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Аннотация. Актуальность и цели. В работе рассматривается проблема диагностики 

диабетической ретинопатии. Целью исследования является создание программного 
обеспечения для облегчения диагностики диабетической ретинопатии. Материалы  
и методы. В качестве исходных данных для диагностики диабетической ретинопатии 
был использован общедоступный набор снимков глазного дна с сайта Kaggle, для ра-
боты с данными изображениями применена сверточная нейронная сеть Inception v3. 
Для оценки качества сети вычислены метрики качества (прецизионность, полнота и 
F1-мера). Результаты. Осуществлено обучение сверточной нейронной сети на сним-
ках глазного дна с признаками диабетической ретинопатии для диагностики по изоб-
ражению заболевания и степени его развития. Проведены тестирование сети и оценка 
ее качества. Выводы. Сеть классифицирует изображения в соответствии с общеприня-
той классификацией диабетической ретинопатии в зависимости от степени ее разви-
тия. Сеть имеет способность к классификации и может быть доработана эксперимен-
тальным путем для возможности ее дальнейшего внедрения в профессиональную 
врачебную деятельность. 
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Abstract. Background. The paper deals with the problem of diagnosing diabetic 
retinopathy. The aim of the work is to create software to facilitate the diagnosis of diabetic 
retinopathy. Materials and methods. A publicly available set of ocular fundus images from 
Kaggle website was used as initial data for diabetic retinopathy diagnosis. Inception v3 
convolutional neural network was used to work with these images. Quality metrics 
(precision, completeness and F1-measure) were calculated to assess the quality of the 
network. Results. Training of a convolutional neural network on ocular fundus images with 
signs of diabetic retinopathy for image-based diagnosis of the disease and its degree of 
development was carried out. The network was tested and its quality was evaluated. 
Conclusions. The network classifies images according to the generally accepted classification 
of diabetic retinopathy depending on the degree of its development. The network has the 
ability to classify and can be finalized experimentally for the possibility of its further 
implementation in professional medical activity. 
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Введение 
Диабетическая ретинопатия (ДР) – хроническое заболевание, являюще-

еся одним из наиболее распространенных и опасных осложнений сахарного 
диабета. Данное заболевание выражается диабетической микроангиопатией, 
другими словами, поражением сетчатки глаза посредством нарушения работы 
микрососудистой системы глаза [1, 2]. При наличии сахарного диабета и со-
путствующего ему нарушения общего обмена веществ в организме так назы-
ваемый гемато-ретинальный барьер (совокупность эндотелиальных клеток 
внутренней оболочки сосудов сетчатки для внутренних слоев сетчатки или со-
вокупность клеток пигментного эпителия сетчатки для внешних слоев), кото-
рый предотвращает попадание в сетчатку глаза крупных молекул, разруша-
ется, что ведет к сбою в работе микрососудистой системы и искажению 
структуры сосудов, что далее способствует развитию различных патологий [3]. 

Связь сахарного диабета и диабетической ретинопатии говорит о массо-
вости последней, так как сахарный диабет является достаточно распространен-
ным заболеванием: в России на 2022 г. зарегистрировано более 5 млн человек 
с данным диагнозом, в мире – около 422 млн человек. Диабетическая ретино-
патия наблюдается у большей части людей с диабетом первого типа и у значи-
тельной части людей с диабетом второго типа [4, 5]. 

Диабетическая ретинопатия является прогрессирующим заболеванием, 
и Всемирной организацией здравоохранения (ВОЗ) была введена классифика-
ция [1, 2] диабетической ретинопатии в зависимости от степени ее развития: 
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– непролиферативная ретинопатия, которая выражается мелкими крово-
излияниями и отеком сетчатки в центральной части глазного дна; 

– препролиферативная ретинопатия, которая выражается венозными 
аномалиями (изменение вида и структуры стенок сосудов, например перекру-
чивание сосудов), наличием экссудатов (воспалительных выделений) и экстра-
вазатов (кровоизлияний); 

– пролиферативная ретинопатия, которая выражается обильными крово-
излияниями в стекловидное тело глаза, появлением фиброзной ткани (волок-
нистая соединительная ткань) и неоваскуляризацией, т.е. разрастанием крове-
носных сосудов в те места, в которых их не должно быть (например, 
разрастание сосудов в радужной оболочке глаза приводит к глаукоме). Кроме 
того, появившиеся в результате неоваскуляризации сосуды являются доста-
точно хрупкими, и разрушение их стенок тоже приводит к кровоизлияниям. 

