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Аннотация 
Введение. В современной радиологии диагностические ассистенты искусственного интеллекта (ИИ), 
классифицирующие изображения магнитно-резонансной томографии (МРТ) головного мозга, как правило, 
основаны на сверточных нейронных сетях (Convolutional Neural Networks, CNN), которые работают 
исключительно с визуальным сигналом и не способны использовать структурированные диагностические 
описания патологий. Мультимодальные языковые модели (Vision Language Models, VLM) открывают новые 
возможности: совместная обработка визуальных и текстовых данных позволяет учитывать семантический 
контекст патологий, недоступный CNN-классификаторам. Ключевым препятствием для их применения 
остается высокая ресурсоемкость дообучения, несопоставимая с возможностями обычной клиники. Метод. 
Предложен метод построения ресурсоэффективного диагностического ИИ-ассистента на базе VLM Gemma 3 
(4b-it) с применением метода низкоранговой адаптации (Low-Rank Adaptation, LoRA). Основные результаты. 
Дообучение проведено на наборе данных из 91 777 МРТ-снимков головного мозга, полученных в режиме 
подавления сигнала свободной жидкости (Fluid-Attenuated Inversion Recovery, FLAIR), распределенных по 8 
классам патологий. Обучались только низкоранговые адаптеры — 12,5 % параметров модели, что позволило 
провести обучение на одном графическом процессоре NVIDIA RTX 3090 с 24 ГБ видеопамяти без масочной 
разметки данных. Экспертные знания врача-радиолога интегрированы через системный промпт, задающий 
модели роль опытного нейрорадиолога с явными критериями анализа. На валидационной выборке (9178 
примеров) модель достигла: Accuracy 0,930, F1-score 0,929, Specificity 0,989 и Cohen’s Kappa 0,915. Обсуждение. 
Сравнение с базовым классификатором ConvNeXt-Base на идентичном наборе данных показало превосходство 
VLM+LoRA по всем метрикам: прирост Accuracy составил 7,4 процентных пунктов, Cohen’s Kappa — +0,090. 
Полученные результаты подтверждают практическую применимость предложенного подхода для клиник с 
ограниченными вычислительными ресурсами.
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Abstract
In modern radiology, diagnostic Artificial Intelligence assistants for classifying Magnetic Resonance Imaging (MRI) 
brain images are typically based on Convolutional Neural Networks (CNNs), which work exclusively with the visual 
signal and are unable to use structured diagnostic descriptions of pathologies. Vision Language Models (VLMs) open 
up new possibilities: joint processing of visual and textual data allows for the consideration of the semantic context of 
pathologies, which is inaccessible to CNN classifiers. The key obstacle to their application remains the high resource 
intensity of retraining, which is incomparable with the capabilities of a typical clinic. This paper proposes a method 
for constructing a resource-efficient diagnostic AI assistant based on VLM Gemma3 (4b-it) using low-rank adaptation 
(LoRA). Retraining was performed on a dataset of 91,777 Fluid-Attenuated Inversion Recovery MRI brain images, 
distributed across eight pathology classes. Only low-rank adapters were trained — 12.5 % of the model parameters, 
which allowed training on a single NVIDIA RTX3090 Graphics Processing Unit with 24 GB of Video Random Access 
Memory without masked data annotation. The radiologist’s expert knowledge was integrated via a system prompt, 
which assigns the model the role of an experienced neuroradiologist with explicit analysis criteria. On the validation set 
(9178 examples), the model achieved: Accuracy 0.930, F1-score 0.929, Specificity 0.989, and Cohen’s Kappa 0.915. 
Comparison with the baseline ConvNeXt-Base classifier on an identical dataset showed the superiority of VLM+LoRA 
across all metrics: Accuracy increased by 7.4 percentage points, and Cohen’s Kappa by 0.090. The obtained results 
confirm the practical applicability of the proposed approach for clinics with limited computing resources.
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Введение

