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ABSTRACT
BACKGROUND: Optical coherence tomography is a modern high-tech, insightful approach to detecting pathologies of the retina 
and preretinal layers of the vitreous body. However, the description and interpretation of study findings require advanced 
qualifications and special training of ophthalmologists and are highly time-consuming for both the doctor and the patient. 
Moreover, mathematical models based on artificial neural networks now allow for the automation of many image processing 
tasks. Therefore, addressing the issues of automated classification of optical coherence tomography images using deep 
learning artificial neural network models is crucial.
AIM: To develop architectures of mathematical (computer) models based on deep learning of convolutional neural networks 
for the classification of retinal optical coherence tomography images; to compare the results of computational experiments 
conducted using Python tools in Google Colaboratory with single-model and multimodel approaches, and evaluate classification 
accuracy; and to determine the optimal architecture of models based on artificial neural networks, as well as the values of the 
hyperparameters used.
MATERIALS AND METHODS: The original dataset included >2,000 anonymized optical coherence tomography images of 
real patients, obtained directly from the device with a resolution of 1,920×969×24 BPP. The number of image classes was 
12. To create the training and validation datasets, a subject area of 1,100×550×24 BPP was “cut out”. Various approaches 
were studied: the possibility of using pretrained convolutional neural networks with transfer learning, techniques for resizing 
and augmenting images, and various combinations of the hyperparameters of models based on artificial neural networks. 
When compiling a model, the following parameters were used: Adam optimizer, categorical_crossentropy loss function, and 
accuracy. All technological operations involving images and models based on artificial neural networks were performed using 
Python language tools in Google Colaboratory.
RESULTS: Single-model and multimodel approaches to the classification of retinal optical coherence tomography images 
were developed. Computational experiments on the automated classification of such images obtained from a DRI OCT Triton 
tomograph using various architectures of models based on artificial neural networks showed an accuracy of 98–100% during 
training and validation, and 85% during an additional test, which is a satisfactory result. The optimal architecture of the model 
based on an artificial neural network, a six-layer convolutional network, was selected, and the values of its hyperparameters 
were determined.
CONCLUSION: Deep training of convolutional neural network models with various architectures, as well as their validation and 
testing, resulted in satisfactory classification accuracy of retinal optical coherence tomography images. These findings can be 
used in decision support systems in ophthalmology.

Keywords: artificial intelligence; medical data; dataset; machine learning; convolutional neural networks; optical coherence 
tomography.
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АННОТАЦИЯ
Обоснование. Оптическая когерентная томография — современный высокотехнологичный и информативный метод 
выявления патологии сетчатки глаза и преретинальных слоёв стекловидного тела. Однако описание и интерпретация 
результатов исследования требуют высокой квалификации и специальной подготовки врача-офтальмолога, а также 
значительных временных затрат врача и пациента. Вместе с тем использование математических моделей на основе 
аппарата искусственных нейронных сетей в настоящее время позволяет автоматизировать многие процессы, связан-
ные с обработкой изображений. Именно поэтому актуально решение задач, связанных с автоматизацией процесса 
классификации снимков оптической когерентной томографии на основе глубокого обучения моделей искусственных 
нейронных сетей.
Цель — разработать архитектуры математических (компьютерных) моделей на основе глубокого обучения свёрточ-
ных нейронных сетей, предназначенных для классификации снимков оптической когерентной томографии сетчатки 
глаза; сравнить результаты вычислительных экспериментов, проведённых с использованием средств Python в Google 
Colaboratory при одно- и многомодельном подходах, и выполнить оценки точности классификации; сделать выводы 
об оптимальной архитектуре моделей искусственных нейронных сетей и значениях используемых гиперпараметров.
Материалы и методы. Исходный датасет, представляющий собой обезличенные снимки оптической когерентной то-
мографии реальных пациентов, включал более 2000 изображений, полученных непосредственно с прибора в раз-
решении 1920×969×24 BPP. Количество классов изображений — 12. Для создания обучающего и валидационного 
наборов данных осуществляли «вырезание» предметной области 1100×550×24 BPP. Изучали различные подходы: 
возможность использования предобученных свёрточных нейронных сетей c переносом обучения, методики измене-
ния размера и аугментации изображений, а также различные сочетания гиперпараметров моделей искусственных 
нейронных сетей. При компиляции модели использовали следующие параметры: оптимизатор Adam, функцию потерь 
categorical_crossentropy, метрику accuracy. Все технологические процессы с изображениями и моделями искусствен-
ных нейронных сетей проводили с использованием средств языка Python в Google Colaboratory.
Результаты. Предложены одно- и многомодельный принципы классификации изображений оптической когерент-
ной томографии сетчатки глаза. Вычислительные эксперименты по автоматизированной классификации таких изо-
бражений, полученных с томографа DRI OCT Triton, с использованием различных архитектур моделей искусствен-
ных нейронных сетей показали точность при обучении и валидации 98–100%, и на дополнительном тесте — 85%, 
что является удовлетворительным результатом. Выбрана оптимальная архитектура модели искусственной нейронной 
сети — 6-слойная свёрточная сеть, — и определены значения её гиперпараметров. 
Заключение. Результаты глубокого обучения моделей свёрточных нейронных сетей с различной архитектурой, их 
валидации и тестирования показали удовлетворительную точность классификации снимков оптической когерентной 
томографии сетчатки глаза. Данные разработки могут быть использованы в системах поддержки принятия решений 
в области офтальмологии.