Деградация микрососудистой системы сетчатки происходит достаточно 
быстро. На рис. 1 представлены снимки глазного дна с наличием признаков 
диабетической ретинопатии [1]. 

 

 

а) б) 

Рис. 1. Снимок глазного дна:  
а – наличие признаков диабетической ретинопатии;  

б – прогрессирующее заболевание 
 
Снимки сделаны с разницей в восемь месяцев. За данный период полу-

чило развитие явление неоваскуляризации; кроме того, на втором снимке 
можно заметить достаточно обильное кровоизлияние, что говорит о весьма 
быстром переходе заболевания в пролиферативную стадию. 

Кроме своей массовости и скорости прогрессирования диабетическая ре-
тинопатия также опасна последствиями ее несвоевременного лечения. Чем 
позже данное заболевание будет диагностировано, тем больше необратимых 
патологий возникнет в сетчатке пациента. Диабетическая ретинопатия крайне 
сильно снижает остроту зрения, и отсутствие лечения или его позднее начало 
могут привести к полной слепоте пациента. 

Учитывая тяжелые последствия заболевания, целесообразно сосредото-
читься на улучшении качества диагностики, так как диагностика диабетиче-
ской ретинопатии на ранней стадии может помочь вовремя купировать разви-
тие заболевания и сохранить пациенту зрение. Диагностика диабетической 
ретинопатии чаще всего осуществляется посредством анализа снимков 
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глазного дна на наличие признаков заболевания. Однако выявить на изображе-
нии признаки диабетической ретинопатии на ранней стадии, наиболее благо-
приятной для начала качественного лечения, практически невозможно. Симп-
томы данного заболевания на ранних этапах неразличимы для человеческого 
взгляда, и постановкой верного диагноза диагностикой должен заниматься 
либо консилиум врачей, либо офтальмолог с очень большим опытом работы  
с диабетиками, что для большинства больниц недоступно, особенно с учетом 
большого количества людей с сахарным диабетом. Отсюда следует необходи-
мость автоматизировать диагностику диабетической ретинопатии, чтобы сни-
зить нагрузку на врачей, упростить раннюю диагностику и повысить ее точ-
ность.  

За рубежом уже проводились исследования данного вопроса. Наиболее 
известной является работа команды разработчиков Google [6–9], в основе ко-
торой лежит сеть Inception v3. Публикация исследования произошла в 2016 г., 
однако усовершенствования модели ведутся до сих пор, и она еще не введена 
в эксплуатацию. Модель Google достигла средней точности для пяти классов 
в 88,4 % [9]. В работе [10] предложен подход для решения данной задачи, ос-
нованный на построении гистограмм дискриминативной и генеративной пато-
логий и объединении их с представлениями признаков, извлеченными из пол-
носвязных слоев сверточной нейронной сети. В работе [11] применен подход, 
основанный на двухступенчатом трансферном обучении, где первый слой 
предварительно обученной сети повторно инициализируется с использова-
нием областей интереса поражений (выделенных локальных областей с повре-
ждениями сетчатки). Затем, после обучения сети на локальных областях,  
осуществляется обучение на полноценном изображении. В качестве предвари-
тельно обученных сетей использовались VGG19, ResNet152 и DPN107, обу-
ченные на наборе данных ImageNet [12]. Лучший результат дала сеть 
ResNet152, средняя точность для пяти классов для двух различных тестовых 
наборов – 99,73 % и 98,88 % соответственно. В работе [13] распознавание сте-
пени развития диабетической ретинопатии осуществляется с использованием 
сети Efficientnet-B0 и трансферного обучения (transfer learning). Метод позво-
ляет распознавать изображения без признаков ДР с точностью 98,3 %, однако 
при диагностике стадий развития ДР присутствуют затруднения из-за схоже-
сти некоторых классов. Для четырех стадий (от самой ранней до самой позд-
ней) достигнута точность 57,6 %, 89,1 %, 58,8 %, 70,3 % соответственно).  
В работе [14] создана оригинальная сверточная нейронная сеть на основе ме-
тода главных компонент. Для двух различных тестовых наборов была достиг-
нута средняя точность в 98,21 % и 94,22 % соответственно. В работе [15] пред-
ставлены две сверточные нейронные сети, одна из которых различала снимки 
без признаков диабетической ретинопатии и с признаками диабетической ре-
тинопатии, а вторая отличала раннюю стадию от более поздних. Точность для 
каждой из моделей – 98 % и 91 % соответственно. В работе [16] решалась за-
дача для двух классов (наличие и отсутствие ДР) в системе MATLAB с помо-
щью сверточной нейронной сети, состоящих из трех последовательно соеди-
ненных модулей из сверточного слоя, слоя пакетной нормализации, функции 
активации ReLU и слоя пулинга max-pooling. Сеть на трех тестовых наборах 
дала следующие показатели точности: 100 %, 99,495 % и 97,55 % соответ-
ственно. В исследовании [22] применялась гибридная сеть на основе сверточной 
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нейронной сети VGG16 и капсульной сети. Средняя точность для многоклас-
совой задачи составила 75,81 %, для бинарной задачи – 95,50 %. В исследова-
нии [18] рассмотрено два варианта сети: гибридная сеть, объединяющая свер-
точную сеть VGG16 и классификатор градиентного бустинга XGBoost,  
и сверточная сеть DenseNet121. Гибридная сеть достигла точности многоклас-
совой классификации 79,50 %, модель DenseNet121 достигла точности  
97,30 %. В работе [19] белорусских исследователей для классификации снимков 
с ДР использовались сети VGG16 и VGG19. В основном рассматривался подбор 
оптимального размера изображения для достижения максимальной точности, 
показатели точности не приводятся, но отмечается достаточно высокая точность 
классификации на два класса и недостаточная точность при определении сте-
пени тяжести ДР. В обзорных статьях [20–23] рассматриваются и некоторые 
другие варианты решения данной задачи с помощью нейронных сетей. 

