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Аннотация.
Актуальность. Учитывая рост интереса исследователей и клинических специалистов к алгоритмам обработки 
медицинских данных, существенно возросли перспективы прикладного применения подобных подходов – прежде 
всего использования глубоких нейронных сетей в задачах детекции патологических участков. Однако исполь-
зование таких методик сопряжено с низким уровнем точности локализации, недостаточным для трансляции 
наработок в область ассистирующих систем для принятия врачебных решений.
Цель. Настоящее исследование направлено на оценку скорости и точности работы современной архитектуры 
сверточной нейронной сети RFCN ResNet-101 V2 для перспектив автоматизированной обработки клинических 
данных коронарографий. 
Материалы и методы. Основой для обучения выбранной архитектуры нейросети стали клинические графичес-
кие данные коронарографии 50 пациентов, у которых было выявлено наличие одноочаговых поражений (стено-
зов) более 75%. В исследовании оценены метрики классификационной и локализационной точности при опреде-
лении положения одноочагового поражения коронарной артерии. 
Результаты. Показано, что использованная архитектура нейронной сети способна осуществлять детекцию с точ-
ностью 94%, но в значительной мере не удовлетворяет требованиям производительности (скорости обработки). 
Заключение. Полученные результаты определяют дальнейшее направление развития данного подхода – сниже-
ние времени анализа каждого кадра коронарографии за счет методов препроцессинга изображений.
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Abstract.
Background. Considering the growing interest of researchers and clinical specialists in algorithms for processing medical 
data, the prospects for the applied application of such approaches have significantly increased, primarily, involving the use 
of deep neural networks in the tasks of detecting pathological areas. However, the use of such approaches is associated with 
a low level of localization accuracy, insufficient to translate the developments into the field of assistive systems for making 
medical decisions.
Aim. This work is aimed at assessing the speed and accuracy of the modern architecture of the convolutional neural network 
RFCN ResNet-101 V2 for the prospects for automated processing of clinical data from coronary angiography.
Materials and methods. The basis for the chosen neural network architecture training was the clinical graphic data of 50 
patients subjected to routine coronary angiography, which is characterized by the presence of single-focal lesions (stenoses) 
in more than 75% of all cases. The study evaluated the metrics of classification and localization accuracy in determining the 
position of a single-focal coronary artery lesion.
Results. The utilized architecture of the neural network was capable of detecting single-focal lesions with an accuracy of 94%. 
However, to a large extent, it didn’t the performance requirements (processing speed).
Conclusion. The results obtained determine the further direction of development of the presented approach, which should be 
reducing the time of analysis of each frame of coronary angiography due to image preprocessing methods.

Keywords: neural network; coronary angiography; F1-score; localization; stenosis of the coronary artery.
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Введение
Ишемическая болезнь сердца является на-

иболее распространенным типом сердечно-
сосудистых заболеваний и сохраняет лидиру-
ющие позиции в качестве основной причины 
смертности в России [1] и в мире [2]. Стено-
зирование просвета коронарных артерий в 
результате обструкции атеросклеротической 
бляшкой значительно ухудшает кровоснабже-
ние миокарда, дисбалансируя потребность и 
обеспечение последнего кислородом. Возник-
новение в таком случае патологических состо-
яний, в том числе инфаркта миокарда, требует 
оперативной диагностики и лечения, ключевы-
ми методами которых является рентгеновская 
коронарография с последующим чрескожным 
коронарным вмешательством, являющимся 
на сегодняшний день «золотым стандартом» 
[3]. Основой обеих процедур является визуа-
лизация анатомии русла коронарных артерий 
с помощью рентгенконтрастного вещества для 
локализации и выявления в режиме реального 
времени участка окклюзии. При этом данный 
анализ производится кардиологом при визу-
альной оценке и в некоторых случаях может 
иметь субъективный характер, а также явля-
ется трудоемким процессом, требующим боль-
шого клинического опыта [3]. Предполагается, 
что частичная автоматизация обнаружения 
стенозированных участков на основе матема-
тических алгоритмов обработки графических 
данных может повысить эффективность и до-
стоверность диагностики, в том числе как до-
полнение к шкальным методам и статистичес-
ким прогностическим моделям [4]. 

