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Аннотация. Актуальность и цели. Одним из серьезных последствий заболевания 
сахарным диабетом является негативное воздействие на зрительную систему. Целью 
работы является обзор источников, посвященных задаче диагностирования диабети-
ческой ретинопатии по изображениям глаза с помощью нейронных сетей. Материа-
лы и методы. Рассмотрено использование современных методов, подходов и алго-
ритмов на таких этапах, как сбор и подготовка наборов данных, предварительная 
обработка данных, задача распознавания изображений, трансферное обучение, срав-
нение методов, ансамбли моделей, разработка системы. Обозначены возможные пер-
спективные дальнейшие шаги в будущих исследованиях. Результаты. В процессе 
анализа публикаций о методах диагностирования диабетической ретинопатии по 
изображениям глаза на основе нейронных сетей определены следующие направления 
для улучшения существующих результатов: увеличение наборов данных изображе-
ний, методы предварительной обработки изображений, интерпретация модели 
нейронной сети, вычислительная мощность алгоритмов для внедрения на мобильных 
устройствах, задачи классификации и сегментации поражений глаза, ложноотрица-
тельные и ложноположительные диагнозы, ансамбли моделей, применение рекур-
рентных и капсульных нейросетей. Выводы. По итогам исследования определены 
направления по улучшению достижений в задаче распознавания изображений глаза 
для диагностирования диабетической ретинопатии. 
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Abstract. Background. One of the serious consequences of diabetes is the negative im-
pact on the visual system. The aim of the work is to review the sources devoted to the task 
of diagnosing diabetic retinopathy from eye images using neural networks. Materials  
and methods. The use of modern methods, approaches and algorithms at such stages as data 
collection and preparation, data preprocessing, image recognition task, transfer training, 
comparison of methods, ensembles of models, system development is considered. Possible 
promising further steps in the future research are outlined. Results. In the process of analyz-
ing publications on methods of diagnosing diabetic retinopathy from eye images based on 
neural networks, the following areas were identified to improve the existing results: in-
creasing image data sets, image preprocessing methods, interpretation of the neural network 
model, computational power of algorithms for implementation on mobile devices, classifi-
cation and segmentation tasks of eye lesions, false-negative and false-positive diagnoses, 
ensembles of models, the use of recurrent and capsule neural networks. Conclusions. Based 
on the results of the study, the directions for improving the achievements in the task of eye 
image recognition for the diagnosis of diabetic retinopathy were identified. 
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Введение 

Согласно проведенным исследованиям за последние двадцать лет чис-
ленность населения, заболевшего сахарным диабетом, продолжает увеличи-
ваться. Сахарный диабет воздействует на многие системы организма, в том 
числе на зрительную систему. Ухудшение зрения, наступающее из-за пораже-
ния сосудов сетчатки глаза, называется диабетической ретинопатией (ДР) [1]. 

По причине растущей потребности в квалифицированной медицинской 
помощи пациентам в отдаленных регионах страны и в условиях ограничений, 
вызванных пандемией, возрастает нагрузка на использование информацион-
ных технологий в медицине.  

Телемедицинские консультации по профилю «Офтальмология» наби-
рают популярность:  

– определение (подтверждение) тактики лечения; 
– согласование условий и срока госпитализации в федеральную меди-

цинскую организацию; 
– определение (подтверждение) диагноза; 
– необходимость выполнения нового и/или редкого вида оперативного 

вмешательства, процедуры и т.д.; 
– разбор клинических случаев; 
– формирование экспертного мнения по результатам диагностических 

исследований; 
– другое [2]. 
В России лидерами по оказанию услуг телемедицины являются круп-

ные города – центры медицинской науки и образования. МНТК «Микрохи-
рургия глаза» улучшает качество услуг, используя в своей практике телеме-
дицинские технологии [3]. 
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В офтальмологии автоматизированная диагностика заболеваний по 
изображениям глаз пациентов осуществляется посредством методов машин-
ного глубокого обучения [4]. Сверточные нейронные сети распознают сним-
ки глаза [5].  