Ключевые слова: искусственный интеллект; медицинские данные; датасет; машинное обучение; свёрточные 
нейронные сети; оптическая когерентная томография.
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摘要

论证。光学相干断层扫描是一种现代高科技和信息丰富的方法，用于检测视网膜和玻璃体视

网膜前层的病理。然而，对研究结果的描述和解释需要眼科医生的高技能和专业培训，还需

要医生和病人花费大量时间。与此同时，如今使用基于人工神经网络设备的数学模型可以实

现许多图片处理过程的自动化。因此，在人工神经网络模型深度学习的基础上解决光学相干

断层扫描图片分类过程的自动化问题具有现实意义。

目的。本研究的目的是开发基于卷积神经网络深度学习的数学（计算机）模型结构，此类网

络设计被用于视网膜光学相干断层扫描的的图像分类；使用Google Colaboratory的Python

工具，比较单一模型和多模型方法的计算实验结果，并评估分类准确性；就人工神经网络模

型的最佳架构和所使用的超参数值得出结论。

材料与方法。原始数据集是真正患者的匿名光学相干断层扫描图像，其中包括2000多张图

像。图像直接从设备中获取，分辨率为1920×969×24BPP。图像类别数量为12个。为了创建

训练和验证数据集，对1100×550×24BPP主题区域进行了“切割”。研究了不同的方法：

使用带学习转移的预训练卷积神经网络的可能性、图像缩放和增强技术，以及人工神经网

络模型超参数的不同组合。在编制模型时，使用了以下参数：Adam优化器、categorical_

crossentropy损失函数、accuracy指标。所有图像和人工神经网络模型的技术处理都是通过

Google Colaboratory的Python语言工具进行的。

结果。提出了视网膜光学相干断层扫描图片分类的单模型和多模型原理。使用不同的人工神

经网络模型架构对来自DRI OCT Triton断层扫描仪的此类图像进行自动分类的计算实验表明

了，训练和验证期间的准确率为98%-100%，额外测试的准确率为85%。这是一个令人满意的

结果。人工神经网络模型的最佳架构是6层卷积网络，并确定了其超参数值。 

结论。对不同结构的卷积神经网络模型进行深度学习、验证和测试的结果表明，视网膜光学

相干断层扫描图片分类的准确度令人满意。这些研制成果可被用于眼科领域的决策支持系

统。

关键词：人工智能；医学数据；数据集；机器学习；卷积神经网络；光学相干断层扫描。
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论证
光学相干断层扫描是一种检测视网膜和玻璃体

视网膜前层病变的现代高科技信息方法[1]。然
而，对研究结果的描述和解释需要医生的高素质
和特殊培训，还需要眼科医生和患者花费大量时
间。因此，迫切需要解决与光学相干断层扫描图
片分类过程自动化相关的问题。

