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Аннотация:   
Введение. Урофлоуметрия (УФМ) является ключевым неинвазивным методом оценки функции нижних мочевых путей, однако ее интер-
претация может быть субъективной и зависит от опыта врача, что приводит к разным результатам и осложняет диагностику нару-
шений нижних мочевых путей, связанных с возрастом, травмами и неврологическими заболеваниями.  
Цель – продемонстрировать возможность применения машинного обучения в интерпретации УФМ, а также предложить оптимизиро-
ванные алгоритмы на комбинированных данных и оценить их в проспективных исследованиях. 
Материал и методы. Рассмотрены три подхода к классификации временных рядов: случайный лес на числовых признаках, одномерная 
сверточная нейронная сеть (ResNet-подобная архитектура) и двумерная сверточная сеть с преобразованием в матрицу Грэма (Inception-
подобная архитектура). Обучающая выборка: всего 160 записей, тестовая – 40 (20%). Классифицированы 5 нозологий: нормальное моче-
испускание, доброкачественная гиперплазия предстательной железы, стриктура уретры, гиперактивный мочевой пузырь, гипоактивный 
мочевой пузырь. 
Результаты. При использовании случайного леса  и одномерной сети была показана точность классификации 77,5 и 87,5% соответ-
ственно, для двумерной – 82,5%. Одномерная сеть продемонстрировала наибольшее преимущество в выявлении паттернов кривых УФМ. 
Модели затруднялись в дифференциации доброкачественной гиперплазии предстательной железы и стриктуры уретры из-за сходства 
обструктивных паттернов. 
Заключение. Оценены три метода классификации: случайный лес на числовых признаках (точность классификации – 77,5%), одномерная 
сверточная ResNet-подобная нейронная сеть (87,5%) и двумерная с преобразованием в матрицу Грэма (82,5%) с использованием Inception-
подобной архитектуры. Проведен сравнительный анализ эффективности методов, подтвердивший преимущество одномерных сверточ-
ных сетей в выявлении паттернов кривых УФМ, с рекомендациями по оптимизации для клинической практики и проспективных 
исследований. 
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ВВЕДЕНИЕ 
 

Урофлоуметрия (УФМ) – неинвазивный метод 
оценки функции нижних мочевых путей (НМП), изме-
ряющий скорость потока мочи во время мочеиспуска-
ния. Этот тест ключевой в урологии для диагностики 
заболеваний, ассоциированных с дисфункцией НМП 
[1]. Несмотря на простоту, интерпретация субъек-
тивна и зависит от опыта врача, вызывая межнаблюда-
тельную вариабельность.  

Значимость проблемы подчеркивается растущей 
распространенностью нарушений НМП, связанных с 
возрастом, травмами, неврологическими заболева-
ниями и послеоперационными осложнениями [2–4]. 
Субъективность интерпретации УФМ приводит к не-
однозначным результатам, что усложняет стандарти-
зацию подходов и сравнение данных между клини- 
ками. В итоге это влияет на эффективность терапии, 
включая фармакологическое лечение, хирургические 
вмешательства и реабилитацию, повышая риск ослож-
нений и повторных обращений. 

В последние годы наблюдается тенденция к интег-
рации машинного обучения (МО) и искусственного 
интеллекта (ИИ) для автоматизации анализа данных 
УФМ, что может снизить субъективность и повысить 
диагностическую точность [5]. МО позволяет обраба-
тывать многомерные данные, включая числовые пара-
метры и временные ряды. U. Ishfaq и соавт. показы- 
вают, что логистическая регрессия, деревья решений, 
машины опорных векторов, случайный лес и глубокие 
нейронные сети демонстрируют потенциал в задаче 
многоклассовой классификации [6].  Тенденция к сни-
жению инвазивности проявляется в разработке неин-

вазивных подходов, например, анализе акустических 
сигналов мочеиспускания с использованием нейро-
нных сетей [7]. 

Помимо традиционных методов, для решения 
задач классификации временных рядов могут исполь-
зоваться сверточные нейронные сети со специализи-
рованными архитектурами, такими как ResNet и 
Inception [8, 9]. 

В статье рассмотриваются способы классифика-
ции с помощью моделей на основе случайных лесов, а 
также сверточных нейронных сетей с ResNet- и Incep-
tion-подобной архитектурой. 

