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В статье освещается подход на основе технологии машинного обучения, который представляет осо-
бый интерес для локализации и определения характеристик как одноочаговых стенозов, так и мно-
гососудистых, многоочаговых поражений. В связи со сложностью анализа большого количества
данных клиницистом/кардиохирургом, в исследовании большое внимание уделено анализу, обуче-
нию и сравнению популярных детекторов для классификации и локализации очагов стеноза на дан-
ных коронарной ангиографии. Полный набор данных был собран в НИИ Комплексных проблем
сердечно-сосудистых заболеваний на основе исследования коронарографии, среди которых ретро-
спективно выбраны данные 100 пациентов. Для автоматизированного анализа медицинских дан-
ных, в статье подробно рассмотрены 3 модели (SSD MobileNet V1, Faster-RCNN ResNet-50 V1, Fast-
er-RCNN NASNet), которые варьировались по архитектуре, сложности и количеству весов. Приве-
дено сравнение моделей по основным характеристикам эффективности: точность, время обучения
и время предсказания. Результаты тестирования показали, что время обучения/предсказания пря-
мо пропорционально сложности модели. Так, наименьшее время предсказания показала модель
Faster-RCNN NASNet (среднее время обработки одного изображения составило 880 мс). Что каса-
ется точности, то наибольшая точность предсказания была получена моделью Faster-RCNN Res-
Net-50 V1. Данная модель достигла уровня 0.92 метрики mAP на валидационном наборе данных.
С другой стороны, наиболее быстрой оказалась модель SSD MobileNet V1, которая способна выпол-
нять предсказания с частотой предсказания 23 кадра в секунду.

DOI: 10.31857/S0132347421030031

1. ВВЕДЕНИЕ
На сегодняшний день ишемическая болезнь

сердца (ИБС) является основной причиной смерт-
ности в мире [1]. Наличие атеросклеротических
обструкций является наиболее частой причиной
ИБС и заключается в уменьшении просвета коро-
нарных артерий бляшкой. Клинически “золотым
стандартом” для оценки стеноза коронарных ар-
терий является инвазивная ангиография коро-
нарных артерий (коронарография) с рентгеноло-
гическим контрастом. В свою очередь, анализ

данных ангиографии играет важную роль в лока-
лизации и интерпретации коронарного стеноза.
В зависимости от анализа очагов стеноза и оцен-
ки метрики SYNTAX формируется тактика лече-
ния пациента: минимально инвазивная чрессосу-
дистая хирургия или чрезмерно инвазивное вме-
шательство.

Современное состояние исследований, связан-
ных с локализацией, классификацией и интерпре-
тацией таково, что существующие решения по-
ставленных задач [2–8], несмотря на возможность
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получения достаточно высоких результатов по
точности локализации (82–95%) и классификации
(80–97%), обладают рядом существенных недо-
статков [9]. Одним из таких недостатков является
плохая масштабируемость и не гибкость алгорит-
мов предварительной обработки, требующей тон-
кой настройки. Стоит также отметить, что боль-
шинство алгоритмов локализации построены по
принципу каскадности, который склонен к на-
коплению ошибки. Исходя из этого, нами пред-
принята попытка по анализу, обучению и после-
дующему сравнению нейронных сетей, которые
способны выполнять оценку стеноза на сырых
данных коронарной ангиографии с высокой сте-
пенью точности.

2. ИСХОДНЫЕ ДАННЫЕ

Исходные данные представляют собой записи
ангиографии коронарных артерий, которые были
получены на ангиографических установках
“Coroscop” и “Innova” (Siemens) в НИИ Ком-
плексных проблем сердечно-сосудистых заболева-
ний (г. Кемерово, Россия). Ретроспективно выбра-
ны 100 пациентов, по данным которых было прове-
дено детектирование гемодинамически значимых
стенозов. Критерием исключения стало наличие
множественных стенозов (двух и более коронар-
ных артерий). В результате каждого ангиографи-
ческого исследования получен видеоряд прохож-
дения контраста по сосудистой системе сердца.
Первичная сортировка данных осуществлялась с
участием эксперта-кардиолога, который выбрал
информативные изображения, содержащие толь-
ко этап прохождения контраста и визуализацию

стенозированного участка. Таким образом был
выделен набор изображений в оттенках серого
(1 канал) c разрешением от 512 × 512 до 1000 ×
× 1000 пикселей. Суммарно выборка составила
8325 изображений, из которых 7492 (90%) изобра-
жения использовались в качестве обучающей вы-
борки, а 833 (10%) изображения – в качестве ва-
лидационной выборки. Для разметки данных бы-
ла использована бесплатная версия SaaS (Software
as a Service) решения “LabelBox”. Примеры раз-
меченных входных данных для двух пациентов
отражены на рис. 1.

