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РЕФЕРАТ

Актуальность. Искусственный интеллект – это новые теоретиче-
ские подходы, методы, технологии и прикладные системы для модели-
рования и расширения человеческого интеллекта. В офтальмологии 
искусственный интеллект является одним из инструментов, способ-
ствующих повышению эффективности процесса лечения за счет бо-
лее точной диагностики, поиска новых биомаркеров заболеваний, ав-
томатизации процессов принятия решений и помощи в других аспек-
тах повседневной деятельности врача. Цель. Описание имеющих-
ся на сегодняшний день разработок в области искусственного ин-
теллекта применительно к процессу диагностики и хирургии керато-
конуса. Материал и методы. Базы данных, которые использовали 
для поиска литературы включали: Google и Google Scholar, PubMed, 
Embase, MEDLINE и Web of Science. Результаты. В результате поис-

ка по всем выбранным базам данных, а также отбора релевантных 
исследований было проанализировано 75 статей. Среди исследова-
ний, которые были выбраны для полнотекстового анализа, большая 
часть представляла собой разработку алгоритмов диагностики. Наи-
более часто встречающимися методами машинного обучения явля-
лись метод опорных векторов, метод случайного леса и конволюци-
онная нейронная сеть. В 4 исследованиях из 75 сообщалось о созда-
нии графического интерфейса для применения разработанного алго-
ритма в клинической среде. Заключение. Точность алгоритмов, ко-
торые были получены в анализируемых работах, составила в основ-
ном более 90%, что говорит о возможности моделей машинного обу-
чения решать сложные клинические задачи.

Ключевые слова: искусственный интеллект, машинное обуче-
ние, кератоконус, диагностика 

ABSTRACT

Review

Application of artificial intelligence in diagnostics and surgery of keratoconus: a systematic overview
B.E. Malyugin1, 2, S.N. Sakhnov3, 4, L.E. Axenova3, V.V. Myasnikova3, 4

1Fyodorov Eye Microsurger y  Complex  Federal  State  Inst i tut ion ,  Moscow,  Russian Federat ion
2Yevdokimov Moscow State  Univers i ty  of  Medicine and Dent istr y,  Moscow,  Russian Federat ion
3Fyodorov Eye Microsurger y  Complex  Federal  State  Inst i tut ion ,  Krasnodar branch,  Russian Federat ion
4Kuban State  Medical  Univers i ty,  Krasnodar,  Russian Federat ion

Introduction. Artificial Intelligence is new theoretical approaches, 
methods, technologies and applied systems for modeling and extending 
human intelligence. In ophthalmology, artificial intelligence is one of the 
tools that help improve the efficiency of the treatment process through 
more accurate diagnostics, search for new biomarkers of diseases, 

automation of decision-making processes and assistance in other aspects 
of the physician’s daily activities. The purpose of this review is to describe 
the currently available developments for the diagnosis and surgery of 
keratoconus in the field of artificial intelligence. Material and methods. 
Databases that were used for literature search included: Google and 
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АКТУАЛЬНОСТЬ

Вероятно, еще 70 назад никто не мог бы и подумать, 
что такое сложнейшее свойство живого, как обу-
чение, может быть доступно неживой структуре, 

состоящей из металла. Но 1956 г., ознаменовавший появ-
ление концепции «Искусственного интеллекта», предло-
женной Джоном Маккартни, безусловно, поставил под 
вопрос нашу уверенность и одновременно явился точ-
кой отсчета развития новой эры – Индустрии 4.0.

Искусственный интеллект – это новые теоретические 
подходы, методы, технологии и прикладные системы для 
моделирования и расширения человеческого интеллек-
та. Машинное обучение, появившееся в 1980-х гг., явля-
ется подмножеством искусственного интеллекта и че-
рез имитацию процесса обучения обеспечивает переда-
чу машине новых знаний или навыков. Новой областью 
машинного обучения, появившейся в 2000-х гг., является 
глубокое обучение, концепция которого берет свое на-
чало из исследований в области разработки искусствен-
ных нейронных сетей. Глубокое обучение направлено 
на моделирование человеческого мозга и способно ин-
терпретировать такие сложные данные, как изображе-
ния, звуки и тексты (рис. 1).

