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Гемодинамический мониторинг

НМИЦ им. Мешалкина, аппарат ComboMap, датчик ComboWire (d ≈ 0.3 mm) - уникальная аппаратура 
для комплексного измерения скорости и давления в мелких сосудах
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Двухсторонний контроль и построение моделей в режиме реального 
времени



Взаимосвязь скорости и давления локально
описывается уравнением Ван дер Поля---Дуффинга

Модель подтверждена экспериментально и 
позволяет получить дополнительную информацию о 
кровотоке

ИСХОДНЫЕ КЛИНИЧЕСКИЕ ДАННЫЕ
ДАННЫЕ, ПОЛУЧЕННЫЕ ИЗ УРАВНЕНИЯ

• Как изменится давление, в случае 
увеличения ЧСС?

• Как изменится давление, в случае 
изменения кровотока?

• Какие упругие свойства сосуда?
• Какие диссипативные свойства сосуда?
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Скорость u(t) – является известной и задаётся правой 
частью

Давление q(t) – находится как решение уравнения

Коэффициенты 𝒂𝒊, 𝒃𝒊 - находятся методами обратных 
задач индивидуально для каждого измерения

Математическая модель гемодинамики
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Идентификация модельного уравнения

Итерационный 
алгоритм

Conjugate 
gradient method 
(gradient-based)

Particle swarm 
optimization 
(stochastic)

Начальное приближение 

Harmonic balance 
method (direct)

Sparse identification 
of nonlinear 

dynamical systems 
(SINDy)



Переход от простой к сложной модели

Быстрое решение обратной задачи

Способна «различать» патологии

Для идентификации необходимы измерения 
давления и скорости

Имеет ограниченную предсказательную силу

Deep Neural Network (DNN)

Быстрое решение обратной задачи после
обучения

Имеет расширенную предсказательную силу 
(оценка давления по измерения скорости)

Для обучения необходимы измерения 
давления и скорости

Необходимость большого количества данных 
для обучения
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Benemerito, I., Narata, A.P., Narracott, A. et al. Determining 
Clinically-Viable Biomarkers for Ischaemic Stroke Through a 
Mechanistic and Machine Learning Approach. Ann Biomed 
Eng 50, 740–750 (2022)
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Исследование дистальной церебральной перфузии до и после ишемического инсульта и
выявлению биомаркеров на основе индекса пульсативности
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Chakshu, N.K., Sazonov, I. & Nithiarasu, P. Towards enabling a cardiovascular digital twin for human systemic circulation using inverse 
analysis. Biomech Model Mechanobiol 20, 449–465 (2021). 

Создание цифрового двойника сердечно-сосудистой системы для прогноза диаметра аневризмы 
брюшной аорты
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Входные данные для нейронной сети

Временной ряд Характеристики пульсовой волны
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[1]

Оценка значений внутрисосудистого давления по данным скорости пульсовой волны



Использование базы данных для обучения DNN [1]

4374 виртуальных пациентов

•13 сосудистых сегментов

•Репрезентативна для здоровых взрослых людей (25-75 лет)

•При генерации данных варьировались различные гемодинамические 
характеристики: сердечные, артериальные, свойства крови и 
сосудистого русла

•Содержит значения давления, скорости потока, площади просвета и 
фотоплетизмографические показатели пульсовой волны

•Соответствие с данными in vivo

[1] Modeling arterial pulse waves in healthy aging: a database for in silico evaluation of hemodynamics and pulse 
wave indexes [Текст] / P. H. Charlton [и др.] // American Journal of Physiology-Heart and Circulatory Physiology. 
— 2019. — Т. 317, № 5. — H1062—H1085. — URL: 10.1152/ajpheart.00218.2019

[1]



Оптимизация параметров нейронной сети

Для обучения используются значения скорости потока (вход) 
и давления (выход) одного сердечного цикла (128 точек)

Генетический алгоритм для оптимизации гиперпараметров

Применение модели рекуррентной нейронной сети (GRU)

Оптимизатор - ADAM, функция потерь - MSE

Использование Learning Rate Finder и Cyclical Learning Rate
для ускорения сходимости

Добавление к входным данным метки соответствующего 
сосуда сильно улучшает сходимость

Learning Rate Finder

Cyclical Learning Rate

x 56 862



Архитектура нейронной сети

LSTM                                GRU



Сходимость функции потерь



Оценка профиля давления нейронной сетью



Оценка профиля давления нейронной сетью



Оценка профиля давления нейронной сетью



Использование базы данных для обучения DNN [2]

75000 виртуальных пациентов

•71 сосудистых сегментов

•Наличие «больных пациентов» (артериальные аневризмы, стеноз стенок)

•Генерация данных с помощью одномерной модели гемодинамики

•Содержит значения давления, скорости потока, площади просвета

•Наличие большого количества нефизиологических данных (например, 
отрицательный средний расход)

[2] A physiologically realistic virtual patient database for the study of arterial haemodynamics [Текст] / G. Jones [и 
др.] // International Journal for Numerical Methods in Biomedical Engineering. — 2021. — Т. 37, № 10. — e3497. 
— URL: https://doi.org/10.1002/cnm.3497

[2]
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Фильтрация выборки:

10000 – начальное приближение

12857 – отрицательный средний расход

23275 – асимметрия в левой и правой частях артериальной системы

Рассматривается 28868 * 71 = 2049628 наборов профилей 
давления/скорости

Метод Монте-Карло с марковскими цепями (MCMC)



Оценка профиля давления нейронной сетью



Оценка профиля давления нейронной сетью



Оценка профиля давления нейронной сетью



Спасибо за внимание!


