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АННОТАЦИЯ
Обоснование. Тщательный анализ как оптических, так и анатомических свойств роговицы у пациентов после пере-
несённой передней радиальной кератотомии приобретает особое значение в выборе оптической силы интраокулярной 
линзы при хирургическом лечении катаракты и других видах оптической коррекции. Вариабельность клинической кар-
тины посткератотомической деформации определяет необходимость разработки её классификации и является важной 
задачей современной офтальмологии.
Цель — разработать автоматизированную систему классификации посткератотомической деформации роговицы с ис-
пользованием машинного обучения и искусственной нейронной сети на основе анализа численных значений топогра-
фических карт роговицы.
Материалы и методы. В качестве материала использовались обезличенные результаты анализа медицинской доку-
ментации 250 пациентов в возрасте от 46 до 76 лет (средний возраст — 59,63±5,95 года). Проведён анализ 500 карт 
рельеф-топографии передней и задней поверхностей роговицы и 3 этапа машинного обучения классификации пост-
кератотомической деформации.
Результаты. I этап — анализ рельеф-топографии передней и задней поверхностей роговицы — позволил зафиксиро-
вать численные значения элевации передней и задней поверхности роговицы в трёх кольцевидных зонах. На II этапе 
в ходе глубокого машинного обучения была выбрана и создана нейросеть прямого распространения. Установлены 
8 вспомогательных параметров, описывающих форму передней и задней поверхностей роговицы. III этап сопрово-
ждался получением алгоритмов классификации посткератотомической деформации роговицы в зависимости от соот-
ношения тестовой и обучающей выборок, которое варьировало от 75 до 91%.
Заключение. Разработана искусственная нейронная сеть, успешно решающая задачу классификации типов посткера-
тотомической деформации роговицы с точностью 91%. Установлен потенциал для дальнейшего улучшения качества 
обучения данной нейронной сети. Применение алгоритмов искусственной нейронной сети может стать полезным ин-
струментом автоматической классификации посткератотомической деформации роговицы у пациентов, перенёсших 
ранее радиальную кератотомию.

Ключевые слова: передняя радиальная кератотомия; искусственный интеллект; машинное обучение; рельеф-
топография роговицы.
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ABSTRACT
BACKGROUND: A thorough analysis of both optical and anatomical properties of the cornea in patients after anterior radial 
keratotomy is important in choosing the optical power of an intraocular lens in the surgical treatment of cataracts and other 
types of optical correction. Improving the classification of postkeratotomic corneal deformity is crucial in modern ophthalmology 
due to its diverse clinical presentation.
AIM: To develop an automated classification system for postkeratotomic corneal deformity using machine learning and artificial 
neural networks based on the analysis of topographic maps of the cornea.
MATERIALS AND METHODS: Depersonalized data from medical records of 250 patients aged 46–76 (mean, 59.63±5.95) years 
were analyzed. Moreover, 500 topographic maps of the anterior and posterior surfaces of the cornea were analyzed, and three 
stages of machine learning for postkeratotomic corneal deformity classification were performed.
RESULTS: Stage I, which involved topography analysis of the anterior and posterior surfaces of the cornea, allowed for the 
measurement of anterior and posterior corneal elevation in three ring-shaped zones. At stage II, a direct distribution neural 
network was selected and created during deep machine learning. Eight auxiliary parameters describing the shape of the 
anterior and posterior surfaces of the cornea were established. In Stage III, classification algorithms for postkeratotomic 
corneal deformity were developed based on the test-to-training sample ratio, which ranged from 75% to 91%.
CONCLUSION: The proposed artificial neural network classifies of postkeratotomic corneal deformity types with an accuracy 
of 91%. The potential for further improving the training quality of this artificial neural network has been established. Neural 
network algorithms can become a useful tool for the automatic classification of postkeratotomic corneal deformity in patients 
after radial keratotomy.
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摘要

