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В статье на основе базы исходных данных успешного лечения пациентов предлагаются две 
схемы интерполяции оптимальных значений параметров вентиляционного потока при искус-
ственной вентиляции легких (ИВЛ) рассматриваемого пациента. На математическом уровне 
выбор оптимальных значений параметров вентиляционного потока в зависимости от значений 
показателей текущего состояния пациента является задачей многомерного нелинейного ре-
грессионного анализа. Первая схема основана на применении математического аппарата искус-
ственных нейронных сетей. Вторая схема основана на применении математического аппарата 
метрического анализа, созданного на кафедре прикладной математики МИФИ и в настоящее 
время используемого при математической обработке данных и решения задач оптимизации  
в различных прикладных областях. Реализация обеих схем позволяет использовать накоплен-
ные данные по успешному лечению пациентов на аппаратах ИВЛ аналогичных заболеваний 
легких для рассматриваемого конкретного пациента. Обе схемы позволяют в процессе лечения 
пациента адаптировать оптимальные значения параметров вентиляционного потока к текущим 
показаниям пациента, подключенного к аппарату ИВЛ. В дальнейшем планируется совмест-
ное объединенное использование этих двух схем интерполяции для получения более точного  
и надежного конечного результата решения вышеуказанной задачи оптимальной интерполяции. 

Ключевые слова: искусственная вентиляция легких, показания пациентов, интерполяция, 
оптимальные значения параметров вентиляционного потока.

Введение

Искусственная вентиляция легких (ИВЛ) – жизненно важная медицинская технология, используемая 
при различных патологических состояниях, сопровождающихся дыхательной недостаточностью. Эф-
фективность ИВЛ напрямую зависит от правильного выбора параметров вентиляции, которые должны 
соответствовать индивидуальным особенностям пациента и характеру его заболевания [1].

Традиционные подходы к настройке параметров ИВЛ основаны на стандартизированных прото-
колах, которые не всегда учитывают индивидуальные особенности пациентов. Это может приводить  
к развитию таких осложнений, как баротравма, волютравма, ателектравма и биотравма [2]. Кроме 
того, существует проблема очень большого числа заболеваний, при которых требуется использование 



545 

Схемы интерполяции оптимальных значений параметров вентиляционного потока 
в зависимости от значений показателей пациента при искусственной вентиляции легких

ИВЛ, и для каждого диагноза оптимальная программа управления режимами ИВЛ может существенно 
различаться [3].

Искусственные нейронные сети в последние годы находят широкое применение в медицине. Так 
нейронные сети активно применяются для анализа медицинских изображений с целью диагностики 
различных заболеваний [4], помогают разрабатывать индивидуальные планы лечения, учитывая осо-
бенности каждого пациента [5] и решения таких различных задач обработки медицинской информации 
[6], как заполнение и ведение медицинской документации, анализ генетических данных и прогнози-
рование эпидемиологических вспышек.

С развитием цифровой медицины и накоплением больших массивов клинических данных появилась 
возможность разработки более совершенных методов персонализации параметров ИВЛ. В данной 
статье предлагаются схема интерполяции оптимальных значений параметров вентиляционного потока 
на основе искусственных нейронных сетей и вторая схема, основанная на разрабатываемом в МИФИ 
математическом аппарате метрического анализа [7–11], позволяющая адаптировать параметры венти-
ляции к индивидуальным потребностям конкретного пациента.

Анализ применения нейросетевых технологий в научной литературе

Примеры нейросетевой интерполяции в медицинских публикациях. В работе [12] предложен 
метод интерполяции медицинских изображений с использованием рекуррентных нейронных сетей с 
нечеткой логикой второго типа (RT2FNN). Данный подход демонстрирует превосходство над традици-
онными методами интерполяции. Метод успешно применяется для преобразования 2D-изображений 
в 3D-реконструкции в различных областях медицинской визуализации: МРТ головного мозга, КТ 
брюшной полости и нанотомографии.

В исследовании [13] предложена архитектура искусственной нейронной сети для решения задачи 
построения интерполяционных формул для удвоения размера изображений. Обученная модель по-
лучает в качестве аргумента матрицу размера 4×4, а результатом работы является интерполяционная 
формула, представленная в виде весового вектора для четырех точек. Сравнительный анализ показал, 
что предложенный подход имеет лучшее качество интерполяции по сравнению с методами New Edge-
Directed Interpolation и Directional Cubic Convolution Interpolation.

