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РЕФЕРАТ

Цель. Оценить применение сверточных нейронных сетей для ав-
томатического определения дистрофии Фукса. Материал и методы. 
Была произведена выборка случайных (n=700) биомикроскопических 
снимков роговицы, полученных при помощи эндотелиального микро-
скопа (Tomey EM-3000), из базы данных Санкт-Петербургского филиа-
ла «МНТК «Микрохирургия глаза» им. акад. С.Н. Федорова». На первом 
этапе выполнялось разделение снимков на 2 группы. Первая группа 
включала в себя снимки с наличием дистрофии Фукса, вторая – нор-
му или другую патологию. Снимки плотности эндотелиальных клеток 
были разделены на три категории: тренировочный, валидационный и 
тестовый наборы данных. В нашем исследовании были протестирова-
ны различные архитектуры сверточных нейронных сетей: ResNet18, 
ResNet50, VGG16, VGG19 и GoogleNet. Результаты. В результате апро-

бации нейронной сети на тестовой выборке получены следующие зна-
чения F-метрики для различных архитектур нейронных сетей: ResNet18: 
0,985; ResNet50: 1,000; VGG16: 0,940; VGG19: 0,990; GoogleNet: 0,987. 
Сеть ResNet50 показала лучший результат при использовании предоб-
ученной сети на данных ImageNet с замороженными слоями, оптимиза-
тором Adam, кросс-энтропией в качестве функции потерь и шагом об-
учения 0,000005. Заключение. Применение сверточных нейронных 
сетей для автоматического определения дистрофии Фукса может быть 
успешно реализовано в составе системы поддержки принятия решения 
врача. ResNet50 показала лучшие результаты среди всех типов архи-
тектур и на тестовой выборке не выдала ни одной ошибки, что говорит 
о высокой эффективности применения данной сети в алгоритме клас-
сификации снимков эндотелия роговицы.
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Purpose. To evaluate the application of convolutional neural 
networks for the automatic detection of Fuchs’ dystrophy. Material and 
methods. The study included 700 biomicroscopic images of the corneal 
endothelium (Tomey EM-3000) randomly selected from the database of 
the Saint-Petersburg brunch of the S. Fyodorov Eye Microsurgery Federal 
State Institution. At the first stage, the images were divided into 2 groups. 

The first group included images with the presence of Fuchs’ dystrophy, the 
second – another pathology or a healthy cornea. The corneal endothelial 
cell density images were divided into three categories: training, validation, 
and test datasets. In our study we tested various architectures of 
convolutional neural networks: ResNet18, ResNet50, VGG16, VGG19 
and GoogleNet. Results. The approbation of the neural network on the 
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test sample has given the following values ​​of the F-measure: ResNet18: 
0.985; ResNet50: 1,000; VGG16: 0.940; VGG19: 0.990; GoogleNet: 
0.987. Pre-trained network ResNet50 performed best with frozen layers, 
Adam optimizer, cross-entropy as a loss function, and a training step of 
0.000005. Conclusion. The use of convolutional neural networks for the 
automatic detection of Fuchs’ dystrophy can be successfully implemented 

as part of a doctor’s decision support system. ResNet50 showed the best 
results among all types of models and did not give a single error on the 
test sample, which indicates the high efficiency of using this network in 
the classification algorithm for corneal endothelial images.

Keywords: artificial intelligence, Fuchs corneal dystrophy, 
convolutional neural networks 

АКТУАЛЬНОСТЬ

За последние годы в офтальмологии вырос интерес к 
искусственному интеллекту (ИИ), в особенности к 
сетям на основе глубокого обучения [1–3]. ИИ при-

