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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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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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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1920×969×24 BPP。图像类别数量为12个。为了创

建训练和验证数据集，对1100×550×24 BPP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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ОБОСНОВАНИЕ
Оптическая когерентная томография (ОКТ) — совре-

менный высокотехнологичный и информативный метод 
выявления патологии сетчатки глаза и преретинальных 
слоёв стекловидного тела [1]. Однако описание и интер-
претация результатов исследования требуют высокой 
квалификации и специальной подготовки врача, а также 
значительных временных затрат офтальмолога и пациен-
та. По этой причине решение задач, связанных с автома-
тизацией процесса классификации снимков ОКТ, является 
актуальным.

Вместе с тем в настоящее время наблюдается быстрое 
развитие компьютерного инструментария и технологий, 
позволяющих создавать системы искусственного интел-
лекта на основе нейронных сетей различной архитектуры, 
как медицинских [2, 3], так и общего назначения [4–6]. 
Современные офтальмологические центры за послед-
ние десятилетия создали хранилища данных о пациен-
тах, включающие десятки и сотни тысяч снимков ОКТ, 
что открывает путь к поиску обобщённых зависимостей 
и связей между отдельными параметрами и построению 
принципиально новых подходов для идентификации, 
классификации, расчётов и предсказаний на основе на-
учного подхода, ядром которого практически всегда яв-
ляется математическая модель.

В одной из своих работ мы уже описали компьютер-
ные методы анализа стекловидного тела, выделения 
и аппроксимации границы сетчатки, определения кривиз-
ны границы, расчётов средней толщины сетчатки и др., 
выполненных в том числе и с использованием искусствен-
ных нейронных сетей (ИНС) [7]. В данной статье, явля-
ющейся логическим продолжением этой работы, пред-
ставлены результаты, полученные при классификации 
снимков ОКТ с использованием свёрточных нейронных 
сетей (СНС) с использованием одно- и многомодельного 
подходов. 

Необходимо отметить, что решению близких про-
блем посвящено несколько опубликованных работ. Так, 
Ю.А. Васильев и соавт. [8] разработали общую методоло-
гию тестирования и мониторинга программного обеспе-
чения на основе технологий искусственного интеллекта 
для медицинской диагностики. Методология направлена 
на повышение качества данного программного обеспе-
чения и его внедрение в практическое здравоохранение. 
Она состоит из семи этапов: самотестирование, функци-
ональное тестирование, калибровочное тестирование, 
технологический мониторинг, клинический мониторинг, 
обратная связь и доработка. Отличительной особенностью 
методологии является цикличность этапов тестирования, 
мониторинга и доработки программного обеспечения, 
приводящая к постоянному повышению его качества, 
а также наличие подробных требований к результатам 
его работы и участие врачей в его оценке. Методология 
позволяет разработчикам программного обеспечения 

достичь высоких результатов и продемонстрировать до-
стижения в различных направлениях, а пользователям ― 
сделать осознанный и уверенный выбор среди программ, 
прошедших независимую и всестороннюю проверку ка-
чества.

Целью статьи Е.А. Каталевской и соавт. [9] являлась 
разработка алгоритмов сегментации визуальных призна-
ков диабетической ретинопатии и диабетического маку-
лярного отёка на цифровых фотографиях глазного дна, 
сделанных с помощью фундус-камеры. Для сегментации 
были выбраны признаки, включённые в Международную 
классификацию: микроаневризмы, твёрдые экссудаты, 
мягкие экссудаты, интраретинальные геморрагии, нео-
васкуляризация сетчатки и диска зрительного нерва, 
преретинальные геморрагии, эпиретинальный фиброз, 
лазерные коагуляты. Реализацию нейронных сетей и про-
цесс их обучения осуществляли с помощью фреймворка 
глубокого обучения TensorFlow (Google Brain, США). Объ-
ём обучающей базы данных составил 1200 фотографий, 
в то время как для валидации использовали 310 фотогра-
фий глазного дна. Точность определения указанных при-
знаков по обученной модели составила от 86% до 96%.

В работе T. Kepp и соавт. [10] описана система домаш-
него мониторинга возрастной макулярной дегенерации. 
СНС здесь использовали для сегментации всей сетчатки, 
а также отслоений пигментного эпителия. Весь датасет, 
включающий 711 изображений, был разделён на части: 
обучение/валидация/тест в пропорции 60%:20%:20%. По-
казано, что подход на основе СНС позволяет сегментиро-
вать сетчатку достаточно точно.

