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Патология сердечно-сосудистой системы плода – это наиболее распространенный вид врожденных 
пороков развития, находится на втором месте среди причин младенческой смертности и составляет 47% 
всех причин смерти от пороков развития. Общепринятый минимальный расчетный показатель частоты 
врожденных пороков сердца (ВПС) – 8 случаев на 1 тыс. живорожденных (5–9 из 1000 новорожденных).

Оценка сердца плода является сложной задачей, главным образом из-за небольшого размера сердца, 
непроизвольных движений плода, неудобного положения плода.

Дифференциальная диагностика нормального сердца плода и сердца с ВПС, требующим кардиохирур-
гической помощи после рождения, является важной, а иногда критически необходимой целью ультразвуко-
вого исследования плода.

Цель исследования: создание системы поддержки принятия врачебных решений  путем формирова-
ния алгоритма осмотра сердца плода с помощью искусственного интеллекта, результатом которого дол-
жен стать один из вариантов медицинского заключения: “норма” – правильное строение сердца – ВПС нет; 
“не норма” – неправильное строение сердца – нельзя исключить наличие ВПС, рекомендована расширен-
ная эхокардиография плода в кратчайшие сроки. 

Материал и методы. Исследование проводилось на сроке беременности 18–21 нед. Каждое исследо-
вание на одного пациента содержало видеофайлы пяти стандартных проекций сердца. Каждый срез пред-
ставлен не менее чем 25 кадрами. Верификация была выполнена путем подтверждения/изменения диагно-
за врачом-экспертом, а также подтверждением диагноза после рождения. 

Результаты. В результате выполнения работ задача определения зон грудной клетки и сердца плода 
решена с точностью 98%, задача классификации среза сердца на кадре – с точностью 82%, задача опреде-
ления патологии на срезах сердца – с точностью 77%.

Заключение. Результаты показали, что алгоритм искусственного интеллекта может повысить точность 
ультразвукового диагностики сердца плода и имеет хорошую прикладную ценность. Ожидается, что мето-
ды искусственного интеллекта внесут вклад в стандартизацию и оптимизацию эхокардиографии плода, 
повысят процент пренатальной диагностики ВПС и тем самым приведут к снижению младенческой смерт-
ности и детской инвалидизации. 
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Pathology of the fetal cardiovascular system is the most common type of congenital malformations and is 
in second place among the causes of infant mortality and accounts for 47% of all causes of death from malforma-
tions.

The effectiveness and result of cardiac surgery largely depend on the earliest diagnosis of heart disease, on the 
readiness of medical staff to provide medical care to a newborn with CHD and on the ability to arrange timely trans-
portation of a newborn to a cardiac surgery center as soon as possible.

Fetal heart assessment is a difficult task, mainly due to the small size of the heart, involuntary fetal movements, 
and lack of experience in fetal echocardiography by some ultrasound specialists

The objective of our study is to create a medical decision support system by forming an algorithm for examining 
the fetal heart using AI. The result of which should be one of the medical opinion options: “normal” – correct heart 
structure – no congenital heart disease; “not normal” – abnormal heart structure – the presence of congenital heart 
disease cannot be ruled out, extended fetal echocardiography is recommended as soon as possible.

One of the tasks of our work was: the formation of an algorithm for examining the fetal heart using AI, the result 
of which should be one of the options for a medical conclusion: “norm” – correct heart structure – there is no CHD; 
“not norm” – incorrect heart structure – the presence of CHD cannot be excluded, extended fetal echocardiogra-
phy is recommended as soon as possible.

Research methodology. The study was conducted at the gestation period of 18–21 weeks. Each study per 
patient contained video files of five standard projections of the heart. Each slice is represented by at least 
25 frames. Verification was performed by confirming/changing the diagnosis by an expert doctor, as well as con-
firming the diagnosis after birth.

As a result of the work, the task of determining the zones of the chest and heart of the fetus was solved with an 
accuracy of 98%; the task of classifying the slice of the heart on the frame was solved with an accuracy of 82%, the 
task of determining pathology on the slices of the heart was solved with an accuracy of 77%.

Conclusions. The results showed that the artificial intelligence algorithm can improve the accuracy of ultra-
sound diagnosis of the fetal heart and has good applied value. It is expected that artificial intelligence methods will 
contribute to the standardization and optimization of fetal echocardiography, increase the percentage of prenatal 
diagnosis of CHD, and thereby lead to a decrease in infant mortality and childhood disability. 