меняется для повышения эффективности процесса лече-
ния за счет более точной диагностики, автоматизации 
процессов принятия решений и помощи в других аспек-
тах повседневной деятельности врача [2–4]. Для реше-
ния задач, связанных с компьютерными изображения-
ми, наиболее популярным типом глубоких нейронных 
сетей стали сверточные нейронные сети [5–7]. Задача 
данной сети – распознавать определенные характери-
стики изображения. По данным ImageNet, сверточные 
сети в последние годы занимают первое место в конкур-
се по распознаванию образов среди остальных искус-
ственных нейронных сетей и превосходят другие архи-
тектуры в точности на 10–15% [8]. Для решения вопроса 
о наличии и степени выраженности заболевания врачу 
важно иметь поддержку в виде системы автоматизиро-
ванной диагностики [3]. На основе автоматических мето-
дов классификации изображений возможна диагности-
ка дистрофий роговицы. Наибольшую распространен-
ность и клиническую значимость среди генетически 
детерминированных эндотелиальных дистрофий име-
ет эндотелиальная дистрофия роговицы Фукса [9–11].  
В 1911 г. A. Vogt подробно описал биомикроскопическую 
картину начальных клинических проявлений заболева-
ния и предложил термин «cornea guttata» для описания 
характерных эндотелиальных изменений роговицы в 
виде капель или выпячиваний, которые при увеличе-
нии напоминают вид «булыжной мостовой» или «запо-
телого стекла» [12]. Современная диагностика эндотели-
альной дистрофии Фукса осуществляется путем визуаль-
ного анализа при биомикроскопическом исследовании 
задних слоев роговицы и оценки состояния слоя эндо-
телиальных клеток на снимках [13–15]. Методы машин-
ного обучения представляют собой перспективный под-
ход, который может стать дополнительным инструмен-
том диагностики и принятия решения для офтальмоло-
га, позволяя вовремя выявлять пациентов с дистрофией 
Фукса даже на ранней стадии заболевания, когда клини-
ческие признаки могут быть не выражены.

ЦЕЛЬ

Оценить применение сверточных нейронных сетей 
для автоматического определения дистрофии Фукса.

МАТЕРИАЛ И МЕТОДЫ

Была произведена выборка случайных (n=700) био-
микроскопических снимков роговицы, полученных при 
помощи эндотелиального микроскопа (Tomey EM-3000), 
из базы данных Санкт-Петербургского филиала «МНТК 
«Микрохирургия глаза» им. акад. С.Н. Федорова» в период 
с 07.2015 по 04.2021. На первом этапе выполнялось раз-
деление снимков на 2 группы. Первая группа включала в 
себя снимки с наличием дистрофии Фукса, вторая – нор-
му или другую патологию. Два опытных офтальмохирур-
га анализировали снимки эндотелия и данные электрон-
ной истории болезни. Были изучены данные анамнеза 
пациентов для уточнения возможной этиологии дистро-
фии роговицы. Анализировалось описание биомикро-
скопической картины роговицы, наличие cornea guttata, 
подтвержденный диагноз дистрофии Фукса или другой 
патологии. На снимках Tomey EM-3000 оценивали каче-
ство, размеры и форму клеток, плеоморфизм, полимега-
тизм, а также плотность эндотелиальных клеток (ПЭК).

Снимки ПЭК были разделены на три категории: тре-
нировочный, валидационный и тестовый наборы дан-
ных. Тренировочный набор включал в себя 600 сним-
ков, 3/4 из которых составляли тренировочную часть, 
1/4 – валидационную часть. Тестовый набор включал в 
себя 100 снимков. Соответственно, тренировочный ис-
пользуется для обучения нейросетевой модели, валида-
ционный – для расчетов ошибки и выбора лучшей моде-
ли, тестовый – для проведения финальной оценки точ-
ности полученной модели.

Разделение датасета мы произвели таким образом, 
что в тренировочном и валидационном наборах дан-
ных количество снимков с патологией и без патологии 
были равны при использовании кросс-энтропии в каче-
стве функции потерь. Если их количество не будет рав-
но, сеть будет обучаться неравномерно, и результаты бу-
дут неточными.
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В данной работе были использованы различные ар-
хитектуры сверточных  нейронных сетей. Сверточный 
слой такой сети работает на основе фильтра, который 
представляет  собой матрицу чисел. Этот фильтр так-
же называют ядром свертки. Его задача – распознавать 
определенные характеристики изображения. Это ядро 
свертки перемещается вдоль изображения и ищет эти 
характеристики в разных его частях. Операция свертки 
заключается в перемножении коэффициентов матрицы 
ядра и матрицы входных сигналов, затем они суммиру-
ются, и число записывается в новую, уменьшенную ма-
трицу. Такая архитектура обеспечивает инвариантность 
распознавания относительно сдвига объекта. 