Цель исследования – продемонстрировать возмож-
ность применения МО в интерпретации УФМ, предло-
жить оптимизированные алгоритмы на комбиниро- 
ванных данных и оценить их в проспективных иссле-
дованиях. Это стандартизирует диагностику заболева-
ний НМП, улучшит прогнозирование терапии и 
интегрирует ИИ в урологическую практику. 

 
МАТЕРИАЛЫ И МЕТОДЫ  
 

Сбор данных осуществляли путем ретроспектив-
ного анализа историй болезней, с дальнейшим из-
влечением диагнозов и формированием электронных 
таблиц. Диагнозы доброкачественной гиперплазии 
предстательной железы (ДГПЖ) и стриктура уретры 
устанавливали на основании ультразвуковой диагно-
стики, уретроцистоскопии и данных анамнеза, а гипер-
активного и гипоактивного мочевого пузыря – с 
помощью инвазивного уродинамического исследова-
ния. Сформирован набор урофлоуграмм, состоящий 
из графиков и их числовых показателей.   

Summary:  
Introduction. Uroflowmetry (UFM) is a key noninvasive method for assessing lower urinary tract function; however, its interpretation is subjective 
and depends on the physician's experience, leading to varying results and complicating the diagnosis of lower urinary tract disorders associated 
with age, injuries, and neurological diseases.  
The aim is to demonstrate the possibility of applying machine learning in the interpretation of UFM, as well as to propose optimized algorithms 
based on combined data and evaluate them in prospective studies. 
Material and methods. Three approaches to time series classification were considered: random forest on numerical features, a one-dimensional 
convolutional neural network (ResNet-like architecture), and a two-dimensional convolutional network with transformation into a Gram matrix 
(Inception-like architecture). Training sample: a total of 160 records, test sample – 40 (20%). Five nosologies were classified: normal urination, 
benign prostatic hyperplasia, urethral stricture, overactive bladder, hyposensory bladder.  
Results. For random forest, classification accuracy: for the one-dimensional network – 77.5% and 87.5%, for the two-dimensional – 82.5%. The 
one-dimensional network demonstrated the greatest advantage in identifying UFM curve patterns. The models had difficulty differentiating 
benign prostatic hyperplasia and urethral stricture due to the similarity of obstructive patterns.  
Conclusion. Three classification methods were evaluated: random forest on numerical features (classification accuracy 77.5%), one-dimensional 
convolutional ResNet-like neural network (87.5%), and two-dimensional with transformation into a Gram matrix (82.5%), using an Inception-
like architecture. A comparative analysis of the methods' effectiveness was conducted, confirming the advantage of one-dimensional convolutional 
networks in identifying UFM curve patterns, with recommendations for optimization in clinical practice and prospective studies. 
 
Key words: uroflowmetry; benign prostatic hyperplasia; urethral stricture; overactive bladder; underactive bladder; convolutional neural networks. 
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Математическую и статистическую обработку данных, 
собранных в процессе исследования, выполняли с по-
мощью программных пакетов Microsoft Excel и Stat-
Tech. 

В качестве исходных данных использовали ре-
зультаты 200 УФМ. Показатели были взяты из базы 
данных 66 урологического отделения ГБУЗ «Москов-
ский многопрофильный научно-клинический центр 
им. С.П. Боткина». Каждой нозологии были при-
своены классы, а именно: 0 – нормальное мочеиспус-
кание; 1 – ДГПЖ; 2 – стриктура уретры; 3 – гипер- 
активный мочевой пузырь (ГАМП); 4 – гипоактивный 
мочевой пузырь. Статистические показатели для этих 
данных представлены в табл. 1. 

В качестве тестовой выборки использовали слу-
чайные 20% данных общего числа урофлоуграмм 
(n=40). Распределение классов в тестовой выборке 
следующее: нормальное мочеиспускание – 5 случаев, 
ДГПЖ – 6, стриктура уретры – 10, ГАМП – 10, гипо-
активный мочевой пузырь – 9 случаев. 