Если говорить об эволюции искусственного интеллек-
та, то процесс усложнения алгоритмов происходил от 
наименее сложных систем, работающих согласно про-
стейшим правилам «И/ИЛИ», к наиболее сложным систе-
мам, которые сами определяют правила и закономерно-
сти в обучающих наборах данных и далее позволяют ис-
пользовать эти правила для вывода результата задачи. 

В настоящее время медицинская диагностика в ос-
новном сосредоточена на применении инструменталь-
ных методов исследований. Различные приборы соби-
рают большое количество данных, что вместе с разви-
тием математических методов, позволяющих оптимизи-
ровать алгоритмы обучения, приводит к появлению ав-
томатизированных систем скрининга пациентов [1–3]. 
Новая эра клинической диагностики и терапии срочно 
требует интеллектуальных инструментов для безопас-

Google Scholar, PubMed, Embase, MEDLINE and Web of Science. Results. 
As a result of a search across all selected databases, as well as a selection 
of relevant studies, 75 articles were analyzed. Most of the studies that 
were selected for full-text analysis were the development of diagnostic 
algorithms. The most common classical machine learning methods 
were support vector machines method and random forest method. 
The most commonly used type of neural network is the convolutional 

neural network. 4 studies out of 75 reported the creation of a graphical 
interface for using the developed algorithm in a clinical environment. 
Conclusion. The accuracy of the algorithms that were obtained in the 
analyzed researches was basically more than 90%. It indicates the ability 
of machine learning models to solve complex clinical problems.

Key words: artificial intelligence, machine learning, keratoconus, 
diagnostics 
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ного и эффективного управления медицинскими дан-
ными. В офтальмологии искусственный интеллект яв-
ляется одним из инструментов, способствующих повы-
шению эффективности процесса лечения за счет более 
точной диагностики [4], оценки новых биомаркеров за-
болеваний [5], автоматизации процессов принятия ре-
шений и помощи в других аспектах повседневной дея-
тельности врача. Кроме того, одним из наиболее важных 
факторов внедрения в нашу повседневную жизнь искус-
ственного интеллекта является децентрализация опыта 
специалиста на более широкие географически распре-
деленные области. 

Целью настоящего обзора является описание имею-
щихся на сегодняшний день разработок в области искус-
ственного интеллекта применительно к процессу диа-
гностики и хирургии кератоконуса.

МАТЕРИАЛ И МЕТОДЫ

Поиск литературы проводился согласно рекомен-
дациям PRISMA (Preferred Reporting Items for Systematic 
Reviews and Meta-Analysis) [6]. Поиск включал все доступ-
ные исследования, опубликованные до 9 ноября 2021 г. 
включительно. Базы данных, которые использовали для 
поиска литературы, включали: Google и Google Scholar, 
PubMed, Embase, MEDLINE и Web of Science. 

Критериями включения для данного обзора являлись 
статьи, которые представляли результаты применения 
алгоритмов искусственного интеллекта в ведении паци-
ентов с кератоконусом, информацию о любой из метрик 
оценки, таких как точность, чувствительность или специ- 
фичность модели, информацию о базе данных пациен-
тов и тип используемого алгоритма машинного обуче-
ния. Исследования исключались, если они дублирова-
лись, были опубликованы в форме обзора, редакцион-
ной статьи, исследовательского письма, письма редак-
тору или короткого сообщения, не имели полного тек-
ста, были написаны не на английском языке, использо-
вали тренировочный набор данных для оценки точно-
сти алгоритма.
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Поиск по базам данных всех оригинальных ста-
тей проводился с помощью такого поискового запро-
са, как: (((artificial intelligence) OR (machine learning)) 
AND (keratoconus) AND ((diagnosis) OR (surgery) OR 
(keratoplasty) OR (crosslinking) OR (CXL) OR (ICRS) OR 
(rings)).

Первый этап отбора состоял в анализе заголовков и 
аннотаций, после чего оставшиеся статьи были включе-
ны в список для полнотекстового анализа. Данные, из-
влеченные из каждой такой статьи, включали: первого 
автора, год публикации, группы пациентов, размер вы-
борки, прибор, тип данных, алгоритм выделения наибо-
лее значимых параметров, алгоритм обучения модели, 
наибольшую точность, способ валидации.