Keywords: fetus; congenital heart defects; artificial intelligence; ultrasound diagnostics; artificial intelligence; convo-
lution neural network; deep learning; fetal ultrasound; prenatal diagnosis
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Введение
Патология сердечно-сосудистой системы пло-

да – это наиболее распространенный вид врож-
денных пороков развития, находится на втором 
месте среди причин младенческой смертности 
и составляет 47% всех причин смерти от пороков 
развития [1].

Общепринятый минимальный расчетный пока-
затель частоты врожденных пороков сердца 
(ВПС) – 8 случаев на 1000 живорожденных (5–9 из 
1000 новорожденных) [2–4]. 

В Российской Федерации ежегодно рождаются 
около 20 000 детей с ВПС. При этом 25% всех ВПС 
являются критическими, то есть требуют хирурги-
ческой коррекции в первые дни жизни [2]. 18% 
живорожденных детей с ВПС умирают в течение 
первого года [2, 5].

Объем и качество медицинской помощи ново-
рожденным с ВПС зависят от своевременной диаг-
ностики ВПС. Ранняя пренатальная диагностика 
поро ков сердца у плода, которые поддаются хирур-
гической коррекции, снижает уровень инвалидиза-
ции и смертности в перинатальном периоде. 
Поэтому дифференциальная диагностика нормаль-
ного сердца плода и сердца с ВПС, требующим кар-
диохирургической помощи после рождения, являет-
ся важной, а иногда критически необходимой целью 
ультразвукового исследования (УЗИ) плода.

Для пренатальной диагностики ВПС, согласно 
рекомендациям ISUOG Practice Guidelines (2023), 
используется 5 стандартных проекций сердца [6]. 
В нашей стране обязательными срезами для оцен-
ки сердца являются: четырехкамерный срез и срез 
через 3 сосуда и трахею и еще 2 дополнительных 
среза: срез через выносящий тракт левого желу-
дочка и срез через выносящий тракт правого же-
лудочка [7].

При выведении четырехкамерного среза серд-
ца возможна диагностика >50% серьезных поро-
ков сердца у плода, при добавление срезов через 
выходные тракты и среза через 3 сосуда и трахею 
чувствительность диагностики ВПС увеличивается 
до 90% [8–12]. На практике частота пренатально 
диагностируемых ВПС составляет 30% [12]. 
И даже  там, где проводилось экспертное УЗИ пло-
да, специфичность также неоптимальна и состав-
ляет всего 40–50% [11–13].

Оценка сердца плода человека требует экс-
пертных знаний и многолетнего обучения специа-
листа [14]. Выведение и интерпретация стандарт-
ных плоскостей сердца плода во время УЗИ 
в скрининговые сроки беременности является 
сложной задачей главным образом из-за неболь-
шого размера сердца, непроизвольных движений 
плода, артефактов изображения, таких как затене-
ние от позвоночника и ребер плода, и, в некоторых 
случаях, из-за отсутствия опыта в области эхокар-
диографии плода у специалистов пренатальной 
диагностики [15–17]. Стандартное исследование 
плода включает в себя тысячи кадров изображе-
ний, охватывающих несколько структур за одну 
“развертку” видео, и диагностических кадров, 
представляющих интерес для исключения порока 
сердца, может быть лишь несколько и поэтому их 
легко пропустить [18]. Автоматическая обработка 
изображений может предоставить необходимые 
инструменты, которые помогут специалистам.

Технологии искусственного интеллекта (ИИ) 
в медицине используют алгоритмы и программ-
ное обеспечение для аппроксимации человече-
ских знаний при анализе сложных медицинских 
данных [19]. Глубокое обучение – это отрасль ма-
шинного обучения, в которой используются сверх-
точные нейронные сети (CNN), которые обеспечи-
вают масштабируемый подход к классификации 
изображений и распознаванию объектов [20]. 
Алгоритмы глубокого обучения превосходно 
справляются с распознаванием изображений, 
позво ляет быстро сканировать и анализировать 
визуальную информацию, что помогает ускорить 
и упростить процесс диагностики. 