与此同时，目前计算机工具和技术发展迅
速，可以在各种架构的神经网络基础上创建人
工智能系统，既有医疗系统[2，3]，也有通用系 
统[4-6]。过去几十年来，现代眼科中心建立了
病人数据存储库，其中包括数以万计或数十万计
的光学相干断层扫描图片，这为寻找各个参数之
间的广义依赖和关系开辟了道路，也为构建基于
科学方法（其核心几乎总是数学模型）的全新识
别、分类、计算和预测方法开辟了道路。

在我们的一项研究中，我们已经介绍了使用人
工神经网络进行玻璃体分析、视网膜边缘提取和
近似、边缘曲率确定、视网膜平均厚度计算等的
计算机方法[7]。本文是这项工作的逻辑延续，
介绍了使用卷积神经网络对光学相干断层扫描图
片进行分类时，使用单模型和多模型方法所取得
的结果。

值得注意的是，已出版的一些研究都致力于
解决类似问题。因此，Yu.A.Vasiliev等人[8]开
发了一种通用方法，用于测试和监控基于人工智
能技术的医疗诊断软件。该方法旨在提高该软件
的质量及其在实际医疗中的应用。它包括七个
阶段：自我测试、功能测试、校准测试、技术监
测、临床监测、反馈和改进。该方法的一个显著
特点是对软件进行循环测试、监测和改进，从而
不断提高其质量，同时对其工作成果提出详细要
求，并让医生参与评估。该方法使软件开发人员
能够在各个领域取得优异成绩并展示成就，也使
用户能够在经过独立和全面质量保证的程序中做
出明智和自信的选择。

E.A.Katalevskaya等人的文章[9]旨在开发用
于在眼底数码眼底照相机照片上分割糖尿病视网
膜病变和糖尿病黄斑水肿视觉征象的算法。他们
选择了国际分类中包含的征象进行分割：微动脉
瘤、硬性渗出物、软性渗出物、视网膜内出血、
视网膜和视盘新生血管、视网膜前出血、视网膜
上纤维化、激光凝固剂。使用TensorFlow深度学
习框架（Google Brain，美国）实现并训练了神
经网络。训练数据库的大小为1200张照片，而验
证数据库则使用了310张眼底照片。训练模型的
准确率为86%至96%。

在T.Kepp等人的研究[10]描述了一套用于家
庭监测老年黄斑变性的系统。这里使用卷积神经
网络对整个视网膜以及色素上皮脱落进行分割。
整个数据集包括711幅图像，按60%:20%:20%的比
例分为训练/验证/测试三部分。结果表明了，基
于卷积神经网络的方法能相当准确地分割视网
膜。

S.N.Sakhnov等人[11]的目的是基于一个开放
数据集开发一个白内障筛查模型，并在临床数据
上进行验证。开放数据集包括使用智能手机摄像
头获取的9668张图像，其中4514张属于白内障类
别，5154张属于健康眼睛。外部验证集包含51幅
白内障和正常图像。卷积神经网络被用来创建机
器学习模型。内部验证集的数据分类准确率为
97%，外部验证集为75%。作者认为预测值较低，
并认为需要对模型进行微调，以提供必要的性能
指标水平。

S.V.Shukhaev等人[12]使用预先训练好的网络
ResNet-18、ResNet-50、VGG16、VGG19和GoogleNet
来解决卷积神经网络在自动检测Fuchs内皮营养不
良症中的适用性问题。使用Tomey EM-3000内皮显微 
镜（Tomey Corporation，日本）获得的角膜生
物显微镜图像被随机抽样（n=700）。在第一阶
段，图像被分为两组。第一组包括存在Fuchs
内皮营养不良症的图像，第二组包括正常或其
他病变的图像。内皮细胞密度图像分为三类：
训练数据集、验证数据集和测试数据集。在测
试样本上验证神经网络后，不同卷积神经网络
架构的F指标值如下：ResNet-18——0.985； 
ResNet-50——1.000；VGG16——0.940；VGG19——
0.990；GoogleNet——0.987。在使用冻结层、Adam
优化器和交叉熵作为损失函数的ImageNet数据
上，ResNet-50显示出最佳结果。