В работе [14] нейронная сеть, разработанная для интерполяции видеокадров, применяется для улуч-
шения томографических изображений across different length scales. Метод демонстрирует эффективность 
в различных областях:

• исследование морфологии напечатанных сетей графеновых нанолистов;
• магнитно-резонансная томография головного мозга человека;
• рентгеновская компьютерная томография брюшной полости.
Данный подход позволяет достичь изотропного разрешения вокселей и сохранить информационное 

содержание при сокращении времени acquisition.
Анализ существующих подходов и методов в области машинного обучения к управлению аппа-

ратами искусственной вентиляции легких. В статье [15] рассматривается нейронная сеть с прямым 
распространением сигнала (FFNN) для подбора эффективных параметров управления аппаратом ИВЛ, 
для больных с хронической обструктивной болезнью легких и пневмонией. В качестве исходных дан-
ных использовались данные мониторинга аппаратов ИВЛ с неназванного госпиталя в Тайване. FFNN 
классифицировала пациентов по трем состояниям и подбирала контрольные параметры вентилятора 
(дыхательный объем, частота дыхания, соотношение вдох/выдох) на основе диагностированного состо-
яния. Для проверки работоспособности модели авторами был разработан имитатор в среде Simulink.

В работе [16] рассматривались пациенты с острыми респираторными расстройствами, требующими 
механической вентиляции в отделении интенсивной терапии. Исследование представляет алгоритм 
VentAI, который с помощью обучения с подкреплением динамически оптимизирует параметры ИВЛ 
для критически больных пациентов, используя показатели смертности в качестве оптимизационной 
метрики. Использовался алгоритм обучения с подкреплением (Reinforcement Learning, RL) на основе 
Q-learning с применением k-means кластеризации для выявления групп состояний пациентов и мар-
ковский процесс принятия решений (MDP) с состоянием, действием, наградой и переходом состояний. 



546

С. Г. Климанов, А. В. Крянев, А. А. Котляров, Д. С. Смирнов, И. В. Сопенко, В. А. Трикозова, Д. Д. Царева

Данные для обучения и валидации модели были взяты из базы Medical Information Mart for Intensive 
Care III (MIMIC-III), а также датасета eICU Collaborative Research Database v2.0.

В статье [17] описано применение искусственного легкого для получения синтетических данных на 
основе манипуляций с параметрами сопротивления и эластичности легкого. Исследователи тестиро-
вали девять различных комбинаций состояний этих параметров для создания датасета. Используется 
рекуррентная нейронная сеть (RNN) типа Long Short-Term Memory (LSTM). LSTM выбрана для работы 
с временными рядами, так как она способна учитывать долгосрочные зависимости в последовательно-
стях данных, что критично для моделирования дыхательных циклов. Нейросеть использовалась для 
предсказания давления в дыхательном контуре и обучалась на минимизацию абсолютного среднего 
отклонения (MAE) от данных, полученных на искусственном легком. 

В работе [18] рассматривались критически больные пациенты в отделении интенсивной терапии  
с дыхательной недостаточностью, требующие искусственной вентиляции легких. Основное внима-
ние уделяется асинхрониям – нарушениям синхронизации между дыхательными усилиями пациента  
и работой аппарата ИВЛ. Используется модифицированная U-Net архитектура, адаптированная для 
обработки одномерных сигналов (временных рядов), для сегментации временных меток начала и конца 
вдоха пациента.

Математическая постановка задачи интерполяции

Формализация задачи многомерной интерполяции. Задача интерполяции оптимальных значений 
параметров вентиляционного потока при ИВЛ формализуется как проблема многомерной нелинейной 
регрессии. Математически это может быть представлено как восстановление неизвестной функции 

: n mf →   по конечному набору наблюдений:

( )y f x= +   ,

где 1 2( , , , )T n
nx x x x= … ∈

   – вектор показателей пациента; 1 2( , , , )T m
my y y y= … ∈

   – вектор оптималь-
ных параметров ИВЛ;   – случайная ошибка измерения.