Целью работы С.Н. Сахнова и соавт. [11] была разра-
ботка модели скрининга катаракты на основе открытого 
набора данных, а также её валидация на клинических 
данных. При этом открытый набор данных состоял из 9668 
изображений, полученных с помощью камеры смартфона, 
из которых 4514 изображений относились к классу «ката-
ракта», а 5154 — к здоровым глазам. Набор для внеш-
ней валидации содержал 51 изображение с катарактой 
и нормой. Для создания модели машинного обучения ис-
пользовали СНС. Значение точности классификации дан-
ных составило 97% для внутреннего валидационного на-
бора, и 75% — для внешнего. Прогностическое значение, 
по мнению авторов, было низким, и был сделан вывод 
о том, что необходимо произвести донастройку модели 
и обеспечить необходимые уровни метрик эффективности.

В работе С.В. Шухаева и соавт. [12] использова-
ли предобученные сети ResNet-18, ResNet-50, VGG16, 
VGG19 и GoogleNet для решения задачи применимости 
СНС для автоматического определения дистрофии Фукса. 
Была произведена выборка случайных (n=700) биомикро-
скопических снимков роговицы, полученных при помощи 
эндотелиального микроскопа Tomey EM-3000 (Tomey Cor-
poration, Япония). На первом этапе выполнялось разде-
ление снимков на 2 группы. Первая группа включала 
снимки с наличием дистрофии Фукса, вторая — норму 
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или другую патологию. Снимки плотности эндотелиальных 
клеток были разделены на три категории: тренировочный, 
валидационный и тестовый наборы данных. В результа-
те апробации нейронной сети на тестовой выборке были 
получены следующие значения F-метрики для различ-
ных архитектур СНС: ResNet-18 — 0,985; ResNet-50 — 
1,000; VGG16 — 0,940; VGG19 — 0,990; GoogleNet — 
0,987. ResNet-50 показала лучший результат на данных 
ImageNet с замороженными слоями, оптимизатором Adam 
и кросс-энтропией в качестве функции потерь. 

Таким образом, краткий анализ указанных работ по-
зволяет сделать выводы о перспективности использо-
вания ИНС-моделей на основе СНС для решения задачи 
классификации изображений ОКТ сетчатки глаза.

ЦЕЛЬ
Разработать архитектуры математических (компью-

терных) моделей на основе глубокого обучения СНС 
для классификации снимков ОКТ с использованием би-
блиотек Python Keras и Tensorflow в Google Colaboratory. 
Сравнить результаты вычислительных эксперимен-
тов по классификации снимков ОКТ, полученных при 
одно- и многомодельном подходах и выполнить оценки 
точности такой классификации. Сделать выводы об оп-
тимальной с точки зрения точности классификации архи-
тектуре ИНС-моделей и значениях используемых гипер-
параметров.

МАТЕРИАЛЫ И МЕТОДЫ
Первоначальный датасет представлял собой обезли-

ченные снимки ОКТ реальных пациентов и включал 1004 
изображения, полученных непосредственно с томографа 
DRI OCT Triton (Topcon Corporation, Япония) в разрешении 
1920×969×24 BPP в виде файлов формата JPG. В соот-
ветствии с целями классификации весь датасет был раз-
делён опытными врачами-офтальмологами на 12 классов: 

1 — норма;
2 — кистозный макулярный отёк;
3 — отслойка нейроэпителия;
4 — отслойка пигментного эпителия;
5 — твёрдые экссудаты;
6 — эпиретинальный фиброз;
7 — витреомакулярная адгезия;
8 — задняя отслойка стекловидного тела;
9 — сквозной макулярный разрыв + эпиретинальный 

фиброз;
10 — твёрдые экссудаты + кистозный макулярный 

отёк;
11 — друзы пигментного эпителия;
12 — ламеллярный разрыв + эпиретинальный фиброз. 
Количество изображений каждого класса соответ-

ствовало частоте встречаемости соответствующей па-
тологии у пациентов. В последующих вычислительных 

экспериментах датасет был дополнен новыми снимками 
ОКТ, так что их общее число составило более 2000 изо-
бражений. Для создания обучающего, валидационного 
и тестового наборов данных осуществляли «вырезание» 
из всего снимка предметной области 1100×550×24 BPP. 
Весь датасет при проведении вычислительных экспери-
ментов, как правило, был разделён на три части: обуче-
ние/валидация/тест, в пропорции 70%:20%:10%. 