因此，通过对上述作品的简要分析，我们可以
得出结论，基于卷积神经网络的人工神经网络模
型有望用于解决光学相干断层扫描视网膜图片分
类问题。

目的
使用Google Colaboratory中的Python Keras

和Tensorflow库，开发基于深度学习卷积神经网
络的光学相干断层扫描图片分类数学（计算机）
模型架构。比较使用单模型和多模型方法对光学
相干断层扫描图片进行分类的计算实验结果，并
估算此类分类的准确率。从分类准确率和所使用
的超参数值的角度，对人工神经网络模型的最佳
架构得出结论。

材料和方法
原始数据集代表了真实患者的匿名光学相干断

层扫描图片，包括直接从DRI OCT Triton光学相
干断层扫描仪（Topcon Corporation，日本）获
取的1004幅图像，分辨率为1920×969×24BPP，
为JPG文件。整个数据集由经验丰富的眼科专家
根据分类目标分为12类：

1、正常；
2、黄斑囊样水肿；
3、神经上皮层脱落；
4、色素上皮脱落；
5、硬性渗出物；
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6、视网膜上纤维化；
7、玻璃体黄斑粘连；
8、玻璃体后脱离；
9、穿透性黄斑劈裂+视网膜上纤维化；
10、硬性渗出物+黄斑囊样水肿；
11、色素上皮疣；
12、未穿透性黄斑劈裂+视网膜上纤维化。
每类图片的数量与患者相应病变的发生频率相

对应。在随后的计算实验中，该数据集又增加了
新的光学相干断层扫描图片，因此图片总数超过
了2000张。为了创建训练、验证和测试数据集，
从整幅图像中“切割”出1100×550×24BPP的靶
向区域。计算实验中的整个数据集一般分为三部
分：训练/验证/测试，比例为70%:20%:10%。

还使用了以下技术： 
 • 使用NEAREST、BILINEAR、BICUBIC、LANCZOS
滤波器调整图片大小（rescale）；

 • 数据增强（data augmentation），即使用
各种选项进行增强：按指定角度旋转图片、
在X和Y方向移动图像、水平和垂直旋转、改
变图片通道的亮度。

值得注意的是，最简单的NEAREST滤波器考虑
最近像素的参数，在我们研究中其效果最好。而
使用不同方法对区域进行近似处理的更复杂滤波
器则显示出最差的结果。显然，这是由于在平滑
过程中丢失了对分类很重要的图像小细节。

编制模型时使用了以下参数： 
 • Adam优化器：最有效的优化算法之一； 
 • categorical_crossentropy损失函数：分类
交叉熵；

 • accuracy指标：算法的正确答案比例。
需要注意的是，如果各组在图片数量上是平衡

的，通常会使用accuracy指标来解决分类问题。
在我们的案例中，由于训练样本和测试样本中的
图片数量较少，因此决定采用总体平均分。

所有模型工作流程均使用Google Colaboratory
中的Python语言工具进行。

结果
初步计算实验

在初步的计算实验中，我们评估了不同方 
法（如使用预训练网络和迁移学习的能力）、图
像大小调整和增强技术以及人工神经网络模型超
参数组合（卷积层和全连接层的数量、数据包大
小等）对光学相干断层扫描图片分类的有效性。

对于基于MobileNetV2和MobileNetV3的预训练
神经网络，训练样本的准确率为95-98%，验证样
本的准确率为61-80%，测试样本的准确率为41-
59%。使用工具将图片缩放至224×224像素大小，
以实现与MobileNet的匹配。

我们还比较了不同预训练神经网络在指定数据集
上的迁移学习可学性。验证结果如下：MobileNetV2
为80%，ResNet101V2为81%，InceptionResNetV2为 
79%，NASNetLarge为80%。

对于采用传统架构的多层卷积神经网络（几个
卷积Conv2D层，每个层都有MaxPooling2D子样功
能，数组转换为一维Flatten张量，以及多个全连
接Dense层），在合理选择Epoch数的情况下，训
练样本的准确率可达70%-100%。然而，在验证样
本上，这一数字要低得多，而且变化较大（35%-
94%）。在两种情况下，验证准确率高于训练时
显示的准确率，这可能是由于训练和验证样本存
在显著的异质性。在测试中，准确率更低，只有
27-59%，这当然不能被认为是令人满意的结果。