В современной высокотехнологичной медицине все 
большую роль приобретают ассистенты искусственного 
интеллекта (ИИ) — программные средства на основе 
ИИ, которые играют роль цифрового помощника врача 
[1]. Для врачей-радиологов особенно востребованы 
диагностические ИИ-ассистенты (Diagnostic Assistive 
Artificial Intelligence, DAAI) [2, 3], которые призваны 
классифицировать изображения магнитно-резонансной 
томографии (МРТ), выдавать вероятности диагнозов, 
указывать зоны внимания, сопоставлять находки с кли-
ническими факторами. Задача DAAI — не заменить 
врача, а предоставить специалисту дополнительные 
данные для постановки окончательного диагноза [4], в 
связи с чем особое значение приобретает объяснимость 
и консистентность данных, формируемых DAAI. 

В реальной врачебной практике окончательный диа-
гноз ставится на основе агрегирования всей доступной 
информации о пациенте, такой как анамнез пациента, 
записи его медицинской карты, анализ медицинских 
изображений и результатов лабораторных анализов. 
Однако большинство известных DAAI радиологиче-
ского профиля работают в унимодальном режиме, т. е. 
обрабатывают информацию только одного типа. При 

этом в качестве обработчиков визуальной информации 
используются различные варианты сверточных ней-
ронных сетей (Convolutional Neural Networks, CNN), 
которые обеспечивают высокие уровни точности клас-
сификации (порядка 90 % и более) [5], а обработка 
текстовой информации все активнее возлагается на 
большие языковые модели (Large Language Models, 
LLM) [6]. Мультимодальные языковые модели (Vision 
Language Models, VLM) принципиально изменяют 
процесс обработки медицинских изображений: там, 
где CNN видит только интенсивность пикселов, VLM 
способна опереться на структурированные диагности-
ческие описания, заложенные в промпт, что позволяет 
врачу получить более согласованные и объяснимые 
результаты DAAI [7, 8].

Ключевым препятствием для применения крупных 
VLM как базы для построения DAAI остается высокая 
ресурсоемкость [9–11]: для обучения используются 
наборы данных объемом в десятки тысяч изображений, 
маски для которых размечены специалистами-ради-
ологами, что несопоставимо с возможностями обыч-
ной клиники, и серьезные вычислительные ресурсы. 
Например, в [9] использованы четыре графических про-
цессора NVIDIA A100, что инспирирует недопустимо 
высокий углеродный след [12]. Для снижения ресурсо-

mailto:natfed@list.ru
https://orcid.org/0000-0002-1361-6037
mailto:graziokisa@yandex.ru
https://orcid.org/0000-0001-6206-8033
https://orcid.org/0000-0001-6953-5239
mailto:ivan-tomilov3@yandex.ru
https://orcid.org/0000-0003-1886-2867
https://orcid.org/0009-0008-0641-901X


Дообучение мультимодальной языковой модели для многоклассовой диагностики по МРТ-изображениям

Научно-технический вестник информационных технологий, механики и оптики, 2026, том 26, № 5 
1002 Scientific and Technical Journal of Information Technologies, Mechanics and Optics, 2026, vol. 26, no 5

емкости обучения модели предложен механизм низко-
ранговой адаптации LLM (Low-Rank Adaptation, LoRA) 
[13], который на порядки снижает число обучаемых 
параметров. Тем не менее, проблема построения DAAI 
на вычислительных мощностях, доступных конечным 
потребителям, не теряет своей остроты. Особенно это 
характерно для медицинских клиник, где требуется 
постоянное дообучение моделей под конкретные забо-
левания и группы пациентов. 

В настоящей работе показано, что, используя LoRA-
дообучение VLM на наборе данных, составленном 
из МРТ-изображений головного мозга без масочной 
разметки, в режиме многоклассовой классификации, 
можно получить значения точности, сопоставимые с 
классификаторами на основе CNN. 

Детально описана методика интеграции экс-
пертных знаний врача-радиолога в процесс дооб-
учения через разметку и корректировку промпта. 
Продемонстрирована эффективность применения LoRA 
для модели Gemma 3 в специфическом медицинском 
домене при ограничении объема памяти видеокарты 
(Video Random Access Memory, VRAM) до 24 ГБ. 

