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Аннотация 
В статье рассматривается метод диагностики ранних стадий заболеваний глазного дна по 
диагностическим признакам сосудов. Метод основан на применении самоорганизующихся 
карт Кохонена. Представлены экспериментальные исследования метода на синтезирован-
ных и рассчитанных по натурным изображениям признаках. Приводится сравнение разра-
ботанного метода с уже существующими.  

Введение 

Предметом исследования данной работы являет-
ся построение системы классификации на основе раз-
работанных ранее диагностических признаков [1] со-
судов глазного дна и области диска зрительного нерва. 
Основной сложностью применения системы на прак-
тике является то, что когда врач ставит диагноз для 
обучения системы, то он классифицирует глазное дно 
целиком, хотя на одном изображении глазного дна мо-
гут быть как сосуды уже подвергшиеся патологиче-
ским изменениям, так и нормальные или находящиеся 
на ранних стадиях развития патологии. Таким обра-
зом, в обучающей выборке существуют заведомо 
ошибочно проклассифицированные сосуды. 

Задача построения классификатора, способно-
го обеспечить необходимое качество распознавания 
в условиях априорной неопределенности является 
чрезвычайно сложной [2], а часто и невозможной. В 
общем случае, решение подобной задачи заключает-
ся в том, чтобы по заданной выборке пар «объект-
ответ» восстановить функциональную зависимость 
между объектами и ответами, то есть построить ал-
горитм, способный выдавать адекватные ответы на 
предъявляемые объекты. Когда множество допу-
стимых ответов конечно, решается задача класси-
фикации или распознавания образов. Когда множе-
ство допустимых ответов бесконечно (например, яв-
ляется множеством действительных чисел или век-
торов), решается  задача восстановления регрессии. 
Когда объекты соответствуют моментам времени, а 
ответы характеризуют будущее поведение процесса 
или явления, решается задачах прогнозирования. 

Для построения системы классификации, осно-
ванной на построении модели восстанавливаемой за-
висимости в виде параметрического семейства алго-
ритмов, с помощью численной оптимизации в семей-
стве выбирается алгоритм, допускающий наименьшее 
число ошибок на заданной обучающей выборке, то 
есть осуществляется построение модели для использу-
емой выборки. Большинство систем классификации, 
основанных на построении модели восстанавливаемой 
зависимости в виде параметрического семейства алго-
ритмов, таких, как персептрон Розенблатта, классифи-
катор по К-ближайшим соседям и классификатор по 
расстоянию Махалонобиса не способны справится с 
этой задачей, без предварительного анализа и обработ-

ки входных данных [3]. Поэтому в работе предлагается 
метод классификации, основанный на применении са-
моорганизующихся карт Кохонена.  

Принцип классификации заключается в ис-
пользовании алгоритма обучения сети Кохонена для 
перевода векторов признаков, которые были заданы 
в исходном многомерном пространстве, в новое 
двумерном пространство. Сеть использует некон-
тролируемое обучение и обучающее множество со-
стоит лишь из значений входных переменных. 

Модель сети была предложена Тойво Кохоне-
ном в начале 1980-х гг. Она использует неконтроли-
руемое обучение, при этом обучающее множество 
состоит лишь из значений входных переменных. 

Сеть Кохонена имеет всего два слоя: входной и 
выходной, ее называют самоорганизованной картой. 
Элементы карты располагаются в некотором про-
странстве - как правило, двумерном [4]. 

Сеть распознает кластеры в обучающих дан-
ных и распределяет данные по соответствующим 
кластерам. Если в процессе обучения сеть встречается 
с набором данных, непохожим ни на один из извест-
ных образцов, новый набор данных образует новый кла-
стер. Таким образом, если в исходных данных содержат-
ся априорная информации о принадлежности к классам, 
то сеть способна решать задачи классификации.  

Алгоритм классификации, основанный  
на применении сети Кохонена 

Принцип классификации, основанный на при-
менении сетей Кохонена, заключается в том, что 
вектора, которые были сходны в многомерном про-
странстве признаков, должны быть сходны и в дву-
мерном пространстве карты. 

Для обучения сети используется дифференци-
альный метод обучения Хебба, состоящий из двух 
этапов. На первом этапе происходит обучение сети 
Кохонена. В результате получается карта Кохонена, 
каждый элемент которой отвечает за группу векто-
ров из исходного пространства признаков. Таким 
образом, получается отображение из многомерного 
пространства признаков на двумерное простран-
ствокарты (рис. 1). 

На рис. 2 черным цветом показаны ячейки кар-
ты, которые не были задействованы при данной 
обучающей выборке, серым цветом показаны эле-
менты, которые имеют один или несколько прооб-
разов в пространстве признаков. 
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На следующем этапе осуществляется кластери-
зация карты Кохонена, для определения отображе-
ния пространства признаков. Алгоритм кластериза-
ции работает следующим образом: на вход сети Ко-
хонена последовательно подаются вектора призна-
ков из обучающей выборки. Для каждого вектора на 
выходе сети получаются двумерные координаты на 
карте Кохонена, и фиксируется, к какому классу 
принадлежат полученные координаты. После того 
как эта процедура закончена, методом простого го-
лосования, определяется принадлежность  элемен-
тов карты к классам. Пример карты Кохонена после 
кластеризации представлен на рис. 2. 