初步实验得出以下结论： 
 • 训练样本不平衡、不均匀，需要修正和用新
图片进行补充； 

 • 虽然迁移学习模型的分类结果稍稍好一点，
但这些结果仍不足以在眼科实践中使用，而
且由于第一隐藏层的“冻结”，改进的余地
不大； 

 • 要达到可接受的分类准确率，需要优化超参
数，可能还需要优化分类方法本身。

计算实验：单模型方法
考虑到初步实验所获得的结果，我们在数据

集中添加了新的光学相干断层扫描图片，因此图
片总数超过了2000张。在实验过程中，我们测试
了多层序列卷积神经网络的不同架构：几个卷积
Conv2D层，每个层的输出都有一个MaxPooling2D
子样本层，以及一个转换为一维Flatten张量的
层和两个全连接Dense层。后者有一个softmax神
经元传递函数，便于完成分类任务。

对于512×512像素的归一化图片分辨率（所有数
据集图片均使用rescale工具缩放至该分辨率），卷
积层的极限数量为7。我们测试了层数从2到7的卷
积神经网络结构（表1），同时选择了层中滤波器的
大小和数量。，我们对所有计算实验进行了训练（通
常使用epochs=15、数据包大小BATCH_SIZE=50、编
译参数optimiser=‘adam’、loss=‘categorical_
crossentropy’、metrics=[‘accuracy’]），并对之
前未包含在数据集中的图片进行了验证和额外测
试。

除两层模型外，几乎所有人工神经网络模型都
达到了可接受的训练和验证准确率（见表1）。
不过，如果我们比较一下它们通过附加测试的准
确率，则会发现随着卷积层数的增加，准确率首
先会上升，六层模型的最高值为85%，而七层模
型的准确率则会下降。需要指出的是，本文介绍
的模型目前仅定位为眼科医生的决策支持系统。
考虑到数据集仅包含数量有限的各种病理图像，
我们认为85%的准确率对于经验不足的眼科医生
进行图像分类来说是足够和合适的。结论是，就
准确率而言，有一个最佳的层数，在本例中为6
层。不过，随着数据集中新数据的积累和模型的
重新训练，这一数值还可以进一步改变。

卷积层数从4到7的人工神经网络模型的训练和
验证过程见图1。当使用4和5个卷积层时，训练
过程在9个Epoch后完成，训练和验证的准确率达
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表1。人工神经网络不同序列模型的比较

卷积层数
需要优化的参

数数量
训练准确
率，%

验证准确
率，%

附加测试的准确
率，%

备注

2 31 844 921 13 0 0 人工神经网络模型训练不足

3 13 401 045 97 100 55
人工神经网络模型的训练Epoch数：超过
15。
卷积神经网络层中的滤波器数量：3/8/16

3 15 215 889 100 100 62
人工神经网络模型的训练Epoch数：9。
卷积神经网络层中的滤波器数量：4/8/16

3 13 401 933 100 100 64
人工神经网络模型的训练Epoch数：12。
卷积神经网络层中的滤波器数量：5/8/16

4 6 929 729 100 100 65 人工神经网络模型的训练Epoch数：12

5 1 430 977 100 100 70 人工神经网络模型的训练Epoch数：9

6 556 673 100 100 85 人工神经网络模型的训练Epoch数：15

7 132 801 100 89 74 人工神经网络模型的训练Epoch数：超过15

8 – – – –
对于可接受的图像尺寸，无法使用8层卷
积神经网络

DOI: https://doi.org/10.17816/DD623801
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图1。卷积神经网络模型的训练和验证：a——四个卷积层；b——五个卷积层；c——六个卷积层；d——七个卷
积层。