Обзор работ

Методы классификации патологий МРТ-изобра
жений мозга. Системы автоматической диагностики 
МРТ-изображений мозга активно развиваются на про-
тяжении последнего десятилетия. Актуально достига-
емый уровень эффективности представлен в [5], где 
мультимодальные входные данные, сегментация 3D 
U-Net и байесовская интеграция признаков обеспечили 
точность многоклассовой классификации до 91 % по 
19 нозологиям. Превосходство над изолированными 
CNN здесь достигнуто за счет объединения нескольких 
последовательностей и пространственного контекста, 
однако ценой сложного конвейера обучения и высоко-
ресурсной инфраструктуры с несколькими графически-
ми процессорами. В [7] предложен мультимодальный 
подход к диагностике заболеваний мозга, объединяю-
щий визуальные признаки с текстовыми клиническими 
данными, и показано, что такая интеграция повыша-
ет точность дифференциальной диагностики. В [8] 
на примере рака простаты продемонстрировано, что 
мультимодальный ИИ, объединяющий изображения и 
клинические данные, стабильно превосходит модели, 
обрабатывающие только визуальные признаки.

Среди CNN-архитектур для классификации МРТ-
изображений особое место занимает ConvNeXt: си-
стематическое включение принципов трансформе-
ров в сверточную архитектуру позволяет ConvNeXt 
конкурировать с Vision Transformer при значительно 
меньших вычислительных затратах [14]. Тем не менее, 
будучи сугубо одномодовой архитектурой, ConvNeXt 
не использует семантические описания патологий — 
	ограничение, которое VLM преодолевает принципи-
ально.

Мультимодальные языковые модели в медицин-
ской визуализации. Применение VLM для анализа 
медицинских изображений привлекает все большее 
внимание. В [15] показана эффективность VLM для 

классификации медицинских изображений в режиме 
few-shot даже при малых наборах данных. В [16] пред-
ложена методика дообучения VLM для медицинских 
изображений: LoRA-адаптеры, внедренные во все ли-
нейные слои, обеспечивают лучшую адаптацию, чем 
дообучение только классификационных слоев. В [17] 
показано, что проблемно-ориентированное предобуче-
ние LLM на парах «изображение-описание» существен-
но улучшает качество классификации медицинских 
изображений. В работе [18] систематизированы при-
ложения мультимодальных LLM в здравоохранении, 
при этом выделена диагностика, генерация отчетов и 
вопросно-ответные системы с поддержкой визуального 
входа как ключевые направления.

Анализ мультимодальных LLM [11] показал, что 
современные VLM превосходят унимодальные модели 
на задачах с семантически сложными визуальными 
паттернами, к которым, в частности, относятся задачи 
интерпретации МРТ-изображений головного мозга. 
В [19] продемонстрирована возможность развертыва-
ния эффективных VLM уровня GPT-4V на устройствах 
с ограниченными ресурсами, тем самым обосновано 
применение компактных моделей класса Gemma-3-4b-it 
в клинических условиях.

Параметрически эффективное дообучение. В [13] 
предложен механизм низкоранговой адаптации LoRA, 
в котором вместо обновления всех весов LLM к линей-
ным слоям добавляются пары низкоранговых матриц, 
снижая число обучаемых параметров на два порядка 
при сохранении качества адаптации. В [20] предложена 
методика мультимодальной генерации медицинских 
изображений и показана ее эффективность при огра-
ниченных данных. В то же время в [12] изучен вопрос 
об энергетической стоимости обучения крупных ней-
росетей и обоснована приоритетность ресурсоэффек-
тивных методов — аргумент, напрямую релевантный 
для клинических учреждений. 

Совокупность перечисленных работ формирует 
базу для используемого в настоящей работе подхода 
к дообучению мультимодальной языковой модели на 
основе LoRA на одном графическом процессоре как 
конкурентоспособной альтернативы тяжелым CNN-
архитектурам в задаче диагностики патологий по МРТ-
изображениям головного мозга.

Метод и материалы

Схема и гиперпараметры обучающей процедуры. 
Общий пайплайн для дообучения модели представлен 
на рис. 1. 