Формализация параметров пациента

Входной вектор x  включает группы параметров.
1. Антропометрические данные:

должная масса тела 
( )

долж

50 0.91 152.4
0.1
h

m
+ × −

= , где h – рост, см;

избыточная масса тела mизб = mфакт – mдолж. 
2. Показатели дыхательной системы:
должная торакопульмональная растяжимость Cдолж = 0.1 × mдолж;
должное сопротивление дыхательных путей Rдолж = 0.03× mдолж.
3. Газообменные параметры:
отношение парциального давления кислорода в артериальной крови к фракции кислорода во вды-

хаемой смеси – PaO2/FiO2;
парциальное давление углекислого газа в артериальной крови – PaCO2;
водородный показатель артериальной крови – pH;
насыщение гемоглобина кислородом – SpO2.
Выходные параметры ИВЛ. Выходной вектор y  содержит оптимизируемые параметры вентиляции:

2 норм( , , , FiO ,, , )t iy V f PEEP T Flow=
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где Vt − дыхательный объем, мл; f − частота дыхания, вдохов/мин; PEEP − положительное давление  
в конце выдоха, см. вод. ст.; FiO2 − фракция кислорода во вдыхаемой смеси, %; Ti − время вдоха, с; 
Flow − скорость потока газа на вдохе, л/мин.

Далее рассматриваются нейросетевые подходы к интерполяции параметров ИВЛ.
Архитектура нейронной сети для интерполяции. Для решения задачи интерполяции параметров ИВЛ 

предлагается использовать многослойный перцептрон (MLP) иначе называемый сетью прямого распро-
странения (FFNN) с L скрытыми слоями. Архитектура сети описывается следующими уравнениями:

( )

( ) ( ) ( ) ( )

( ) ( )( )
( ) ( ) ( )

0

1

1 1

,

, 1, , ,

, 1, , ,

,

l l l l

l l

L L L

z x
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=
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= σ = …

= +





 





 

                                                       (1)

где W (l) − матрица весового слоя; ( )lb


 l – вектор смещений l-го слоя; σ – функция активации (ReLU, th 
и др.).

Функция потерь и регуляризация. Для обучения нейронной сети используется функционал качества, 
включающий функцию потерь и регуляризационные слагаемые:

( ) ( )( ) ( )
1

1 , ; ,
N

i i
i

J L y f x R
N =

θ = θ + λ θ                                                          (2)

где ( ),L y y   – функция потерь (среднеквадратичная ошибка); ( ) ( )
1

1 ˆ, ;  
m

j j
j

L y y y y
m =

= −    R(θ) − регуляри-

затор; λ − коэффициент регуляризации.
Методы оптимизации и борьбы с переобучением. Для обучения нейронной сети применяется адаптив-

ный моментный метод (Adam), который сочетает преимущества алгоритмов RMSProp и Momentum:
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=
− β
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− β

= − α
+ 

                                                              (3)

где gt − градиент функции потерь на шаге t; β1, β2 − параметры экспоненциального затухания; a − ско-
рость обучения;   − малая константа для обеспечения численной устойчивости.

Для борьбы с переобучением используются следующие методы: 
1. Регуляризация методом исключения. На этапе обучения каждый нейрон исключается с вероят-

ностью p .
2. Пакетная нормализация: нормализация активаций внутри мини-батча. 
3. Ранняя остановка: прекращение обучения при ухудшении качества на валидационной выборке
4. Интеграция с системами мониторинга. Разработка систем реального времени для адаптации 
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параметров ИВЛ на основе непрерывного анализа данных мониторинга. Это позволит динамически 
менять параметры вентиляции в соответствии с изменяющимся состоянием пациента.

5. Обучение с подкреплением. Использование методов глубокого обучения с подкреплением для 
непрерывного улучшения алгоритмов без необходимости переобучения на новых данных. Это особенно 
важно в условиях меняющейся патологии пациентов.

6. Мультимодальные модели. Разработка моделей, интегрирующих данные визуализации (КТ, МРТ) 
с клиническими и лабораторными параметрами для более точной настройки ИВЛ. Это позволит учи-
тывать больше факторов при определении оптимальных параметров вентиляции.

7. Байесовские нейронные сети. Внедрение байесовских подходов для оценки неопределенности 
предсказаний:

( ) ( ) ( )
( )
|

| , 
p p

p
p

θ θ
θ =






где ( | )p θ   − апостериорное распределение параметров; ( | )p θ  − функция правдоподобия; p(q) − апри-
орное распределение параметров; ( )p   − evidence.

8. Трансферное обучение. Использование методов трансферного обучения для адаптации моделей, 
обученных на больших наборах данных, для конкретных медицинских учреждений:

( ) 2

2
arg min .target target sourceL

θ
 θ = θ + l ⋅ θ − θ                                               (5)

Для оптимальной интерполяции значений параметров вентиляционного потока в зависимости от те-
кущих показателей состояния пациента можно использовать метод, основанный на метрическом анализе 
и разработанный в МИФИ для восстановления значений функции одной или многих переменных [7]. 