Развитие ИИ в УЗИ в акушерстве – это дина-
мично-развивающееся направление. УЗИ плода 
представляет сложную задачу для технологий ИИ, 
поскольку ставит ряд уникальных задач, которые 
могут влиять на интеллектуальное обнаружение 
анатомических структур и их измерение: подвиж-
ность плода, развивающаяся анатомия плода, не-
обходимость получения определенных плоскостей 
для диагностики, которые могут быть как трудно-
доступными, так и ограничены положением плода 
и телосложением матери [21–24]. При этом ана-
лиз анатомии сердца плода представляет собой 
наиболее сложную задачу для технологий ИИ из-
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за сложности диагностического анализа строения 
сердца и относительно высокой частоты сердце-
биения [18, 23, 24].

В последние годы проведено несколько работ 
по применению технологии ИИ в оценке сердца 
плода. В 2021 г. S. Nurmaini и соавт. предложили 
сделать эхокардиографию плода автоматической. 
В их исследовании предлагается компьютерная 
эхокардиография сердца плода на основе глубо-
кого обучения с использованием подхода сегмен-
тации экземпляров. Авторы использовали 1149 
ста тических изображений сердца плода без ВПС 
и 3 изображения с ВПС. Результат показал, что 
предложенная модель решила вопрос обнаруже-
ния ВПС со средней точностью около 98,30% для 
вариаций внутри изображений у одного пациента 
и 82,42% для вариаций между пациентами [25].

R. Arnaout и соавт. (2021) также провели работу 
по обучению интегрированной модели нейронной 
сети отличать нормальное сердце от сложных ВПС 
на основе 1326 ультразвуковых изображений в 
В-режиме. Модель была протестирована внутри 
компании с концентрацией AUC 0,99, чувствитель-
ностью 95%, специфичностью 96% и отрицатель-
ной прогностической ценностью 100%. Их резуль-
таты показали, что чувствительность модели сопо-
ставима с чувствительностью клиницистов и хоро-
шо работает как на внешних наборах данных, так и 
на изображениях более низкого качества [18].

В 2022–2023 гг. в Китае также проводились 
иссле дования по использованию технологий ИИ 
в эхокардиографии плода. Итоги этих исследова-
ний продемонстрировали, что методы машинного 
обучения эффективно помогают выявлять анато-
мические структуры сердца плода и оценивать их 
соответствие стандартам [26, 27]. 

Во всех программах ИИ в пренатальной диаг-
ностике, описанных в доступных источниках ин-
формации, используются статические кадры, в то 
время как выведение качественного информа-
тивного кадра со стандартным срезом опреде-
ленной проекции сердца иногда занимает боль-
ше времени врача, чем сохранение видеофайла 
с той же проекцией сердца. При видеофиксации 
кадры, свидетельствующие о наличие ВПС, 
с большей вероятностью попадут в поле зрения 
анализатора. 

Цель исследования: создание системы под-
держки принятия врачебных решений  путем фор-
мирования алгоритма ИИ осмотра сердца плода, 
результатом которого должен стать один из вари-
антов медицинского заключения: “норма” – пра-
вильное строение сердца – ВПС нет; “не норма” – 
неправильное строение сердца – нельзя исклю-

чить наличие ВПС, рекомендована расширенная 
эхокардиография плода в кратчайшие сроки. 

Задачи исследования: 
1) разработка функциональных и диагностиче-

ских требований к алгоритму ИИ;
2) создание набора данных обучения и тести-

рования алгоритма ИИ: оцифрованных и разме-
ченных кинопетель сердца плода с нормой и пато-
логией;

3) тестирование алгоритма ИИ.

Материал и методы
Исследование проводилось на базе ФГБУ 

“Национальный медицинский исследовательский 
центр акушерства, гинекологии и перинатологии 
имени академика В.И. Кулакова” Минздрава 
России врачами отделения ультразвуковой и 
функциональной диагностики в период с ноября 
2023 г. по май 2024 г.

Все исследования проводились на сроке бере-
менности 18–21 нед. Пациентки подписывали ин-
формированное согласие.

УЗИ проводились на аппаратах разного класса 
экспертности: Medison AccuvixA30, Voluson E6 
(GE), Voluson E8 (GE), Voluson E10 (GE), Samsung 
medison WS80, на ультразвуковой системе Toshiba 
Aplio 500, Toshiba Aplio XG. 

