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Аннотация 

Развитие нейросетевых алгоритмов произвело революцию во многих областях, а осо-
бенно в тех, что связаны с интеллектуальным анализом изображений. Особую сложность 
представляют собой задачи обработки биомедицинских данных, которым свойственны про-
блемы несбалансированности, малого объема и некачественной разметки. В данной работе 
производится исследование возможности использования нейронных сетей для решения за-
дачи семантической сегментации изображений глазного дна. Для оценки применимости 
нейронных сетей для решения данной задачи было произведено сравнение их результатов с 
результатами сегментации изображений с помощью текстурных признаков. В результате 
оказалось, что нейронные сети превосходят в точности текстурные признаки по метрикам 
precision (~25 %) и recall (~50 %). Нейронные сети могут быть применены для решения задач 
биомедицинской сегментации изображений с предварительным применением алгоритмов 
балансировки и аугментации данных. 
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Введение 

В настоящее время актуальной задачей является по-
вышение эффективности лазеркоагуляции сетчатки при 
лечении диабетического макулярного отека (ДМО) с 
применением современных цифровых технологий обра-
ботки изображений глазного дна, а также методов ин-
теллектуального анализа неструктурированных данных 
[1]. Оптимизированная лазеркоагуляция обеспечивает 
максимально равномерное воздействие лазерной энер-
гии на пигментный эпителий поражённой сетчатки, что 
увеличивает безопасность лечения и его эффективность, 
а также позволяет избежать применения более дорого-
стоящих методов лечения [2, 3]. 

При этом большое значение имеет высокоточное 
распознавание патологических и анатомических 
структур глазного дна с целью формирования зон ла-
зерного воздействия и персонализированного плана 
оптимального расположения коагулятов в области 
ДМО [4 – 5]. Это увеличит качество лазерного лече-
ния и объективной оценки объёма и локализации па-
тологических структур, позволяющей прогнозировать 
результаты лечения и своевременно изменять тактику 
лечения диабетической ретинопатии. 

В последнее время большинство задач интеллек-
туального анализа данных решается с помощью 

нейросетевых алгоритмов [6, 7]. Появление нейрон-
ных сетей произвело революцию в задачах обработки 
изображений. Особенно успешно нейронные сети 
применяются для решений задач классификации и 
сегментации изображений [8, 9]. Так, в работе [10] с 
их помощью решается задача диагностики диабети-
ческого макулярного отёка, а в работе [11] определя-
ется поза человека. 

В биомедицине нейронные сети нашли своё ча-
стое применение при решении задач семантической 
сегментации, например, для определения области по-
ражения легких вирусом SARS‑CoV‑2 [12] или для 
нахождения раковых опухолей головного мозга чело-
века [13].  

Однако применение нейронных сетей в биомеди-
цине сопряжено с рядом специфичных для этой обла-
сти проблем. Чаще всего из-за соблюдения политики 
конфиденциальности и трудоёмкости процедуры раз-
метки, требующей высокой квалификации от специа-
листа, создать достаточно большой набор данных не-
обходимого качества крайне затруднительно [14]. 
Влияние проблемы недостаточного объёма данных 
можно нивелировать благодаря применению различ-
ных техник аугментации данных [15]. Так, в задачах, 
связанных с обработкой биомедицинских изображе-
ний, особенно действенной оказывается эластичная 
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аугментация [16] данных. Другая проблема, свой-
ственная биомедицинским данным, – проблема выра-
женного дисбаланса классов [17]. Решение проблемы в 
случае, когда несбалансированными оказываются мно-
жество классов, является нетривиальным, однако суще-
ствуют алгоритмы, нивелирующие данную проблему 
[18, 19]. Наиболее комплексная проблема – низкое каче-
ство разметки данных [20], определить и устранить ко-
торую на этапе обучения алгоритма труднее всего. 

В настоящей работе рассматривается применение 
нейронных сетей для сегментации изображений глаз-
ного дна. Особенностями данной задачи является тот 
факт, что исходные данные являются несбалансиро-
ванными, число изображений мало, а разметка недо-
статочно точно совпадает с действительным распо-
ложением объектов.  

Существует ряд работ, посвященных решению 
данной задачи, однако они в основном узкоспециали-
зированы и рассматривают лишь сегментацию изоб-
ражений на один класс, например, класс кровяных 
сосудов [21] или экссудатов [22]. В данной же работе 
рассматривается задача сегментации изображений 
глазного дна на несколько классов, актуальная для 
создания технологии поддержки принятия решений 
врачом при диагностике и лечении диабетического 
макулярного отека [23].  