Развитие методов машинного обучения для 
анализа больших массивов изображений полу-
чило широкое распространение в медицине и 
демонстрирует высокое качество классифика-
ции, локализации и сегментации данных, в том 
числе в составе систем поддержки врачебных 
решений [5]. Стоит ожидать, что более актив-
ное внедрение данных алгоритмов, в частнос-
ти, сверточных нейронных сетей, способно 
существенно изменить результативность диа-
гностического процесса, исключить субъек-
тивность и в конечном итоге улучшить исходы 
последующих лечебных процедур. В настоя-
щее время в литературе представлен ряд работ 
по применению автоматических алгоритмов 

для решения задачи диагностики (локализа-
ции) обструкции коронарных артерий. В час-
тности, Shahzad и др. [6] использовали метод 
извлечения центральной линии сосуда и выяв-
ление стеноза путем сравнения реального диа-
метра сегментированного просвета с ожидае-
мым диаметром смоделированного здорового 
просвета. Wang и др. [7] применили модель для 
сегментации внутренней и внешней стенок 
артерий с определением областей наиболь-
шей разницы между двумя измерениями, что 
свидетельствовало о наличии стеноза. Анало-
гично, Broersen и др. [8] определяли контуры 
артериальной стенки, а затем для выявления 
стеноза использовали регрессионную модель 
для расчета отклонений данных измерений от 
нормальных сосудов. Такие алгоритмические 
методы удобны для задач локализации, одна-
ко демонстрируют низкую точность (чувстви-
тельность 54,1% [7]; 27,7% [8]), требуют повы-
шения скорости обработки, о чем сообщают 
некоторые авторы представленных работ [7], и 
ориентированы на более специфичный метод 
диагностики — компьютерную томографию ко-
ронарных артерий.

Принципиально другой подход демонстриру-
ет работа [9] по использованию сверточной ней-
ронной сети U-Net, в которой авторы подтверж-
дают эффективность применения машинного 
обучения именно для коронарной ангиографии. 
Авторы показали, что нейросеть способна лока-
лизовать одиночный стеноз коронарной арте-
рии с чувствительностью 87,2% и интегральной 
метрикой классификации F1-score 83,2%. Указан-
ные показатели, безусловно, являются высоки-
ми, однако недостаточными для принятия столь 
важного врачебного решения, как определение 
тактики лечения. Высокотехнологичная меди-
цинская помощь требует максимального уровня 
точности диагностики, поэтому практическое 
внедрение подобных алгоритмов требует совер-
шенствования качества (точности) локализации 
патологических участков. 

В настоящей работе представлен резуль-
тат использования более современной модели 
сверточной нейронной сети применительно к 
локализации участка стеноза коронарной арте-
рии с фокусом на высокую точность детекции 
при обеспечении приемлемой скорости обра-
ботки данных коронарной ангиографии.
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Материал и методы
Исходными данными для обучения нейросе-

ти стали ретроспективные результаты ангиогра-
фии случайным образом отобранных 50 пациен-
тов, поступивших в НИИ «Комплексных проблем 
сердечно-сосудистых заболеваний» (г. Кемеро-
во, Россия) в период 2018–2020 гг., для которых 
был выявлен одноочаговый стеноз коронарной 
артерии (независимо от локализации) более 
75%. Критерием исключения стало наличие двух 
и более стенозированных участков, которые ус-
тановил оператор — интервенционный кардио-
лог. Характеристика пациентов, включенных в 
исследование, представлена ниже (табл. 1). Все 
ангиографические изображения получены на 
установке Innova (GE Healthcare, США).

Стоит предполагать, что полученная выборка 
является репрезентативной, исходя из двух ос-
новных особенностей: отбор пациентов для вклю-
чения в исследование проведен случайным обра-
зом, без ограничений по возрасту, полу и другим 
характеристикам; полученные характеристики 
(табл.1) соответствуют «портрету» пациента [10], 
которому проводится чрескожное коронарное 
вмешательство для реваскуляризации миокарда.