Для анализа исходного набора данных нами
проведена оценка размера области стеноза (пло-
щадь ограничивающего прямоугольника). Ана-
логично набору данных Common Objects in Con-
text (COCO), размеры прямоугольников были раз-
делены на 3 класса: “small” (площадь региона менее
322 пикселей), “medium” (площадь региона более
322 пикселей, но менее 962 пикселей) и “large” (пло-
щадь региона более 962 пикселей). В результате в
исходном наборе данных общее число “small”
объектов составило 2509 (30%), “medium” объек-
тов – 5704 (69%) и “large” объектов – 113 (1%).
Исходя из данного распределения видна несба-
лансированность исследуемого набора данных.
Потенциально распознавание крупных областей
стеноза может быть выполнено с меньшей точно-
стью, чем маленьких и средних областей.

С целью решения задачи локализации в рамках
исследования выполнена оценка распределения
координат стенозов на изображениях исходного на-
бора данных. Для этого оценивались нормализо-
ванные координаты центров ограничивающих пря-

Рис. 1. Пример данных со стенозом для двух пациентов – область интереса обозначена прямоугольником.



ПРОГРАММИРОВАНИЕ  № 3  2021

АНАЛИЗ ГЛУБОКИХ НЕЙРОННЫХ СЕТЕЙ 5

моугольников областей стеноза. На основе такой
оценки получена карта распределения координат
центров очагов стеноза, которая отражена ниже
на рис. 2. Опираясь на результаты распределения
координат, видно, что на карте наблюдаются
2 центра с относительными координатами (0.50;
0.20) и (0.27; 0.27), где располагается наибольшее
количество очагов стеноза. Отметим, что коорди-
наты центров очагов распределены равномерно, а
явные статистические выбросы при этом отсут-
ствуют.

3. МЕТОДЫ

3.1. Описание моделей

Для решения задачи локализации стеноза на
основе данных ангиографии коронарных артерий
использовался подход машинного обучения, ко-
торый хорошо зарекомендовал себя в сфере ком-
пьютерного зрения и обработки изображений.
Для решения данной задачи использовались де-
текторы SSD [10] и Faster-RCNN [11] из репози-
тория Tensorflow Detection Model Zoo [12] на ос-
нове таких моделей как MobileNet [13, 14], ResNet

Рис. 2. Карта плотности распределения очагов стеноза для обучающей и валидационной выборок. В качестве коорди-
нат выбраны условные единицы, характеризующие положение точек, где точка (0; 0) соответствует левому верхнему
углу изображения (ангиографии), точка (1; 1) – правому нижнему углу.
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Таблица 1. Краткая характеристика используемых моделей

Модель Время 
предсказания, мс mAP@[0.5:0.95] Количество

весов, млн.
Размер

модели, Мб.

SSD MobileNet V1 56 32 4.2 44

Faster-RCNN ResNet-50 V1 89 30 25.6 114

Faster-RCNN NASNet 540 – 88.9 416
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[15, 16] и NASNet [17, 18]. Всего исследовано 3 мо-
дели, которые варьировались по архитектуре,
сложности и количеству весов. В качестве моде-
ли, использующей наименьшее количество ве-
сов, был выбран детектор SSD MobileNet V1, ко-
торый способен обрабатывать данные в реальном
формате времени. Наиболее сложной моделью из
исследуемых является Faster-RCNN NASNet с
более 80 млн весов. Выше в табл. 1 отражена крат-
кая характеристика моделей, которые использо-
вались в данном исследовании. Характеристика,
а в особенности метрика mAP, получена на осно-
ве обучения нейронных сетей на наборе данных
Common Objects in Context (COCO).

3.2. Обучение моделей
При обучении нейронных сетей их базовая

конфигурация унаследована от конфигурации се-
тей, обученных на наборе данных COCO. Для од-
нозначного сравнения исследуемых моделей об-
щее число шагов обучения составило 100. Для
лучшего восприятия в работе используется сокра-
щенное обозначение количества шагов обучения,
т.е. 100 шагов означает 100000 итераций обуче-

ния. В качестве локализационной функции по-
терь использовался Weighted Smooth L1 loss, а
классификационной функции потерь – Weighted
Focal Loss [19]. Важным будет отметить, что мо-
дель на основе SSD детектора обучалась с исполь-
зованием техники Cosine decay with warm up. При
использовании такой техники скорость обучения
LR постепенно снижалась в зависимости от шага
обучения. В качестве оборудования для обучения
нами были использованы инстансы P2 (Nvidia
Tesla K80 12 Gb, 1.87 TFLOPS) и P3 (Nvidia Tesla
V100 16 Gb, 7.8 TFLOPS) от Amazon Web Services.
Выше в табл. 2 приведены основные характери-
стики обучения моделей.

