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Аннотация
Введение. Методы машинного обучения и искусственного интеллекта в целом все больше используются для 
обработки и интеллектуального анализа медицинских данных. Для применения этих методов требуется наличие 
специализированных наборов размеченных данных больших размеров. Организация процесса качественной 
разметки медицинских данных требует привлечения большого числа асессоров и экспертов в конкретной 
области медицины, а также наличие специализированных инструментов, упрощающих данный процесс и 
учитывающих специфику обработки медицинских данных. Метод. В работе предложена универсальная 
архитектурная модель краудсорсинговой системы, специализированной для разметки медицинских данных. 
Модель поддерживает обработку различных медицинских форматов данных, имеет механизмы анонимизации и 
многоуровневого контроля качества, позволяет организовать распределенный процесс разметки с привлечением 
экспертного сообщества. Основные результаты. Приведена классификация актуальных проблем процесса 
сбора и разметки медицинских данных, сформулированы критерии качества и безопасности для сравнительного 
анализа систем разметки медицинских данных. Предложена схема обобщенного сценария взаимодействия 
групп пользователей с краудсорсинговой системой в контексте решения задач искусственного интеллекта в 
области медицины. Построена универсальная модель архитектуры такой системы. На ее основе реализована 
специализированная краудсорсинговая система разметки медицинских данных на базе Computer Vision Annotation 
Tool. Проведено тестирование и апробация реализованной системы кардиохирургами Клиники высоких 
медицинских технологий им. Н.И. Пирогова Санкт-Петербургского государственного университета. Обсуждение. 
Предложенная модель архитектуры краудсорсинговой системы может быть использована для повышения 
эффективности и безопасности организации и построения процесса разметки медицинских данных пациентов 
при решении различных прикладных задач машинного обучения/искусственного интеллекта, таких как 
семантическая сегментация внутренних органов и их патологий, детекция и классификация заболеваний по 
медицинским снимкам (например, компьютерной томографии). Разработанное решение может использоваться 
врачами различной специализации, исследователями и разработчиками, направленными на развитие и создание 
методов и технологий искусственного интеллекта в области медицины.
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Abstract
Machine Learning (ML) and Artificial Intelligence (AI) methods are used to process and intelligently analyze medical 
data. The application of ML/AI methods requires specialized sets of labeled medical data of large dimensions. Process 
organization of quality medical data labeling requires the involvement of a large number assessors and specialists in a 
particular field of medicine as well as the availability of specialized tools for labeling process optimization considering 
the specifics of medical data processing. In this paper a universal architectural model of a crowdsourcing system 
specifically designed for medical data labeling was proposed. The model supports processing of diverse medical data 
formats, incorporates data anonymization mechanisms and multi-level quality control, while enabling a distributed 
annotation process with expert community involvement. As a result, classification of actual problems of the process 
of medical data labeling and data collection, and a quality and safety criteria for comparative analysis of medical data 
labeling systems was detected and formulated. The scheme of generalized scenario of users’ groups interaction with 
crowdsourcing system in the context of solving AI problems in the field of medicine was proposed. A universal model 
of such system architecture was designed and a specialized crowdsourcing system of medical data labeling based on 
Computer Vision Annotation Tool was implemented on its basis. Testing and approbation of the realized system was 
carried out at the Pirogov Clinic of High Medical Technologies. The proposed universal model of crowdsourcing system 
architecture can be used to improve the efficiency and safety of organization and construction of the process of labeling 
patients’ medical data in the context of solving various applied ML/AI tasks, such as semantic segmentation of internal 
organs and their pathologies, detection and classification of diseases based on medical images (e.g. computed tomography 
scans). The developed solution can be used by doctors of various specializations, researchers and developers aimed at 
the development and creation of methods and technologies of AI in the field of medicine. 
Keywords
crowdsourcing, medical data annotation, software architecture model, quality criteria for crowdsourcing systems, medical 
data processing, use case
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Введение

Сегодня искусственный интеллект (Artificial 
Intelligence, AI) и машинное обучение (Machine 
Learning, ML) широко применяются в здравоохранении 
для диагностики, прогнозирования и персонализиро-
ванной терапии [1–4]. Эффективность ML/AI-моделей 
критически зависит от наличия больших объемов ка-
чественно размеченных данных, требующих участия 
экспертов [4–7]. Однако традиционные методы раз-
метки не справляются с растущими объемами данных, 
что обуславливает необходимость специализированных 
краудсорсинговых платформ [8–11]. 