论证。对前放射状角膜切开术后患者角膜的光学和解剖特性进行仔细分析。这对于选择用于

白内障手术和其他类型光学矫正的眼内镜片的光学倍率具有特殊意义。角膜切开术后畸形临

床表现的多变性决定了有必要对其进行分类，这也是现代眼科学的一项重要任务。

目的。本研究旨在利用机器学习和人工神经网络开发角膜切开术后角膜畸形自动分类系统。

该分类系统的开发基于对角膜图形数值的分析。

材料与方法。以250名患者的匿名病历分析结果为材料。患者年龄在46至76岁之间（平均年

龄为59.63±5.95岁）。对500张角膜前后表面的图形，对角膜切开术后畸形分类进行了3个

阶段的机器学习。

结果。第一阶段是分析角膜前后表面的图形。通过分析记录了角膜前后表面在三个环形区域

的隆起数值。在第二阶段，通过深度机器学习选择并建立了一个前馈神经网络，确定了八个

辅助参数。这些参数描述了角膜前后表面的形态。在第三阶段根据测试样本和训练样本的比

例，获得了角膜切开术后角膜畸形的分类算法，该比例为75%至91%。 

结论。开发了一个人工神经网络。成功解决了角膜切开术后角膜畸形类型的分类问题，准确

率高达91%。该神经网络的训练质量还有进一步提高的潜力。人工神经网络算法的应用可以

成为对曾接受过放射状角膜切开术的患者进行角膜切开术后角膜畸形自动分类的有用工具。

关键词：前放射状角膜切开术；人工智能；机器学习；角膜图形。
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ОБОСНОВАНИЕ
Расширение спектра офтальмологических исследо-

ваний в диагностике глазных заболеваний значительно 
увеличивает нагрузку на здравоохранение, в частно-
сти — на офтальмологические клиники. В то же время 
такие технологии, как глубокое машинное обучение и ис-
кусственные нейронные сети (ИНС), позволяют автома-
тизировать процесс анализа полученных результатов, 
увеличивая точность и скорость обнаружения патологии 
и облегчая процесс принятия решений в деятельности 
врача. В диагностике глазных заболеваний наиболее ярко 
представлены модели машинного обучения при оценке 
изображений глазного дна, помутнений хрусталика, из-
менения зрительного нерва при глаукоме, данных тоно-
метрии. Кроме того, машинное обучение и искусственный 
интеллект широко применяется в качестве метода диа-
гностики изменений роговицы. В исследованиях патоло-
гии роговицы большое внимание уделяется диагностике 
кератоконуса [1–6]. Особенно хорошо справляются с за-
дачами распознавания образов и классификации изобра-
жений свёрточные нейронные сети (convolutional neural 
networks), что делает эти алгоритмы разумным выбором 
для автоматического анализа изображений Шаймпфлюг-
камеры с цветовой кодировкой [7]. V.A. Dos Santos и со-
авт. разработали и обучили нейронную сеть CorneaNet 
(Австрия) для сегментации изображений, полученных 
при проведении оптической когерентной томографии 
роговицы [8]. Тайваньские учёные B.I. Kuo и соавт. ре-
троспективно оценили результаты топографии роговицы 
для разработки алгоритма глубокого машинного обуче-
ния в диагностике кератоконуса [9]. Работа С. Shi и со-
авт. показала превосходную эффективность при диффе-
ренциальной диагностике субклинического кератоконуса 
и нормальной роговицы с использованием машинного об-
учения в сочетании с изображениями Шаймпфлюг-каме-
ры и оптической когерентной томографии сверхвысокого 
разрешения [10]. В ряде недавних исследований была 
показана эффективность методов применения свёрточ-
ных нейронных сетей для автоматического определения 
дистрофии Фукса в алгоритме классификации снимков 
эндотелия роговицы [11]. 

Вместе с тем в настоящее время отмечается неуклон-
ный прирост пациентов с возрастной катарактой и близору-
костью, по поводу которой ранее была выполнена передняя 
радиальная кератотомия (ПРК). Следует отметить, что ПРК 
стала первой массово проводимой рефракционной опера-
цией и решила в своё время важную проблему коррекции 
близорукости у большого числа пациентов в мире. Извест-
но, что рефракционный эффект ПРК основан на изменении 
оптической силы роговицы вследствие изменения конфи-
гурации её центральной области, что происходит из-за ло-
кального ослабления биомеханических свойств роговицы 
в местах нанесения радиальных дозированных надрезов 
под действием сил внутриглазного давления. На этапе 

разработки ПРК предполагалось, что она приведёт к рав-
номерному уплощению обеих поверхностей роговицы, со-
храняя соотношение радиусов кривизны их окружностей. 
Однако на характер деформации роговицы оказывают вли-
яние исходные параметры глаза (биомеханические свой-
ства роговицы, степень миопии, уровень внутриглазного 
давления), хирургические факторы (количество, глубина 
и длина разрезов, качество выполнения операции), а также 
индивидуальные особенности регенеративных процессов 
и рубцевания, возраст пациента на момент хирургического 
вмешательства, образ жизни пациента, процессы старе-
ния и т.д. Именно поэтому в отдалённом периоде после 
ПРК роговица имеет значительные деформационные из-
менения, что на момент планирования хирургии катаракты 
с имплантацией интраокулярной линзы приобретает особое 
значение. 

