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Аннотация. Цель работы: создать алгоритм и реализовать его в прог-
раммном средстве для классификации фотоизображений патологий центра-
льной области глазного дна человека, выявляемых при помощи исследова-
ния аутофлюоресценции, по 8 типам-паттернам: нормальный, минимальные
изменения, фокальный, пятнистый, линейный, кружевоподобный, ретикуляр-
ный, крапчатый. Методы: алгоритмы машинного обучения (сверточные ней-
ронные сети) и компьютерного зрения (гистораммные методы, перцептивные
хэш-алгоритмы). Главная особенность задачи: ультрамалый набор уникаль-
ных фотоизображений с точно диагностируемым типом патологии (18 штук).
Точность прогнозов при решении задачи с помощью нейросети 12,5%. Точ-
ность прогнозов разработанного алгоритма с использованием комбинации гис-
тограмм, перцептивного хэша и 1 опорного фото нормального состояния глаз-
ного дна равна 60% при подборе параметров классификатора из набора 1 фото
на 1 патологию. При использовании 3 опорных фото нормы — 85%. Предло-
женное решение может использоваться в медицине, офтальмологии, фотонике
и оптике биотканей, машинном обучении как в научно-исследовательских, так
и учебных целях.

Ключевые слова: обработка фотоизображений, компьютерное зрение,
машинное обучение, классификация изображений, гистограмма, перцептив-
ный хэш, офтальмологическая диагностика, компьютеризация медицины.

Введение

Последние несколько лет в научных статьях и средствах массовой информации ча-
сто появляются новости об очередных успехах методов машинного обучения (МО) и
искусственного интеллекта (ИИ) в решении задач от автопилотирования автомобилей
до создания виртуальных помощников (от текстовых чатов до систем видеонаблюдения)
[8; 14; 20; 27; 31; 32; 34; 35]. Выпущено множество книг и фреймворков поддержки глубо-
кого обучения [6; 18; 25; 26; 36], которые хорошо демократизируют данное направление,
что привлекает еще больше исследователей в данную область.

При этом активно внедряемая компьютеризация медицины предоставляет широ-
кое поле применению развивающихся технологий МО и ИИ [28; 39; 43] для анализа
в большинстве случаев фотоизображений (медицинских снимков в разных диапазонах
длин волн: рентгенограммы, фото в УФ-, ИК- и видимом свете) с целью диагностики
патологических изменений в тканях человеческого организма. Внедрение техник ИИ
и МО в оценку результатов медицинских исследований повышает точность выявления
заболеваний [8; 12; 34; 35; 40]. Кроме того, одной из важных и актуальных задач совре-
менной медицинской диагностики является разработка консультативно-диагностических
систем [3].
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Следует отметить, что корректность работы данных интеллектуальных систем тре-
бует наличия достаточно объемного набора обучающих данных. Если говорить о ви-
зуальной информации (в частности, фотоизображениях), то это число начинается от
нескольких десятков тысяч уникальных штук [6; 18; 25]. Данные в требуемых количес-
твах для часто встречающихся заболеваний успешно собраны, размечены и размещены
в системе Kaggle, например, для офтальмологии [42]. Помощь таких систем больше
нужна молодым специалистам на этапах обучения и в начале их практики, поскольку
высококвалифицированный врач принимает диагностическое решение на основе накоп-
ленного багажа знаний и клинического опыта и не часто прибегает к помощи интеллек-
туальных систем.

Однако действительно важным направлением применения интеллектуальной помо-
щи в медицинской диагностике, как для опытных, так и для молодых специалистов,
было бы использование данных техник в выявлении случаев редкой патологии. Из-за
малой распространенности таких заболеваний даже опытный врач может испытывать
трудности в диагностике и допускать ошибки. При этом из-за меньшей распростра-
ненности этих заболеваний сложнее сформировать обучающую выборку в количестве,
необходимом для корректного формирования весовых коэффициентов нейронной сети.
Требуется привлечение иных подходов анализа изображений. Кроме этого, развитие ал-
горитмов альтернативных МО и ИИ актуально на сегодняшний день, так как поможет
предотвратить «голландскую болезнь» в области обработки фото- и видеоданных, кото-
рые сейчас находятся под гегемонией методов сверточных нейросетей.