1. Архитектуры нейронных сетей 

Применение нейронных сетей для решения задачи 
семантической сегментации изображений обусловле-
но рядом причин. Нейросетевые алгоритмы обладают 
хорошей обобщающей способностью; являются более 
точными (превзошли любые другие подходы) во 
множестве задач интеллектуального анализа данных; 
способны учитывать весь контекст изображения [24]. 

Однако их применимость ограничивается особенно-
стями обучающего набора данных.  

Поэтому для применения нейросетевых алгорит-
мов первоочередной задачей является подготовка 
данных и нивелирование проблем несбалансирован-
ности данных и небольшого объема данных.  

Одной из первых архитектур нейронных сетей, 
успешно примененных для решения задачи семанти-
ческой сегментации биомедицинских изображений, 
является архитектура U-Net [25]. Данная архитектура 
относится к классу полносверточных нейронных се-
тей. Данная сеть состоит из двух частей: энкодера, 
выделяющего признаки исходного изображения, и 
декодера, восстанавливающего карту сегментации по 
признакам, выделенным энкодером. Для эксперимен-
та, представленного в настоящей статье, использова-
лись построенные на основе U-Net сети: ResNetUnet, 
DenseNetUnet и XceptionUnet, где в качестве энкодера 
использовалась одна из сетей ResNet, DenseNet или 
Xception соответственно. Веса предобученных сетей 
использовались для инициализации энкодера и были 
зафиксированы на время обучения. 

1.1. ResNetUnet 

Архитектура ResNetUnet использует в качестве 
энкодера признаков сеть ResNet-101 [26], предобу-
ченную на наборе данных ImageNet [27]. К особенно-
стям архитектуры ResNet можно отнести её глубину. 
Это была первая архитектура, позволившая исследо-
вателям обучать нейронные сети более чем с 20 сло-
ями. Также в данной архитектуре впервые были ис-
пользованы skip-connection (модификация архитекту-
ры, позволяющая сигналу проходить через сеть, про-
пуская один или несколько слоев) для предотвраще-
ния проблемы затухающего градиента (рис. 1). 

 
Рис. 1. Архитектура ResNetUnet  

1.2. DenseNetUnet 

Архитектура DenseNetUnet использует в качестве 
энкодера признаков сеть DenseNet-169 [28], которая 
была предобучена на наборе данных ImageNet [27]. 

Архитектура DenseNet хорошо обучается на неболь-
ших наборах данных и предлагает соединять все слои 
с помощью skip-connection в пределах одного строи-
тельного блока сети (рис. 2). 
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Рис. 2. Архитектура DenseNetUnet  

1.3. XceptionUnet 

И последняя архитектура, XceptionUnet, использу-
ет в качестве энкодера признаков сеть Xception-65 
[29], которая была предобучена на наборе данных 
ImageNet [27]. К особенностям данной архитектуры 
нейронной сети относится использование комбина-
ции pointwise (точечная свертка с размером ядра 1×1) 
и depthwise (пространственная свертка, независимо 
применяемая к каждому каналу) сверток вместо клас-
сической свертки. Данная замена позволяет сократить 

число обучаемых параметров без влияния на точность 
сети. На рис. 3 схематично представлена архитектура 
XceptionUnet.  

2. Текстурные признаки 

Одним из классических способов решения задачи 
сегментации изображений является подход, основанный 
на использовании текстурных признаков. Исследования, 
в которых применяются текстурные признаки для сег-
ментации изображений, по-прежнему актуальны. 

 
Рис. 3. Архитектура XceptionUnet 

Сегментация изображений с помощью текстурных 
признаков выполняется в несколько этапов [30]: 

1. Фрагментация изображения. Этап, на котором 
изображение разбивается на квадратные области, 
например, размером 12 ×12 пикселей. 

2. Вычисление текстурных признаков для каждого 
фрагмента. На данном этапе для каждого фрагмента 
вычисляются текстурные признаки, например, с по-
мощью ПО Mazda [31]. Этот этап является наиболее 
длительным. Так, вычисление небольшого набора из 
пары десятков признаков для одного изображения 

размера 1024 ×1024 пикселей может занимать не-
сколько часов при использовании вычислений на 
центральном процессоре современного многоядерно-
го компьютера. 