Погрешности в анализе оптических свойств рогови-
цы на дооперационном этапе у пациентов с ранее хи-
рургически модифицированной роговицей могут иметь 
фатальные последствия в виде рефракционных ошибок 
и недостаточного качества зрения после операции по по-
воду катаракты. Именно поэтому тщательный анализ кор-
неального рельефа у пациентов после ПРК, разработка 
классификационных критериев посткератотомической 
деформации роговицы (ПКДР) и создание автоматизиро-
ванной системы её классификации может стать основой 
для персонализированного подхода к хирургии катаракты 
и повышения точности расчёта оптической силы интрао-
кулярной линзы у данной категории пациентов.

ЦЕЛЬ 
Разработать автоматизированную систему класси-

фикации ПКДР с использованием машинного обучения 
и ИНС на основе анализа численных значений топогра-
фических карт роговицы.

МАТЕРИАЛЫ И МЕТОДЫ
В качестве материала для анализа использовались 

обезличенные результаты медицинской документации 
250 пациентов в возрасте от 46 до 76 лет (средний воз-
раст — 59,63±5,95 года), обратившихся в Иркутский 
филиал Федерального государственного автономного 
учреждения «Национальный медицинский исследова-
тельский центр “Межотраслевой научно-технический ком-
плекс "Микрохирургия глаза" имени академика С.Н. Фё-
дорова”» Министерства здравоохранения Российской 
Федерации в период 2020–2023 гг. Всем пациентам по-
мимо стандартного офтальмологического обследования 
была проведена рельеф-кератотопография на аппарате 
Pentacam HR (Oculus, Германия). В качестве характери-
стик оптических свойств роговицы были зафиксированы 
38 параметров элевации передней и задней корнеальных 
поверхностей и 12 параметров, отражающих толщину 
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Вторичные параметры
(12 параметров)

Корреляционный
фильтр

Новые вторичные параметры
(4 параметра)

Регрессионные оценки передней
стороны роговицы (передняя форма)

Регрессионные оценки задней
стороны роговицы (задняя форма)

[0,55; 0,12; 0,42; 0,15]

[0,25; 0,87; 0,15; 0,67]

Регрессионный 
модуль

(обученный
заранее)

Первичные 
данные 

из датасета 
(38

параметров)

Незамкнутое
кольцо

Незамкнутое кольцо либо
замкнутое кольцо

Замкнутое
кольцо

Иррегулярная
роговица

Входной слой искусственной 
нейронной сети

Искусственная
нейронная сеть

роговицы, силу преломления, значения астигматизма, 
асферичности. Исследование проводилось в 3 этапа. 

I этап — анализ рельеф-топографии передней 
и задней поверхностей роговицы

В набор данных были включены по 19 численных зна-
чений элевации как передней, так и задней поверхности 
роговицы из 500 рельеф-топографических карт (дисплей 
Pentacam 4 maps refractive). Были зафиксированы данные 
элевации в трёх кольцевидных зонах: в центре, в 4 точках 
парацентральной зоны и в 14 точках периферической зоны, 
расположенных на линии окружности диаметром 6 мм. Ис-
следование проводилось начиная с точки, расположенной 
на 90 градусах, и далее, двигаясь по часовой стрелке. Схе-
матичное расположение топографических точек на элева-
ционной карте роговицы представлено на рис. 1.

II этап — архитектура глубокого обучения 
и визуализация

Процессы обучения и тестирования разработан-
ной архитектуры выполнялись на персональном ком-
пьютере со следующим программным и аппаратным 

Рис. 1. Контрольные точки поверхности роговицы: a — центр роговицы; b — парацентральная зона; c — периферическая зона, 
диаметром 6 мм.

a b c

обеспечением: операционная система Windows 10, про-
цессор AMD Ryzen™ 7 2700E, 16GB RAM. Следует отметить, 
что графический процессор не использовался для обу-
чения моделей, все необходимые для этого вычисления 
производились на центральном процессоре. Для програм-
мирования использовался язык Python 3.10 с дистрибути-
вом Anaconda, в частности библиотека tf.keras 2.12.0. Ис-
пользована реализация спецификации Keras API в рамках 
фреймворка TensorFlow версии 2.0. 