Каждое исследование на одного пациента со-
держало видеофайлы следующих проекций серд-
ца: видеофайл желудок–сердце, подтверждаю-
щий правильное положение сердца, четырехка-
мерный срез сердца, выходной тракт левого желу-
дочка, выходной тракт правого желудочка, срез 
через 3 сосуда и трахею, сагиттальный срез дуги 
аорты, V-скан (рис.1–6).

Каждый срез должен был представлен не ме-
нее чем 25 кадрами. Целевым признаком полноты 
проведенного исследования одного пациента яв-
ляется наличие всех требуемых срезов сердца. 
Отсутствие одного или нескольких срезов в иссле-
довании должно было помечается моделью ИИ.

Общее количество исследований составило 
2016, количество кадров – 659 324 .jpg-файлов. 

Количество исследований с патологией соста-
вило 265 (13%), количество кадров с патологией – 
27 886 .jpg (13% от общего количества кадров). 

На вход модели глубокого обучения поступали 
наборы DICOM-файлов, содержащие видеопетли 
выведения стандартных срезов сердца плода 
в серой шкале. На разметку передавались анони-
мизированные исследования. Для защиты персо-
нальных данных из исходных DICOM файлов были 
удалены теги и часть изображения, содержащие 
персональные данные. Обезличивание кадров 
проводилось внутри цифрового контура ФГБУ 
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Рис. 2. Желудок и сердце. 
Видеофайл желудок–сердце. 
Патология. Желудок и сердце 
в одном срезе и по разные сторо-
ны.

Fig. 2. Tag: Stomach-heart 
disease. The stomach and the heart 
are in the same section and on 
different sides.

Рис. 3. Четырехкамерный срез. Норма.

Fig. 3. Tag: four_chamber – norm.

Рис. 4. Выносящий тракт левого желудочка. Норма. 

Fig. 4. LVOT- norm.

Тэг: Stomach-heart норма
Tag: Stomach-heart norm

Рис. 1. a – сердце; б – желудок. Видеофайл желудок–сердце.

Fig. 1. a – the heart; б – the stomach. “Stomach–heart”.
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“НМИЦ АГП имени академика В.И. Кулакова” 
Минздрава России. 

Разметка файлов выполнялась врачами ульт-
развуковой диагностики ФГБУ “НМИЦ АГП име-
ни академика В.И. Кулакова” Минздрава России 
в онлайн-инструменте разметки CVAT. Список 
классов представлен в табл. 1. В ней перечисле-
ны как названия проекций, так и дополнитель-

ные метки для маркировки области сердца, нор-
мы и патологии. 

Исходные данные представляют собой эхокар-
диографические исследования в виде набора изо-
бражений (формат .jpg), полученных при разбие-
нии исходного DICOM-файла на кадры. 

Для создания набора данных для разработки 
алгоритма ИИ системы поддержки принятия вра-

Рис. 5. Срез через три сосуда. Норма.

Fig. 5. 3V-norm.
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Рис. 6. Сагиттальный срез через дугу аорты. Норма. 

Рис. 6. SagitAO – norm. 
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Таблица 1. Методика разметки видеофайлов с проекциями сердца плода: названия проекций, дополнительные 
метки для маркировки области сердца, нормы и патологии

Table 1. Methodology for marking video files with fetal heart projections: projection names, additional marks for marking 
the heart area, norms and pathologies

Основные классы (срезы на кадре)
Main classes (frame sections)

№
Тип проекции
Projection type

Название метки
Label name

Цвет разметки
Marking color

1 Видеофайл от желудка к сердцу / Video file from stomach to heart Stomach-heart
2 Четырехкамерный срез сердца /  Four-chamber slice Four_chamber
3 Срез через 3 сосуда / Slice through three vessels 3V
4 Выходной тракт левого желудочка / Left ventricular outflow tract LVOT
5 Выходной тракт правого желудочка / Right ventricular outflow tract RVOT
6 Срез через 3 сосуда и трахею / Slice through three vessels 

and the trachea
VScan

7 Срез через дугу аорты / Slice through the aortic arch SagitAO

Дополнительные классы

№ Описание области
Название метки

Label name
Цвет разметки
Marking color

8 Область сердца / Heart area heart_area
9 Область грудной клетки / Chest area chest_area

10 Область желудка / Stomach area stomach_area
11 Кадр с патологией / Frame with pathology disease
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чебных решений исходные данные были размече-
ны следующим образом: на каждом исследова-
нии необходимо было разметить: анатомические 
области (сердце, желудок, грудная клетка) и все 
кадры, на которых визуализируются корректно 
выведенные проекции сердца с пометкой норма 
или патология. Отсутствие меток в исследовании 
означало, что на нем нет ни одной проекции, со-
ответствующей требуемым диагностическим 
критериям. 