 
Рис. 1. Карта Кохонена после первого этапа обучения 

 
Рис. 2. Карта Кохонена после кластеризации 

В общем случае на карте после кластеризации 
могут существовать «пробелы», которые не имеют 
ни одного прообраза из обучающей выборки. На 
рис. 2 такие элементы изображены черным цветов. 
Поэтому для работы алгоритма классификации на 
реальных данных после построения карты Кохонена 
производится дополнительный анализ – классифи-
кация по 4 ближайшим соседям. 

Исследование качества  
распознавания классификаторов 

В теории обучаемых систем качество обучения 
или обобщающую способность алгоритмов принято 
характеризовать вероятностью ошибки. Вероятность 
ошибки – это гипотетическая величина, которую не-
возможно вычислить, а иногда даже и адекватно 
оценить, например, в случае малых выборок. 

Обобщающая способность алгоритма [4] опре-
деляется как вероятность ошибки найденного алго-
ритма, либо как частота его ошибок на неизвестной 
контрольной выборке, также случайной, независимой 
и одинаково распределенной. Для получения оценки 

обобщающей способности классификатора может быть 
использована процедура скользящего контроля [5]. 

Оценка скользящего контроля определяется 
как средняя по всем разбиениям исходной выборки 
частота ошибок на контроле. Фактически, скользя-
щий контроль непосредственно измеряет обобщаю-
щую способность метода обучения на заданной ко-
нечной выборке [5]. Если генерируется случайное 
подмножество разбиений с контрольной выборкой 
фиксированной длины, то используют термин «бут-
стреп»-оценка [6]. 

В работе [7] делается важный вывод, что 
скользящий контроль характеризует обобщающую 
способность метода не хуже, чем вероятность 
ошибки и даёт несмещённую оценку вероятности 
ошибки в том случае, когда он используется для 
проверки качества по окончании обучения. 

Исследования качества разработанного клас-
сификатора будем проводить методом скользящего 
контроля с использованием комбинаторных функ-
ционалов качества Воронцова, разработанные на ос-
нове статистической теории Вапника-Червоненкиса.  

Методом обучения называется отображение 
µ , которое произвольной конечной обучающей вы-
борке lX  ставит в соответствие определенный ал-
горитм ( )la X= µ . Говорят также, что метод µ  
строит алгоритм a  по обучающей выборке lX . 

Частота ошибок алгоритма a  на произволь-
ной выборке lX  есть: 

1

1( , ) ( , ( )),
p

p
i i

i
v a X I x a x
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= ∑  

где ( , )I x y  - индикатор ошибки, принимающий зна-
чение 1, если ответ y является ошибочным для объ-
екта x , и 0 в противном случае.  

1. Функционал полного скользящего контроля: 
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2. Функционал среднего отклонения частоты 
ошибок на контроле от частоты ошибок на 
обучении: 
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 для любого действительного z . 

Экспериментальное исследование на модельных 
 и натурных изображениях 

Исследование разработанного алгоритма про-
водились на выборках диагностических признаков 
сосудов глазного дна, предложенных в работе [8]. 
Каждый вектор из выборки в результате анализа 
априорной информации отнесен к одному из двух 
классов: норма или патология.  
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Рис. 3. Зависимости функционала полного скользящего 

контроля от размера обучающей выборки 

 
Рис. 4. Зависимости функционала среднего отклонения 

частоты ошибок на контроле от частоты ошибок  
на обучении от размера тестовой выборки 

 
Рис. 5. Зависимости функционала полного скользящего 

контроля и от размера обучающей выборки 

 
Рис. 6. Зависимости функционала среднего отклонения 

частоты ошибок на контроле от частоты ошибок  
на обучении от размера обучающей выборки 

В рамках исследований проводилась серия вы-
числительных экспериментов для вычисления зна-
чения функционалов качества при различных разме-
рах обучающей выборки от 500 до 1100 элементов, 
рассчитанной по 250 изображениям глазного дна. 

Исследования показали, что при обучающей 
выборке достаточного размера (более 700 элемен-
тов), представленный в работе классификатор, осно-
ванный на использовании самоорганизующихся 
карт Кохонена, обеспечивает погрешность распоз-
нования меньше 10% что, является достаточным для 
построения экспертной оценки патологии. 

Заключение 
В результате исследований был разработан ме-

тод классификации диагностических признаков со-
судов глазного дна, основанный на применении са-
моорганизующихся карт Кохонена, позволивший 
значительно улучшить качество распознования. Бы-
ли проведены исследования, которые показали 
обоснованность выбора данного метода.  

Была спроектирована и реализована компью-
терная система, предназначенная проведения срав-
нительного анализа различных систем классифика-
ции. Внутренние модули системы могут быть ис-
пользованы в качестве составной части компьютер-
ной системы диагностики глазного дна. Первым ша-
гом интеграции стала возможность проведения ис-
следования на результатах трассировки сосудов, по-
лучаемых от системы диагностики глазного дна. 
Настоящее развитие работы связано с преобразова-
нием системы классификации таким образом, чтобы 
разрабатываемая система могла выдавать количе-
ственные характеристики патологии, а не только 
экспертное заключение о том, принадлежит сосуд к 
классу нормы или патологии. 

Внедрение этой системы в медицинскую прак-
тику в дальнейшем расширит возможности суще-
ствующих медицинских методик и позволяет авто-
матизировать диагностику. 
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