Функция потерь рассчитывает ошибку между реаль-
ными и получаемыми ответами в процессе обучения. 
Она используется при обучении для настройки весов.  
В начале обучения нейронной сети данная функция рас-
считывает, насколько данный ответ соотносится с реаль-
ной меткой данного изображения обучающей выборки.

В качестве функции потерь в нашем исследова-
нии была выбрана кросс-энтропия (Cross-Entropy Loss 
Function, CELF). С вероятностными случаями она справ-
ляется лучше всего, поскольку в ее основе лежит байе-
совский подход обработки данных [16].

Также важным выбором перед началом проведения 
процесса обучения является выбор оптимизатора ней-
ронной сети. Обучение нейронной сети происходит с 
помощью метода обратного распространения ошибки. 
Он заключается в том, что происходит перенос инфор-
мации о неверно определенных классах с конца сети на 
веса, которые находятся внутри сети. Затем другой алго-
ритм настраивает эти веса таким образом, чтобы улуч-
шить точность сети. Алгоритм, который занимается этим 
подбором весов, и является оптимизатором. Суть его ра-
боты в том, чтобы подобрать такие значения, при кото-
рых функция потерь будет минимальна.

Для решения поставленных задач в данном исследова-
нии нами был выбран оптимизатор – Adam. Данный оп-
тимизатор является вариацией стохастического гради-
ентного спуска. Adam является довольно простым в вы-
числениях алгоритмом, поэтому он не требует много па-
мяти, но при этом показывает хорошую эффективность. 
Поскольку в качестве входных данных в нашей работе 
фигурируют изображения, которые занимают достаточ-
но много памяти, использование данного оптимизато-
ра позволяет повысить скорость процесса обучения, не 
занимая при этом много места в памяти.

Интерпретация выходных данных и оценка точности 
работы нейронной сети оценивались при помощи крите-
рия F-меры. Данный критерий имеет три параметра: точ-
ность, полноту и вес точности. После обучения нейрон-
ной сети мы получаем значение F-меры полученной моде-
ли. Данная F-мера достигает максимума при полноте и точ-
ности, равным единице, и близка к нулю, если один из ар-
гументов близок к нулю. Соответственно, чем выше значе-
ние F-меры, тем лучше и точнее работает нейронная сеть.

Также в качестве оценки работы данной нейронной 
сети был использован коэффициент каппа Коэна. Дан-
ный коэффициент сравнивает наблюдаемую точность 
с ожидаемой точностью прогноза класса. Перед запу-
ском обучения нами был выбран дополнительный ряд 
параметров, которые значительно влияют на данный 
процесс:

1. Начальное значение генератора случайных чисел 
(Seed). В данной работе используется seed = 1.

2. Размер выборок для одной итерации (Batch size). 
Batch size представляет собой выборку из датасета, про-
ходящую через нейронную сеть за одну итерацию. Чем 
больше эти группы, тем больше места необходимо для 
них в памяти видеокарты. Начальным значением выбор-
ки для обучения разработанной модели было выбрано 
число 20. Меньшее число увеличит время обучения, а для 
использования большего числа для большинства ком-
мерчески доступных видеокарт недостаточно памяти 
графического ускорителя.

3. Эпохи (Epochs). Эпоха представляет собой полный 
проход всего датасета через нейронную сеть в одну сто-
рону и обратно. Их количество указывает на то, сколько 
раз модель подверглась воздействию обучения. В конце 
каждой эпохи меняются веса модели. Одной эпохи недо-
статочно, поскольку модель считается недообученной, 
при большом количестве эпохи вычисления занимают 
значительное время и модель может оказаться переоб-
ученной. Для обучения разработанной модели было вы-
брано число в 200 эпох [17].