В России известно несколько исследований, посвященных применению 
нейронных сетей для диагностики диабетической ретинопатии. В работе [24] 
разработана оригинальная сверточная нейронная сеть. Обучение и тестирова-
ние модели осуществлялось для многоклассовой (пять классов) и бинарной 
(наличие и отсутствие ДР) задач. Максимальная точность при решении много-
классовой задачи составила 57,4 %, максимальная точность для бинарной за-
дачи составила 80,7 %. В работе [25] применялась сеть ResNet50. В данном 
исследовании также решалась бинарная задача. Максимальная чувствитель-
ность на тестовой выборке составила 65 %. 

Таким образом, проблема автоматизации диагностики диабетической 
ретинопатии является актуальной, и в мире существует множество исследова-
ний и разработок, посвященных решению данной задачи. Однако в России на 
данный момент эта проблема не приобрела достаточную известность, что за-
метно по числу опубликованных работ. Причем во всех работах решалась би-
нарная задача выявления здоровых пациентов и пациентов с диабетической ре-
тинопатией, т.е. просто определялся сам факт наличия ДР без учета стадии 
заболевания, при том что наиболее важно научиться выявлять конкретно ран-
нюю стадию, и только в одной была попытка решить многоклассовую задачу, 
которая дала относительно невысокие результаты. 

В связи с этим целью настоящего исследования является разработка мо-
дели сверточной нейронной сети для решения многоклассовой задачи распо-
знавания стадии развития диабетической ретинопатии. 

Материалы и методы 

Так как работать необходимо с изображениями, для решения поставлен-
ной задачи по автоматизации диагностики диабетической ретинопатии целе-
сообразно использовать сверточную нейронную сеть.  

Для обучения и тестирования разработанной модели сверточной сети 
использован открытый набор данных Diabetic Retinopathy Unziped, содержа-
щий снимки глазного дна с признаками диабетической ретинопатии, с сайта 
Kaggle [26]. Набор содержит 34 882 примера, общий размер набора – 35 Гб. 
Примеры представляют собой снимки глазного дна и левого, и правого глаза 
каждого из пациентов. Снимки получены с разных моделей камер и ракурсов, 
поэтому на некоторых снимках могут присутствовать дефекты и искажения: 
они могут быть инвертированы, перевернуты, имеют разный исходный размер. 
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Снимки представлены в формате jpeg и имеют метки от 0 до 4: 0 – отсутствие 
диабетической ретинопатии, 4 – пролиферативная стадия, 3 – препролифера-
тивная стадия, 1 и 2 – два этапа развития непролиферативной стадии.  

Данный набор не является сбалансированным. Из 34 882 примеров более 
20 000 относятся к классу 0, остальное количество распределено между дру-
гими классами. Использование набора в таком виде нецелесообразно, так как 
это приведет к неизбежному заучиванию наиболее представленного класса, 
поэтому в процессе решения исходной задачи решалась также задача баланси-
ровки набора. Малые по числу примеров классы были дополнены с помощью 
метода аугментации – получения новых данных посредством применения к ис-
ходным данным различных преобразований.  