3. Классификация фрагментов на основе вычис-
ленных значений текстурных признаков. На данном 
этапе производится классификация одного из пиксе-
лей фрагмента изображения по вектору значений вы-
численных текстурных признаков. Чаще всего клас-
сификатор строится с использованием алгоритма де-
ревьев решений. 
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Текстурные признаки хорошо изучены и успешно 
применяются для решения множества задач [30, 32]. 
Однако их использование занимает много времени, 
что делает их внедрение в медицинскую практику за-
труднительным. Помимо этого, текстурные признаки 
обладают недостаточной обобщающей способностью 
для решения комплексных задач.  

3. Описание эксперимента 

Для проведения эксперимента использовался 
набор данных, предоставленный офтальмологами в 
рамках выполнения работ по гранту РФФИ, состоя-
щий из 115 изображений глазного дна, которые были 
размечены на 8 классов: оптический диск (OD), маку-
ла (M), кровяные сосуды (BV), твердые экссудаты 
(HE), мягкие экссудаты (SE), новые коагуляты (NC), 
пигментированные коагуляты (PC), геморрагия (H). 
Для данных изображений также были вычислены 
текстурные признаки.  

При исследовании данного набора изображений 
было выяснено, что классы новых и пигментирован-
ных коагулятов являются редкими и присутствуют 
менее чем в 10 % изображений. Также редким клас-
сом является класс мягких экссудатов, он присут-
ствует лишь в 37 % изображений. Наличие трех ред-
ких классов обозначает проблему несбалансированно-
сти исходного набора данных. Влияние данной про-
блемы было нивелировано благодаря использованию 
алгоритма балансировки данных, который учитывает 
несбалансированность множества классов [33]. 

Данный алгоритм не увеличивает исходный набор 
данных, а лишь изменяет частоту выбора изображе-
ний, содержащих тот или иной класс. Проблема не-
большого объема данных была нивелирована исполь-
зованием аугментации: поворот на случайный угол, 
отражения, эластичная деформация. В результате 
применения аугментации исходный набор данных 
был расширен в 30 раз.  

Помимо этого, был выявлен ряд ошибок в размет-
ке данных. Пример некачественной разметки для 
класса кровяных сосудов представлен на рис. 4.  

Нейронные сети построены и обучены с помощью 
библиотеки TensorFlow [34]. Использование предобу-
ченных энкодеров позволяет осуществлять обучение 
нейронных сетей значительно быстрее. При обучении 
использовались следующие параметры: 
 Размер входа: 1024 ×1024 ×3. 
 Количество эпох: 12. 
 Функция ошибки: FocalLoss [35]. 
 Оптимизатор: Adam [36]. 
 Скорость обучения: 0,003. 

Использование полного набора текстурных при-
знаков для сегментации изображений неэффективно, 
поэтому был произведен отбор признаков согласно 
индивидуальному критерию информативности дис-
криминантного анализа [37]. Отбор признаков по 

данному критерию является классическим способом 
поиска информативных признаков.  

 
Рис. 4. Пример некачественной разметки  

кровяных сосудов 

Выбор именно такого метода отбора признаков 
также обусловлен свойствами дискриминантного 
анализа. Его критерии позволяют выбрать такие при-
знаки, что наилучшим образом разделяют простран-
ство объектов. Классификация пикселей по значени-
ям текстурных признаков выполнялась с помощью 
дерева решений.  

Для оценки качества сегментации изображений 
использовались метрики: precision, recall, f1-score. 
Достоверность результатов эксперимента обеспечена 
использованием k-fold кросс-валидации [38]. Для 
нейронных сетей набор данных был разбит на три ча-
сти ( k = 3), а для текстурных признаков – на пять 
( k = 5). Полученные по всем частям значения метрик 
усреднялись. 

4. Результаты 

В табл. 1 представлены результаты эксперимента. 
Столбец TF (Textural features) соответствует резуль-
татам, полученным с помощью текстурных призна-
ков. В таблице avg и w. avg – среднее и взвешенное 
среднее соответственно. Так, по метрике precision 
видно, что нейронные сети превосходят текстурные 
признаки по большинству классов. Однако, согласно 
precision текстурные признаки способны отделять 
классы кровяных сосудов и твердых экссудатов от 
других лучше, чем нейронные сети. Согласно метри-
ке recall нейронные сети более чувствительны, что 
может говорить о лучшей обобщающей способности 
нейронных сетей. Также вероятнее всего нейронные 
сети способны находить объекты, которые были про-
пущены в процессе разметки. Метрика f-score демон-
стрирует результаты, схожие с метрикой precision.  