Подготовка медицинских наборов данных связана с 
рядом уникальных сложностей, обусловленных специ-
фикой медицинских данных. В отличие от стандартных 
форматов (текст, изображения, видео), медицинские 
данные (Digital Imaging and Communications in Medicine 
(DICOM), Neuroimaging Informatics Technology Initiative 
(NifTI) и другие форматы) требуют специальной предо-
бработки перед разметкой, а отсутствие единых стан-
дартов их представления дополнительно усложняет 
этот процесс [12–15]. Особую проблему представляет 
обработка конфиденциальных медицинских сведений, 

требующая строгого соблюдения нормативных требо-
ваний (ФЗ-1521, ФЗ-3232, GDPR3, HIPAA4), включая 
обязательную анонимизацию и защиту от утечек, что 
существенно ограничивает возможности применения 
краудсорсинга [15, 16]. Дополнительные сложности 
возникают при контроле качества разметки, поскольку 
различия в квалификации врачей-экспертов, асессоров 
и неоднозначность медицинской информации повыша-
ют риск ошибок и требуют разработки специальных 
механизмов валидации [17–21].

Настоящая работа посвящена решению пере-
численных проблем посредством проектирования и 
разработки системы краудсорсинга, адаптированной 
под специфику медицинских данных и взаимодей-

1 Федеральный закон от 27.07.2006 №152-ФЗ «О персо-
нальных данных» (ред. от 24.02.2021).

2 Федеральный закон от 21.11.2011 №323-ФЗ «Об основах 
охраны здоровья граждан в Российской Федерации» (ред. от 
01.07.2021).

3 Regulation (EU) 2016/679 (General Data Protection 
Regulation) от 27.04.2016.

4 Public Law 104-191 (Health Insurance Portability and 
Accountability Act) от 21.08.1996.
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ствие с врачами-экспертами в удаленном формате. 
Рассматривается методология разметки медицинских 
данных врачами-экспертами, основанная на современ-
ных методах и инструментах краудсорсинга.

 Актуальные проблемы краудсорсинга  
в медицине

Краудсорсинговая разметка медицинских данных — 
ключевой инструмент для создания наборов данных, 
необходимых в машинном обучении, однако его вне-
дрение в процесс разработки AI-решений в медицине 
сталкивается с рядом проблем. Прежде всего, обработ-
ка медицинской информации требует строгого соблю-
дения норм конфиденциальности (ФЗ-1521, ФЗ-3232, 
GDPR3, HIPAA4) и применения надежных методов 
анонимизации для защиты персональных медицинских 
данных пациентов [15, 16, 22–24].

Еще одной важной проблемой является обеспече-
ние качества разметки медицинских данных. Различия 
в квалификации асессоров и субъективность интер-
претации медицинских терминов и концепций могут 
приводить к ошибкам, что негативно влияет на надеж-
ность данных [17–19]. Для минимизации этих рисков 
предлагаются такие подходы, как обучение асессоров 
[25–27], кросс-аннотация с привлечением врачей-экс-
пертов [28, 29], а также автоматизация валидации с 
использованием специализированных метрик и методов 
машинного обучения [18, 30–32].

Сложности также связаны с разнообразием форматов 
медицинских данных (DICOM, NIfTI и др.) и отсутстви-
ем единых стандартов их представления [12–14, 33]. Это 
требует разработки инструментов для преобразования 

медицинских данных в удобный для разметки вид без 
потери метаинформации, что особенно важно для обе-
спечения согласованности наборов данных [34, 35].

Большинство существующих платформ разметки не 
адаптированы для работы с медицинскими данными. 
Они часто не поддерживают специализированные фор-
маты, не обеспечивают должного уровня безопасности 
и не предназначены для использования в закрытых 
контурах медицинских учреждений [13, 14, 36]. Эти 
ограничения делают актуальной разработку специа-
лизированных решений, учитывающих особенности 
медицинской отрасли.

В настоящей работе предлагаются классификация 
проблем и актуальные направления развития крауд-
сорсинговых систем разметки медицинских данных. 
В табл. 1 выделено три класса проблем: обеспечение 
безопасности персональных данных, качества данных 
и качества получаемой разметки.