Таким образом, положительная динамика по выявлению сахарного 
диабета у населения приводит к связанному с ним увеличением выявленного 
количества пациентов с ухудшенным зрением. В условиях пандемии возрас-
тает нагрузка на медперсонал, что способствует росту использования техно-
логий телемедицины.  

В статье представлены результаты исследований методов глубокого 
машинного обучения в решении задач компьютерного зрения в области оф-
тальмологии для диагностирования заболевания глаза. Изучены нейросете-
вые методы анализа изображений для диагностирования диабетической рети-
нопатии. 

Целью исследования является анализ статей, посвященных задаче диа-
гностирования по изображениям глаза, наличия поражения органа зрения с 
помощью нейронных сетей. Для достижения цели необходимо решить сле-
дующие задачи:  

1) определить популярные методы анализа изображений глаза в диа-
гностировании диабетической ретинопатии; 

2) отметить достоинства и недостатки отобранных методов;  
3) рассмотреть предлагаемые возможности для улучшения используе-

мых подходов распознавания изображений органов зрения при определении 
диабетической ретинопатии. 

Сбор и подготовка наборов данных 
Исследователи в работе [27] отмечают, что сравнивать разные методы 

сложно по причине того, что многие методы не тестируются на общедоступ-
ных данных. Авторы работы делают вывод, что результаты показывают про-
блемы воспроизведения результатов методов глубокого обучения. Поэтому 
рекомендуют следующие улучшения в отчетности о методах глубокого обу-
чения: использовать общедоступные данные или предоставлять подробное 
описание данных, публиковать исходный код или все подробности относи-
тельно предварительной обработки данных и все гиперпараметры. 

Авторы работы [16] обозначают, что сильной стороной данного иссле-
дования является использование хорошо известных, крупномасштабных, об-
щедоступных фотографий глазного дна, подготовленных для глубокого обу-
чения, а также возможность воспроизведения результатов и сравнения  
с другими исследованиями. 

Авторы статьи [22] делают вывод, что сбор данных из одного медицин-
ского центра и из одной этнической группы делает набор данных относи-
тельно небольшим и менее гетерогенным. 

Исследование [8] посвящено созданию двух систем глубокого обучения 
для прогнозирования развития диабетической ретинопатии и проверены на 
двух наборах данных: наборе внутренней проверки, содержащем изображе-
ния преимущественно латиноамериканских пациентов из США, и наборе 
внешней проверки из Таиланда. 

Исследование [43] доказывает, что в настоящее время необходимость 
использования больших наборов данных для обучения является одним из са-
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мых больших недостатков при обработке и классификации изображений  
с использованием архитектур нейронных сетей. 

Авторы работы [49] делают вывод, что трудно различить изображения 
между 0 и 1 стадиями поражений. Поэтому, когда будут собираться новые 
данные, желательно собрать больше изображений, принадлежащих к 0 и 1 
стадиям поражений. Наличие большего количества данных увеличит точ-
ность классификации. 

В работе [38] исследователи делают вывод, что ограничением разрабо-
танного подхода, которое обычно встречается в моделях глубокого обучения, 
является полнота используемых наборов данных и время обучения, связанное 
с использованием очень большого количества изображений. 

Предварительная обработка данных 
Авторы статьи [33] делают вывод, что изображения в наборе данных 

были получены с использованием камер разных производителей и моделей. 
Кроме того, могут присутствовать шумы на изображениях, такие как размы-
тый фокус, недодержка или передержка. Поэтому необходимо использовать 
методы обработки изображений, чтобы извлечь из этих изображений полез-
ные признаки для дальнейшего анализа. 

Исследование [31] посвящено решению нескольких проблем с набором 
данных, в том числе: чрезмерно зашумленные изображения, дубликаты изоб-
ражений с неправильной маркировкой, неравномерное разрешение изобра-
жения и различные размеры выборки классов. 

