloosrodkowych,
wysokie koszty obliczeniowe modeli 3D oraz trudnosci z przenoszalno$cig wyni-
kow do realnych warunkéw diagnostycznych.

Brak jednolitych standardéw oceny (np. AUC, Dice, loU) utrudnia poréw-
nywalno$¢ wynikow i budowe benchmarkow, natomiast zréznicowanie popula-
cyjne i sprzgtowe ogranicza uogolnialnos¢ opracowanych rozwigzan. Modele 3D
1 multimodalne, mimo wysokiej doktadnosci 1 bogatego kontekstu diagnostycz-
nego, wymagaja znacznych zasobow obliczeniowych i infrastrukturalnych, co
utrudnia ich wdrozenie w §rodowiskach klinicznych o ograniczonych mozliwo-
$ciach technicznych.

Dodatkowa bariera pozostaje luka pomigdzy skutecznoscia eksperymental-
ng a realng implementacjg kliniczng — modele osiggajgce wysokie wyniki w ba-
daniach kontrolowanych czesto traca wydajno$¢ przy zastosowaniu na nowych
danych. W tym kontekscie szczegdlnego znaczenia nabiera potrzeba adaptacyj-
nych systeméw DL, zdolnych do cigglego uczenia si¢ i walidacji w ré6znych po-
pulacjach pacjentow.

W odpowiedzi na powyzsze ograniczenia, kierunki dalszego rozwoju kon-
centruja sie na kilku kluczowych obszarach:

1. Zaawansowane architektury hybrydowe — integrujace CNN z mechanizmami
uwagi i Transformerami, szczegdlnie w analizie obrazéw 3D i danych o wy-
sokiej zmienno$ci kliniczne;j.

2. Integracja multimodalnych zrodet danych — taczenie obrazéw CT, MRI, PET
1 USG z danymi klinicznymi oraz raportami tekstowymi, co pozwala na bar-
dziej kompleksowa analize przypadkow.

3. Uczenie federacyjne i prywatnos¢ danych — rozwoj rozproszonych metod tre-
nowania, umozliwiajacych wspolprace wielu osrodkow bez wymiany danych
pacjentow, przy jednoczesnym zwickszeniu ogolnosci modeli.

4. Personalizacja i modele adaptacyjne — dostosowanie predykcji do indywidu-
alnych cech pacjenta, co moze zwigkszy¢ trafno$¢ diagnostyczng i ograni-
czy¢ liczbe wynikow fatszywie dodatnich.

5. Real-time CAD i wdrozenia kliniczne — optymalizacja architektur i infra-
struktury obliczeniowej, umozliwiajaca analizg obrazow w czasie rzeczywi-

stym, zwlaszcza w diagnostyce urazowej i zabiegowe;j.
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6. Ewolucja narzedzi XAl — przejscie od intuicyjnych metod (np. Grad-CAM)
ku bardziej formalnym 1 iloSciowym podej$ciom, takim jak SHAP, LIME
czy Integrated Gradients, ktoére moga zwigkszy¢ zaufanie kliniczne poprzez

spojng interpretacje wynikow.

Whioski

Analiza 76 publikacji z lat 2022-2025 potwierdza, ze systemy CAD oparte
na glebokim uczeniu i interpretowalno$ci stanowia jeden z najbardziej dynamicz-
nie rozwijajacych si¢ kierunkéw wspdtczesnej diagnostyki obrazowe;.

Modele glebokiego uczenia osiagaja wysoka skuteczno$¢ w klasyfikacji,
detekcji 1 segmentacji obrazow medycznych, czesto przewyzszajac tradycyjne
metody analizy. Szczegolnie obiecujace sa architektury hybrydowe oraz modele
3D, ktore lepiej odzwierciedlajg ztozonos¢ danych klinicznych i umozliwiaja bar-
dziej precyzyjna diagnostyke.

Interpretowalno$¢ modeli stanowi warunek akceptacji klinicznej — domi-
nuja metody oparte na wizualizacji map aktywacji (Grad-CAM i warianty), kto-
re, mimo intuicyjno$ci, wymagaja uzupetnienia o bardziej formalne narzedzia
(SHAP, LIME, Integrated Gradients).

Kierunki dalszego rozwoju obejmujg integracj¢ multimodalnych zrodet da-
nych, wdrazanie uczenia federacyjnego oraz rozwdj precyzyjnych metod inter-
pretacji 1 systematycznej walidacji klinicznej, ktore stanowig warunek translacji
wynikoéw badan do praktyki diagnostyczne;j.

Podsumowujac, systemy CAD oparte na giebokim uczeniu i metodach XAl
maja potencjal, aby znaczaco poprawi¢ doktadno$¢, przejrzystos¢ i efektywnos¢
diagnostyki obrazowej. Kluczowym wyzwaniem pozostaje jednak osiagniccie
rownowagi miedzy skutecznos$cig modeli, ich interpretowalnos$cia i zaufaniem kli-

nicznym, co stanowi fundament ich przysztej implementacji w opiece zdrowotne;.
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