a

c

b

d

Epoch数

Epoch数

Epoch数

Epoch数

培训
验证

准
确
率

准
确
率

准
确
率

准
确
率

1

1

1

1

0,9

0,9

0,9

0,9

0,8

0,8

0,8

0,8

0,7

0,7

0,7

0,7

0,6

0,6

0,6

0,6

0,5

0,5

0,5

0,5

0,4

0,4

0,4

0,4

0,3

0,3

0,3

0,3

0,2

0,2

0,2

0,2

0,1

0,1

0,1

0,1

0

0

0

0

0

0

0

0

1

1

1

1

2

2

2

2

3

3

3

3

4

4

4

4

5

5

5

5

6

6

6

6

7

7

7

7

8

8

8

8

9

9

9

9

10

10

10

10

11

11

11

11

12

12

12

12

13

13

13

13

14

14

14

14

15

15

15

15

https://doi.org/10.17816/DD623801


11
Digital DiagnosticsVol. 5 (1) 2024

到100%。与此同时，附加测试的准确率仅为65-
70%（见表1）。对于有6个卷积层的模型，训练
过程需要更长的时间，即15个Epoch，训练和验
证的准确率也达到了100%。不过，通过附加测试
的准确率提高到了85%，我们认为这是一个令人
满意的结果。当卷积层数进一步增加到7 层时，
人工神经网络模型的训练和验证过程需要超过15
个Epoch，训练准确率为100%，验证和测试准确
率分别下降到89%和74%（见图1和表1）。

视网膜光学相干断层扫描图片分类准确率方
面的最佳人工神经网络模型结构见图2。它包括6
个带有MaxPooling2D子样的卷积Conv2D层、一个
Flatten层和两个作为分类器的全连接Dense层，
其中最后一个层具有softmax神经元传递函数。

测试分类准确率较低（与训练和验证相比）的
原因如下。在进行模型训练时，使用的数据集相
对较小，约有2000张图像，这些图像很可能不包
含特定病理特征的全套图形细节。如果测试样本
中出现此类细节，即使在人工神经网络模型验证
过程中获得了100%的准确率，分类结果也可能是
不正确的。

初步计算实验：多模型方法
根据这项研究的一般逻辑，并考虑到必须提

高通过附加测试的准确率，O.L.Fabrikantov和
E.V.Kulagina提出了一个顺序方案，大致模拟了
眼科医生识别视网膜光学相干断层扫描图片的过
程。在此基础上建立了计算机算法（见图3）。

该算法采用多模型顺序实施原则（图3）。
在第一阶段，对图像进行初步处理（第1-3

块）。第4块使用人工神经网络模型1进行初步分
类：区分正常与病态。分类结果被存储（S1）。

该模型必须经过训练，并在仅包含两类相关图像
的特殊数据集1上进行验证。如果没有检测到病 
变（第5块），我们绕过所有中间阶段，进入第四
阶段：玻璃体分析。同样，在第6块：我们使用在
特殊数据集2上训练的人工神经网络模型2来检测
是否存在黄斑劈裂。结果被存储（S2）。如果存
在黄斑劈裂（第7块），第8块使用同样在特殊数
据集3上训练的人工神经网络模型3来确定黄斑劈
裂是穿透性劈裂还是未穿透性劈裂，然后将结果
存储起来（S3），并进入第二阶段。

如果没有黄斑劈裂（第7块），则进入第9块，
在此块中，在特殊数据集4上训练的人工神经网
络模型4检测出三种变体的一种，即黄斑囊样水
肿、弥漫性黄斑水肿或没有黄斑水肿。结果被存
储（S4），然后进入第二阶段。

在第二阶段，借助在特殊数据集5上训练的人
工神经网络模型5（第10块），检测出三种变体
的一种，即神经上皮层脱落、色素上皮脱落或
不存在上述变体，然后结果被存储（S5），进
入第三阶段的光学相干断层扫描图片分析和分
类。

第三阶段是依次使用人工神经网络模型6、7
和8。

 • 对人工神经网络模型6（第11块）在特殊数
据集6上进行训练，以区分是否存在视网膜
上纤维化。

 • 对人工神经网络模型7（第12块）在特殊数
据集7上进行训练，以区分是否存在色素上
皮疣。

 • 对人工神经网络模型8（第13块）在特殊
数据集8上进行训练，以区分是否存在渗出
物。
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图2。具有六个卷积层的人工神经网络模型的结构和参数。Conv2D中的第一位数字是卷积层中使用的滤波器数
量，接下来的两位数字是以像素为单位的滤波器大小。网络中神经元的激活函数为relu，输出分类层的激活函
数为softmax。全连接Dense层的第一位数字是神经元数量。
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在第11-13块中，还将相应的结果存储起 
来（S6、S7、S8），然后进入第四阶段。