Для аугментации использована библиотека для языка Python – 
Augmentor [27]. Она содержит функции преобразования изображений и позво-
ляет записывать сгенерированные изображения в каталог на указанном диске. 
Это достаточно удобно для использования полученных примеров в других мо-
делях, что проблематично при использовании аугментации во встроенном ге-
нераторе Keras [34], так как там новые примеры формируются в ходе обучения, 
увеличивая время обучения. Набор разделен в соотношении: 15 000 примеров 
для тренировочной выборки (по 3000 от каждого класса), 5250 и 5250 для ва-
лидационной и тестовой (по 1050 от каждого класса в каждой из этих двух вы-
борок). Классы во всех выборках должны быть представлены равным числом 
примеров. Таким образом, нужно было иметь по 5100 изображений каждого 
класса (всего 25 500). Классы 0 и 2 были представлены достаточным числом 
примеров, так что дополнение до 5100 проводилось для классов 1 (к 2420 при-
мерам было добавлено еще 2680), 3 (к 870 было добавлено 4230) и 4 (к 708 
было добавлено 4392). Для аугментации использованы преобразования: слу-
чайное искажение, отражение лево/право, отражение верх/низ, поворот. После 
балансировки было осуществлено разделение изображений на тренировоч-
ную, валидационную и тестовую выборки в выбранном соотношении. Также 
данные необходимо привести к определенному размеру (был выбран размер 
224×224, соответствующий размеру изображений, которые применяются для 
обучения многих известных сверточных архитектур) [12]. Кроме того, для упро-
щения обучения проведено сглаживание шума на изображениях средствами 
библиотеки CV [29]: взвешенного сложения (наложения) с вариантом этого же 
изображения с размытием по Гауссу. На рис. 2 представлен пример изображения 
из набора без сглаживания шума и с сглаживанием шума. Видно, что кровенос-
ные сосуды и экссудаты на изображении стали более различимыми. 

 

  
 а)     б) 

Рис. 2. Пример снимка из набора:  
а – без сглаживания шума; б – с сглаживанием шума 
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Для задачи, рассматриваемой в данной работе, использована модель 
сверточной нейронной сети на основе архитектуры Inception v3 [30]. Архитек-
тура Inception v3 применена в самом известном исследовании диагностики 
диабетической ретинопатии с помощью сверточных нейронных сетей – иссле-
довании Google [6–9]. 

Использована Inception v3, а не более новая Inception v4, потому что ре-
ализация модели в настоящей работе осуществлялась средствами библиотеки 
машинного обучения Keras [31–32] для языка Python, а данная библиотека не 
содержит реализации архитектуры Inception v4. Библиотека Keras, кроме 
Inception v3, содержит также реализацию архитектуры Inception-ResNet v2, ко-
торая обладает вычислительной эффективностью, аналогичной Inception v4 
[33], однако является достаточно большой (215 Мб против 92 Мб Inception v3), 
имеет бо́льшую топологическую глубину (449 против 189) и число параметров 
(55,9 млн против 23,9 млн), что при доступных вычислительных ресурсах за-
труднит обучение. При этом Inception v3 дает точность (на наборе ImageNet), 
меньшую точности Inception-ResNet v2 приблизительно на 2 % [34]. По срав-
нению с другим вариантом архитектуры, который применялся исследовате-
лями для решения данной задачи, – ResNet – Inception v3 тоже выигрывает по 
размерам и числу параметров и обеспечивает точность (на том же наборе 
ImageNet), бо́льшую, чем точность ResNet50, ResNet101 и ResNet152, также 
реализованных в Keras. [34]. Кроме того, Inception v3 по сравнению с ResNet 
проще в обучении.  