В процессе обучении нейронных сетей прове-
дена оценка динамики точности на валидацион-
ном наборе данных. В качестве оценки точности
выбрана метрика mean Average Precision (mAP) с
использованием порогового значения Intersection
over Union = 0.5 (mAP@0.5). Ниже на рис. 3 отра-
жена сглаженная динамика изменения метрики
mAP на основе валидационной выборки при обу-
чении моделей. Видно, что практически все мо-

Таблица 2. Используемые опции при обучении моделей

Модель Входной размер Аугментация Размер 
батча Тип LR LR

SSD MobileNet V1
640 × 640 × 3

Random horizontal f lip
4

Cosine decay with warm up
0.04

Random crop image

Faster-RCNN ResNet-50 V1 600 × 600 × 3 Random horizontal f lip 2 Constant LR 0.0003

Faster-RCNN NASNet 1200 × 1200 × 3 Random horizontal f lip 1 Constant LR 0.0003

Рис. 3. Динамика изменения метрики mAP при обучении исследуемых моделей.
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дели сходятся к некоторому значению асимпто-
тической точности mAP.

4. РЕЗУЛЬТАТЫ

Сравнительный анализ полученных результа-
тов на трех исследованных нейросетевых моделях
приведен в табл. 3. Для относительного сравне-
ния используются значения метрик для модели
SSD MobileNet V1, а модели Faster-RCNN Res-
Net-50 V1 и Faster-RCNN NASNet с ней сравни-
ваются. Ниже на рис. 4 и 5 отражены несколько
основных метрик эффективности моделей, а
именно метрика точности mAP, время обучения и
время предсказания. Графики отсортированы та-
ким образом, что на первом месте находятся мо-
дели, имеющие наилучшее значение по рассмат-
риваемой метрике.

Для оценки времени предсказания использо-
вался инстанс P3 (Nvidia Tesla V100 16 Gb, 7.8
TFLOPS) от Amazon Web Services. Как показало
тестирование, скорость предсказания напрямую
зависит от сложности моделей и количества ве-
сов. Так, наиболее медленной для предсказания
оказалась модель Faster-RCNN NASNet. Среднее
время обработки одного изображения для данной
модели составляет 880 миллисекунд. С другой
стороны, наиболее быстрой из рассматриваемых
оказалась модель, базирующаяся на архитектуре
MobileNet. Время предсказания одного изобра-
жения данной моделью составляет 43 миллисе-
кунды, что говорит о возможности ее использова-
ния для предсказания расположения очага стено-
за в реальном масштабе времени.

Исходя из полученных результатов видно, что
наиболее точной моделью оказалась Faster-

Таблица 3. Сравнение результатов исследуемых моделей

Модель

Количество весов, 
млн

Время обучения, 
часы

Время 
предсказания, мс mAP@0.5

Абс. Отн. Абс. Отн. Абс. Отн. Абс. Отн.

SSD MobileNet V1 4.2 1.0× 16 1.0× 43 1.0× 0.70 1.00×

Faster-RCNN ResNet-50 V1 25.6 6.0× 28 1.8× 98 2.3× 0.92 1.33×

Faster-RCNN NASNet 88.9 21.0× 147 9.5× 880 20.4× 0.84 1.22×

Рис. 4. Сравнение метрики mAP и количества весов исследуемых моделей нейросетей, наглядно визуализирующее
различия архитектур.
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RCNN ResNet-50 V1. Средняя точность предска-
зания данной модели на валидационной выборке
составила 0.92, а скорость предсказания – 98 мил-
лисекунд/изображение (≈10 кадров в секунду).
Наиболее быстрая и относительно легковесная
модель SSD MobileNet V1 имеет среднюю точ-
ность предсказания на валидационной выборке
равной 0.70, при этом ее средняя скорость пред-
сказания составляет 43 миллисекунды/изображе-
ние (≈23 кадра в секунду). Стоит отметить модель
Faster-RCNN NASNet, которая обладает более чем
3-х кратным преимуществом по количеству весов по
сравнению с моделью Faster-RCNN ResNet-50 V1.
Однако точность Faster-RCNN ResNet-50 V1 на 12%
выше модели Faster-RCNN NASNet. В связи с этим,
в качестве оптимального решения стоит выделить

именно модель Faster-RCNN ResNet-50 V1, кото-
рая способна достаточно быстро обрабатывать
данные с высокой точностью.