Были использованы также следующие технологиче-
ские приёмы: 

 • изменение размера изображения (rescale) с исполь-
зованием фильтров NEAREST, BILINEAR, BICUBIC, 
LANCZOS;

 • аугментация данных (augmentation) с использова-
нием различных опций — поворот изображения 
на заданный угол, смещение изображения по на-
правлениям X и Y, горизонтальный и вертикальный 
повороты, изменение яркости канала изображения. 

Отметим, что при использовании фильтров наилуч-
шие результаты в нашем случае показал простейший 
NEAREST, учитывающий параметры ближайшего пиксе-
ля. Более сложные фильтры, осуществляющие аппрокси-
мацию области различными методами, показали худшие 
результаты. По всей видимости, это происходило по при-
чине того, что при сглаживании терялись мелкие детали 
изображений, важные для классификации.

При компиляции модели использовали следующие 
параметры: 

 • оптимизатор Adam — один из самых эффективных 
алгоритмов оптимизации; 

 • функция потерь categorical_crossentropy — катего-
риальная перекрёстная энтропия;

 • метрика accuracy — доля правильных ответов ал-
горитма. 

Необходимо отметить, что метрика accuracy обычно 
используется для решения задачи классификации, если 
группы являются сбалансированными по количеству 
снимков. В нашем случае из-за малого числа снимков 
в обучающей и тестовой выборках было решено сделать 
общую среднюю оценку. 

Все технологические процессы с моделями прово-
дили с использованием средств языка Python в Google 
Colaboratory.

РЕЗУЛЬТАТЫ 
Предварительные вычислительные 
эксперименты 

В предварительных вычислительных экспериментах 
оценивали эффективность для классификации снимков 
ОКТ различных подходов (таких как возможность ис-
пользования предобученных сетей и переноса обучения), 
методик изменения размера и аугментации изображений, 
а также сочетаний гиперпараметров ИНС-моделей (число 
свёрточных и полносвязных слоёв, размер пакета и т.д.). 
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Для предобученных нейронных сетей на основе 
MobileNetV2 и MobileNetV3 на обучающей выборке до-
стигнута точность 95–98%, на валидации — 61–80%, 
на тесте — 41–59%. При этом использовали инстру-
мент для масштабирования изображения до разме-
ра 224×224 пикселей, чтобы добиться соответствия 
с MobileNet.

Выполнено также сравнение обучаемости на ука-
занном датасете различных предобученных нейронных 
сетей с переносом обучения. Получены следующие 
результаты их валидации: для MobileNetV2 — 80%, 
для ResNet101V2 — 81%, для InceptionResNetV2 — 79%, 
для NASNetLarge — 80%. 

Для многослойных СНС, имеющих традиционную ар-
хитектуру (несколько свёрточных слоёв Conv2D, в каждом 
из которых имеется и функция подвыборки MaxPooling2D, 
преобразование массивов в одномерный тензор Flatten 
и несколько полносвязных слоёв Dense), на обучающей 
выборке достигается точность в 70–100% при разумном 
выборе количества эпох. Однако на валидационной вы-
борке этот показатель значительно ниже и имеет боль-
ший разброс (35–94%). В двух случаях точность валида-
ции оказалась выше точности, показанной на обучении, 
что можно связать со значительной неоднородностью 
данных обучающей и валидационной выборок. На тестах 
точность оказалась ещё ниже и составила всего 27–59%, 
что, конечно, не могло быть признано удовлетворитель-
ным результатом.

В результате предварительных экспериментов были 
сделаны следующие выводы: 

 • обучающая выборка является несбалансированной 
и неоднородной и нуждается в коррекции и допол-
нении новыми снимками; 

 • хотя модели с переносом обучения показали не-
сколько лучшие результаты классификации, эти 
результаты всё ещё недостаточны для их исполь-
зования в офтальмологической практике, а за счёт 
«заморозки» первых скрытых слоёв остаётся не 
очень много возможностей для их усовершенство-
вания; 

 • для достижения приемлемой точности классифи-
кации требуется оптимизация гиперпараметров и, 
возможно, самого подхода к классификации. 