Визуализация результатов сегментации представ-
лена на рис. 5. Здесь видно, что нейронная сеть 
справляется с задачей существенно лучше по сравне-
нию с текстурными признаками. Данный факт можно 
объяснить лучшей обобщающей способностью 
нейронных сетей и их устойчивостью к различным 
условиям съемки глазного дна.  
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Также в результате эксперимента было замечено, 
что сегментация одного изображения на ЦПУ 
нейронной сетью занимает порядка нескольких се-

кунд. В свою очередь, для сегментации изображения 
с помощью текстурных признаков уходит значитель-
но больше времени (больше часа). 

Табл. 1. Результаты эксперимента 

 Precision Recall F1-score 

 DenseNet ResNet Xception TF DenseNet ResNet Xception TF DenseNet ResNet Xception TF 

OD 0,66 0,66 0,60 0,50 0,94 0,94 0,97 0,79 0,78 0,77 0,73 0,61 

M 0,53 0,56 0,51 0,45 0,81 0,81 0,87 0,26 0,63 0,65 0,64 0,33 

BV 0,25 0,26 0,27 0,52 0,92 0,92 0,92 0,57 0,40 0,41 0,41 0,55 

HE 0,41 0,40 0,50 0,89 0,82 0,82 0,71 0,59 0,54 0,53 0,55 0,71 

SE 0,33 0,72 0,54 0,00 0,56 0,20 0,52 0,00 0,38 0,27 0,48 0,00 

NC 0,53 0,40 0,43 0,00 0,06 0,05 0,13 0,00 0,11 0,07 0,15 0,00 

PC 0,23 0,37 0,27 0,00 0,37 0,28 0,40 0,00 0,28 0,26 0,28 0,00 

H 0,33 0,37 0,33 0,39 0,85 0,78 0,83 0,42 0,47 0,50 0,46 0,41 

avg 0,41 0,47 0,43 0,34 0,67 0,60 0,67 0,33 0,45 0,43 0,46 0,33 

w. avg 0,42 0,48 0,44 0,33 0,63 0,56 0,64 0,31 0,45 0,43 0,46 0,31 
 

Исходное изображение Исходная разметка Исходное изображение Исходная разметка 

    
Текстурные признаки Нейронная сеть Текстурные признаки Нейронная сеть 

    

 

Рис. 5. Примеры сегментации изображений глазного дна, полученных в результате эксперимента 

Заключение 

В данной статье представлены результаты приме-
нения нейросетевых алгоритмов для решения задачи 
семантической сегментации изображений глазного 
дна с выраженным дисбалансом классов. Исходя из 
анализа результатов было выяснено, что нейронные 
сети превосходят в точности текстурные признаки. 
Более того, нейронные сети могут быть применены 
для сегментации изображений глазного дна, которые 
были получены при различных условиях съемки, в 
отличие от текстурных признаков. Использование 
предобученных нейронных сетей и их дообучение на 
малом наборе данных совместно с использованием 
алгоритма балансировки и техник аугментации поз-
волили разработать достаточно точные алгоритмы 

семантической сегментации изображений глазного 
дна по малому набору данных.  

Алгоритм сегментации изображений глазного дна, 
основанный на использовании нейронной сети с ар-
хитектурой XceptionUnet, может быть использован в 
системах поддержки принятия решений врачом-
диагностом при необходимости работы в условиях 
реального времени за счёт использования графиче-
ского ускорителя пользовательского уровня. 
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Abstract  

Advances in the neural networks have brought revolution in many areas, especially those relat-
ed to image processing and analysis. The most complex is a task of analyzing biomedical data due 
to a limited number of samples, imbalanced classes, and low-quality labelling. In this paper, we 
look into the possibility of using neural networks when solving a task of semantic segmentation of 
fundus. The applicability of the neural networks is evaluated through a comparison of image seg-
mentation results with those obtained using textural features. The neural networks are found to be 
more accurate than the textural features both in terms of  precision (~25%) and recall (~50%). 
Neural networks can be applied in biomedical image segmentation in combination with data bal-
ancing algorithms and data augmentation techniques.  
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