Для оценки качества результатов классификации 
на тестовой выборке использовались метрики: общая 
точность (доля правильных предсказаний, 0–100%), 
коэффициент Каппа Коэна (от -1 до 1), macro-recall 
(средняя чувствительность, 0–100%), macro-precision 
(средняя доля правильно предсказанных положитель-
ных объектов из всех объектов, предсказанных как 
положительные, 0–100%), macro-F1 (гармоническое 
среднее precision и recall, 0–100%). Коэффициент 
Каппа Коэна предпочтителен, поскольку он учитывает 
случайные совпадения, делая оценку согласия более 
надежной в данных с нарушенным количественным 
балансов классов. В многоклассовых задачах класси-
фикации коэффициент легко обобщается и учитывает 

все типы ошибок на основе матрицы несоответствий 
[9]. 

В процессе работы исследованы несколько под-
ходов для классификации, использующих различные 
методы МО и различные варианты входных данных.  

Первый метод основан на применении алгорит-
мов случайного леса (Random Forest) для классифика-
ции по числовым признакам кривых УФМ. Данный 
метод основан на совместном использовании несколь-
ких более простых классификаторов, каждый из кото-
рых представляет собой дерево решений. Деревья 
независимо определяют принадлежность к тому или 
иному классу на основании простых правил, заранее 
определенных в процессе создания классификатора, а 
затем, их прогнозы объединяются для получения 
единственного, более точного результата. Каждое де-
рево обучается на случайной подвыборке из исход-
ного набора данных и случайном подмножестве 
признаков, что позволяет снизить переобучение и по-
высить обобщающую способность модели в целом.  

Второй метод использует в качестве классифика-
тора одномерную сверточную нейронную сеть 
(ResNet-подобная сеть), обрабатывающую данные вре-
менных рядов напрямую, что позволяет модели вы-
являть паттерны кривой временного ряда. Их изначаль- 
ным предназначением является обработка изображе-
ний, но одномерный вариант можно использовать для 
анализа последовательных данных. Основным преиму-
ществом сверточных нейронных сетей является спо-
собность находить скрытые закономерности и сложные 
взаимосвязи во входных данных без необходимости ис-
пользования числовых показателей. При использова-
нии данного метода в качестве временного ряда 
использовались числовые значения графиков УФМ. 
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Признак 
Диагноз

Нормальное  
мочеиспускание, n=25 
Normal urination, n=25

ДГПЖ, n=30 
BPH, n=30

Стриктура уретры, n=50 
Urethral stricture, n=50

ГАМП, n=50 
OAB, n=50

Гипоактивный мочевой  
пузырь, n=45  

Underactive bladder, n=45

Время мочеиспускания, c 
Total urination, sec 
Максимальная скорость 
потока мочи, мл/c 
Qmax, ml/sec 
Средняя скорость  
потока мочи, мл/c  
Qavg, ml/sec
Время до максимального 
потока, мл/с 
Time to Qmax, ml/sec 

Объем мочеиспускания, мл 
Total urination volume, ml 
Время ожидания начала 
мочеиспускания, с 
Waiting time for urination 
to begin, sec 

Таблица 1. Средние показатели урофлоуметрии при различных нарушениях мочеиспускания 
Table 1. Average uroflowmetry values for various urination disorders 

         18,51±4,44              68,59±16,80            69,96 ±1 5,74               13,32 ±3,20                  86,62±20,96 

         27,39±4,43                8,87±2,19                 7,03±1,63                   33,96±4,65                   10,43±2,62 

         21,57±7,59                4,54±2,00                 3,70±1,40                   23,56±4,79                    5,58±2,15 

          5,67±2,05                23,48±9,71               22,73 ±8,82                  4,28 ±1,63                   29,01±11,39 

       375,32±86,09            286,17±64,64           243,86±60,03             185,24 ±43,64              447,42±92,61 

          6,24±2,26               73,69±29,35             88,81±39,74                  4,54±1,93                   90,19±38,46 

Примечание. Здесь и далее: ДГПЖ – доброкачественная гиперплазия предстательной железы; ГАМП – гиперактивный мочевой пузырь 
Note. Here and further: BPH – benign prostatic hyperplasia; OAB – overactive bladder



Третий метод использует преобразование одно-
мерного временного ряда в двумерное представление 
(матрицу Грэма) (Inception-подобная сеть), что от-
крывает возможность использования существующих 
глубоких сверточных архитектур для повышения ка-
чества обучения модели МО. Исходные данные пре-
образуются в изображение с помощью метода Gramian 
Angular Field, заключающегося в представлении одно-
мерных временных рядов в полярных координатах и 
построении на их основе матрицы Грэма [11–13]. 