РЕЗУЛЬТАТЫ

В результате поиска по всем базам данных (Google 
scholar, Pubmed (MEDLINE), Embase, Scopus) было по-
лучено 1428 статей. С помощью ресурса Endnot было 
идентифицировано 149 дубликатов, после чего оста-
лось 1279 записей; 1152 исследования были исключе-
ны после проверки заголовков и аннотаций, а 52 – по-
сле полнотекстовой проверки. Наиболее частыми при-
чинами исключения были исследования, в которых не 
применялись методы машинного обучения, отсутствова-
ли полный текст или которые были написаны не на ан-
глийском языке. Процесс отбора исследований, а также 
причины исключения показаны на рисунке 2 в виде ди-
аграммы, составленной в соответствии с рекомендаци-
ями PRISMA. В обзор были включены 75 исследований. 

Разработка алгоритмов искусственного интеллекта в 
диагностике и хирургии кератоконуса имеет общую схе-
му, которая включает следующие этапы:

1. Получение и обработка данных.
2. Маркирование данных.
3. Выделение наиболее значимых параметров.
4. Тренировка и тестирование модели с использова-

нием алгоритмов искусственного интеллекта.
5. Оценка полученной модели.
6. Разворачивание модели для ее использования в кли-

нической среде.
В связи с этим настоящий обзор разделен на соответ-

ствующие части, которые содержат информацию о ка-
ждом из этапов в соответствии с анализируемыми ра-
ботами.

Общая информация
График количества статей в зависимости от года пу-

бликации приведен на рисунке 3. 
Среди исследований, которые были выбраны для пол-

нотекстового анализа, 68 представляли собой разработ-
ку алгоритмов диагностики кератоконуса, 3 – включа-
ли создание алгоритмов сегментации и моделирования 
изображений роговицы для диагностики кератоконуса 

и 5 исследований были сосредоточены на разработке 
алгоритмов для хирургии кератоконуса.

Получение данных
Первым этапом разработки алгоритмов машинно-

го обучения является получение набора данных, кото-
рый используется для тренировки и тестирования мо-
делей. Данные выгружают из источника, далее проводят 
их очистку и обработку, а также маркируют согласно по-
ставленной задаче. 

На сегодняшний день существует множество 
устройств диагностики кератоконуса. В большинстве 
исследовании [7–21] данные были получены с прибора 
Pentacam (Oculus) в виде файлов CSV, которые содержа-
ли численные значения измерений роговицы и индек-
сов. Кроме численных данных, некоторые модели были 
обучены с помощью карт толщины, сагиттальной (ак-
сиальной) и тангенциальной кривизны, преломляющей 
силы и элевации передней и задней поверхностей [1, 
13, 22–25]. Численные измерения топографии рогови-
цы и изображения в анализируемых работах были также 
получены с помощью кератотопографов Oculyzer [26], 
Galilei [27, 28], Precisio [29], Sirius [30–34], кератотомогра-
фа Orbscan [2, 35–38], TMS [39–43], а также видеокерато-
скопа EyeSys (EyeSys Laboratory, Houston, TX) [44]. 

Картирование толщины эпителия роговицы с помо-
щью оптической когерентной томографии (ОКТ) так-
же может быть полезно для ранней диагностики кера-
токонуса. Сканы ОКТ, полученные с помощью различ-
ных томографов (Bioptigen) [45] и топографов (EyeSys) 
[46], были использованы для разработки алгоритмов ди-
агностики кератоконуса, сегментации и моделирования 
строения роговицы [47–49], а также алгоритмов прогно-
зирования исхода хирургии [50]. Обучение моделей про-
водили на изображениях (картах передней элевации, пе-
редней кривизны, задней элевации, задней кривизны, 
преломляющей силы и толщины) [51, 52], численные 
данные в виде параметров [53, 54], полученных с при-
бора ОКТ (CASIA SS-1000, Tomey) или же на изображе-
ниях и на численных данных [55]. 

Рис. 1. Развитие искусственного интеллекта

Fig. 1. Development of Artificial Intelligence
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При кератоконусе нарушение регулярности поверх-
ности роговицы приводит к значительному увеличению 
оптических аберраций, в том числе и высших поряд-
ков, в основном за счет вертикальной комы, следстви-
ем чего является снижение остроты и качества зрения 
[53]. В анализируемых исследованиях использовали по-
линомиальные коэффициенты Zernike полученные на 

топографах, использующих технологию Placido [54, 56, 
57], а также на аберрометрах OPD-Scan (NIDEK) [58] и 
Eyesys [59, 60].