Учитывая обозначение в табл. 1 проблемы исполь-
зования инструментов краудсорсинга для разметки 
медицинских данных, можно составить перечень кри-
териев для оценки и сравнения существующих инстру-
ментов и платформ (табл. 2).

 Существующие решения

Современные инструменты для разметки медицин-
ских данных существенно различаются по функцио-
нальности — от простых аннотаторов изображений 
до комплексных систем с интеграцией машинного об-
учения и AI-технологий [37, 38]. По специализации их 
можно разделить на три категории: специализирован-
ные медицинские решения, универсальные платформы 

Таблица 1. Классификация актуальных проблем краудсорсинговой разметки медицинских данных
Table 1. Classification of current challenges in crowdsourced medical data annotation

Класс проблем Название проблемы Описание проблемы

Безопасность данных 
пациентов

Соблюдение правовых норм и 
законов

При обработке персональных медицинских данных необходимо 
соблюдать законы, например ФЗ-1521 и ФЗ-3232 

Анонимизация данных Не анонимизированные медицинские данные содержат персо-
нальную информацию

Утечка данных Риски утечки персональных данных пациентов при передаче 
данных по сети

Обеспечение качества 
данных

Разнообразие форматов Существует большое количество специфичных форматов меди-
цинских данных

Отсутствие единой стандарти-
зации

Различные медучреждения используют свои стандарты и обо-
рудование 

Обеспечение качества 
разметки

Разный уровень квалификации Разметка асессоров с различным уровнем квалификации может 
различаться

Потребность во врачах-экспер-
тах

Оценка качества полученной разметки требует привлечения 
врачей-экспертов

Отсутствие методов валидации 
разметки

Из-за сложных форматов данных и задач разметки медицинских 
данных не применимы общеизвестные способы валидации раз-
метки

1 Федеральный закон от 27.07.2006 №152-ФЗ «О персональных данных» (ред. от 24.02.2021).
2 Федеральный закон от 21.11.2011 №323-ФЗ «Об основах охраны здоровья граждан в Российской Федерации» (ред. от 

01.07.2021).
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для разметки стандартных форматов данных и гибрид-
ные системы. Вариативность наблюдается и в способах 
развертывания: open-source решения, коробочные про-
дукты и облачные сервисы. Характеристики ключевых 
современных платформ представлены в табл. 3, где 
отражены их тип, направленность и основные функци-
ональные возможности.

Для выбранного набора решений разметки медицин-
ских данных можно провести сравнительный анализ, 
согласно критериям оценки в табл. 2. Результаты такого 
анализа приведены в табл. 4.

Выполненный анализ выявил ключевые недостатки 
рассмотренных решений: отсутствие механизмов ано-
нимизации медицинских данных, слабую поддержку 
управления процессом разметки (включая ролевые 
модели и контроль качества), а также ограниченную 
доступность на территории Российской Федерации. 
Наиболее перспективными оказались решения CVAT и 
LabelStudio, которые, несмотря на отсутствие поддерж-
ки специализированных медицинских форматов (на-
пример, DICOM), в наибольшей степени соответствуют 
предъявляемым требованиям. На основе сравнитель-

Таблица 2. Критерии качества существующих решений с учетом класса проблем
Table 2. Quality assessment criteria for existing solutions by problem category

Критерий качества Класс проблем Описание

Соответствие стандартам защиты 
медицинских данных

Безопасность данных 
пациентов

Наличие инструментов анонимизации и защиты персональных 
данных

Режим локального запуска Возможность запуска платформы разметки в закрытом контуре
Импортозамещенность Доступность системы в Российской Федерации и соответствие 

законам 
Поддержка разных типов данных 
для разметки

Обеспечение каче-
ства данных

Возможность загружать для разметки данные в специализирован-
ных медицинских форматах

Наличие Application Programming 
Interface 

Возможность автоматизировать поставку и предварительную 
подготовку данных

Удобство и гибкость интерфейса Возможность настроить способы представления данных для 
разметки

Поддержка типов аннотаций Обеспечение каче-
ства разметки

Поддержка аннотации текстов, изображений и видео для раз-
личных задач

Система автоматической размет-
ки

Возможность подключения машинного обучения для проведения 
автоматической разметки данных

Управление процессом разметки Функционал для отслеживания прогресса и статуса задач раз-
метки данных