Для функциональной зависимости ( ) ( )1, , ,mY F X X F X= … =


 где функция ( )F X


 неизвестна, долж-
но быть восстановлено значение этой функции либо в одной точке *X



, либо в наборе заданных точек 
на основе известных значений функции ( )1, , T

nY Y Y= …


 в фиксированных точках ( )1, , T
k k kmX X X= …


.
Оптимальное значение Y * в точке *X



 определяется равенством 

	
( )
( )

1
*

1

, 1
. 

1, 1

W Y
Y

W

−

−
=



                                                                       (6)

Матрица метрической неопределенности W определяется формулой

( ) ( )
( ) ( )

( )
( )

( ) ( ) ( )

2 *
1 1 2 1

2 *
2 1 2 2

2 *
2 2

, , ,

, , ,
,

, , ,

n

n

n n n

X X X X X X

X X X X X X
W

X X X X X X

 r w w … w
 
 w r w … w =
 … … … …
 
 w w … r w 

     

     

  

  

  

 

  



                                    (7)

где 

( ) ( )22 * *
1

1

,,
m

k ik k
k

X X X X
=

r w = w −∑

 

                                                     (8)
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( ) ( ) ( )* *

1
, , , 1, , .

m

i j k ik k jk k
k

X X X X X X i j n
=

w = w − ⋅ − = …∑

 

                                      (9)

	
Оптимальные значения весов ωk, k = 1, …, m вычисляются на этапе обучения с использованием 

таблицы полученных ранее значений параметров вентиляционного потока.
Метод, основанный на метрическом анализе, позволяет в режиме on line обучать или переобучать 

систему выбора оптимальных значений вентиляционного потока в динамическом режиме подключения 
пациента к аппарату искусственной вентиляции легких.

Заключение

Представленный математический аппарат позволяет формализовать задачу интерполяции оптималь-
ных параметров ИВЛ как проблему многомерной нелинейной регрессии. Использование искусственных 
нейронных сетей и схем метрического анализа обеспечивает возможность наиболее точной аппрок-
симации сложных нелинейных зависимостей между показателями текущего состояния конкретного 
пациента и оптимальными значениями параметров вентиляционного потока.

Нейросетевые подходы демонстрируют высокую эффективность в различных областях медицины, 
включая обработку медицинских изображений, диагностику заболеваний и персонализацию лечения. 
Дальнейшее развитие метода связано с внедрением байесовских подходов для оценки uncertainty, ме-
тодов трансферного обучения для учета различных диагнозов и разработкой эффективных алгоритмов 
оптимизации для работы с высокоразмерными данными.

Внедрение таких систем в клиническую практику требует решения ряда проблем, связанных  
с накоплением и стандартизацией данных, валидацией алгоритмов и интеграцией с существующими 
медицинскими системами. Однако потенциал применения нейросетевых методов и методов метриче-
ского анализа для персонализации оптимальных значений параметров ИВЛ велик и может привести 
к значительному повышению эффективности лечения пациентов с дыхательной недостаточностью.
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Two schemes for interpolation of optimal values of ventilation flow parameters  
depending on the values of patient indicators during artificial ventilation  
of the lungs
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This article, based on a database of initial data on successful patient treatment, proposes two schemes 
for interpolating optimal ventilation flow parameter values during artificial lung ventilation (ALV) 
for a given patient. At the mathematical level, selecting optimal ventilation flow parameter values 
based on the patient’s current condition is a task of multivariate nonlinear regression analysis. The 
first scheme is based on the mathematical apparatus of artificial neural networks. The second scheme 
is based on the mathematical apparatus of metric analysis, developed at the Department of Applied 
Mathematics at MEPhI and currently used in mathematical data processing and optimization problems 
in various applied fields. The implementation of both schemes allows for the use of accumulated data 
on the successful treatment of patients with similar lung diseases on ventilators for the specific patient 
in question. Both schemes allow for the adaptation of optimal ventilation flow parameter values to 
the patient’s current condition during treatment. In the future, it is planned to jointly use these two 
interpolation schemes to obtain a more accurate and reliable final result for solving the above-mentioned 
optimal interpolation problem.

 Keywords: artificial ventilation of the lungs, patient indications, interpolation, optimal values ​​of 
ventilation flow parameters.
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