Если кадр исследования обладает смазанной, 
нечитаемой информацией, такому кадру присваи-
вается тэг: “Тэг: «bad_quality»”.

Разметка наличия патологических изменений 
представляет собой бинарную классификацию: при 
наличии на кадре явно определяемой патологии ка-
дру присваивается тэг “Тэг: «disease»” (см. рис. 2). 
При этом если хотя бы один кадр в серии кадров 
одной проекции отмечен как патология, то все ка-
дры в этой серии принимают класс “патология”. 

Каждое исследование было размечено одним 
врачом-экспертом. Верификация диагноза была 
выполнена путем подтверждения/изменения ди-
агноза врачом-экспертом, а также подтвержде-
нием диагноза после рождения. В качестве диаг-
ноза после рождения принимается норма и/или 
не норма.

Весь исходный набор данных был разделен на 
3 выборки: 

– обучающая выборка – 459 631 кадра (69,7% 
от исходного количества кадров);

– валидационная выборка – 100 652 кадра 
(15,2% от исходного количества кадров);

– тестовая выборка – 99 041 кадр (15,1% от ис-
ходного количества кадров).

Описание архитектуры модели. В основе 
данной работы лежит модель свёрточной нейрон-
ной сети ResNet34. Архитектура данной сети, по-
мимо основных шагов: нормализация, активация, 
свёртка, понижение размерности, содержит до-
полнительный шаг – добавление дополнительной 
связи, которая пропускает несколько слоев ней-
ронной сети. Такой подход позволяет решить про-
блему исчезающего градиента, связанную с тем, 
что на глубокие слои нейронной сети приходит 
очень малая величина градиента.

В данной работе модель ИИ обучалась по двум 
сценариям: 

– статический – на вход модели подается один 
серый кадр, 

– динамический – на вход модели подается се-
рия из N последовательных серых кадров, где N – 
нечетное число. 

Описание процесса обучения модели. Обуче-
ние модели проводилось с использованием сле-

дующих параметров и алгоритмов: оптимизатор 
Adam, LR-диспетчер ReduceLROnPlateu (количест-
во эпох ожидания – 10; коэффициент уменьшения 
LR – 0.5; минимальный LR: 1.0e-7), количество 
эпох – 100, размер батча – 32, функция потерь: 
BinaryFocalLossWithLogits, количество соседей 
(для динамической модели) – 3; шаг (для динами-
ческой модели): 1.

Функция BinaryFocalLossWithLogits была вы-
брана в качестве функции потерь из-за наличия 
дисбаланса в данных. Данная функция “штрафует” 
модель больше на сложных примерах, тем самым 
стимулируя модель учиться более на тех приме-
рах, где она чаще делает ошибки.

Для оценки качества работы модели классифи-
кации использовались следующие метрики для 
каждого класса: 

Precision = TP / (TP + FP) – показатель специ-
фичности модели; 

Recall = TP / (TP + FN) – показатель чувстви-
тельности модели;

F1 = 2 * Precision * Recall / (Precision + Recall) – 
гармоническое среднее между специфичностью 
и чувствительностью модели, где 

TP –количество предсказаний класса, совпада-
ющих с разметкой, 

FP –количество предсказаний класса, не сов-
падающих с разметкой, 

FN –количество значений класса в разметке, не 
совпадающих с предсказаниями.

Результаты исследования
Статистический анализ исходных 
данных и размеченных классов
В ходе валидации процесса разметки была 

разработана методология, позволившая сформи-
ровать качественный набор данных, на основании 
которого были проведены все дальнейшие работы 
по обучению моделей компьютерного зрения и 
оценке эффективности этих моделей. 