Набор данных включал в себя ключевой параметр «тип», 
описывающий элевацию передней и задней поверхностей 
роговицы пациента. На основании рельеф-топографии был 
определён тип ПКДР. В зависимости от элевационного пат-
терна передней и задней корнеальных поверхностей всего 
было выделено 6 типов (табл. 1) [14]. 

На данной стадии работы была проведена опти-
мизация набора данных — исследована природа всех 
параметров с помощью корреляционного и регрессион-
ного анализа, по результатам которых были исключены 
малоинформативные признаки (рис. 2). Параметр «тип» 
использовался исключительно для проверки обучения 
нейросети и не использовался как входной параметр. 

Рис. 2. Процесс обработки набора данных.
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Таблица 1. Классификационные типы посткератотомической деформации роговицы в зависимости от элевационного паттерна 
передней и задней корнеальных поверхностей

Тип 
деформации

Паттерн элевации передней поверхности 
роговицы

Паттерн элевации задней поверхности 
роговицы

1

Незамкнутое кольцо* Незамкнутое кольцо*

 

2

Замкнутое кольцо* Незамкнутое кольцо*

3

Замкнутое кольцо* Замкнутое кольцо*

4

Незамкнутое кольцо* Замкнутое кольцо*

5

Иррегулярный Иррегулярны

6

Незамкнутое кольцо либо замкнутое кольцо* Иррегулярный, присутствует существенное смещение 
задней поверхности по высоте (свыше 80 мкм)

 

* элевация не превышает 80 мкм
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III этап — создание искусственной нейросети
ИНС содержит три слоя: входной, скрытый и выход-

ной — такого количества вполне достаточно для нейро-
сети, выполняющей задачи классификации. Количество 
нейронов входного слоя M=12 (параметры), количество 
выходного — 6 (классы). Количество нейронов в скрытом 
слое рассчитано по формуле M = 2⁄3 × N + K, где N — ко-
личество входных нейронов, а K — количество выходных. 

Задачей данного исследования было создать ИНС, ра-
ботающую с входной таблицей признаков. Схематичное 
представление ИНС — на рис. 3. 

РЕЗУЛЬТАТЫ
В ходе разработки нейросети был создан простой 

консольный интерфейс с автопроверкой обучения с по-
мощью тестовой выборки (рис. 4). С помощью данного 

интерфейса проводилась настройка и подбор оптималь-
ного количества эпох обучения. В дальнейшем же, после 
создания необходимых модулей, громоздкий интерфейс 
уступил более минималистичному выводу в консоль. 
Данная процедура позволяет ускорить обучение, сни-
зить сложность и улучшить точность модели. 

Для того, чтобы более объективно воспринимать 
эффективность обучения нейросети, имеет смысл обу-
чать модель партиями и сравнивать средние показате-
ли на каждом цикле обучения (каждой эпохе). Графики 
зависимости средних показателей обученности нейрон-
ных сетей до и после оптимизации набора данных и ис-
ключения малозначимых параметров после проведения 
корреляционного и регрессионного анализа изображены 
на рис. 5. Установлено, что процесс обучения существен-
но ускорился после очищения набора данных от одно-
родных переменных и анализа регрессионных оценок. 
Без этапа подготовки тот же процесс занимал намного 
больше времени, однако высокой точности и стабильно-
сти обучения достичь не удалось и в финальной версии 
алгоритма.

Полученные нейросети-прототипы не всегда могли 
определить вид деформации, хотя в процессе постепенно 
обучались более эффективно выполнять задачу класси-
фикации (рис. 6). 

Кроме того, можно заметить частое появление ошибки 
в 4-м и 5-м типах ПКДР (см. рис. 6). Учитывая, что дан-
ные классы являются самыми редкими в используемом 
наборе данных, это может быть проявлением проблемы 
дисбаланса классов. Несмотря на то, что к 200-й эпохе 
обучения разница между классами и ошибками их опре-
деления практически исчезает, часто в процессе самого 
обучения ошибки выявляются именно в 4-м и 5-м типе. 
Это может быть обусловлено тем, что каждая новая ИНС 

Рис. 3. Схематичное представление искусственной нейронной 
сети последней итерации.

Рис. 4. Интерфейс консольного приложения работы с нейросетью (красным отмечен не только неправильный ответ нейросети, 
но и его коррекция).