Сеть Inception v3 относится к семейству сетей Inception, в которое входит 
известная сеть GoogLeNet (другое название – Inception v1). Основной отличи-
тельной особенностью сетей данного типа является наличие в сети модулей 
Inception, состоящих из нескольких сверток разных размеров и субдискретиза-
ции по максимальному значению, которые выполняются параллельно. Это 
позволяет выделять признаки на различных уровнях детализации и формиро-
вать ключевые признаки для распознавания изображения. Также это наделяет 
сеть определенной гибкостью: заранее неизвестно, фильтры каких размеров 
необходимы для оптимально точного выделения ключевых признаков, и по-
пытка применить какой-либо фиксированный набор фильтров может привести 
либо к недостаточному обобщению, либо к чрезмерному увеличению количе-
ства параметров сети. В каждом модуле Inception к входным картам признаков 
одновременно применяются фильтры разных размеров, и, так как все фильтры 
являются обучаемыми, сеть сама может определять, какой фильтр будет вли-
ять на выход в большей степени (при конкатенации данных после осуществле-
ния свертки каждым из фильтров). Использование различных фильтров на раз-
ных слоях позволяет в итоге усилить различия в масштабах форм объектов на 
изображении, что улучшает распознавание. 

Архитектуры GoogLeNet и Inception v3 во многом похожи, и главным от-
личием Inception v3 является замена в модулях Inception сверток больших раз-
меров последовательностями сверток меньших размеров, а также наличие асим-
метричных (прямоугольных) сверток (свертка, например, 3×3 заменялась 
свертками 1×3 и 3×1). Данный подход увеличил производительность сети. 
Кроме того, банки фильтров в модулях были расширены, так как увеличение их 
глубины могло бы привести к чрезмерной потере информации. Оригинальный 
модуль Inception представлен на рис. 3. Все три вида модулей сети Inception v3 
представлены на рис. 4 [30]. Архитектура Inception v3 содержит также блок 
уменьшения размера сетки (grid size reduction) [30], представленный на рис. 5. 
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Рис. 3. Оригинальный модуль Inception  

 

   
     а)              б)          в) 

Рис. 4. Модули сети Inception v3: 
а – замена крупных сверток последовательностью мелких (модуль А); б – добавление 

прямоугольных сверток (модуль Б); в – расширение банка фильтров (модуль В) 
 

 
Рис. 5. Блок уменьшения размера сетки 

 
Упрощенная архитектура сети Inception v3 [35] показана на рис. 6. 
 

 
Рис. 6. Архитектура сети Inception v3  



Модели, системы, сети в экономике, технике, природе и обществе. 2023. № 4 

122 

Блок Stem включает в себя три последовательно идущих слоя свертки, 
слой пулинга по максимальному значению, два слоя свертки и снова слой пу-
линга по максимальному значению. В сети Inception v3 после сверточных 
слоев применяется функция активации ReLU (rectified linear unit) [36], которая 
имеет вид ( ) ( )max 0,f s s= , где s  – выход сверточных слоев. Сеть Inception 
v3 не содержит на выходе полносвязных слоев. После последнего модуля 
Inception применяется субдискретизация по среднему значению, слой dropout, 
затем полносвязный слой с 1000 скрытых нейронов (соответствует набору 
ImageNet), последний слой – функция активации softmax [36] вида  

1
( ) ji

n
ss

i
j

f s e e
=

=  , 

где ( )if s  – выход i-го нейрона; is – взвешенная сумма i-го нейрона; n  – число 
нейронов выходного слоя. 

В работе использована предобученная сеть Inception v3, т.е. использова-
лись веса сети после обучения на наборе ImageNet. Также была применена так 
называемая тонкая настройка [34] – добавление к выходу основной сети пол-
носвязных слоев (в том числе слоя классификации для нужного числа классов), 
для которых осуществлялось дальнейшее обучение (трансферное обучение). 
Было добавлено два слоя: один с функцией активации ReLU, а классификаци-
онный слой – с функцией активации softmax. В качестве регуляризатора ис-
пользован слой dropout [35] с заданной вероятностью исключения нейронов 
0,5, расположенный перед слоем классификации. 

Для препроцессорной обработки применены генераторы Keras [28].  
Для меток был задан параметр 'categorical', который указывает на то, что гене-
ратор будет возвращать метки, закодированные с помощью One-Hot Encoding 
[36], т.е. цифры в коде меток заменялись вектором из элементов, содержащим 
одну единицу среди нулей. Размер пакетов обучающей выборки для мини-па-
кетного обучения задан равным 32. В качестве оптимизатора для обучения мо-
дели выбран стохастический градиентный спуск [37] – один из наиболее рас-
пространенных алгоритмов, применяемых при работе с нейронными сетями.  
В качестве функции потерь использована типичная для задач классификации 
категориальная перекрестная энтропия [38]  

( ) ( )

1 1
ln

n k
i i

j j
i j

L t y
= =

= − , 

где ( )i
jt  – требуемое (целевое) значение выхода j  сети при подаче примера i ; 