После фильтрации выборки (удаление файлов, 
не соответствующих требованиям данного иссле-
дования (без полезной информации, с PW-
допплером, с не валидной разметкой)) количество 
кадров в обучающей выборке составило 520 865 
(21% данных было отфильтровано). 

В большинстве исследований была размечена 
только одна проекция. Были также исследования, 
где в видеофайле было размечено несколько про-
екций [2–7].

На рис. 7 представлено распределение количе-
ство кадров с различными проекциями сердца. 
Следует отметить, что в базе данных отмечается 
значительный дисбаланс в сторону наибольшего 
содержания кадров с проекцией “Тэг: four_
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Рис. 7. Распределение проекций срезов сердца по количеству кадров в исследовании. 
Примечание. Тэг: four_chamber – четырехкамерный срез, Тэг: LVOT – выходной тракт левого желудочка, Тэг: 3V – срез 
через 3 сосуда и трахею, Тэг: SagitAO – срез через дугу аорты, Тэг: Stomach–heart – видеофайл от желудка к сердцу, 
Тэг: VScan – V-скан, Тэг: RVOT – выходной тракт правого желудочка, Тэг: multi-projection – несколько проекций 
в одном кадре (например: срез через 3 сосуда и трахею и V-скан и/или выходной тракт  правого желудочка).

Fig. 7. Distribution of heart slice projections by the number of frames in the study. 
Note. Tag: four_chamber – four-chamber slice, Tag: LVOT – left ventricular outflow tract, Tag: 3V – slice through three vessels 
and the trachea, Tag: SagitAO – slice through the aortic arch, Tag: Stomach-heart – video file from stomach to heart, 
Tag: VScan – V-scan, Tag: RVOT – right ventricular outflow tract, multi-projection – several projections in one frame 
(for example: slice through three vessels and the trachea and V-scan and/or right ventricular outflow tract).
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Рис. 8. Распределение проекций срезов сердца с патологией по количеству кадров в исследовании. 
Примечание. Тэг: Stomach-heart – видеофайл от желудка к сердцу, Тэг: four_chamber – четырехкамерный срез, 
Тэг: 3V – срез через 3 сосуда и трахею, Тэг: LVOT – выходной тракт левого желудочка, Тэг: RVOT – выходной тракт 
правого желудочка, Тэг: VScan – V-скан, Тэг: SagitAO – срез через дугу аорты. 

Fig. 8. Distribution of projections of heart sections with pathology by the number of frames in the study. 
Note. Tag: Stomach-heart – video file from stomach to heart, Tag: four_chamber – four-chamber slice, Tag: 3V – slice through 
three vessels and the trachea, Tag: LVOT – left ventricular outflow tract, Tag: RVOT – right ventricular outflow tract, 
Tag: VScan – V-scan, Tag: SagitAO – slice through the aortic arch. 
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chamber” (четырехкамерный срез сердца). Это 
закономерно, так как четырехкамерный срез 
сердца  является основной проекцией сердца для 
диагностики ВПС: более 50% врожденных пороков 
диагностируется именно в этом срезе [8, 9, 11, 
12]. В нашем исследовании на одного пациента 
фиксировались несколько видеопетель с четырех-
камерным срезом сердца плода. 

Распределение кадров с патологией также 
подтверждает вывод, что патологические измене-
ния чаще всего определяются на четырехкамер-
ной проекции сердца (рис. 8).

Обучение модели
Обученные модели включают в себя решения 

по следующим задачам:
1) определение зон грудной клетки и сердца 

плода; 
2) определение срезов сердца; 
3) выявление наличия патологии на срезах 

сердца.
Тестовая выборка после фильтрации файлов 

составила 80 997 кадров (18,2% данных было от-
фильтровано).

Детекция областей плода 
Выбраны два подхода: обучение без использо-

вания фоновых кадров и обучение с использова-
нием фоновых кадров.

Выбранные модели: YOLOv5s (“small”) – 7,2 млн 
параметров и YOLOv5l (“large”) – 46,5 млн пара-
метров.

С практической точки зрения лучшей моделью 
является YOLOs, без фона работала эффективнее, 
с пороговыми значениями 0,35/0,6. 

Задача определения зон грудной клетки и серд-
ца плода решена с точностью 98% и требует дора-
ботки только в случае необходимости покрытия 
специфичных граничных случаев (табл. 2).