Вычислительные эксперименты: 
одномодельный подход 

С учётом результатов, полученных в ходе предвари-
тельных экспериментов, датасет был дополнен новыми 
снимками ОКТ, так что общее число изображений стало 
более 2000. В ходе экспериментов тестировали различные 
архитектуры многослойных последовательных (sequential) 
СНС: несколько свёрточных слоёв Conv2D, на выходе каж-
дого из которых имелся слой подвыборки MaxPooling2D, 
а также слой, осуществляющий преобразование в одно-
мерный тензор Flatten, и два полносвязных слоя Dense, 
последний из которых имел передаточную функцию ней-
ронов softmax, удобную для решения задачи классифи-
кации. 

Для разрешения нормализованного снимка 512×512 
пикселей, к которому приводили все изображения да-
тасета с использованием инструмента rescale, предель-
ное число свёрточных слоёв составляет 7. Тестировали 
структуры СНС с числом таких слоёв от 2 до 7 (табл. 1), 
одновременно подбирая размер и количество фильтров 
в слоях. Для всех вычислительных экспериментов про-
водили обучение (как правило, с числом эпох epochs=15, 

Таблица 1. Сравнение различных последовательных моделей искусственных нейронных сетей

Число 
свёрточных 

слоёв

Число 
оптимизируемых 

параметров

Точность 
обучения, 

%

Точность 
валидации, 

%

Точность 
на дополнительном 

тесте, %
Примечание

2 31 844 921 13 0 0 ИНС-модель плохо обучается

3 13 401 045 97 100 55
Число эпох обучения ИНС-модели: больше 
15. Количество фильтров в слоях СНС: 
3/8/16

3 15 215 889 100 100 62 Число эпох обучения ИНС-модели: 9. 
Количество фильтров в слоях СНС: 4/8/16 

3 13 401 933 100 100 64 Число эпох обучения ИНС-модели: 12. 
Количество фильтров в слоях СНС: 5/8/16

4 6 929 729 100 100 65 Число эпох обучения ИНС-модели: 12

5 1 430 977 100 100 70 Число эпох обучения ИНС-модели: 9

6 556 673 100 100 85 Число эпох обучения ИНС-модели: 15

7 132 801 100 89 74 Число эпох обучения ИНС-модели: больше 15

8 – – – – 8 слоёв СНС невозможно использовать 
для принятого размера изображений

Примечание. ИНС — искусственная нейронная сеть; СНС — свёрточная нейронная сеть.
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размером пакета BATCH_SIZE=50 и параметрами компи-
ляции optimizer=’adam’, loss=’categorical_crossentropy’, 
metrics=[‘accuracy’]), а также валидацию и дополнитель-
ное тестирование на изображениях, ранее не включённых 
в датасет.

Практически для всех ИНС-моделей, за исключением 
двухслойной, достигнута приемлемая точность обучения 
и валидации (см. табл. 1). Однако если сравнить точность 
прохождения ими дополнительного теста, то она сна-
чала возрастает по мере увеличения числа свёрточных 
слоёв, достигая максимального значения 85% в ше-
стислойной модели, а затем убывает для семислойной. 
Необходимо отметить, что в настоящее время приве-
дённые здесь модели позиционируются исключительно 
как система поддержки принятия решения врача-оф-
тальмолога. Учитывая, что датасет содержит лишь огра-
ниченное число снимков различных патологий, уровень 
85% был принят нами как достаточный и соответству-
ющий классификации снимков врачом-офтальмоло-
гом с небольшим опытом работы. Сделан вывод о том, 

что существует оптимальное, с точки зрения точности, 
число слоёв, которое в данном случае равно 6. Одна-
ко это значение может быть в дальнейшем изменено 
по мере накопления новых данных в датасете и пере-
обучения моделей.