Второй и третий методы, представляющие наи-
больший интерес, были реализованы следующими ар-
хитектурами: Inception-подобная (рис. 1, A), ResNet- 
подобная (рис. 1, Б) соответственно. 

  
РЕЗУЛЬТАТЫ 
 

Сравнение эффективности применяемых методов 
на тестовой выборке из 40 записей показало высокую 
точность классификации урофлоуметрических данных 
для всех трех подходов. Классический метод случай-
ного леса, базирующийся на числовых признаках, про-
демонстрировал точность классификации – 77,5%. 
Визуализация производительности алгоритма случай-

ного леса для классификации урофлоуграмм представ-
лена на рис. 2, А, где по вертикали представлены фак-
тические значения классов, по горизонтали – пред- 
сказанные, а каждый элемент матрицы показывает ко-
личество пересечений фактического и предсказанного 
значения. Как видно из матрицы, алгоритм допустил 
наибольшее количество ошибок в классификации 
ДГПЖ и ГАМП. При классификации ДГПЖ допущено 
4 ошибки, а при ГАМП – 3.  

Наилучший результат был достигнут с использо-
ванием одномерной сверточной нейронной сети, пока-
завшей точность классификации на уровне 87,5%, что 
свидетельствует о преимуществе глубокого обучения 
в выявлении сложных закономерностей в кривых 
урофлоуграмм, не всегда очевидных при ручном ана-
лизе или использовании числовых параметров. Резуль-
тат классификации представлен в виде матрицы 
несоответствия на рис. 2, Б. Из матрицы видно, что мо-
дель справилась с классификацией ДГПЖ и ГАМП 
лучше, чем алгоритм случайного леса, количество 
ошибок снизилось на 2 для обоих классов.  

Меньшую точность классификации показал метод 
с преобразованием исходных данных кривых в двумер-
ное предоставление в сочетании с двумерной  
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Рис. 1. Архитектурные блоки: А – Inception-блок; Б – ResNet-блок 
Fig. 1. Architectural blocks: А – Inception-block; Б – ResNet-block 



сверточной нейронной сетью. Полученный результат 
в 82,5% точности классификации может объясняться 
как избыточностью дополнительных преобразований, 
так и недостаточным объемом обучающей выборки 
для эффективного обучения двумерной архитектуры. 
Полученные результаты отражены в матрице несоот-
ветствия на рис. 2, В. Модель допустила ошибки в 
классификации стриктуры уретры и ГАМП, которых 
не было допущено моделью, использованной во вто-
ром методе. Количество ошибок составило 1 и 3 для 
стриктуры уретры и ГАМП соответственно.  

Результаты эффективности различных моделей 
представлены в табл. 2. 

Рассчитаны метрики: общая точность (accuracy), 
коэффициент Каппа Коэна (Cohen's Kappa), macro-re-
call, macro-precision и macro-F1(табл. 3). 

Интерпретация коэффициента Каппа Коэна (по 
шкале Landis and Koch, 1977): для случайного леса и 
Inception-подобной сети – существенное согласие 
(входит в интервал 0,61–0,80); для ResNet-подобной 
сети – почти идеальное согласие (входит в интервал 
0,81–1,00).  