В данной работе мы рассмотрим задачу программной классификации фотоданных
исследования аутофлюоресценции центральной области глазного дна в диагностике воз-
растной макулярной дегенерации [4]. Цель работы: создать алгоритм и реализовать
его в программном средстве для классификации фотоизображений патологий центра-
льной области глазного дна человека, выявляемых при помощи исследования аутофлю-
оресценции, по 8 типам-паттернам: нормальный, минимальные изменения, фокальный,
пятнистый, линейный, кружевоподобный, ретикулярный, крапчатый [4; 29]. Главная осо-
бенность задачи: ультрамалый набор уникальных фотоизображений с точно диагности-
руемым типом патологии (включая нормальное состояние): 18 фото в оттенках серого,
то есть отдельный пиксель несет информацию о яркости (интенсивности) в градациях
от 0 (черный) до 255 (белый цвет).

Заметим, что решение данной задачи с помощью нейросетей уже существует в
той или иной степени при наличии нескольких тысяч снимков глазного дна [7; 13; 41].
В данном случае задача интересна как демонстрационная для применения альтернатив-
ных методов при наличии ограничения на количество доступных данных.

1. Решение с помощью нейронной сверточной сети

Данное решение призвано продемонстрировать несостоятельность уже классичес-
кого подхода МО с применением сверточной нейросети при наличии столь малого коли-
чества фотоизображений патологии. Напомним, что «небольшой» объем для обучения
сверточной нейронной сети с нуля — это количество от нескольких сотен до нескольких
десятков тысяч изображений [25].

Мы частично использовали результаты работы [41] (1 356 533 обучаемых пара-
метров). С архитектурой сети можно ознакомится в репозитории проекта [9]. Принято
считать, что нейросеть обучена корректно, то есть найден набор параметров классифи-
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катора, если потери для новых данных будут минимальными [6; 18; 25]. Из графиков на
рисунке 1 видно, что данных недостаточно для верного формирования весовых коэффи-
циентов: сеть сразу же переобучается (рис. 1а), а использование стандартных методов
регуляризации [26]: прореживания (dropout с коэффициентом 0,2) и «бутылочного гор-
лышка» (bottleneck) (добавление дополнительного скрытого слоя с 5 нейронами перед
выходным слоем с 8) помогли уменьшить потери при проверке (рис. 1б), но не дали
существенного увеличения точности, которая составила 12,5% (максимальное значение
из результатов для разных комбинаций рассмотренных нами архитектур).

а) б)

Рис. 1. Кривые потерь на этапах проверки и обучения:
а) «стандартная» архитектура сети из 4 сверточных слоев, 2 скрытых (128 и 64 нейрона)

и 1 выходного (8 нейронов по числу типов патологий, включая норму);
б) сеть с прореживанием и еще одним скрытым «bottleneck»-слоем из 5 нейронов

а) б)

Рис. 2. Пример фото из набора: a) без искажений; б) с применением случайных расширений

Использование предварительно обученной сети [41] и ее дообучение с «заморажи-
ванием» верхних слоев и расширением данных случайными преобразованиями (рис. 2)
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для изображений (ImageDataGenerator в Keras [25]) не принесли существенного уве-
личения точности. Мы также рассмотрели вариант дообучения нейросети без «замора-
живания» слоев, что эквивалентно не случайной, а «оптимизированной» инициализации
весов нейросети, но и это не позволило увеличить точность предсказаний на провероч-
ных данных.

2. Решение без использования нейросети

Методы классификации изображений до бурного развития и практического при-
менения глубокого обучения обычно сводились к ручному построению дерева решений
на основе поиска: шаблонов, локальных особенностей и инвариантных признаков для
выделенных сегментов. Это накладывало ряд ограничений, так как можно было испо-
льзовать малое количество признаков и их комбинаций, при этом достаточно сложно
подобрать пороговые значения [2; 10; 11; 15; 16; 19; 24].

а) б)

Рис. 3. Фото нормального глазного дна для разных глаз из набора:
a) условная норма 1; б) условная норма 2

Мы приняли решение использовать для классификации метод опорной нормы, при
которой классификация изображений будет производиться путем сравнивания исследу-
емого фото с фиксированным фотоизображением условного нормального глазного дна.
Необходимо выбрать инструменты для получения критериев классификации: парамет-
ров, определяющих принадлежность к типу патологии. Мы пришли к выводу, что самые
простые и популярные варианты не подходят для решения поставленных задач. Пря-
мая (попиксельная) разница изображений [10; 15; 24] слишком большая и зависит от
множества факторов: высокая чувствительность к небольшим смещениям, поворотам и
контрастности фотоизображений. Разница между Фурье-образами фото [19] наоборот
слишком мала для данного набора изображений. Поэтому мы использовали гистограм-
мный метод, хорошо себя показавший в решении задачи распределения изображений на
3 класса при оценке качества полуфабрикатов и готовой продукции в металлургической
промышленности [21], и перцептивный хэш для сравнения изображений.
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Гистограмма цифрового 8-битового изображения [22] — это дискретная функция

ℎ(𝑟𝑘) = 𝑛𝑘,

где 𝑟𝑘 — k-й уровень яркости; 𝑛𝑘 — количество пикселей с яркостью 𝑟𝑘, 𝑘 ∈ [0; 255].
Гистограммные методы широко используются в разных областях техники: от распознава-
ния образов и рентгенологии до анализа допечатной продукции в полиграфии [5; 17; 22]
и МО [33].