В качестве базовой модели использована открытая 
мультимодальная языковая модель Gemma-3-4b-it с 
поддержкой изображений.  Для адаптации модели к 
задаче мультиклассовой диагностики патологий го-
ловного мозга по последовательностям с подавлением 
сигнала свободной жидкости (Fluid-Attenuated Inversion 
Recovery, FLAIR) применен метод LoRA с параметра-
ми: ранг низкоранговых матриц r равен 16; параметр 
масштабирования alpha равен 16; вероятность случай-
ного отключения входных активаций в ветви адаптера 
dropout равна 0,05. Низкоранговые адаптеры внедря-
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лись во все линейные слои модели. При дообучении 
параметры базовой модели оставались замороженными, 
обновлялись только параметры адаптеров.

Для дополнительного снижения потребления памя-
ти обучение выполнялось с использованием смешан-
ной точности bfloat16 и градиентного чекпоинтинга. 

Рис. 1. Пайплайн дообучения модели
Fig. 1. Fine-tuning pipeline of the model
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Число обучаемых параметров составило 709 750 272 
из 5 681 082 224 (12,5 %), что позволило проводить 
обучение на одном графическом процессоре (Graphics 
Processing Unit, GPU) NVIDIA RTX 3090. 

Использованные гиперпараметры обучения пред-
ставлены в табл. 1.

Набор данных. Для дообучения модели в рам-
ках настоящей работы был подготовлен специализи-
рованный набор данных, содержащий 91 777 МРТ-
снимков головного мозга FLAIR-типа, распределенных 
по 8 классам. Распределение классов представлено в 
табл. 2, а примеры изображений из отдельных клас-
сов — на рис. 2.

Набор данных построен на основании деперсонали-
зированных снимков из клинического архива. Отметим, 
что сформированный набор данных отражает дисба-
ланс данных, характерный для реальной клинической 
практики. А именно, классы с наибольшей представ-
ленностью (A, B, H) насчитывают по 20 000 изображе-
ний, в то время как редкие классы (C, F, G) — от 3330 
до 3666 изображений. 

Набор данных был разбит в соотношении 90/10 (на-
чальное значение генератора случайных чисел  42, без 
перемешивания), из которых 82 599 сэмплов использо-
ваны для обучения, 9178 — для валидации.

Метрики. Для оценки эффективности класси-
фикации использованы типовые метрики: Accuracy, 
Sensitivity, Specificity, Precision, F1-score и Cohen’s 

Kappa. F1-score (F1-мера) — гармоническое среднее 
точности положительных предсказаний (Precision) и 
полноты (Sensitivity); Cohen’s Kappa (коэффициент 
каппа Коэна, κ) — мера согласованности предсказаний 
с эталонной разметкой с поправкой на случайное совпа-
дение. В табл. 4 и 6 используется единое обозначение 
F1-score.

Р езультаты и обсуждение

Интеграция экспертных знаний врача-радио-
лога в процесс дообучения модели. Производилась 
через разметку и корректировку запроса (промпта). 
Для оценки роли промпта в эффективности обучения 
модели были построены варианты промптов, которые 
	формировались путем последовательного добавления 
в базовый промпт клинических критериев, характер-
ных для работы опытного врача-радиолога. Тем са-
мым методика дообучения модели целенаправленно 
	фокусирует модель на принятие диагностического ре-
шения.

В табл. 3 представлены характеристики и тексты 
промптов, а в табл. 4 — метрики эффективности обуче-
ния модели с применением каждого из них, полученные 
после прохождения 40 % первой эпохи обучения.