  
ОБСУЖДЕНИЕ 
 

Последние достижения в области функциональ-
ной урологии все чаще подчеркивают клиническую 
пользу искусственного интеллекта. Сравнивая полу-
ченные результаты с существующими исследованиями, 
можно отметить сходство с другими работами, посвя-
щенными применению ИИ в урологии. В исследовании 
H. Sigva и соавт. продемонстрирована модель нейро-
нной сети, которая показала выдающиеся диагности-
ческие возможности автоматизированной оценке 
УФМ: точность составила 92,5%, чувствительность – 
90,0%, специфичность – 94,0%, а площадь под кривой 
ROC – 0,96 [14]. В исследовании Ö.B. Yücel и соавт. дет-
ские урологи классифицировали кривые УФМ на 5 па-
ттернов в соответствии с классификацией International 
Children's Continence Society, а именно колоколообраз-
ные, башенные, платообразные, прерывистые, преры-
вистые колеблющиеся. Модель искусственного ин- 
теллекта продемонстрировала точность классифика-
ции 85,8% [15]. M.S. Choo и соавт. для разработки ав-
томатизированной системы интерпретации результа- 
тов УФМ применили 4 алгоритма машинного обуче-
ния: логистическую регрессию, дерево решений, метод 
опорных векторов и алгоритм случайного леса и 2 ал-
горитма глубокого обучения: сверточную нейронную 
сеть и рекуррентную нейронную сеть. Данная модель 
автоматической интерпретации достигла точности 
классификации 88,9% для мужчин и 90,8% для женщин 
[16]. Также стоит отметить, что существует опыт соз-
дания моделей, которые используют данные не только 
уродинамического исследования, но иные источники 
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Рис. 2. Матрицы несоответствий: А – случайный лес; Б – ResNet-подобная 
сеть; В – Inception  
Примечание: Норма – нормальное мочеиспускание; ДГПЖ – доброкачествен-
ная гиперплазия предстательной железы; Стриктура – стриктура уретры; 
ГАМП – гиперактивный мочевой пузырь; ГМП – гипоактивный мочевой пузырь  
Fig. 2. Confusion matrices: А – random forest; Б – ResNet-like network;  
В – Inception- like network 
Note: Normal – normal urination; BPH – benign prostatic hyperplasia; Stricture – 
urethral stricture; OAB – overactive bladder; OAB – underactive bladder 



информации. В работе H. Shin и соавт. продемонстри-
рован опыт моделей, которые учитывали такие харак-
теристики, как размер предстательной железы, пара- 
метры мочеиспускания и результаты анкетирования. 
Две модели были оценены с помощью ROC-анализа, 
показатели 0,826 и 0,819 соответственно [17]. Ряд авто-
ров заявляют о создании моделей для оценки мочеис-
пускания на основе звуковых сигналов [7, 18, 19].  
V.F. Tsai и соавт. разработали вибрационный урофло-
уметр с интегрированным искусственным интеллек-
том. Точность постановки диагноза составила 97% [20]. 

  Анализ современных работ подтверждает, что 
модели искусственного интеллекта демонстрируют вы-
сокую диагностическую ценность и хорошие перспек-
тивы для интеграции в урологическую практику. 

ЗАКЛЮЧЕНИЕ 
 

Оценены три метода классификации: случайный 
лес на числовых признаках (точность 77,5%), одномер-
ная сверточная ResNet-подобная нейронная сеть 
(87,5%) и двумерная с преобразованием в матрицу 
Грэма (82,5%) с использованием Inception-подобной 
архитектуры. Сравнение эффективности методов под-
твердило преимущество одномерных сверточных 
сетей в выявлении паттернов кривых УФМ, с рекомен-
дациями по оптимизации для клинической практики 
и проспективных исследований. Проведенное исследо-
вание показывает потенциал использования ИИ в уро-
логической практике.  
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Модель 
Model

Общая точность, %  
Аccuracy, %

Коэффициент Каппа Коэна 
Cohen's Kappa Macro-recall, % Macro-precision, % Macro-F1, %

Случайный лес 
Random forest 

ResNet-подобная сеть 
Resnet-like network 

Inception-подобная сеть 
Inception-like network 

Таблица 3. Метрики качества результатов классификации на тестовой выборке 
Table 3. Quality metrics for classification results on a test sample 

77,5                                        0,713                                    76                             83                                75 

87,5                                        0,840                                    85                             89                                86 

82,5                                        0,778                                    83                             85                                82 

Класс 
Class

Случайный лес, %  
Random forest, %

ResNet-подобная сеть, % 
ResNet-like network, %

Inception-подобная сеть, % 
Inception-like network, %

Нормальное мочеиспускание 
Normal urination 

ДГПЖ 
BPH 

Стриктура уретры 
Urethral stricture 

ГАМП 
OAB 

Гипоактивный пузырь 
Underactive bladder 

Таблица 2. Доля корректных предсказаний для каждого класса 
Table 2. The proportion of correct predictions for each class 

100                                                         80                                                         100 

33,3                                                      66,7                                                       66,7 

90                                                          100                                                         90 

70                                                           90                                                          70 

88,9                                                      88,9                                                       88,9 
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