Рис. 4. Результат работы классификатора с опорным фото условной нормы 1 (рис. 3a)

Перцептивные хэши — это другая концепция по сравнению с криптографическими
хэш-функциями [37; 38]. Самый простой из них — это среднее хеширование (average
hashing). Хэш-отпечаток получается следующим образом: изображение уменьшается до
8 × 8, так что общее число пикселей составляет 64. Результирующая матрица 8 на
8 преобразуется в двоичное представление с помощью пороговой обработки. Присво-
ение 0 или 1 для каждого пикселя основано на зависимости от того, больше он или
меньше среднего. Значения 64 отдельных бита переводятся в одно 64-битное значение.
Порядок не имеет значения, если он сохраняется постоянным. Таким образом, результи-
рующее изображение можно рассчитать с очень небольшими вычислительными затра-
тами, поскольку для каждого пикселя необходимо выполнить только простую операцию
сравнения [37].

Если нужно сравнить две картинки, то просто строится хэш для каждой из них
и подсчитывается количество разных битов, обозначаемое как расстояние Хэмминга.
Нулевое расстояние означает, что это, скорее всего, одинаковые картинки (или вариа-
ции одного изображения). Дистанция 5 означает, что картинки в чем-то отличаются, но
в целом довольно близки друг к другу. Если дистанция 10 или больше, то это, вероятно,
совершенно разные изображения [30; 37].

Разницу средних хэшей (расстояние Хэмминга) мы обозначили для определенно-
сти как HASH-расстояние. Из описания алгоритма формирования хэш-отпечатка ясно,
что это расстояние будет зависеть от ориентации изображений (поворота или зерка-
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льного отображения) и даже нормальное состояние для левого и правого глаза будет
нетождественным. Поэтому данный параметр был вспомогательным в нашем решении.

Основной параметр для классификатора мы назвали HAF-расстояние (сокр. от
Autofluoreszenz-Foto-Histogramm — «гистограмма фотоизображения аутофлюоресцен-
ции»). Для двух изображений (опорного и исследуемого) он формировался следующим
образом: каждое изображение сначала размывалось с помощью ядра shape 6 на 6 [23]
(значение было подобрано эмпирически для конкретного фотонабора в этой задаче пу-
тем перебора значений в цикле). Это было нужно для нивелирования влияния мелких
несущественных артефактов самого фото (малые смещения, повороты или пульсации
яркости) и достижения эффекта «усреднения» фото нормального глазного дна. Ведь в
идеале мы должны были бы сравнивать фотоизображения глазного дна без патологии и
с ней одного и того же пациента, что является практически невыполнимой задачей.

а) б)

Рис. 5. Фото паттерна аутофлюоресценции: a) с минимальными изменениями;
б) кружевоподобного

Правила распределения фото патологий по типам
(должны выполнять оба условия для параметров a и b)

Тип паттерна HAF-расстояние (𝑎) HASH-расстояние (𝑏)
Нормальный 0 ≤ 𝑎 ≤ 3 или 8 ≤ 𝑎 ≤ 12 0 ≤ 𝑏 ≤ 3

Минимальные изменения 22 ≤ 𝑎 ≤ 36 4 ≤ 𝑏 ≤ 6

Фокальный 16 ≤ 𝑎 ≤ 30 9 ≤ 𝑏 ≤ 12

Пятнистый 5 ≤ 𝑎 ≤ 11 10 ≤ 𝑏 ≤ 13

Линейный 4 ≤ 𝑎 ≤ 18 4 ≤ 𝑏 ≤ 7

Кружевоподобный 𝑎 > 37 𝑏 > 10

Ретикулярный 21 ≤ 𝑎 ≤ 35 8 ≤ 𝑏 ≤ 13

Крапчатый 10 ≤ 𝑎 ≤ 22 8 ≤ 𝑏 ≤ 11
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Далее мы строили гистограммы для двух сравниваемых изображений. Диапазон
гистограмм был выбран не от 0, а от 1 до 255, чтобы не учитывать изображение окуляра
на снимке (рис. 3).