4.1. Тестирование моделей
В данном пункте продемонстрирована работа

нейронных сетей на данных двух пациентов, для
которых известна эталонная разметка, а их дан-
ные не использовались при обучении моделей.
Примеры этих изображений с отмеченной обла-
стью стеноза отражены на рис. 6. Для тестирова-
ния использовались модели, которые давали наи-
лучшие значения функции потерь и метрики
mAP. Значения шагов обучения, на которых мо-
дели имеют оптимальные веса отражены ниже в
табл. 4.

При сравнении полученных результатов на
рис. 6 видно, что модели относительно точно вы-
полняют локализацию очагов стеноза. Однако,
существует ряд ложных срабатываний, а именно
наличие ложноположительных случаев при те-
стировании модели Faster-RCNN NASNet. В обоих
случаях данная модель дополнительно к размечен-
ному эталонному очагу стеноза, с вероятностью бо-
лее 90%, локализует дополнительные ложные оча-
ги, которые находятся в правой коронарной арте-
рии и передней нисходящей артерии в двух разных
сегментах. С другой стороны, модель SSD MobileN-
et V1 чаще других ошибочно предсказывает отсут-
ствие очага стеноза т.е. данная модель имеет более

Рис. 5. Сравнение времени обучения и времени предсказания исследуемых моделей нейросетей, наглядно визуализи-
рующее различия архитектур.
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Таблица 4. Значения шагов обучения, на которых мо-
дели имеют оптимальные веса

Модель Оптимальный шаг 
обучения

SSD MobileNet V1 24

Faster-RCNN ResNet-50 V1 84

Faster-RCNN NASNet 95
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высокую ложноотрицательную ошибку. Дополни-
тельно стоит отметить эффективность работы де-
тектора на базе архитектуры ResNet, а именно

Faster-RCNN ResNet-50 V1. Среднее значение
индекса Дайса на тестовых данных для этой моде-
ли составило 0.85.

Рис. 6. Пример предсказания новых данных на двух соседних кадрах ангиографии для трех исследованных нейросетей.
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ДАНИЛОВ и др.

5. ЗАКЛЮЧЕНИЕ
В рамках рассмотренного исследования с це-

лью выявления одноочаговых стенозов артерий
проведено обучение и сравнительный анализ 3
популярных и перспективных детекторов, кото-
рые базировались на разных архитектурах ней-
ронных сетей (MobileNet, ResNet-50, NASNet).
Так, модель Faster-RCNN ResNet-50 V1 обладает
оптимальным соотношением точность/время пред-
сказания. Средняя точность предсказания (метри-
ка mAP@0.5) данной модели на валидационной
выборке составила 0.92, а скорость предсказания
10 кадров в секунду. Наиболее быстрая и относи-
тельно легковесная модель SSD MobileNet V1 имеет
среднюю точность предсказания на валидационной
выборке равной 0.70, при этом ее средняя скорость
предсказания составляет 23 кадра в секунду. Важ-
ным будет отметить, что предложенный в работе
подход представляет особый интерес для локали-
зации и определения характеристик многососу-
дистых, многоочаговых поражений. При таком
подходе существует возможность не только де-
тектировать очаги стеноза, но и оценивать ряд до-
полнительных характеристик стенозированного
участка, а именно протяженность, диаметр, нали-
чие боковых ветвей и параллельного шунта.

6. ФИНАНСИРОВАНИЕ
Работа по сбору исходных данных, предвари-

тельной обработке и созданию подхода для локали-
зации очагов стеноза, основанного на машинном
обучении, выполнена за счет гранта Российского
научного фонда проект № 18-75-10061 “Исследова-
ние и реализация концепции роботизированного
малоинвазивного протезирования клапана аор-
ты”. Обучение разработанных моделей с помо-
щью сервиса Amazon Web Services финансирова-
лось в рамках государственного задания “Наука”
№ FFSWW-2020-0014 “Разработка научных основ
технологии роботизированной мультипарамет-
рической томографии на основе методов обра-
ботки больших данных и машинного обучения
для исследования перспективных композицион-
ных материалов”. Выбор основных метрик эф-
фективности моделей и их анализ выполнен при
поддержке гранта РФФИ 19-07-00351 “Методы и
интеллектуальные технологии научного обоснова-
ния стратегических решений по цифровой транс-
формации”.
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