По результатам исследования [19] предложен метод нормализации яр-
кости как один из этапов предварительной обработки для точной работы мо-
дели с изображениями глазного дна, полученными с разных камер при раз-
ных условиях освещения. 

Авторы работы [20] делают вывод, что точность алгоритма зависит от 
качества полученных изображений сетчатки, и это является основным огра-
ничивающим шагом для его глобального внедрения в немидриатический 
скрининг ДР сообщества с использованием портативных камер. 

В работе [25] по результатам исследования представлен DL-алгоритм, 
способный выполнять первоначальный анализ изображения, чтобы опреде-
лить, можно ли его оценить или нет, т.е. имеет ли изображение достаточно 
высокое качество или его необходимо повторить. 

Авторы статьи [23] делают вывод, что оценка качества изображения  
с помощью искусственного интеллекта может уменьшить долю некачествен-
ных изображений. Кроме того, с улучшением качества изображения досто-
верно повысилась точность диагностики, особенно при легкой степени ДР. 

Исследование [50] доказывает, что в будущем планируют внести изме-
нения в некоторые методы предварительной обработки, а также обсудить, как 
эти изменения влияют на работу модели по классификации стадий ДР. 

Задача распознавания изображений 
По результатам исследования [37] авторы работы делают вывод, что 

применение сверточных нейронных сетей (CNN) в обнаружении ДР включает 
три основные сложные задачи: классификацию, сегментацию и обнаружение. 

В статье [42] результаты экспериментов показывают, что сегментация  
и обнаружение поражения намного сложнее, чем классификация ДР, поэтому 
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необходимы дополнительные исследования алгоритмов глубокого обучения 
для скрининга диабетической ретинопатии. 

Трансферное обучение 

Авторы работы [39] использовали модель сверточной нейронной сети, 
обученной на наборе данных ImageNet, в которой затем заморозили первые 
несколько слоев модели. Но переобучили последние несколько слоев сети на 
общедоступном наборе обучающих данных. 

В работе [7] по результатам исследования предлагается использовать 
методологию трансферного обучения, а именно модель сверточной нейрон-
ной сети на основе архитектуры DenseNet121. 

Авторами статьи [15] предлагается подход глубокого обучения для 
ранней диагностики ретинопатии с использованием сверточной сети 
DenseNet-169, которая классифицирует изображения глазного дна в зависи-
мости от степени тяжести: без ДР, легкой, умеренной, тяжелой и пролифера-
тивной ДР. 

Исследование [6] посвящено изучению метода на основе трансферного 
обучения. Авторы использовали предварительно обученную нейронную сеть 
DenseNet. Модель дала результаты, сопоставимые с предшествующими в ли-
тературе с учетом ограничений данных и оборудования, а также наличия ис-
каженных классов. 

Исследование [9] доказывает, что в будущем с использованием транс-
ферного обучения моделями DL можно достичь высокой точности в обнару-
жении и оценке степени тяжести диабетической ретинопатии, что может по-
мочь в выборе подходящей стратегии лечения ДР. 

Сравнение методов 

В работе [35] по результатам исследования используются предвари-
тельно обученные на ImageNet модели ResNet, DenseNet и DetNet. Во время 
эксперимента показано, что ResNet может превзойти две другие сети с точки 
зрения точности и эффективности. Авторы делают вывод, что в будущей ра-
боте планируется тщательно оценивать производительность каждой сети  
с различными значениями гиперпараметров. Настройка гиперпараметров мо-
жет повлиять на точность каждой архитектуры. 

По результатам исследования [41] предлагается использовать DenseNet-
100 вместо ResNet-101 в качестве базовой сети традиционной архитектуры 
CenterNet. 