第四阶段是人工神经网络模型9（第14块）在
特殊数据集9上进行训练，以区分正常、玻璃体
后脱离、玻璃体黄斑粘连和玻璃体黄斑牵引。结
果被储存（S9）。第15块和第16块根据先前储存
的S1-S9形成病理总清单，并将带有光学相干断
层扫描图片描述的报告输出到文件中。

讨论
在所述方法中，使用了9个不同的人工神经网络模

型（每个模型都在各自独特的数据集（1-9）上经过训
练）来对光学相干断层扫描图片进行病理分类。需要
注意的是，在玻璃体分析的最后阶段，可以使用我们
之前介绍的算法[7]来代替人工神经网络模型9。它包
括以下内容：

 • 垂直扫描图像，确定玻璃体边界的X坐标和Y
坐标；

 • 使用移动平均法平滑Y坐标，其基点与最小
图像细节（在我们的案例中为10像素）可公
约数，用适当阶数的样条线或抛物线逼近玻
璃体边界；

 • 计算边界的最大曲率和相应距离，以确定玻
璃体后脱离、玻璃体黄斑粘连和玻璃体黄斑
牵引。

目前我们正在测试多模型算法（见图3），同
时增加数据集中光学相干断层扫描图片的数量，
并优化人工神经网络模型的超参数。对该算法的
几个阶段进行的初步计算实验表明了，训练和验
证的准确率有可能达到98-100%，同时由于每个
阶段分类的因子数量减少，通过额外测试的准确
率比单模型方法有所提高。所有人工神经网络模
型1-9都使用相同的7个卷积层结构。唯一不同的
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图3。用于识别光学相干断层扫描图片的多模型算法流程图。

输入患者的光学相干断层扫
描图片，.jpg格式，尺寸为
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域，坐标为540、 
140-1640、690

将区域尺寸减小到所需的
X×Y尺寸
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检查报告输出为MS-Word

文件

结束

对人工神经网络模型1进行训
练，以区分正常与病态

对人工神经网络模型2进行训
练，以区分是否存在黄斑劈裂

对人工神经网络模型3进行训
练，以区分穿透性黄斑劈裂和
未穿透性黄斑劈裂

对人工神经网络模型4进行训练，以
区分三种变体：
1、黄斑囊样水肿
2、弥漫性黄斑水肿
3、没有黄斑水肿

对人工神经网络模型5进行训练，以
区分三种变体：
1、神经上皮层脱落
2、色素上皮脱落
3、没有这些病变

对人工神经网络模型6进行训练，以
区分是否存在视网膜上纤维化

对人工神经网络模型7进行训练，以
区分是否存在色素上皮疣

对人工神经网络模型8进行训练，以
区分是否存在硬性渗出物

对人工神经网络模型9进行训练，以
区分正常、玻璃体后脱离、玻璃体黄
斑粘连和玻璃体黄斑牵引 

检测到病变吗？

有黄斑劈裂吗？

否

否

是

是

IV

II

III

III

IV

IV

II

II

第一阶段。
主要视网膜病变

第二阶段。 
其他视网膜病变

第三阶段。
相关视网膜病变

第四阶段。
玻璃体分析

结果

https://doi.org/10.17816/DD623801


13
Digital DiagnosticsVol. 5 (1) 2024

是，它们是在独特的数据集上训练的，因此神经
元间突触连接的系数集也不同。

结论
提出的是视网膜光学相干断层扫描图片分类的

单模型和多模型原则。使用不同的人工神经网络
模型架构对从DRI OCT Triton光学相干断层扫描
仪获得的此类图片进行自动分类的计算实验表明
了，在训练和验证期间的准确率为100%，在附加
测试中的准确率为85%，这是一个令人满意的结
果。

我们选择了最佳的人工神经网络模型结构（6
层卷积神经网络），并确定了其超参数值。在这
种情况下，眼科领域的决策支持系统的发展得以
应用。
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