Структурные изменения у пациентов c кератокону-
сом также влияют на измерение внутриглазного давле-
ния (ВГД) при тонометрии. В исследовании Leão и соавт. 
использовали данные тонометра Corvis ST [61] для раз-

Рис. 2. Процесс отбора исследований в соответствии с требованиями PRISMA

Fig. 2. Process for selecting studies in accordance with PRISMA requirements
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работки автоматизированного алгоритма диагностики 
кератоконуса.

 В целом на практике диагностика кератоконуса 
сложна и представляет собой комбинацию измерений, 
полученных с различных приборов. Поэтому использо-
вание данных нескольких приборов для обучения мо-
дели машинного обучения может привести к появле-
нию более объективного алгоритма [58, 62–65]. В не-
которых работах обучение проводили на топографи-
ческих и биомеханических параметрах [56, 66, 67], то-
пографических и ОКТ параметрах [21, 64], топографии 
и пахиметрии [65].

Изображения латерального отрезка глаза (LSPI), сня-
тые на камеру смартфона [68], использовали в работе 
Rachana Chandapura и соавт. Согласно авторам, получен-
ный алгоритм позволит проводить диагностику без до-
рогостоящего и труднодоступного оборудования.

Маркировка данных
После получения данных с приборов и их обработ-

ки следует этап маркировки данных относительно раз-
личных клинических состояний пациента. В рассма-
триваемых работах в качестве бинарной разметки дан-
ных применяли классификацию глаз с кератоконусом 
и нормальных (контрольных) глаз [15, 23, 33, 35, 57, 
69, 70], а также глаз с субклиническим (from fruste) ке-
ратоконусом и нормальных (контрольных) глаз [2, 7, 
8, 56, 58]. Более усложненной задачей являлась класси-
фикация глаз с кератоконусом, субклиническим (from 
fruste) кератоконусом и нормальных глаз [1, 21, 22, 24, 
27, 28, 40, 55]. 

При оценке стадии кератоконуса наиболее часто ис-
пользовали классификацию Amsler-Krumeich [11, 19, 
39, 51, 66]. В работах José M. Bolarín и Jose S. Velázquez-
Blázquez применяли классификацию RETICS [32, 34]. 
Еще одним вариантом классификации данных являлась 
оценка с помощью приборов. Так, данные маркировали 
на легкую, среднюю и продвинутую стадии относитель-
но индекса TKC (Pentacam) [17, 67] и с помощью про-
граммного обеспечения для автоматической классифи-
кации роговицы Corneal Navigator на приборе OPD-Scan 
(NIDEK) [58]. В других исследованиях данные классифи-
цировали на 3 стадии с помощью томографии и биоми-
кроскопических признаков [12, 13, 25, 71]. 

В трех анализируемых работах была поставлена за-
дача определения прогрессии кератоконуса [14, 20, 52].

Маркировка данных в исследованиях по разработке 
моделей машинного обучения для хирургии кератокону-
са в основном представляла собой исход операции [50] 
или назначение на оперативное вмешательство [63]. В 
исследовании M.A. Valdés-Mas были использованы зна-
чения Astigmatism и К1, измеренные после имплантации 
интрастромальных колец [65].

Нужно также отметить, что разработка модели некон-
тролируемого машинного обучения не требует прове-

дения процедуры маркировки данных, что значитель-
но упрощает процесс разработки алгоритма. В иссле-
довании S. Yousefi и соавт. [72, 73] параметры, получен-
ные из ОКТ-изображений роговицы, использовали для 
оценки стадий кератоконуса, а также прогнозирования 
вероятности необходимости будущей кератопластики с 
помощью метода кластеризации, без предварительного 
разделения данных на группы.

Выделение наиболее значимых параметров
На производительность системы машинного обуче-

ния влияет несколько факторов, включая представление 
и актуальность данных, используемых этой системой. Во 
многих случаях разработка такой системы затруднена 
из-за большого количества шума, который содержат дан-
ные. Решением подобного рода проблемы является вы-
бор наиболее значимых параметров. Данная процеду-
ра позволяет ускорить обучение, снизить сложность и 
улучшить точность модели [74]. В сравнительном иссле-
довании выявления прогрессии кератоконуса были ис-
пользованы методы классификации без предваритель-
ного выбора наиболее значимых параметров и с выбо-

Рис. 3. График количества публикаций, в зависимости от года публи-
кации

Fig. 3. Graph of the number of publications depending on the publication year
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ром параметров, а также оценены различные типы ал-
горитмов выбора параметров [75]. Кроме того, в работе 
T.K. Yoo и соавт. было показано, что выделение наиболее 
значимых параметров и использование данной комби-
нации при разработке модели обеспечивает большую 
точность конечного алгоритма [62].