В статье [11] использовали три типа архитектур сверточных нейронных 
сетей, например, Inception-v3, ResNet101 и DenseNet121 с одним и тем же 
обучающим набором данных для обучения моделей. Исследование доказыва-
ет, что с учетом сложности модели Inception-v3 может быть оптимальной мо-
делью из трех. Поскольку модели ResNet101 и DenseNet121 сложнее, чем 
Inception-v3, теоретически они должны превосходить Inception-v3. Однако 
при использовании ResNet101 и DenseNet121 значительного улучшения не 
наблюдалось, сложности модели Inception-v3 было достаточно для обнару-
жения ДР на изображениях глазного дна. 

Авторами работы [17] по результатам исследования продемонстриро-
вана лучшая производительность сети VGG-16 при извлечении признаков из 
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CECED изображения глазного дна по сравнению с изображениями глазного 
дна CLAHE. Inception V3 показал значительное улучшение производительно-
сти при извлечении признаков из изображений глазного дна CLAHE по срав-
нению с CECED. 

Авторы статьи [46] по результатам исследования вместо использования 
изображений глазного дна одного глаза в качестве входных данных построи-
ли новую модель CNN на основе обученной с помощью трансферного обуче-
ния Inception V3, которая способна принимать изображения глазного дна 
обоих глаз в качестве входных данных и выводить результат классификации 
каждого глаза одновременно. Предложенная модель бинокля обеспечивает 
более высокую производительность, чем модель монокуляра Inception V3. 
Однако у бинокулярных моделей возникнут трудности в обучении или тести-
ровании с другим набором данных, в котором парные изображения глазного 
дна недоступны. 

По результатам исследования [29] предлагается подход, который пре-
восходит шесть существующих современных архитектур, а именно ResNet-
50, VGG-19, Inception-v3, MobileNet, Xception и VGG16. 

Исследователями [28] предложен подход, который приводит к более 
высокой диагностической точности, чувствительности и специфичности по 
сравнению с другими, основанными на CNN, и методами на основе SVM, 
опубликованными в литературе. Исследователи делают выводы:  

– методы глубокого обучения, включая CNN, подвержены переобуче-
нию. Поэтому чтобы свести к минимуму переобучение и обеспечить беспри-
страстную оценку при использовании доступного ограниченного набора дан-
ных, предложены способы увеличения данных для каждого класса, а также 
использование перекрестной проверки;  

– кроме того, они продолжат развертывание капсульных сетей, недавно 
представленных Джеффри Хинтоном, чтобы классифицировать изображения 
глазного дна.  

Ансамбли моделей 
Исследование [12] посвящено гибридному подходу к классификации 

диабетической ретинопатии с использованием предварительно обученных 
глубоких сверточных нейронных сетей, таких как InceptionV3 и VGG19. Ги-
бридный подход состоит из таких этапов, как выбор данных, масштабирова-
ние изображения, извлечение признаков, объединение признаков и выбор 
признаков. 

Исследование [30] доказывает, что предложенный метод с использова-
нием гибридного подхода превосходит другие существующие подходы. 

Авторы работы [18] по результатам исследования делают вывод, что 
гибридная модель по сравнению с единой базовой моделью может улучшить 
характеристики классификации во всех аспектах: точности, чувствительно-
сти, специфичности, прецизионности и F1-оценки. 

Авторы статьи [45] по результатам исследования делают вывод, что  
в будущем можно улучшить производительность модели путем добавления 
дополнительных слоев. 

Исследование [14] доказывает, что разнообразие базовых классифика-
торов, используемых для структуры ансамбля, является ключевым фактором 
для высокой точности классификации модели ансамбля. 
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В работе [48] по результатам исследования для VeriSee использовались 
как модифицированные архитектуры ResNet, так и Inception-v4 для разных 
характеристик сети. Авторы работы делают вывод, что предложенные алго-
ритмы в этом исследовании не были обучены дифференцировать диабетиче-
скую ретинопатию от других заболеваний сетчатки, таких как возрастная де-
генерация желтого пятна, окклюзия вен сетчатки и т.д.  