После этого мы вычисляли разницу между массивами отсортированных гистог-
рамм, как между двумя векторами при 𝑛 = 100 (параметр был подобран также эмпи-
рически) — ширине интервала около максимума гистограммы, так как основную часть
информации несет высокочастотная часть гистограммы. Результатом работы программы
стали графики гистограмм сравниваемых изображений и величины определенных расс-
тояний с прогнозом типа патологии. На рисунке 4 показан результат работы программы
для условной нормы 1 (рис. 3a). Фото кружевоподобного паттерна — на рисунке 5б.

а) б)

Рис. 6. Результат работы классификатора для минимальных изменений (рис. 5a):
a) с опорным фото условной нормы 1 (рис. 3a);
б) с опорным фото условной нормы 2 (рис. 3б)

Условия классификации (прогноз) были подобраны из набора 1 фото на патологию.
Они представлены в виде таблицы. Отметим, что для фотоизображений с минимальными
изменениями (рис. 5a) «разница» гистограмм (HAF-расстояние) имеет большие значе-
ния (рис. 6). Данный факт интересен тем, что в случае с МО мы можем предположить,
зная принцип формирования паттернов и используя визуализацию промежуточных ак-
тиваций, что паттерны нормального состояния и минимальных изменений должны быть
практически мало отличимы [25]. HASH-расстояние демонстрирует именно этот факт.

Результат работы программы (HASH-расстояние) зависит от расположения сравни-
ваемых снимков. Если сравнить норму 1 и норму 2 (рис. 3) или фото нормы и патологии,
например, пятнистого паттерна между собой в двух случаях: как они есть (оба правых
или левых глаза) и одно из них зеркально отобразить, что эквивалентно фото левого и
правого глаза, то прогноз программы может не совпасть (рис. 7).

В случае несовпадения фотографий с нормой относительно ориентации глаз (ле-
вый/правый) в программе предусмотрен режим зеркального отображения исследуемого
фото. С программной реализацией описанного алгоритма можно ознакомиться подроб-
нее в репозитории проекта [9].

Точность разработанного решения на проверочных фото составила 60% при ис-
пользовании только фото нормы 1. При использовании 3 опорных фото для нормально-
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го паттерна точность возросла до 85%, что уже сравнимо с результатами аналогичной
работы [13], использующей методы МО.

а) б)

Рис. 7. Результат работы классификатора с опорным фото условной нормы 1 и:
a) с нормой 2 и ее зеркальным отображением относительно вертикальной оси;

б) с фото пятнистого паттерна и его зеркального отображения относительно вертикальной оси

Заключение

В результате проведенного исследования цель работы была достигнута: создан-
ный алгоритм и реализованное на его основе программное средство позволяют прово-
дить классификацию фотоизображений исследования аутофлюоресценции центральной
области глазного дна человека по 8 типам при ультрамалом наборе исходных данных
(несколько десятков уникальных единиц). Точность работы представленного решения
сопоставима с некоторыми аналогичными МО-решениями, которые используют гораздо
большие объемы обучающих данных, и может достигать 80–85%.

Научная новизна, в сравнении с известными методами классификации изображе-
ний, заключается в комбинированном подходе: использовании числовых значений HAF-
и HASH-расстояний, получаемых «прямой» разницей гистограмм исследуемого и опор-
ного фотоизображения и их перцептивных хэшей. При этом решение реализуется в
области малых наборов данных, где методы МО работают крайне неудовлетворительно
и максимальная точность прогнозов на новых данных не превышает 12,5%.

При соответственном подборе параметров классификатора разработанные алгорит-
мы могут быть также использованы для диагностической классификации в процессе
оценки патологических изменений по фотоизображениям в тканях и структурах челове-
ческого организма при других малораспространенных заболеваниях.
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Abstract. The purpose of the work is to create an algorithm and implement
it in a software tool for classifying photographic images of pathology of the
central region of the human fundus, detected by autofluorescence research, accord-
ing to 8 types-patterns: normal, minimal changes, focal, spotted, linear, lace-
like, reticular, speckled. Methods used machine learning algorithms (convolu-
tional neural networks) and computer vision (histogram methods, perceptual
hash algorithms). The main feature of the task is an ultra-small set of unique
photoimages with an accurately diagnosed type of pathology (18 pieces). The
accuracy of forecasts when solving a problem using a neural network is 12.5%.
The accuracy of the predictions of the developed algorithm using a combination
of histograms, perceptual hash and one reference photo of the normal state of
the fundus is 60% when selecting the classifier parameters from a set of one
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photo for one pathology. When using three reference photos, the norm is 85%.
The proposed solution can be used in medicine, ophthalmology, photonics and
optics of biological tissues, machine learning for both research and educational
purposes.

Key words: photo image processing, computer vision, machine learning,
image classification, histogram, perceptual hash, ophthalmological diagnostics,
computerization of medicine.
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