Входные данные
(12)

Скрытый слой
(14)

Тип роговицы
(6)
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обучается из случайного начального состояния нейронов, 
однако общая тенденция того, что зачастую большинство 
ошибок распределено между 4-м и 5-м типом, сохраня-
ется (рис. 7).

В среднем к 200-й эпохе обучения ИНС финаль-
ной итерации показывала 91% (11 из 12) верных отве-
тов. Однако размер тестовой выборки был не так велик, 
а при увеличении тестовой выборки отмечалось умень-
шение обучающей части, особенно сильно страдали 4-й 
и 5-й типы, что связано с малым числом данных. Сокра-
щение выборки на 2 записи из каждого данного класса 
приводит к уменьшению среднего показателя интеграции 
к 200-й эпохе до 75%.

ОБСУЖДЕНИЕ
Представленное исследование подчёркивает потен-

циал применения ИНС для диагностической классифика-
ции хирургически модифицированного профиля роговицы 
после ПРК. Полученные данные после 200 эпох обучения 
свидетельствуют о достаточно удовлетворительных ре-
зультатах в пределах 75–91% при различных соотно-
шениях тестовой и обучающей выборок. Вместе с тем 
возможности ошибок классификации 4-го и 5-го типов 
требуют увеличения набора данных. Точность классифи-
кации в какой-то мере коррелирует с точностью расчётов 
при построении ИНС, представленными ранее.

Рис. 5. График зависимости обученности от эпохи: a — до оптимизации; b — после оптимизации.

Рис. 6. Постепенное обучение нейросети и последующая проверка модели на контрольных точках.
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Так, M.C. Arbelaez и соавт. (2012) исследовали эф-
фективность метода опорных векторов в классификации 
кератотопографических данных у пациентов с керато-
конусом. В их исследовании были достигнуты высокие 
показатели чувствительности и специфичности на уров-
не 92,0% и 97,7% соответственно. Было подчёркнуто, 
что включение данных о толщине роговицы и её передней 
и задней поверхностях существенно улучшит выявление 
субклинического кератоконуса по сравнению с анализом 
только передней поверхности [15]. Можно также отметить 
исследование R. Hidalgo и соавт. (2016), где мультипа-
раметрический анализ данных кератотопографических 
карт с использованием метода опорных векторов проде-
монстрировал более высокую точность (выше значения 
площади под ROC-кривой) по сравнению с монопараме-
трическим анализом (0,922 против 0,809). Средняя чув-
ствительность и специфичность в общей классификации 
составили 89,0% и 95,2%, а показатель площади под ROC-
кривой был равен 0,922 [16].

Результаты работы показывают, что при должной на-
стройке процесса обучения, подготовке входных данных, 
использовании более объёмной обучающей выборки 
и выборе оптимальной архитектуры можно добиться весь-
ма высоких и стабильных показателей решения задачи 
классификации ПКДР. Помимо этого, важно исключить 
проблемы дисбаланса классов, что может положительно 
сказаться на качестве обучения ИНС. Хотя использован-
ный метод оценки ошибки перекрёстной энтропии суще-
ственно уменьшает данную проблему, нельзя исключать 
того факта, что 4-й и 5-й типы, как самые малочисленные, 
страдают сильнее всего и содержат больше всего ошибок. 

Перспективным выглядит исследование существую-
щих классов внутри набора данных с независимой кла-
стеризацией записей. Это позволит исключить элемент 
субъективности первичного деления. 

Следует также отметить, что в данном исследовании 
представлены результаты построения ИНС, работающей 
с входной таблицей признаков. Однако полученные дан-
ные являются основой для последующего построения 
ИНС, работающей непосредственно с изображениями ре-
льеф-топографических карт роговицы.

ЗАКЛЮЧЕНИЕ
На основе анализа численных значений топографи-

ческих карт роговицы разработана ИНС, успешно реша-
ющая задачу классификации типов ПКДР с точностью 
91%. Установлен потенциал для дальнейшего улучшения 
качества обучения данной ИНС. Применение алгоритмов 
искусственного интеллекта может стать полезным ин-
струментом автоматической классификации пациентов 
с ПКДР, обеспечив тем самым своевременную, качествен-
ную диагностику и определение дальнейшей тактики ве-
дения пациентов.
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Рис. 7. Соотношение ошибок по определению типов посткератотомической деформации роговицы.
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