В нашем исследовании были протестированы раз-
личные архитектуры сверточных нейронных се-
тей: ResNet18, ResNet50, VGG16, VGG19 и GoogleNet. 
RestNet18 состоит из 18 слоев и содержит промежуточ-
ные связи между ними. RestNet50 имеет архитектуру, ана-
логичную RestNet18, но содержит 50 слоев. VGG16 состо-
ит из 16 слоев и не имеет промежуточных связей, VGG19 
аналогична VGG16, но имеет 19 слоев. GoogleNet облада-
ет параллельными соединениями между блоками слоев.

После определения лучшей архитектуры мы оцени-
ли сеть при различных значениях параметров: оптими-
затор и скорость обучения.

РЕЗУЛЬТАТЫ

В таблице 1 отражены данные о количестве обследо-
ванных пациентов, количестве эндотелиальных сним-
ков, возрасте и гендерной принадлежности.

Результаты обучения и данные метрик, рассчитан-
ных при проведении обучения моделей нейронных се-
тей, приведены в таблице 2.

Как видно из таблицы 2, лучше всего по значениям 
метрик себя показала модель ResNet50. Она превосходит 
остальные модели по всем параметрам оценки. Помимо 
нее хорошие показатели имеет VGG19, однако ее мину-
сом является длительное время обучения. VGG16 обуча-
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лась дольше, чем сети типа ResNet, и при этом показала 
результаты хуже, чем у них. Быстрее всего обучилась сеть 
ResNet18 за счет малого количества слоев и наличия до-
полнительных связей, однако значение F-метрики у нее 
меньше, чем у ResNet50 и VGG19. GoogleNet показала ре-
зультаты приблизительно такие же, как и ResNet18, од-
нако время обучения у нее при этом оказалось больше.

На рисунке изображены кривые обучения ResNet50.
Как видно из рисунка, количество потерь достаточ-

но быстро снижается за 10 эпох, далее стабилизирует-
ся и стремится к 0. Точность и F-мера достигли высоких 
значений за 75 эпох. 

Также нами было изучено, как ведет себя RestNet50 
при различных значениях параметров: скорость обуче-
ния (табл. 3) и оптимизатор (табл. 4).

Изначально при обучении использовалась скорость, 
равная 0,0000005. Поменяем это число на значение 
0,000001. Время обучения при этом сокращается до 36 
мин. Значения Epochs сократим до 30, а Batch size до 3. 
Как видно из таблицы 3, чем больше скорость обучения 
сети ResNet50, тем быстрее проходит обучение, но при 
этом точность ее не падает.

Далее мы изменили оптимизатор сети на стохастиче-
ский градиентный спуск (СГС). Как видно из таблицы 4, 
при использовании СГС время обучения сильно не изме-
нилось, однако точность распознавания стала меньше.

Сеть ResNet50 показала лучший результат при исполь-
зовании предобученной сети на данных ImageNet с за-
мороженными слоями, оптимизатором Adam, кросс-эн-
тропией в качестве функции потерь и шагом обучения 
0,000005. 

ОБСУЖДЕНИЕ

Применение сверточных нейронных сетей для авто-
матического определения патологии органа зрения мо-
жет быть успешно реализовано в составе системы под-
держки принятия решения врача [3]. В настоящий мо-
мент в доступной отечественной и зарубежной литера-

туре нет данных об использовании ИИ при диагности-
ке дистрофии роговицы Фукса.

Большое количество ранних публикаций в области 
ИИ в офтальмологии посвящено диабетической рети-
нопатии, при этом основная задача – совершенствова-
ние скрининговых исследований диабетической рети-
нопатии на основе изображений глазного дна [3, 23–25]. 
Одним из наиболее крупных исследований была рабо-
та V. Gulshan и соавт. Используя обучающую выборку 
EyePACS из 128 175 фундус-снимков и две валидацион-
ные выборки EyePACS-1 и Messidor‑2, авторы получили 
высокие показатели чувствительности и специфично-
сти в диагностике умеренной и тяжелой диабетической 
ретинопатии и диабетического макулярного отека [18].