В статье [40] по результатам исследования представлена объединенная 
модель для лечения трех заболеваний глаз, т.е. диабетической ретинопатии, 
диабетического макулярного отека и глаукомы. Авторы статьи делают вывод, 
что в будущем исследовательская работа будет расширена за счет изучения 
других заболеваний сетчатки, таких как катаракта, возрастная дегенерация 
отека желтого пятна и т.д.  

Исследование [47] доказывает, что в будущих работах больше внима-
ния будет уделяться нейронным сетям, спроектированным на основе объеди-
нения функций (ансамблевого обучения). 

Разработка системы 

Авторы работы [36] по результатам исследования установили, что по-
следние технологические достижения сделали доступными на рынке системы 
обработки изображений сетчатки на базе смартфонов для выполнения мало-
габаритного, маломощного и доступного по цене скрининга ДР в разнообраз-
ных средах.  

В настоящее время существует несколько проблем для создания систе-
мы распознавания изображений на смартфонах: из-за ограничений вычисли-
тельной мощности, емкости батареи и свойства камеры в смартфонах.  

Например, изображения, снятые системами на базе смартфонов, имеют 
более низкое качество и более узкое поле зрения по сравнению с традицион-
ной камерой глазного дна из-за меньшего количества контролируемых пара-
метров, большей чувствительности к изменению освещения и недорогим 
линзам, использованным в конструкции. Поэтому необходимо учитывать все 
сложные вопросы при разработке алгоритмов для систем обработки изобра-
жений на базе смартфонов.  

В работе [34] учтена не только цель повышения точности классифика-
ции, но также приняты во внимание два важных вопроса для реального раз-
вертывания решения: вычислительная сложность и сложность реализации.  

По результатам исследования сделана ставка на эффективность и про-
стоту сети. Такой результат важен для развертывания решения на мобильных 
устройствах и устройствах с низким энергопотреблением. Авторы делают 
вывод, что в дальнейшей работе запланировано улучшение понимания, как 
сеть достигает своего решения. В частности, запланировано сделать процеду-
ру принятия решений более интерпретируемой, чтобы обеспечить подотчет-
ную процедуру проверки врачам.  

В будущей работе запланировано исследование усиления моделей, ко-
торые позволят эффективно выбирать между точностью и потреблением объ-
ема памяти, чтобы обойти облачные сервисы и встраивать в портативные ре-
тинальные камеры. 

Авторы статьи [44] делают вывод: при скрининге населения с серьез-
ными заболеваниями достижение высокой чувствительности и высокой спе-



Models, systems, networks in economics, technology, nature and society. 2022;(2) 

97 

цифичности имеет решающее значение для получения минимальных ложно-
положительных и ложноотрицательных результатов.  

В исследовании [21] предложено решение, которое, с одной стороны, 
классифицирует изображения сетчатки на разные уровни тяжести с хорошей 
производительностью. С другой стороны, классификатор может объяснять 
результаты классификации. 

Исследование [32] доказывает, что будущая цель этого исследования – 
разработка недорого оборудования, способного классифицировать изображе-
ния сетчатки в реальном времени на месте. Авторы делают вывод, что это 
может быть достигнуто дальнейшей оптимизацией представленной модели 
или рассмотрением альтернативных моделей, таких как рекуррентная 
нейронная сеть.  

В работе [13] цель заключалась в уменьшении сложности модели при 
одновременном повышении ее производительности. С этой целью разработа-
на эффективная профессиональная методика выбора тренировочных патчей. 
Авторы делают вывод о необходимости дальнейших исследований, создании 
отдельных моделей для каждого типа поражения, такой как МА, кровоизлия-
ния и даже яркие поражения, такие как экссудаты. 

По результатам исследования [24] выявлено 11 случаев оцененных 
вручную референтной ДР, ошибочно классифицированных как не имеющие 
ДР автоматизированной системой. Авторы делают вывод, что, несмотря на 
ограниченную специфичность, автоанализ изображения сетчатки потенци-
ально может быть ценным в различных сценариях скрининга ДР с относи-
тельно высокой чувствительностью. 

