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Диабетическая ретинопатия — одно из наибо-

лее тяжёлых осложнений сахарного диабета прояв-

ление диабетической микроангиопатии, поражаю-

щее сосуды сетчатой оболочки глазного яблока, 

наблюдаемое у 90% пациентов при сахарном диа-

бете. [1]. По расчетам специалистов количество 

людей, болеющих сахарных диабетом, к 2025 году 

может достигнуть критической отметки — 300 

миллионов человек [2]. 

Одним из важнейших элементов работы с моде-

лями является процесс подбора данных для модели 

– поиск уже готового набора данных, либо же со-

здание своего собственного. Характер данных в по-

ставленной задаче таков, что составлять свой дата-

сет не представляется возможным – данные крайне 

специфичны и должны составляться с помощью 

специалиста, обладающим экспертным знанием в 

предметной области. Поэтому было принято реше-

ние воспользоваться уже готовым набором данных, 

состоящий из 90 000 изображений, 57 гигабайт 

снимков высокого разрешения. Все изображения 

были размечены специалистами высокого класса с 

методом перекрестной проверки результатов. 

На первом этапе, все изображения были умень-

шены до единого разрешения 384*384. Данные 

изображения будут использоваться как, единичные 

наборы данных, на основе которых будут форми-

роваться прогнозные признаки. Такой подход поз-

волит: (1) снизить количество данных на каждом 

образце без потери качества генерируемых призна-

ков; и (2) стандартизировать подаваемые на вход к 

модели изображения. 

Для улучшения качества изображения к ним 

было применено адаптивное усреднение гисто-

граммы с ограничением по контрастности 

(CLAHE). Его основное отличие от обычного вы-

равнивания гистограммы в вычислении группы ги-

стограмм, каждая из которых соответствует от-

дельной части изображения, и использует их для 

перераспределения значений яркости изображе-

ния. Данных фактор помог выделить артефакты и 

сосуды на изображениях, увеличив качество мо-

дели за счет более полных данных. 

Практические исследования, опрос экспертов и 

изучение научной литературы показали большую 

значимость контуров сосудов глазного дна. [3-4] В 

связи с этим было принято решение обучить допол-

нительно сегментатор сосудов и использовать его 

результаты для прогнозирования. 

Классический подход сегментации подразуме-

вает обучение энкодера/декодера на открытых 

наборах данных (датасетах) DRIVE и STARE, став-

шими стандартными в данной задаче. Для этого 

снимки высокого разрешения из этих датасетов де-

лятся на небольшие изображения, и сегментаторы 

на них обучаются выделять сосуды с изображения. 

Этот подход показал себя крайне эффективным, но 

в настоящее время был сформулирован и другой 

подход, результаты которого превосходят класси-

ческий подход. 

Этот подход основан на формировании GAN-

модели самих изображений сосудов. Генеративно-

состязательная сеть (GAN) — алгоритм машинного 

обучения без учителя, построенный на комбинации 

из двух нейронных сетей, одна из которых (сеть G) 

генерирует образцы，другая (сеть D) – старается 

отличить правильные («подлинные») образцы от 

неправильных [5]. Так как сети G и D имеют про-

тивоположные цели — создать образцы и отбрако-

вать образцы — между ними возникает антагони-

стическая игра. Подобная архитектура будет ис-

пользоваться для имитации изображений сосудов 

глаза, подавая на вход исходное изображение. Та-

ким образом задача сводится к «обману» дискри-

минатора D, путем обучения генеративной модели 

G созданию картины сегментации, неотличимой от 

настоящих для дискриминатора D. 

Для обучения модели были подобраны различ-

ные архитектуры CNN, предназначенные для рас-

познавания образов и классификации изображе-

ний. В частности, среди рассматриваемых архитек-

тур моделей были ResNet-50 [6] и Inception V3, а 

также сочетание ключевых принципов этих двух 

моделей – Inception-ResNet V2 [7]. Принципиаль-

ные различия блоков ResNet и Inception архитектур 

представлены ниже. Более глубокие архитектуры 

сетей зарекомендовали себя в данной задаче как 

более эффективные, это объясняется трудной се-

мантикой задачи, где признаки, характеризующие 

описываемое изображения, представляют из себя 

очень сложные взаимосвязи в исходных данных. 

Было определено: синий канал изображений 

глаз практически не представляет никакой значи-

мости для конечного результата. На обученных мо-

делях проведено тестирование исходных изобра-

жений и изображений с синим каналом, сгенериро-

ванными случайно и замененными. В результате 

преобразований целевые метрики не изменились. 
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Данный фактор обеспечил возможность заменять 

входной синий канал изображения сегментирован-

ными сосудами, важными для прогнозирования. 

Ранее сегментированные сосуды подсоединялись 

четвертым каналом для изображений. Теперь для 

обучения модели с тремя каналами появилась воз-

можность использовать предобученные веса дру-

гих моделей для увеличения скорости сходимости 

модели. 

 Для оценки качества классификатора использо-

валась стандартная метрика ROC AUC. Площадь 

под ROC-кривой (AUC) является агрегированной 

характеристикой качества классификации, не зави-

сящей от соотношения цен ошибок. Чем больше 

значение AUC, тем «лучше» модель классифика-

ции. Данный показатель часто используется для 

сравнительного анализа нескольких моделей клас-

сификации. 

 

Заключение 

 
Рис. 1. Классификатор 0 класс vs  

3&4 класс, AUC = 0.88 

 

В результате выполнения настоящей исследова-

тельской работы были исследованы различные воз-

можности сверточных нейронных сетей в задаче 

обработки изображений дна человеческого глаза 

для определения клинической картины пациента с 

диабетом. Были предложены различные подходы и 

архитектуры моделей, а также протестированы 

способы сочетания последних исследований по ча-

сти сегментации сосудов для улучшения результа-

тов работы модели. Основная часть работы была 

проделана при помощи фреймворка для создания 

нейронных сетей Pytorch и библиотеки обработки 

изображений OpenCV, обе библиотеки представ-

лены в виде пакетов для языка Python. 
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