( )i
jy  – реальное значение выхода j  сети при подаче примера i ; k  – число вы-

ходов сети; n  – число примеров в эпохе обучения. 
Качество модели оценивалось посредством вычисления соответствую-

щих метрик качества [39] для классификационных моделей: точности 
(accuracy), прецизионности (precision), полноты (recall) и F1-меры. Формулы 
данных метрик основываются на применении матрицы ошибок (confusion 
matrices), в простейшем виде отражающей соотношение верно и ложно клас-
сифицированных примеров. На рис. 7 представлена матрица ошибок для би-
нарной классификации, где TP – истинноположительные примеры (все пра-
вильно классифицированные примеры, относящиеся к положительному 
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классу), TN – истинноотрицательные (все правильно классифицированные 
примеры, относящиеся к отрицательному классу), FP – ложноположительные 
(все примеры, относящиеся к отрицательному классу и классифицированные 
как положительные), FN – ложноотрицательные (все примеры, относящиеся  
к положительному классу и классифицированные как отрицательные).  

 

 
Рис. 7. Матрица ошибок для бинарной классификации 

 
Для решаемой задачи многоклассовой классификации были построены 

матрицы ошибок для каждого класса, представляющие соотношение между 
реальными и предсказанными значениями для каждого класса. 

Метрика под названием точность (accuracy) отражает долю всех пра-
вильно классифицированных примеров  

TP TN
accuracy

all
+

=   . 

Данная метрика не обладает достаточной показательной способностью 
для несбалансированных выборок, так как на значение этого показателя весьма 
сильно влияет большой разброс в количестве примеров одного и другого 
класса. Подобных минусов лишена другая метрика – прецизионность 
(precision). Иногда ее тоже называют точностью. Она позволяет рассмотреть 
долю истинноположительных исходов из всех положительных исходов,  
т.е. если положительным исходом считать наличие заболевания, данная мет-
рика показывает, например, сколько действительно больных пациентов из 
всех, классифицированных как больные, было найдено: 

TP
precision

TP FP
=

+


 
. 

Полнота или чувствительность (recall, sensitivity) показывает долю ис-
тинноположительных примеров среди примеров, являющихся действительно 
положительными (т.е. определенными как истинноположительные или ложно-
отрицательные). Если положительный класс – пациенты с наличием заболева-
ния, полнота отражает долю правильно диагностированных пациентов с забо-
леванием среди всех фактически больных пациентов: 

TP
recall

TP FN
=

+


 
.  
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F1-мера представляет собой гармоническое среднее между прецизионно-
стью и полнотой, и на ее значение в равной степени влияют оба показателя. 
Хороший классификатор должен обладать одновременно высокими показате-
лями и прецизионности, и полноты, что на практике едва осуществимо,  
поэтому для удобства рассматривают F1-меру. Если хотя бы один из показате-
лей, входящих в формулу F1-меры, близок к нулю, F1-мера тоже будет близка 
к нулю. Формула данной метрики имеет вид  

1
*2 precision recallF

precision recall
=

+
. 

Реализация модели нейронной сети и ее обучения осуществлена на языке 
Python в Jupiter Notebook с использованием библиотеки машинного обучения 
Keras версии 2.12.0 на компьютере с процессором Intel Core i5-8300H CPU 
2.30GHz и оперативной памятью 6.00 ГБ. 

Результаты 
Первым был реализован перенос обучения (transfer learning), т.е. исполь-

зовалась предварительно обученная на наборе данных ImageNet сеть Inception 
v3. Посредством тонкой настройки к выходу сети были добавлены полносвяз-
ные слои для классификации. Слои сети Inception v3 были «заморожены», 
чтобы не изменять текущие веса сети, обучение проводилось для полносвяз-
ных слоев. Модель обучалась в течение 46 эпох. Время обучения – 47 минут 
на эпоху и около 36 часов на все обучение. Процесс обучения нейронной сети 
проиллюстрирован графиками (рис. 8). На графиках представлены изменения 
в процессе обучения точности модели на тренировочном и валидационном 
наборах и изменения значения функции потерь также на тренировочном и ва-
лидационном наборах. 