При каждом прохождении рентгеноконтраст-
ного вещества формировали файлы видеозаписи 
(n = 50) c разрешением 512×512 пикселей в оттен-
ках серого, частотой 12,5 кадров/с, содержащие 
36–175 кадров. Файлы видеозаписей разделяли 
на отдельные изображения, используя библиоте-
ку Python OpenCV. После чего интервенционный 

Показатель Значение
Общее количество пациентов 50
Средний возраст ± ст.откл., лет 60,3±13,8
Мужчины, n (%) 34 (68%)
Женщины, n (%) 16 (32%)
Индекс массы тела, кг/м2 21,6±5,1
Классификация ишемической болезни сердца
Класс I NYHA, n (%) 3 (6%)
Класс II NYHA, n (%) 41 (82%)
Класс III NYHA, n (%) 6 (12%)
Коморбидность
Артериальная гипертензия, n (%) 26 (52%)
Сахарный диабет, n (%) 7 (14%)
Хроническая сердечная недостаточность, класс 1–2, n (%) 18 (36%)

Таблица 1 — Характеристика пациентов, ангиографические данные которых были 
использованы для обучения, валидации и тестирования нейросети

кардиолог, проводивший ангиографические ис-
следования, отбирал изображения, содержащие 
контрастирование стенозированного участка, и 
размечал данные области, используя инструмен-
тарий платформы Supervise.ly (США). На всех эта-
пах работы (разметка, обучение нейросети) по-
лученные изображения не подвергали обрезке, 
изменению размеров или фокусировке области 
поиска участка стеноза, то есть обрабатывали 
весь кадр целиком. Суммарно выборка соста-
вила 2000   изображений, которая была случай-
ным образом разделена на: обучающий (70%, 
1400  шт.); валидационный (15%, 300 шт.) и тесто-
вый (15%, 300 шт.) наборы. Краткая схема дизай-
на исследования представлена на рис. 1.

В качестве модели нейросети и использовали 
детектор RFCN ResNet-101 V2 [11], реализующий 
подход многозадачного обучения: одновремен-
ной классификации изображения на наличие/
отсутствие стеноза и локализацию его на изоб-
ражении. Модель нейросети реализована на 
базе фреймворка The TensorFlow Object Detection 
API, содержит 44,7 млн. весов, входной массив — 
матрица 600×600×3. В качестве подхода для регу-
ляризации использовали технику Early stopping 
[12] для снижения риска переобучения.

 Эффективность работы указанной модели ха-
рактеризуется метрикой локализации (mAP), ко-
торая определяет точность. Вычисление данной 
оценки производят следующим образом [13]:
а)	 Обученная нейросеть располагает свое пред-

сказание о месте стенозированного участка 
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Рентгеновская коронарография

Пациенты
50 коронарографий 
одноочаговый стеноз

2’000 черно-белых 
изображений 
512x512 пикc

1400 (70%) обучение
300 (15%) валидация
300 (15%) тестирование

Записи Изображения

Нейросеть Данные с разметкой

Принцип

Данные

Рисунок 1 — Дизайн исследования.

на каждом кадре набора данных — обучаю-
щей, валидационной, тестовой выборках.

б)	 Производится оценка точности того, насколь-
ко такое предсказание нейросети близко к 
результатам разметки, которую нанес интер-
венционный кардиолог. Сперва успешным 
считают перекрытие площадей «предсказа-
ние-разметка» не менее 50%, что является ис-
тинно положительным случаем, в противной 
ситуации — ложноположительным.  

в)	 Вычисляют точность (precision):

	 Точность = 
Истинно положительные

Все предсказания

г)	 Увеличивают порог вычисления точности на 
+5% до достижения в итоге 95% границы, вы-
числяя каждый раз точность по формуле пре-
дыдущего пункта.

д)	 Усредняют точность, формируя таким об-
разом итоговую единственную оценку mAP 
из всего диапазона перекрытия площадей 
«предсказание-разметка» — 50…95%.

Результаты
В ходе обучения нейросети наглядно про-

демонстрирован рост целевой метрики, харак-
теризующей точность локализации стеноза. 

Видно, что, начиная с двадцать пятой эпохи, 
происходит значительное повышение качес-
тва определения области стеноза на изобра-
жениях, достигающее к сотой эпохе — 0,94 по 
метрике mAP. В целом, процесс обучения ста-
билизировался именно к сотой итерации и не 
приводил к дальнейшему росту данного пока-
зателя (Рис. 2). Общее время обучения состави-
ло 23,2 часа.