Ролевая модель Встроенная ролевая модель для распределения прав пользова-
телей

Система контроля качества раз-
метки

Возможность вводить метрики или инструменты для контроля 
качества

Таблица 3. Современные решения для разметки медицинских данных
Table 3. Existing medical data labeling solutions

Решение Тип решения Направленность Описание Ссылка

3D Slicer Коробочное Медицинские данные Позволяет сегментировать медицинские 
снимки

slicer.org

Supervisely Облачное Общее решение с под-
держкой медицинских 
данных

Платная платформа разметки изображе-
ний, в том числе медицинских

supervisely.com

LabsV7 Платная система разметки данных с под-
держкой медицинских снимков

v7labs.com

Encord Платная платформа разметки с поддерж-
кой DICOM и NifTi снимков

encord.com

AmazonMTurk Медицинские данные Платная платформа для создания анноти-
рованных наборов медицинских данных

mturk.com

LabelStudio Open-source Общее решение Открытое решение разметки общеизвест-
ных форматов 

labelstud.io

Computer Vision 
Annotation Tool 
(CVAT)

Открытое решение разметки общеизвест-
ных форматов 

cvat.ai

http://slicer.org
http://supervisely.com
http://v7labs.com
http://encord.com
http://mturk.com
http://labelstud.io
http://cvat.ai
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ного анализа была разработана универсальная архи-
тектура краудсорсинговой системы с использованием 
CVAT в качестве базовой платформы, дополненной 
функционалом для работы с медицинскими данными.

Проектирование модели и сценария 
пользовательского взаимодействия с системой 
краудсорсинга разметки медицинских данных

Разработка ML/AI-решений представляет собой 
сложный итеративный процесс [39–41], где краудсор-
синговая система разметки играет ключевую роль в 
создании аннотированных наборов данных для ме-
дицинских задач, включая семантическую сегмента-
цию анатомических структур [42–44] и диагностику 
по медицинским изображениям [45–47]. Общая схема 
процесса представлена на рис. 1.

Краудсорсинговая система разметки может при-
меняться на различных стадиях процесса разработки 
AI-решения (рис. 1): сбор и подготовка данных, ин-
терпретация и анализ работы моделей, а также для 
демонстрации результатов работы ML/AI-решения и 
сбора обратной связи от врачей-экспертов.

На рис. 2 отображен сценарий взаимодействия клю-
чевых пользователей с краудсорсинговой системой 
разметки медицинских данных в процессе разработки 
ML/AI-решения. К ключевым пользователям систе-
мы разметки данных можно отнести четыре основные 
роли: врач, врач-эксперт, асессор и разработчик ML/AI. 
Обобщенный сценарий их взаимодействия с системой 
описан в алгоритме.

Алгоритм. Алгоритм обобщенного сценария вза-
имодействия различных групп пользователей с крауд-
сорсинговой системой разметки медицинских данных 
состоит из следующих этапов.

Этап 1. Врач собирает и загружает медицинские 
данные пациентов в систему разметки.

Этап 2. Врач-эксперт создает задачи разметки на ос-
нове собранных данных и распределяет их на асессоров.

Таблица 4. Оценка существующих решений согласно критериям (табл. 2)
Table 4. Comparative analysis of existing solutions based on Table 2 criteria

Название критерия
Решения

3D 
Slicer

Super 
visely

Labs 
V7 Encord Label 

Studio CVAT Amazon 
MTurk

Соответствие стандартам защиты медицин-
ских данных

– – – – – – –

Локальный режим работы + – – – + + –
Импортозамещенность + – – – + + –
Поддержка разных типов данных для разметки + + + + – – –

Наличие Application Programming Interface – – – – + + +

Удобство и гибкость интерфейса + + + + + + +
Поддержка различных типов аннотаций – + + + + + +
Система автоматической разметки – + + + + + +
Управление процессом разметки – + – – + + +
Ролевая модель – – – – – + –
Система контроля качества разметки – – – – + + –

Примечание. «+» означает соответствие критерию, а «–» — не соответствие. Жирным шрифтом выделены наиболее перспек-
тивные решения.

Рис. 1. Схема разработки AI-решения в области медицины
Fig. 1. AI solution development framework in medical domain
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Этап 3. Асессоры размечают данные самостоятель-
но или корректируют разметку ML/AI-решения в на-
значенных им задачах.

Этап 4. Врач-эксперт проводит валидацию разметки 
асессоров и ее финальное уточнение.