Таблица 1

Данные о пациентах
Table 1

Patient data

Параметр

Parameter

Значение

Meaning

Количество пациентов

Number of patients
350

Количество эндотелиальных снимков

Number of endothelial images
700

Возраст (лет)

Age (years)

64,5±12,7

35–87

Мужской пол, n (%)

Male, n (%)
100 (28,5)

Женский пол, n (%)

Female, n (%)
250 (71,5)

Правый глаз, n (%)

Right eye, n (%)
350 (50,0)

Левый глаз, n (%)

Left eye, n (%)
350 (50,0)

Таблица 2

 Данные метрик и результаты обучения нейронных сетей
Table 2

Metric data and neural network training results

Модель

Model
Precision Recall Kappa

F-мера

F-measure

Время обучения

Training time

ResNet18 0,985 0,985 0,970 0,985 35 мин 32 сек

ResNet50 1 1 1 1 59 мин

VGG16 0,94 0,94 0,88 0,94 1 ч 20 мин

VGG19 0,99 0,99 0,985 0,99 2 ч 54 мин

GoogleNet 0,987 0,987 0,973 0,987 45 мин 26 сек
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Была показана эффективность ИИ в диагностике и ве-
дении пациентов с возрастной макулярной дегенерацией 
(ВМД) [26, 27]. P.M. Burlina и соавт. использовали два алго-
ритма глубокого обучения для классификации изображе-
ний глазного дна – сверточную нейронную сеть архитек-
туры AlexNet и предобученную универсальную нейрон-
ную сеть OverFeat. Была использована база данных AREDS, 
содержащая 130 000 снимков глазного дна 4613 пациен-
тов. Первый класс состоял из изображений без признаков 
ВМД или с ранней стадией ВМД, во второй класс входили 
изображения с промежуточной и далеко зашедшей стади-
ей ВМД. Показатель AUROC составил 0,94–0,96, при этом 
авторы заключили, что машинный анализ схож по точно-
сти с исследованием специалистом офтальмологом [19].

В 2017 г. U. Raghavendra и соавт. исследовали каче-
ство классификации изображений глазного дна у паци-
ентов с глаукомой и без нее с помощью сверточных ней-
ронных сетей. Авторы использовали 1426 изображений 
(589 от здоровых лиц, 837 от больных глаукомой). В об-

учающей выборке использовали 70% изображений, при 
этом получены высокие показатели (чувствительность 
и специфичность 98%) [20].

В 2015 г. X. Gao и соавт. исследовали эффективность 
сверточно-рекурсивных нейронных сетей при клас-
сификации изображений, полученных с помощью ще-
левой лампы, для определения степени выраженности 
ядерной катаракты [21].

На сегодняшний день имеется большое количество 
разработок в области ИИ применительно к процес-
су диагностики и хирургии кератоконуса [4]. В 2017 г. 
R. Ambrósio и соавт. исследовали эффективность ряда ме-
тодов машинного обучения в автоматизированной клас-
сификации данных, полученных с помощью кератото-
пографии и исследования биомеханических свойств 
роговицы. Был выведен томограммо-биомеханический 
индекс, который показал высокие результаты по чув-
ствительности и специфичности для дифференциров-
ки между нормой и субклиническим кератоконусом [22].

Рис. Результаты обучения RestNet50: зависимость значения потерь (сверху), точности (в центре) и F-меры (снизу) от количества эпох. Синим цветом 
показаны графики для тренировочного набора данных, оранжевым – для валидационного набора данных

Fig. RestNet50 training results: Loss value (top), accuracy (middle) and F-measure (bottom) as a function of the number of epochs. The blue color shows the 
graphs for the training dataset, orange for the validation dataset
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В настоящее время ИИ все чаще применяется для диа-
гностики и лечения различной офтальмопатологии. Од-
нако наше исследование – первый опыт использования 
ИИ для определения дистрофии роговицы Фукса.

ЗАКЛЮЧЕНИЕ

Применение сверточных нейронных сетей для авто-
матического определения дистрофии Фукса может быть 
успешно реализовано в составе системы поддержки при-
нятия решения врача. ResNet50 показала лучшие резуль-
таты среди всех типов моделей и на тестовой выборке не 
выдала ни одной ошибки, что говорит о высокой эффек-
тивности использования данной сети в алгоритме клас-
сификации снимков эндотелия роговицы.
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