Подробный анализ подтверждает, что алго-
ритм увеличивает качество детекции с ростом 
итерации обучения, при этом рост происходит 
плавно, без значимых флуктуаций, то есть поиск 
локального минимума функции потерь проис-
ходит с оптимальными настройками. Исследо-
вание работы нейросети на валидационном и 
тестовом наборе данных продемонстрировало 
схожие значения метрики mAP: 0,93 и 0,94, со-
ответственно. Стоит предполагать, что такой ре-
зультат свидетельствует об отсутствии переобу-
чения, обеспеченного техникой Early stopping. 
Помимо количественного анализа более при-
мечателен качественный анализ результатов 
локализации. Показано, что использованная 
нейросеть в большинстве случаев определяет 
стенозированные участки сосудов в областях, 
соответствующих размеченным данным (Рис. 3),  
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Данные для обучения Работа нейросети 

Пример 1

Пример 2

Рисунок 3 — Примеры работы нейросети.

Рисунок 2 — Изменение эффективности работы модели в ходе обучения.
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Рисунок 4 — Ложноположительные результаты работы нейросети.

располагая соответствующие метки на изобра-
жениях в местах стенозов.

Однако в ряде случаев нейросеть срабаты-
вает ложноположительно, то есть определяет 
участок стеноза в том месте, где его не должно 
быть. Такие эффекты наблюдали для 75 кадров 
(3,75% от всей совокупности изображений). Рас-
пределение таких случаев между выборками в 
целом не носило системного характера: 49 кад-
ров (3,5%) для обучающего; 12 кадров (4%) для 
валидационного; 14 кадров (4,67%) для тестово-
го набора. Некоторые примеры подобных оши-
бок приведены на рис. 4.

Кроме того, на 43 снимках (2,15%) алгоритм 
не определял участки стеноза при их наличии. В 
данных случаях нейросеть в целом не распола-
гала предсказания на изображения и такое вы-
числение не зависело от порога метрики mAP. 
Примечательно, что и в этих случаях не наблю-
дали системности в формировании таких оши-
бок, так как их наблюдали для 27 кадров (1,93%) 
обучающей, 7 кадров (2,33%) валидационной, 
9  кадров (3%) тестовой выборки.

Немаловажным критерием производитель-
ности работы представленной нейросети стало 
время анализа одного снимка, которое состави-
ло 0,099 с, что, таким образом, обеспечивает об-
работку 10 кадров/с. 

Обсуждение
Особенностью обработки клиничес-

ких данных с перспективой прикладного 

диагностического применения являются ошиб-
ки детекции — ложные срабатывания [14; 15], 
в ложноположительных случаях определяю-
щие для пациента необходимость проведения 
вмешательства, которое в действительности 
не требуется, а в ложноотрицательных случаях 
приводят к «недополучению» жизнеспасающей 
процедуры. Именно наличие такого критерия 
и несоответствие ему современных нейросе-
тей задерживает внедрение систем поддержки 
врачебных решений на основе математических 
алгоритмов в клиническую практику, в особен-
ности в интервенционной кардиологии. Ос-
новной мотивацией настоящего исследования 
стала минимизация риска ложных детекций 
стенозов коронарных артерий путем исполь-
зования более актуальной архитектуры, чем 
представленной в ранних аналогичных рабо-
тах [9]. Мы смогли продемонстрировать такую 
точность локализации, равную 0,94 по метри-
ке mAP, что превосходит результаты Wu с со-
авт., которым удалось достичь значения 0,872 
[9]. Полученные в настоящем исследовании 
результаты в большей степени соответствуют 
критериям качества обработки медицинских 
данных. В своей работе зарубежные колле-
ги акцентируют особое внимание на ложно-
положительных случаях, в особенности при 
множественном неправильном срабатывании 
нейросети: ряд снимков, наряду с верной лока-
лизацией стеноза, имеет по две ошибки, значи-
тельно «утяжеляющих» таким образом диагноз 
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пациента. Подобная недостаточная точность 
работы U-net алгоритма и наличие настолько 
«грубых» ошибок возможно обусловлены «воз-
растом» нейросети, которую разработали еще 
в 2015 году [16]. Для сравнения: использован-
ная в нашем исследовании архитектура RFCN 
ResNet-101 V2 описана в работе 2019 года [11]. 
Тем не менее полностью исключить ошибки в 
нашем исследовании также не удалось: мы на-
блюдали как ложные детекции стенозов (лож-
ное повышение тяжести состояния пациента), 
так и отсутствие выявления патологического 
участка (недооценка тяжести состояния паци-
ента). Одним из методов борьбы с подобными 
ошибками может стать интеграция в анализ 
коронарографии сведений с соседних кадров 
записи. Так как в ходе диагностической проце-
дуры получают не отдельные изображения, а 
видеозапись, то возможно отслеживать, опре-
деляет ли нейросеть на предыдущем (i-1) и пос-
ледующем (i+1) кадрах участки стеноза, чтобы 
сделать предположение о верной детекции на 
промежуточном (i-том) кадре. Подобный ана-
лиз может включать 1-3-5 окружающих кадров 
и корректировать результат работы алгоритма. 
Безусловно возникают некоторые трудности 
с началом контрастирования и его окончани-
ем, для которых окружающие кадры еще (или 
уже) не содержат сведений о стенозах, однако 
в целом подобный подход может значительно 
повысить точность работы исследованной ней-
росети.