На рис. 1 показаны процессы обучения и валида-
ции ИНС-моделей с числом свёрточных слоёв от 4 до 7. 
При использовании 4 и 5 свёрточных слоёв процесс обу-
чения завершается после 9 эпох, достигая точности на об-
учении и валидации 100%. При этом точность прохож-
дения дополнительного теста составляет всего 65–70% 
(см. табл. 1). В случае использования модели с 6 свёр-
точными слоями процесс обучения занимает более дли-
тельное время — 15 эпох, также достигая точности на об-
учении и валидации 100%. Однако точность прохождения 
дополнительного теста возрастает до 85%, что сочтено 
нами за удовлетворительный результат. При дальнейшем 
увеличении числа свёрточных слоёв до 7 процесс обуче-
ния и валидации ИНС-модели занимает более 15 эпох, 
при этом точность обучения составляет 100%, а точность 

Рис. 1. Обучение и валидация моделей свёрточных нейронных сетей: a — четыре свёрточных слоя; b — пять свёрточных слоёв; 
c — шесть свёрточных слоёв; d — семь свёрточных слоёв.
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валидации и прохождения теста снижается до 89% и 74% 
соответственно (см. рис. 1 и табл. 1).

На рис. 2 показана архитектура оптимальной ИНС-
модели с точки зрения точности классификации снимков 
ОКТ сетчатки глаза. Она включает 6 свёрточных слоёв 
Conv2D с подвыборкой MaxPooling2D, слой Flatten и два 
полносвязных слоя Dense, выполняющих роль классифи-
катора, последний из которых имеет передаточную функ-
цию нейронов softmax. 

Объяснением более низкой (по сравнению с обучени-
ем и валидацией) точности классификации, полученной 
на тестах, является следующее обстоятельство. Для об-
учения моделей используются относительно небольшие 
датасеты, содержащие порядка 2000 снимков, которые, 
по всей видимости, не содержат полный набор графи-
ческих деталей, характерных для той или иной патоло-
гии. Если в тестовой выборке встречаются такие детали, 
то классификация может быть неверной даже при усло-
вии 100%-й точности, полученной при валидации ИНС-
модели.

Предварительные вычислительные 
эксперименты: многомодельный подход

Следуя общей логике исследования, а также учиты-
вая необходимость повышения точности прохождения 
дополнительного теста, О.Л. Фабрикантовым и Е.В. Ку-
лагиной была предложена последовательная схема, 
в общих чертах имитирующая процесс идентификации 
изображения ОКТ сетчатки глаза врачом-офтальмоло-
гом. На её основе был построен компьютерный алгоритм 
(см. рис. 2). 

Данный алгоритм предполагает многомодельный по-
следовательный принцип реализации (рис. 3). 

На первом этапе производится предварительная об-
работка снимков (блоки 1–3). В блоке 4 используется 
ИНС-модель 1, которая осуществляет предварительную 
классификацию — отличает норму от какой-либо пато-
логии. Результат такой классификации сохраняется (S1). 
Такая модель должна быть обучена и подвергнута вали-
дации на специальном датасете 1, содержащем лишь два 
соответствующих класса изображений. Если патология 
не обнаружена (блок 5), то осуществляем переход к чет-
вёртому этапу — анализу стекловидного тела, минуя все 
промежуточные этапы. Аналогично в блоке 6: использу-
ем ИНС-модель 2, обученную на специальном датасете 2 
и позволяющую выявить, имеется ли макулярный разрыв, 
или он отсутствует. Результат сохраняется (S2). Если маку-
лярный разрыв есть (блок 7), то в блоке 8 на основе ИНС-
модели 3, также обученной на специальном датасете 3, 
определяется, имеет ли место сквозной или ламеллярный 
макулярный разрыв, после чего сохраняются результаты 
(S3), и осуществляется переход ко второму этапу. 

Если макулярного разрыва нет (блок 7), то осуществляет-
ся переход к блоку 9, в котором с помощью ИНС-модели 4, 
обученной на специальном датасете 4, выявляется один 
из трёх вариантов — кистозный макулярный отёк, диф-
фузный макулярный отёк или их отсутствие. Результат со-
храняется (S4), и осуществляется переход ко второму этапу.