Детекция стандартных проекций сердца 
Выбранные два подхода:
Подход 1: классификация проекций при помо-

щи 2 моделей: 
– модель на 4 проекции (четырехкамерный 

срез сердца, выносящий тракт левого желудочка, 
выносящий тракт правого желудочка, сагитталь-
ный срез через дугу аорты); 

– модель на 3 проекции (четырехкамерный 
срез сердца, выносящий тракт левого желудочка, 
сагиттальный срез через дугу аорты).

Подход 2: классификация проекций при помо-
щи одной модели на 6 классах.

Выбранные модели: YOLOv5m (“medium”) – 
21,2 млн параметров и YOLOv5l (“large”) – 46,5 млн 
параметров. 

Задача классификации среза сердца на кадре 
решена с точностью 82% и дает достаточно хоро-

Таблица 2. Детекция областей плода на размеченных кадрах

Table 2. Detection of fetal regions in marked frames

Тип модели
Model type

Пороги 
Conf/IoU
Conf/IoU 

thresholds

Фоновые кадры
Background footage Специ-

фичность
Precision

Чувстви-
тельность

Recall
mAP50 mAP50-95

сердце 
heart

грудная 
клетка 

the chest

YOLOs без фона 
no background

0.001/0.3 99.8% 88.5% 0.984 0.984 0.985 0.632
0.35/0.6 27% 8.8% 0.987 0.963 0.975 0.628

YOLOl без фона 
no background

0.001/0.3 99.5% 91.9% 0.986 0.986 0.984 0.636
0.35/0.6 30% 15% 0.987 0.978 0.982 0.635

YOLOs с фоном 
with background

0.001/0.3 91.5% 50.6% 0.984 0.984 0.985 0.636
0.35/0.6 4.3% 4.8% 0.986 0.968 0.979 0.633

YOLOl с фоном 
with background

0.001/0.3 97.8% 48.2% 0.984 0.984 0.984 0.632
0.35/0.6 7.38% 8.11% 0.986 0.975 0.981 0.631

Примечание. Precision = TP / (TP + FP) – показатель специфичности модели; Recall = TP / (TP + FN) – показатель 
чувствительности модели. Specificity = Sp=TN / (TN+FP) специфичность – показатель, отражающий точность работы 
модели бинарной классификации. 

Note. Precision = TP / (TP + FP) – model specificity indicator; Recall = TP / (TP + FN) – model sensitivity indicator. Specificity = 
Sp=TN / (TN+FP) specificity – indicator reflecting the accuracy of the binary classification model. 
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шую классификацию срезов, особенно для четы-
рехкамерного и сагиттального срезов, а также, до 
определенной степени, для выносящего тракта 
левого желудочка (табл. 3).

Наибольшую сложность представляют собой 
срезы 3V, RVOT и VScan в связи с высокой степе-
нью их взаимной схожести и возможностью нахож-
дения сразу нескольких срезов на одном кадре.

Детекция патологии на стандартных 
срезах сердца 
Задача классификации наличия отклонений на 

срезах сердца на кадре является наиболее слож-
ной из поставленных и решена с точностью 77% 
(в рамках размеченных кадров) (табл. 4). 

Лучше всего с бинарной классификацией пато-
логий справляется модельYOLOs, работающая 
только на четырехкамерной проекции, с порого-
выми значениями 0,35/0,6. 

Подавляющее число патологий в данных при-
сутствует на четырехкамерном срезе, в связи с чем 
он имеет наилучшие показатели среди прочих. 

В результате выполнения работ были получены 
следующие метрики качества по каждой из задач:

Задача определения зон грудной клетки и серд-
ца плода решена с точностью 98%. 

Задача классификации среза сердца на кадре 
решена с точностью 82%. 

Задача определения патологии на срезах сер-
дца решена с точностью 77%. 

Ограничения исследования
Модель делает достаточно много ошибок при 

предсказании класса “патология”. При этом дина-
мическая модель делает меньше ошибок по срав-
нению со статической, но все еще достаточно мно-
го ошибок при предсказании класса “патология”. 

Модель все еще стремится переобучиться, 
что свидетельствует о недостаточной базе данных, 
на которой она не в полной мере может выявить 
зависимости между данными.