Этап 5. Разработчик ML/AI получает подготовлен-
ные и размеченные наборы медицинских данных.

Этап 6. Разработчик ML/AI поставляет обученную 
ML/AI-модель для автоматизации разметки.

Результатом данного взаимодействия с системой 
является итеративное развитие и улучшение разра-
батываемого ML/AI-решения. Для работы алгоритма 
необходимо обеспечить не только сбор данных для 
последующего увеличения качества и обобщающей 
способности ML/AI-моделей, но и получение эксперт-
ной обратной связи по качеству работы моделей при 
разметке данных, что позволит корректировать процесс 
обучения моделей для учета текущих ошибок и недо-
статков их работы. 

Проектирование универсальной модели 
архитектуры краудсорсинговой системы разметки 

медицинских данных

Предлагаемая универсальная архитектура краудсор-
синговой системы (рис. 3) интегрирует четыре взаимос-
вязанных компонента, обеспечивающих комплексное 
решение задач медицинской разметки. Основу системы 
составляют пользовательские сервисы на базе CVAT, 
предназначенные для взаимодействия с асессорами и 
проведения разметки. Архитектура дополнена специ-
ализированными функциональными модулями, вы-
полняющими пред- и постобработку данных, включая 

операции анонимизации, автоматическую разметку с 
использованием ML-моделей и формирование итого-
вых наборов данных. Для хранения информации пред-
усмотрено надежное хранилище, поддерживающее 
консистентность данных и сохранение связей меж-
ду исходными медицинскими снимками и их PNG-
представлениями. Система оркестрации гарантирует 
стабильность работы, горизонтальную масштабируе-
мость и отказоустойчивость за счет централизованного 
управления всеми этапами обработки данных.

Сервис разметки CVAT (рис. 3) представляет собой 
гибкий компонент архитектуры, допускающий заме-
ну на другие системы (LabelStudio или собственные 
решения). Ключевые преимущества предложенной 
архитектуры включают: стандартизацию медицинских 
данных различных форматов, механизмы анонимиза-
ции и защиты информации, отказоустойчивость за счет 
системы оркестрации, а также поддержку распределен-
ной обработки для повышения производительности. 
Реализация выполнена на Python 3.11 с использова-
нием инструмента Celery для оркестрации процессов 
и системы MinIO в качестве объектного хранилища 
медицинских данных.

Апробация использования краудсорсинговой 
системы разметки медицинских данных

Экспериментальная апробация системы проводи-
лась кардиохирургами Клиники высоких медицинских 
технологий им. Н.И. Пирогова Санкт-Петербургского 
государственного университета для разметки сним-
ков компьютерной томографии (КТ) грудной аорты. 
Процесс включал: 

Рис. 2. Модель пользовательского взаимодействия с краудсорсинговой системой разметки медицинских данных в контексте 
разработки ML/AI-решения по алгоритму

Fig. 2. User interaction model with the crowdsourcing medical data annotation system within ML/AI solution development 
(Algorithm)
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—	 загрузку и настройку отображения DICOM-данных 
(рис. 4);

—	 анонимизацию через MD5-шифрование персональ-
ных данных; 

Рис. 3. Универсальная модель архитектуры краудсорсинговой системы разметки медицинских данных
Fig. 3. Universal architecture model of the crowdsourcing medical data annotation platform

a b

Рис. 4. Примеры интерфейсов сервиса доступа к данным: загрузки DICOM снимка (a); настройки параметров отображения 
КТ-изображений (b)

Fig. 4. Data access service interface example: DICOM image upload interface (a); CT image display settings interface (b)
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—	 автоматическое преобразование медицинских 
снимков в PNG-формат и создание задач разметки 
в CVAT.