Как видно из сопоставления табл. 3 и 4, последова-
тельное добавление в промпт уточняющих признаков, 
характерных для действий врача-радиолога, уже на 

Таблица 1. Гиперпараметры обучения
Table 1. Training hyperparameters

Гиперпараметр Значение Гиперпараметр Значение

Число эпох 4 Расписание скорости обучения Линейное убывание
Размер пакета на устройство, примеров 1 Доля шагов разогрева, % 3 (около 1238 шагов)
Число шагов накопления градиента 8 Максимальная норма градиента 0,3
Эффективный размер пакета, примеров 8 Точность bfloat16
Шагов на эпоху 10 325 Оптимизатор AdamW (объединенная ре-

ализация)
Всего шагов 41 300 Пересчет активаций при обратном про-

ходе
Включен

Скорость обучения 2×10–4 — —

Таблица 2. Распределение данных по классам
Table 2. Class distribution of the dataset

Класс Описание Количество изображений

A Норма 20 000
B Опухоль мозга 20 000
C Кистозное образование 3516
D Очаговые поражения 9335
E Острый инсульт 11 930
F Глиотические изменения 3330
G Кровоизлияние 3666
H Очаги рассеянного склероза 20 000

Итого 91 777
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ранних шагах обучения улучшает все метрики эффек-
тивности классификации, выполняемой моделью.

  Экспериментальные оценки эффективности мо-
дели. Для оценки динамики обучения модели были 
замерены потери на обучении и на валидации в тече-
ние четырех эпох обучения по 10 325 шагов каждая. 
Результаты замеров по ключевым контрольным точкам 
приведены в табл. 5.

Как видно из табл. 5, модель продемонстрировала 
быструю сходимость: потери на обучении снизились 
с 0,086 на первых шагах до 0,005 за первую эпоху, 
после чего стабилизировались на уровне около 0,001. 

Потери на валидации минимальны на шаге 4130, затем 
колеблются в диапазоне 0,02–0,06. Расхождение между 
потерями на обучении и потерями на валидации на 
поздних эпохах свидетельствует о небольшом переоб-
учении, что характерно для задач с сильным дисбалан-
сом классов и относительно небольшим числом редких 
примеров.

Для сравнительной оценки эффективности предло-
женного подхода в качестве бейзлайна был использо-
ван ConvNeXt-Base [14] — CNN-классификатор изо-
бражений, не использующий ни языковую модель, ни 
мультимодальный контекст. Важно подчеркнуть, что 

a b c

d e f

Рис. 2. Примеры патологий на изображениях из набора данных: рассеянный склероз (a); опухоль головного мозга (b); 
кистозная полость (c); острый инсульт (d); гематома (кровь) (e); менингиома (f)

Fig. 2. Examples of pathologies in dataset images: multiple sclerosis (a); brain tumor (b); cystic formation (c); acute stroke (d); 
hematoma (blood) (e); meningioma (f)

Таблица 4. Оценки эффективности обучения модели по разным промптам
Table 4. Model training performance evaluation for different prompts

Тип промпта Потери на валидации Accuracy F1-score Cohen’s Kappa

Р1 0,0381 0,821 0,809 0,781
Р2 0,0247 0,863 0,851 0,827
Р3 0,0088 0,930 0,929 0,915

Таблица 3. Тексты промптов
Table 3. Prompt texts

Обозначение Характеристика Текст

Р1 Базовый промпт What pathology is shown in this MRI image? Select the most likely diagnosis 
from the options

Р2 Добавлена роль радио-
лога

You are a radiologist. Look at this MRI image and identify the most likely 
diagnosis from the options provided

Р3 Добавлены клиниче-
ские критерии

You are an experienced neuroradiologist. Analyze the provided FLAIR MRI 
brain image carefully and determine the most likely diagnosis from the given 
options. Base your decision on signal intensity, lesion morphology, location, and 
distribution patterns
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ConvNeXt является сильным бейзлайном: предобу-
ченные веса ImageNet обеспечивают хорошую ини-
циализацию признаков, а архитектура ConvNeXt-Base 
конкурентоспособна с трансформерами на задачах 
классификации изображений. Дообучение бейзлайна 
проводилось на том же специализированном  наборе 
данных, что и для предлагаемой в настоящей работе 
модели (Gemma-3-4b-it + LoRA), что обеспечило мето-
дическую корректность сопоставления.  

Обучение проводилось в течение четырех эпох. Для 
сравнительной оценки использована сохраненная вер-
сия модели с минимальными потерями на валидацион-
ной выборке, достигнутыми на шаге 4130. Оценка вы-
полнена на валидационной выборке из 9178 примеров.