С практической точки зрения лучшей моделью 
является YOLOs, работающая сразу на 6 проекци-
ях, с пороговыми значениями 0,35/0,6. 

Таблица 3. Детекция стандартных проекций сердца

Table 3. Detection of standard cardiac projections

Проекции сердца
Projections of the heart

Specificity Precision Recall F1-score
Количество кадров

Number of frames

Tag: four_chamber 0.957 95.1% 0.952 0.952 15099
Tag: LVOT 0.956 84% 0.905 0.872 6514
Tag: SagitAO 0.999 98.7% 0.947 0.967 2224
Tag: 3V 0.904 64.5% 0.791 0.711 6261
Tag: VScan 0.968 64.2% 0.569 0.603 2980
Tag: RVOT 0.968 61.1% 0.38 0.468 3960

Примечание. Precision = TP / (TP + FP) – показатель специфичности модели; Recall = TP / (TP + FN) – показатель 
чувствительности модели; Specificity = Sp=TN / (TN+FP) специфичность – показатель, отражающий точность работы 
модели бинарной классификации. 
Note. Precision = TP / (TP + FP) – model specificity indicator; Recall = TP / (TP + FN) – model sensitivity indicator;  Specificity = 
Sp=TN / (TN+FP) specificity – indicator reflecting the accuracy of the binary classification model.

Таблица 4. Детекция патологии на стандартных срезах сердца

Table 4. Detection of pathology in standard heart sections

Проекции сердца
Projections of the heart

Specificity Precision Recall F1-score Количество кадров
Number of frames

Нет патологии / No pathology 0.471 77.3% 0.931 0.845 24398

Патология / Pathology 0.931 78% 0.471 0.588 12640

Примечание. Precision = TP / (TP + FP) – показатель специфичности модели; Recall = TP / (TP + FN) – показатель 
чувствительности модели. Specificity = Sp=TN / (TN+FP) специфичность – показатель, отражающий точность работы 
модели бинарной классификации. 

Note. Precision = TP / (TP + FP) – model specificity indicator; Recall = TP / (TP + FN) – model sensitivity indicator. Specificity = 
Sp=TN / (TN+FP) specificity – indicator reflecting the accuracy of the binary classification model. 
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На основании вышеизложенного можно сде-
лать следующие предположения: 

1) статического кадра может быть недостаточ-
но, чтобы модель могла уверенно разделить клас-
сы между собой, нужно использовать серию ка-
дров при обучении; 

2) динамическая модель делает меньше оши-
бок по сравнению со статической моделью;

3) объединение проекций в один класс не по-
могает модели обобщить зависимости, вероятно, 
из-за большого разнообразия данных;

4) недостаточное количество признаков в раз-
метке;

5) малый объем данных для решения вопроса 
выявления патологии.

В качестве вариантов решения можно рассмо-
треть следующее: 

– увеличение количества данных; 
– более тщательная проверка разметки и 

устранение ошибок; 
– использование альтернативных архитектур, 

в том числе темпоральные модели. 

Заключение
Поставленные задачи по обработки данных 

эхокардиографии плода являются комплексными 
и инновационными. Такой вывод можно сделать 
в результате анализа существующих решений 
в данной области, а именно по тому факту, что 
досто верных источников по аналогам работы ИИ 
с видеоматериалами найдено не было. Немно-
гочисленные статьи по теме не содержат инфор-
мации, достаточной для полноценного сравнения 
оценки качества и аутентичности представленных 
результатов.

Результаты показали, что алгоритм ИИ может 
повысить точность ультразвукового изображения 
при дифференциальной диагностике нормы 
(серд ца плода без ВПС) и не нормы (неправильное 
строение сердца – нельзя исключить наличие 
ВПС) и имеет хорошую прикладную ценность.

Считаем, что применение ИИ улучшит качество 
ультразвуковых исследований сердца плода за 
счет его стандартизации, не позволит пропустить 
любые отклонения от нормального строения серд-
ца плода при проведении скрининговых исследо-
ваний и при выявлении “не нормы”, женщина сво-
евременно будет направлена на дообследование. 

Производительность и скорость модели позво-
ляют интегрировать ее в клиническую практику 
в качестве программного обеспечения на ультра-
звуковых аппаратах для улучшения сбора данных 
в реальном времени и облегчения телемедицин-
ских консультаций.
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