В ходе апробации системы 30 асессоров и два вра-
ча-эксперта выполнили разметку 50 КТ-снимков аорты 
сердца (в среднем по 500 срезов на снимок) с исполь-

a b

Рис. 5. Интерфейсы разметок КТ-снимков: грудной аорты (a); коронарных артерий (b)
Fig. 5. Interface for marking CT images: thoracic aorta (a), coronary arteries (b)

a b
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Рис. 6. Примеры размеченных данных аорты: 3D-модель аорты на основе полученной разметки (a); поперечный срез 
КТ‑снимка аорты (b); разметка среза аорты в виде маски (c)

Fig. 6. Examples of annotated aorta data: 3D aorta model based on annotations (a); transverse CT slice of aorta (b); aorta slice 
annotation mask (c)
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зованием 20 уникальных классов. Система автомати-
чески сформировала набор данных для обучения ML-
моделей, содержащий 25 655 размеченных срезов. Как 
показано на рис. 5, процесс разметки включал выделе-
ние областей аорты и сосудов. Результаты работы пред-
ложенной системы (рис. 6) демонстрируют возмож-
ность преобразования размеченных данных (рис. 6, b) 
в наборы масок (рис. 6, c) и 3D-модели (рис. 6, a) сер-
дечно-сосудистых структур.

В процессе использования разработанной системы 
краудсорсинговой разметки медицинских данных были 
проведены замеры скорости автоматического построе-
ния набора данных на основе разметки пользователей 
в CVAT и исходных данных DICOM-изображений. Для 
обучения моделей требуется использовать не преобра-
зованные к PNG-формату данные, а исходные данные 
медицинского снимка в более широком диапазоне, по-
этому необходимо автоматически сопоставлять раз-
метку с данными КТ-снимка, связь между которыми 
храниться в системе. В реализованном решении на 
базе универсальной модели архитектуры такие связи 
хранятся в формате JSON. В табл. 5 приведены замеры 
значений временных характеристик выполнения раз-
личных операций в процессе построения размеченного 
набора данных, состоящего из 50 аорт (25 655 срезов), 
для задач машинного и глубокого обучений. 

Заключение

В работе спроектирована универсальная модель 
архитектуры краудсорсинговых систем для разметки 
медицинских данных (на примере семантической сег-
ментации компьютерной томографии грудной аорты) 
и построения специализированных наборов данных 
для решения задач машинного и глубокого обучений 
в области медицины и кардиохирургии, в частности. 

Предложенная универсальная модель удовлетворяет 
критериям для оценки эффективности и безопасности 
существующих решений в этой области (табл. 2), а так-
же позволяет решать основные актуальные проблемы 
организации процесса разметки медицинских данных в 
соответствии с обобщенной в настоящей работе класси-
фикацией проблем краудсорсинговой разметки данных 
(табл. 1). По сравнению с существующими решениями 
предложенная модель ориентирована на специфику 
медицинских данных и может быть адаптирована к 
любому формату данных в зависимости от решаемой 
задачи по интеллектуальному анализу таких данных. 
По результатам сравнительного анализа современные 
системы разметки показали низкую адаптивность к 
разметке медицинских данных, в частности, выявлены 
проблемы с безопасностью медицинских данных па-
циентов, организацией процесса и контроля качества 
разметки.

Предложена модель взаимодействия различных 
групп пользователей (как отдельных врачей, так и раз-
работчиков машинного обучения) при разработке си-
стем искусственного интеллекта в области медицины. 
Описан в виде алгоритма обобщенный сценарий взаи-
модействия различных групп пользователей с системой 
краудсорсинга на основе представленной универсаль-
ной модели архитектуры.

Разработанная краудсорсинговая система на осно-
ве предложенной модели архитектуры была успешно 
протестирована и апробирована в задаче сбора данных 
для семантической сегментации аорты сердца врача-
ми-экспертами Клиники высоких медицинских техно-
логий им. Н.И. Пирогова Санкт-Петербургского госу-
дарственного университета. Временные характеристики 
работы новой функциональности, замеренные в ходе 
тестирования системы, незначительны в сравнении со 
временем, затраченным на саму разметку аорты.

Таблица 5. Временные характеристики, затраченные на обработку одной аорты при создании набора данных из 50 аорт, с
Table 5. Time metrics for single aorta processing when creating a dataset of 50 aortas, s

Операция Минимальное 
время

Среднее 
время

Максимальное  
время

Анонимизация входных данных одного КТ-снимка не более 0,01 Менее 0,01 Менее 0,01
Формирование задачи разметки аорты в CVAT 32,6 71,3 117,4
Формирование связей между исходными данными КТ-снимка 
и изображениями для разметки в CVAT

не более 0,01 0,02 0,04

Проведение автоматической разметки загруженных снимков 16,7 17,4 21,7
Построение набора данных на основе полученной разметки 9,0 12,3 17,2
Разметка одной аорты асессорами вручную 7200 18 000 28 800
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