Общие замечания  

Британская диабетическая ассоциация предложила, чтобы любая про-
грамма скрининга диабетической ретинопатии должна иметь чувствитель-
ность не менее 80 % и специфичность 95 %. 

Несмотря на то что значительные успехи были достигнуты в анализе 
изображений сетчатки глаза, еще есть место для поиска лучшего алгоритма, 
который превосходит все с точки зрения точности. Причем предлагаемый 
способ должен нести минимум ложноотрицательных результатов и помогать 
офтальмологам сосредоточиться на поражениях на изображениях глазного 
дна. Основной проблемой в САПР обнаружения микроаневризмов (МА) яв-
ляется неспособность алгоритма обнаружить МА очень близко к кровенос-
ным сосудам или очень тонкий MA. 

Ученые делают вывод, что в литературе есть несколько алгоритмов, ко-
торые могут помочь офтальмологу в простом компьютерном скрининге ДР. 
Метод считается лучшим, если он быстрый, рентабельный и точный. Все эти 
ограничения – потребность времени. Это действительно сложно для исследо-
вателей – определить лучшие алгоритмы и получить эффективную пропуск-
ную способность. У молодых исследователей есть огромные новые области, 
такие как глубокое обучение, но с минимальным временем обучения, изуче-
ние словаря для конкретных поражений, поиск лучших характеристик  
и надежных классификаторов для достижения самых высоких показателей 
точности [10]. 
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Исследование [26] доказывает, что применение автоматизированного 
инструмента оценки ДР на базе DL по цветным изображениям глазного дна 
может предоставить альтернативное решение для уменьшения количества 
ошибочных диагнозов и улучшения рабочего процесса. Автоматизированные 
инструменты могут улучшить качество скрининга ДР, доступность медицин-
ских услуг, ухода, а также снизить стоимость обследования. Более раннее об-
наружение и своевременное лечение могут предотвратить начало болезни 
или помогут остановить прогрессирование на более раннем этапе. 

Заключение 

Таким образом, исходя из проведенного обзора литературы, методы 
машинного обучения широко распространены в решении задач компьютер-
ного зрения для офтальмологии. Вместе с тем глубокое обучение характери-
зуется высокой точностью, чувствительностью и специфичностью по резуль-
татам распознавания заболеваний на изображениях глаза. Кроме того,  
в последние годы наблюдается рост заболеваемости сахарным диабетом  
и ухудшения зрения от диабетической ретинопатии. Это обуславливает необ-
ходимость увеличения количества обезличенных размеченных профильным 
специалистом медицинского учреждения наборов данных изображений глаза 
для своевременного лечения и профилактики диабетической ретинопатии.  
В связи с этим требуется рассмотреть возможности улучшения методов пред-
варительной обработки изображений. 

Однако существующие на сегодня нейросетевые методы определения 
диабетической ретинопатии являются недостаточно интерпретируемыми, вы-
зывают ложноположительные и ложноотрицательные результаты диагности-
ки, обладают недостаточной способностью к сегментации поражения глаза на 
изображениях и к классификации для установления диагноза между отсут-
ствием заболевания и наличием начальной стадии легкой степени тяжести 
поражения глаза, недоступны для широкого внедрения на мобильных устрой-
ствах вследствие высокой вычислительной мощности. Поэтому рекомендова-
но исследовать объединение различных моделей в ансамбли, которое за счет 
преимуществ каждой отдельной нейронной сети улучшит общий результат. 

В настоящее время разработаны методы, успешно применяемые при 
схожих задачах распознавания изображений: капсульные и рекуррентные 
нейронные сети. В литературе есть единичные описания исследований при-
менения капсульных и рекуррентных нейронных сетей при определении диа-
бетической ретинопатии по изображениям глаза. Ввиду этого возможно ис-
пользование предложенных алгоритмов в диагностировании заболеваний 
глаза. 
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