 

   
    а)      б) 

Рис. 8. Графики обучения: 
а – графики точности; б – графики потерь 

 
Максимальная достигнутая точность на валидационном наборе – около 

60 %, минимальные потери на валидационном наборе – около 0,91. Результаты 
приемлемы, но было решено провести полное обучение модели с использова-
нием весов, настроенных ранее. Осуществить это позволило применение в те-
чение обучения обратных вызовов, в частности сохранение модели на диске  
в контрольных точках при изменении определенного параметра (в данном 
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случае сохранение модели с максимальной точностью на валидационном 
наборе). Также применялся обратный вызов для ранней остановки обучения 
(обучение прекращалось, когда потери на валидационном наборе не уменьша-
лись в течение шести эпох). Обратные вызовы в программе были реализованы 
средствами библиотеки Keras.  

Для полного обучения загружалась сохраненная на диске при лучшей 
точности на валидационном наборе модель, для которой использовался пере-
нос обучения. Были «разморожены» слои предобученной Inception v3,  
и корректировка весов осуществлялась для всех слоев модели, а не только 
классифицирующих, как в первом варианте. Процесс полного обучения про-
иллюстрирован графиками точности и потерь (рис. 9). При полном обучении 
максимальная достигнутая точность на валидационном наборе выросла до 65 %. 
Минимальные потери на валидационном наборе снизились с 0,91 до 0,7. Точ-
ность и потери на тренировочном наборе приблизились к практически идеаль-
ным 95 % точности и значению функции потерь, равному 0,1. 

 

   
   а)      б) 

Рис. 9. Графики полного обучения: 
а – графики точности; б – графики потерь 

 
Результаты тестирования обученной модели, полученные с помощью 

библиотеки scikit-learn [40], представлены на рис. 10. Результаты включают 
таблицу со значениями метрик качества для каждого из пяти классов и средние 
значения метрик для всех пяти классов, а также матрицы ошибок для каждого 
класса относительно остальных четырех классов. 

Прецизионность для классов 0, 1 и 2, описывающих отсутствие диабети-
ческой ретинопатии и две степени развития непролиферативной стадии соот-
ветственно, составила 53 % (классы 0 и 1) и 58 % (класс 2). Полнота для этих 
же классов составила 65 % (класс 0), 45 % (класс 1) и 57 % (класс 2). Соответ-
ствующая данным показателям прецизионности и полноты F1-мера для клас-
сов 0, 1 и 2 составила 0,58, 0,48 и 0, 57. Прецизионность для классов 3 и 4 
(препролиферативная и пролиферативная стадии) – 75 % и 84 %, полнота –  
77 % и 78 %, соответствующая F1-мера – 0,76 и 0,81. Среднее значение точно-
сти вычислялось с использованием микроусреднения по формуле  

0 1 4
микро

0 1 0 1 4

NTP NTP NTPaccuracy
NTP NTP NTP NFP NFP NFP

+ + +=
+ + + + + + +


 

, 

где нижний индекс – номер класса. 
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Рис. 10. Результаты тестирования 

 
Для остальных метрик вычислялось макроусредение (macro avg) – сред-

нее значение метрик для разных классов. Вычислялось также взвешенное (нор-
мализованное) макроусреднение (weigted avg), определяемое как сумма произ-
ведений метрик разных классов, умноженных на вес каждого класса, равный 
доле примеров класса в выборке. Взвешенное макроусреднее применяется для 
несбалансированных классов, но в случае решаемой задачи выборка сбаланси-
рованная, поэтому макроусреднение и взвешенное макроусреднение равны. 

Для каждого класса (каждой метки класса) показаны матрицы ошибок, 
построенные по стратегии «один против остальных» (OvR – one vs rest), назы-
ваемой еще «один против всех» (OvA – one vs all) [36]. В этой стратегии созда-
ются двоичные классификаторы. Первый классификатор производит класси-
фикацию объектов на два класса: относящихся к первому классу и ко всем 
остальным. Второй классификатор – относящихся ко второму классу и всем 
остальным и т.д. 

Видно, что значения метрик для классов 3 и 4 значительно выше, чем 
значения для классов 0, 1 и 2. Это наблюдение и распределение примеров  
в матрицах ошибок для каждого класса позволяют интерпретировать получен-
ные результаты тестирования модели.  