Результаты экспериментальной оценки эффектив-
ности сравниваемых классификаторов представлены 
в табл. 6. 

Как видно из табл. 6, реализованная модель Gemma-
3-4b-it с LoRA-дообучением превосходит ConvNeXt-
Base по всем представленным метрикам. Наиболее 
выраженный прирост наблюдается по Cohen’s Kappa 
(+0,090) и F1-score (+0,075), что особенно значимо 
при наличии несбалансированных классов в наборе 
данных, что характерно для клинической практики. 
Прирост Accuracy составил 7,4 процентных пункта 
(0,930 против 0,856). 

Высокое значение Specificity (0,989) свидетель-
ствует о минимальном числе ложноположительных 
срабатываний, что критически важно в клинической 

практике. Specificity ConvNeXt (0,974) также высока 
и лишь незначительно уступает LoRA-модели (0,989), 
что указывает на низкий уровень ложноположительных 
срабатываний у обоих подходов. 

 Значение коэффициента каппа Коэна, равное 0,915, 
соответствует «почти совершенному» согласию по 
шкале Лэндиса и Коха [21] и указывает на высокую 
согласованность предсказаний модели с экспертной 
разметкой.

Заключение

В работе представлен метод контролируемого 
дообучения мультимодальной модели Gemma-3-4b-
it с использованием механизма низкоранговой адап-
тации Low-Rank Adaptation для мультиклассовой 
диагностики патологий головного мозга по FLAIR-
последовательностям изображений магнитно-резонанс-
ной томографии (МРТ). Дообучение 12,5 % параметров 
модели (709 млн из 5,68 млрд) на 91 777 снимках позво-
лило достичь значений Accuracy 0,930, F1-score 0,929 
и Cohen’s Kappa  0,915 на валидационной выборке при 
обучении на одной GPU NVIDIA RTX 3090.

Ключевыми достоинствами метода являются: 
ресурсоэффективность — обучение на одной GPU, 
что доступно в реальной клинической практике; вы-
сокая Specificity (0,989), минимизирующая ложные 
срабатывания; легкая расширяемость на новые клас-
сы патологий путем дальнейшего дообучения адап-
теров. Дальнейшие исследования будут направлены 
на интеграцию мультипоследовательного ввода (T1- 
и T2-взвешенные изображения, контраст которых 
определяется соответственно временем продольной 
и поперечной релаксации; диффузионно-взвешенные 
изображения (Diffusion-Weighted Imaging, DWI)) и кли-
нических метаданных (возраст, пол, симптомы); инкре-
ментальное добавление редких классов (как, например, 
концентрический склероз Бало) с оценкой по метрикам 
качества PR-AUC и ROC-AUC; использование других 
механизмов низкоранговой адаптации, таких как кван-
тованная низкоранговая адаптация (Quantized Low-
Rank Adaptation, QLoRA). В перспективе планируется 
автоматизация формирования клинических заключений 
по МРТ-снимкам, что будет способствовать развитию 
персонализированной высокотехнологичной медицин-
ской помощи в России и за рубежом.

Таблица 5. Экспериментальная оценка динамики обучения модели
Table 5. Experimental evaluation of model training dynamics

Контрольная точка,  
число пройденных эпох Номер шага Потери на обучении, отн. ед. Потери на валидации, отн. ед.

0,4 4130 0,0860 0,0088
0,8 8260 0,0049 0,0223
1,2 12 390 0,0019 0,0311
2,0 20 650 0,0015 0,0202
3,2 33 040 0,0010 0,0620
4,0 41 300 0,0009 0,0259

Таблица 6. Экспериментальная оценка эффективности 
классификаторов

Table 6. Experimental evaluation of classifier performance

Метрика Gemma-3-4b-it +  
+ LoRA

ConvNeXt-Base

Accuracy 0,930 0,856
Sensitivity 0,930 0,856
Specificity 0,989 0,974
Precision 0,932 0,855
F1-score 0,929 0,854
Cohen’s Kappa 0,915 0,825
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