Среди таких алгоритмов при разработке диагно-
стических алгоритмов использовали T-тест Стьюден-
та [44], логистический регрессионный анализ [30, 34], 
программное обеспечение WEKA [16, 29], ранжирование 
функций и выбор подмножества функций [55], алгоритм 
рекурсивного выделения функций [19, 75, 76], дискрими-
нантный коэффициент Фишера [21]. Значимые параме-
тры, выбранные с помощью данных алгоритмов, исполь-
зовались далее для разработки моделей.

Методы машинного обучения 
В исследованиях, направленных на разработку алго-

ритмов искусственного интеллекта для диагностики и 
хирургии кератоконуса, был использован широкий на-
бор методов. Так, 38 работ включали алгоритмы контро-
лируемого обучения, 10 работ – алгоритмы неконтро-

лируемого обучения, 40 работ – нейросети, а в 2 рабо-
тах сообщалось о создании системы принятия решений 
[71] и экспертной системы [41] (рис. 4). 

В большинстве анализируемых исследований для 
классификации нормальных глаз, субклинического ке-
ратоконуса, стадий кератоконуса, а также других заболе-
ваний использовали методы контролируемого машин-
ного обучения (рис. 5 А), такие как метод опорных век-
торов (SVM) [3, 7, 9, 12, 17, 26, 31, 66, 76], метод случай-
ного леса (RF) [7, 8, 18, 20, 56, 62, 64, 67, 71] и дискрими-
нантный анализ (DA) [2, 7, 19, 41, 58, 60, 67].

Алгоритмами неконтролируемого машинного обуче-
ния (рис. 5 Б) в анализируемых работах являлись модель 
Гауссовых смесей (GMM) [11], анализ главных компонент 
(PCA) [8, 72, 73], метод tSNE и кластеризация на основе 
плотности (HDBSCAN) [38, 72, 73]. Глубокое обучение, 
включающее нейронные сети, является самым передо-
вым и перспективным направлением в разработке алго-
ритмов машинного обучения. Наиболее часто исполь-
зующимся типом нейронной сети в анализируемых ис-
следованиях является сверточная нейронная сеть. Свер-
точная нейронная сеть (CNN) — это сеть прямого рас-

Рис. 4. Методы машинного обучения, которые были использованы при разработке алгоритмов диагностики и хирургии кератоконуса

Fig. 4. Machine learning methods that were used in the development of algorithms for the diagnosis and surgery of keratoconus
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пространения, которая часто используется в обработке 
изображений. Она включает сверточный (convolution), 
объединяющий (pooling) и полностью связанный (fully 
connected) слои (рис. 5 В).

Другие типы нейронных сетей включали многослой-
ную нейронную сеть персептронов [7, 10, 11, 13, 15, 
25, 60, 65, 77], GAN сеть [22], Ensemble of Deep Transfer 
Learning (EDTL), который объединяет несколько сетей 

Рис. 5. Схемы строения алгоритмов в зависимости от типа машинного обучения

Fig. 5. Diagrams of the structure of algorithms depending on the type of machine learning
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в один алгоритм [69], а также Variational autoencoder 
(VAE) [11].

 Измерение точности и проверка 
работоспособности (валидация) модели
После тренировки и тестирования полученной модели 

следует этап ее валидации и измерения точности. Обяза-
тельным этапом валидации модели является разделение на-
бора данных на тренировочный и тестовый наборы. В не-
которых случаях данные делят на 3 набора – тренировоч-
ный, тестовый и валидационный, причем последний мо-
жет включать как данные из общего набора, так и данные 
из других источников (других клиник, приборов и т.д.) [25]. 

Метриками точности для задач регрессии являются 
средняя абсолютная ошибка (MAE), cреднеквадратиче-
ская ошибка (MSE) и среднеквадратическое отклонение 
(RMSE) [65]. 

Метриками оценки производительности машинного 
обучения в задачах классификации являются матрица 
путаницы (confusion matrix), метрика AUC, а также пока-
затели accuracy, error rate, sensitivity, specificity, precision, 
recall и F1. 