Обсуждение 

Полученные значения прецизионности и полноты позволяют сделать 
вывод о том, что модель способна различать стадии диабетической ретинопа-
тии в соответствии с общепринятой классификацией ДР с тремя выраженными 
стадиями (непролиферативная, препролиферативная, пролиферативная). Та-
ким образом, видно, что модель способна с хорошей точностью определить 
класс 4 (пролиферативная стадия), класс 3 (препролиферативная стадия) и 
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совокупность классов 2, 1 и 0 (непролиферативная стадия и отсутствие ДР). 
Предположительно, то небольшое число ложноположительных и ложноотри-
цательных примеров в матрицах ошибок классов 3 и 4 указывает на неболь-
шую путаницу между этими классами, однако с большой вероятностью эти 
классы вполне четко отделяются моделью от классов 0, 1 и 2. Небольшие по-
казатели прецизионности для классов 0, 1 и 2 указывают на то, что модель 
плохо различает изображения классов 1 и 2 (которые представляют собой, по 
сути, две степени развития одной стадии и содержат крайне схожие изображе-
ния) и имеет трудности с поиском различий между снимками без ДР и сним-
ками с ДР на ранней стадии. 

Показатели полноты позволяют увидеть, какой процент изображений 
определенного класса правильно классифицирован. Значения данной метрики 
для классов 3 и 4 все еще указывают на то, что модель хорошо распознает 
снимки с препролиферативной и пролиферативной стадиями (полнота в обоих 
случаях близка к 80 %, т.е. модель распознает правильно практически 80 % 
изображений каждого из данных классов). Полнота для классов 1 и 2 имеет 
значения в 45 % и 57 % соответственно, при этом полнота класса 0 равна 65 %, 
т.е. модель правильно классифицирует 65 % снимков без признаков заболева-
ния, что все-таки можно интерпретировать как проявление способности мо-
дели отличать снимки здоровых пациентов, пусть и с немалым числом ошибок, 
от снимков с ДР на ранней стадии.  

Значения полноты (или чувствительности) подтверждают вывод о том, 
что модель способна различать классы в соответствии с общепринятой клас-
сификацией, воспринимая при этом классы 1 и 2 как единый класс, соответ-
ствующий непролиферативной стадии, и с некоторыми трудностями отделять 
снимки без ДР от снимков с ДР на ранней стадии. При этом модель достаточно 
чувствительна к ДР на поздних стадиях и распознает их с хорошей точностью. 

В целом можно увидеть, что модель, которая была обучена на неболь-
шом количестве изображений (15 тыс. изображений из 34 тыс., из-за вычисли-
тельных возможностей машины), многие из которых были аугментированы, 
без использования графического процессора и с одним из самых распростра-
ненных и не самым мощным оптимизатором, приобрела способность распо-
знавать стадии прогрессирования диабетической ретинопатии. Причем позд-
ние стадии распознаются данной нейронной сетью очень хорошо, но есть 
проблемы с поиском признаков заболевания на ранних стадиях. 

Дальнейшие исследования будут включать эксперименты с бо́льшим ко-
личеством обучающих данных, с изображениями различных размеров и каче-
ства, с подбором гиперпараметров модели и оптимизаторов. Также возможно 
рассмотрение других архитектур нейронных сетей. 

Заключение 

Настоящее исследование посвящено разработке программного обеспе-
чения для диагностики стадии прогрессирования диабетической ретинопатии 
по снимкам глазного дна. В ходе работы проведена подготовка исходного 
набора данных с сайта Kaggle, в том числе балансировка набора посредством 
расширения классов с помощью добавления аугментированных изображений. 
Реализована модель сверточной нейронной сети на основе архитектуры 
Inception v3, ее обучение и тестирование. Для реализации использовалась 
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среда разработки Jupiter Notebook, язык программирования Python и библио-
тека машинного обучения Keras. 

При тестировании программы рассчитывались метрики качества для 
классификационных моделей. На основе показателей метрик для каждого из 
классов набора (представляющих определенные стадии заболевания) был сде-
лан вывод о том, что модель научилась распознавать изображения в соответ-
ствии с общепринятой классификацией ДР, где развитие заболевания  
представлено тремя стадиями (непролиферативная, препролиферативная  
и пролиферативная). Модель, воспринимая два класса из пяти как единую не-
пролиферативную стадию из-за схожести изображений, успешно отличает ее 
от двух других классов, представляющих препролиферативную и пролифера-
тивную стадию, которые также определяет с хорошими показателями преци-
зионности и чувствительности, однако испытывает затруднения с различием 
изображений с ДР на ранней стадии и без признаков ДР.  

Модель является в России одной из первых моделей, решающих задачу 
многоклассовой классификации снимков с диабетической ретинопатией, и мо-
жет быть улучшена и доработана экспериментальным путем для улучшения 
результатов распознавания и возможности ее использования в профессиональ-
ной медицинской деятельности. 
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