Вторым важным аспектом, рассмотренным в 
настоящей работе, явилась скорость работы ал-
горитма. Показано, что использование сложной 
«тяжеловесной» архитектуры привело к малой 
скорости обработки данных — 10 кадров/с. При 
этом клинические данные коронарографии за-
писывают со скоростью 12,5–14 кадров/с, в связи 
с чем, предположительно, выбранная архитек-
тура (RFCN ResNet-101 V2) не способна обеспе-
чить анализ в реальном времени, что безуслов-
но требует дальнейшей разработки. Включение 
в последовательность обработки дополнитель-
ных техник повышения производительности, в 
том числе препроцессинга изображений, суже-
ние области поиска коронарной артерии, выде-
ление только контрастных элементов на снимке 
— способны повысить скорость анализа с сохра-
нением качества детекции.

Ограничения исследования
Настоящая работа демонстрирует пример 

применения нейросетевого алгоритма для обра-
ботки данных коронарной ангиографии только с 
одним патологическим участком, что безуслов-
но не отражает всей вариативности и сложности 
диагностического процесса, который проводит 
интервенционный кардиолог при обследова-
нии пациента с ишемической болезнью сердца. 
Наиболее ценной для прикладного применения 
может стать система, одновременно определяю-
щая два и более стенозов, вычисляющая их де-
тальные характеристики, поддерживающая при-
нятие врачебных решений. Однако без исследо-
вания особенностей основных этапов работы 
нейросети, оценки ее качества и точности, опре-
деления требующих оптимизации «узких мест» 
алгоритма приблизиться к созданию «идеаль-
ной» системы невозможно. Именно поэтому мы 
демонстрируем собственный первичный задел 
и основные дальнейшие направления работы 
в этой области для перспектив создания более 
продвинутой системы автоматической обработ-
ки коронарной ангиографии.

Заключение
В рамках настоящего исследования с целью 

выявления одноочаговых стенозов артерий 
проведено обучение перспективного нейро-
сетевого детектора RFCN ResNet-101 V2 на кли-
нических ангиографических данных. Показано, 
что данная архитектура способна обеспечить 
высокую точность локализации стенозирован-
ного участка на изображении (до 94%), однако 
вследствие своей сложности не способна про-
вести анализ в режиме реального времени, то 
есть не обеспечивает достаточную производи-
тельность. Дальнейшие работы по оптимиза-
ции входных данных для анализа или исполь-
зованию вспомогательных техник способны по-
высить точность и скорость работы алгоритма, 
что оставляет возможность создать надежный и 
быстрый инструмент-помощник для интервен-
ционной кардиологии.

Источник финансирования. Исследование 
выполнено в рамках Комплексной научно-тех-
нической программы полного инновационного 
цикла «Разработка и внедрение комплекса тех-
нологий в области разведки и добычи твердых 
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полезных ископаемых, обеспечения промыш-
ленной безопасности, биоремедиации, созда-
ния новых продуктов глубокой переработки 
из угольного сырья при последовательном 

снижении экологической нагрузки на окружаю-
щую среду и рисков для жизни населения»  (утв. 
Распоряжением Правительства РФ от 11 мая 
2022 г. №1144-р).
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