На втором этапе с помощью ИНС-модели 5 (блок 10), 
обученной на специальном датасете 5, выявляется один 
из трёх вариантов — отслойка нейроэпителия, отслой-
ка пигментного эпителия или отсутствие указанных 

Рис. 2. Архитектура и параметры модели искусственной нейронной сети с шестью свёрточными слоями. Первая цифра 
в Conv2D — число используемых фильтров в слое свёртки, две следующие цифры — размер фильтра в пикселях. Актива-
ционные функции нейронов сети — relu, в выходном слое классификации — softmax. Первая цифра в полносвязном слое 
Dense — число нейронов.
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вариантов, после чего осуществляется сохранение ре-
зультата (S5) и переход к третьему этапу анализа и клас-
сификации снимков ОКТ.

На третьем этапе происходит последовательное ис-
пользование ИНС-моделей 6, 7 и 8.

 • ИНС-модель 6 (блок 11) обучена на специальном 
датасете 6 распознаванию наличия или отсутствия 
эпиретинального фиброза.

 • ИНС-модель 7 (блок 12) обучена на специальном дата-
сете 7 распознаванию наличия или отсутствия друзов.

 • ИНС-модель 8 (блок 13) обучена на специальном 
датасете 8 распознаванию наличия или отсутствия 
экссудатов. 

В блоках 11–13 осуществляется также и сохранение 
соответствующих результатов (S6, S7, S8), после чего вы-
полняется переход к четвёртому этапу.

На четвёртом этапе происходит использование 
ИНС-модели 9 (блок 14), обученной на специальном 
датасете 9 распознаванию нормы, задней отслойки сте-
кловидного тела, витреомакулярной адгезии и витреома-
кулярной тракции. Результаты сохраняются (S9). В блоках 
15 и 16 происходит формирование общего списка пато-
логий на основании ранее сохранённых S1–S9 и вывод 
отчёта с описанием карты ОКТ в файл. 

ОБСУЖДЕНИЕ
В описанном подходе для классификации патологии 

по снимкам ОКТ используются 9 различных ИНС-моделей, 
каждая из которых обучена на своём уникальном дата-
сете (1–9). Следует отметить, что на завершающем этапе 
анализа стекловидного тела вместо ИНС-модели 9 может 

Рис. 3. Блок-схема многомодельного алгоритма идентификации снимков оптической когерентной томографии. ИНС — искусствен-
ная нейронная сеть; ОКТ — оптическая когерентная томография.
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быть использован алгоритм, описанный нами ранее [7]. 
Он включает:

 • вертикальное сканирование снимка и определение 
координат X и Y границ стекловидного тела;

 • сглаживание координат Y по методу скользящего 
среднего с базой, соизмеримой с минимальными 
деталями изображения (в нашем случае — 10 пик-
селей), аппроксимацией границы стекловидного тела 
сплайном или параболой соответствующего порядка;

 • расчёт максимальной кривизны границы и соответ-
ствующих расстояний для идентификации задней 
отслойки стекловидного тела, витреомакулярной 
адгезии и витреомакулярной тракции. 

В настоящее время осуществляется тестирование мно-
гомодельного алгоритма (см. рис. 3) одновременно с уве-
личением количества снимков ОКТ в датасетах и оптими-
зацией гиперпараметров ИНС-моделей. Предварительные 
вычислительные эксперименты, проведённые для не-
скольких этапов этого алгоритма, показали, что здесь 
удаётся добиться точности в 98–100% на обучении и ва-
лидации, при этом точность прохождения дополнитель-
ного теста возрастает по сравнению с одномодельным 
подходом за счёт уменьшения числа классифицируемых 
на каждом этапе факторов. При этом для всех ИНС-
моделей 1–9 используется единая архитектура, имеющая 
7 свёрточных слоёв. Различаются они лишь тем, что об-
учены на уникальных датасетах и, соответственно, имеют 
различные наборы коэффициентов межнейронных синап-
тических связей. 

ЗАКЛЮЧЕНИЕ
Предложены одно- и многомодельный принципы 

классификации изображений ОКТ сетчатки глаза. Вычис-
лительные эксперименты по автоматизированной клас-
сификации таких изображений, полученных с томографа 
DRI OCT Triton, с использованием различных архитектур 
ИНС-моделей показали точность при обучении и валида-
ции 100%, и на дополнительном тесте — 85%, что явля-
ется удовлетворительным результатом. 

Выбрана оптимальная архитектура ИНС-модели — 
6-слойная СНС — и определены значения её гиперпара-
метров. Указанные обстоятельства позволяют использо-
вать разработки в системах поддержки принятия решений 
в области офтальмологии.
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