При использовании нейронных сетей проблема ин-
терпретации полученной модели стоит наравне с оцен-
кой ее точности. Карты значимости – самый старый и 
наиболее часто используемый метод интерпретации 
прогнозов сверточных нейронных сетей [23, 66]. Еще од-
ной категорией методов интерпретации является «Кар-
та активации класса» (class activation map, CAM) [1, 23, 
40, 66].

Несмотря на то что в большинстве исследований ис-
пользуют одни и те же способы проверки точности и 
оценки модели, сравнение моделей, полученных на раз-
ных наборах данных, вызывает сомнение, так как на зна-
чения точности влияют такие параметры, как количе-
ство и качество данных, способы их маркировки, а также 
используемые алгоритмы. В связи с этим обычно сравни-
вают точность определения отдельных классов данных 
(групп), различных алгоритмов, комбинаций отдельных 
параметров, приборов, классификаций и т.д. (таблица). 
Наибольшая точность при сравнении классов в отдель-
ных исследованиях обычно была показана для определе-
ния нормы, относительно всех глаз с кертоконусом [12, 
13, 21, 23, 25, 58, 76]. При сравнении точности алгорит-
мов, включающих разные параметры, наилучший резуль-
тат был показан для карт пахиметрии [1], сагитальной 
карты [69], задней элевации [52], аксиальной карты со-
вместно с картой пахиметрии [78], использования дан-
ных топографии вместе с измерениями ОКТ [64] и ис-
пользования данных элевации с индексами поверхно-
сти и кератометрией [27]. Также в ряде работ было при-
ведено сравнение различных алгоритмов. Так, наиболь-
шую точность относительно остальных алгоритмов име-
ли алгоритмы: RF [7, 18], NB [10, 16, 33, 77], MLP [11], SVM 
[55], kNN [54], DT [57], NN [79], DA [60], и архитектуры 
нейронных сетей KerNet [24] и ResNet152 [40].

Применение разработок в практике
Заключительным этапом разработки моделей искус-

ственного интеллекта является их применение в прак-
тике. Тем не менее из 75 исследований только в 4 со-
общалось о создании графического интерфейса, кото-
рый позволяет врачу использовать данное решение на 
новых данных [2, 19, 32, 34], и только в одном исследо-
вании приводилось сравнение решений, полученных с 
помощью разработанного алгоритма с решениями вра-
ча [63].Также только один алгоритм находится в откры-
том доступе и может быть использован с любого устрой-
ства [19].

ЗАКЛЮЧЕНИЕ

Методы машинного обучения представляют собой 
перспективный подход, который может стать дополни-
тельным инструментом диагностики и принятия реше-
ния для офтальмолога, позволяя классифицировать па-
циентов с кератоконусом, субклиническим кератокону-
сом, а также определить стадию или прогрессирование 
заболевания. 

Точность алгоритмов, которые были получены в ана-
лизируемых работах, составила в основном более 90%. 
Тем не менее сравнивать точность между исследования-
ми не представляется возможным ввиду различий в типе 
и количестве данных, их маркировке, алгоритмах обу-
чения моделей и оценке точности. 

Все рассмотренные исследования рассчитывали точ-
ность относительно тестового или валидационного на-
бора данных. Оценка согласованности результата при-
менения алгоритма к новым данным с решением врача 
приводилась только в одном исследовании и составля-
ла 92,7% [63].

Методы классического машинного обучения были ис-
пользованы в половине исследований, включенных в об-
зор, в то время как авторы другой части применяли ней-
ронные сети для разработки алгоритмов. Наиболее ча-
сто встречающимися методами классического машин-
ного обучения являлись SVM и RF. Наиболее часто ис-
пользуемым типом нейронных сетей являлась конволю-
ционная нейронная сеть. 

Не менее важной частью разработки систем, основан-
ных на алгоритмах машинного обучения, является обе-
спечение возможности их применения в клинической 
среде, тем не менее только 4 исследования из 75 сооб-
щили о создании графического интерфейса.

Таким образом, применение алгоритмов искусствен-
ного интеллекта может стать полезным инструментом 
автоматической классификации пациентов с таким за-
болеванием как кератоконус, обеспечив тем самым сво-
евременную и качественную диагностику. Кроме того, 
даже такие сложные процессы, как предсказание резуль-
тата хирургического вмешательства, становятся возмож-
ным благодаря техническим решениям на основе искус-
ственного интеллекта. 
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