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В настоящее время медицинская отрасль подвергается активной цифровой трансформации, включающей создание электрон-
ных баз данных, систем облачной безопасности, мобильных устройств для контроля здоровья и инструментов телемедицины. 
Одним из важнейших технологических достижений последнего десятилетия является искусственный интеллект (ИИ), посте-
пенно находящий свое применение в различных разделах практической медицины. Наиболее часто применяемым инструментом ИИ 
принято считать нейронные сети, использование которых в офтальмологии является перспективным подходом, повышающим 
качество клинического обследования. В обзоре приведены результаты применения инструментов ИИ в диагностике наиболее 
распространенных офтальмонозологий — диабетической ретинопатии, макулярной дегенерации, ретинопатии недоношенных, 
глаукомы, катаракты, офтальмоонкологии. Проанализированы преимущества нейронных сетей в диагностике и мониторинге 
заболеваний органа зрения, а также сложности их внедрения, включающие этические и юридические конфликты.
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The medical industry is undergoing an active digital transformation, including the creation of electronic databases, cloud security systems, 
mobile health monitoring devices, and telemedicine tools. Artificial intelligence (AI), one of the most important technological achievements 
of the last decade, is gradually gaining momentum in various areas of practical medicine. The cutting edge of AI, neural networks, offers 
promising approaches to the improvement of clinical examination quality. The review presents data of studies focusing on the use of AI tools 
in the diagnosis of the most common ophthalmic diseases: diabetic retinopathy, macular degeneration, retinopathy of prematurity, glaucoma, 
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Начало XXI в. характеризуется активной цифровой 

трансформацией медицинской отрасли [1]. Под влиянием 

цифровых процессов улучшается взаимодействие с пациен-

тами, создаются базы данных и упрощается управление ими, 

повышается точность исследований и общая производитель-

ность медицинских учреждений. Среди тенденций послед-

него десятилетия следует отметить создание электронных 

медицинских карт, систем облачной безопасности, массивов 

данных большого объема, мобильных устройств и приложе-

ний для контроля здоровья, медицинских устройств на базе 

интернета вещей и инструментов телемедицины. 

Одним из важнейших технологических достижений, 

преимущественно из-за разнообразия возможностей его 

практического применения, является искусственный интел-

лект (ИИ). Инструменты ИИ доказали свою эффективность 

в моделировании и оптимизации различных процессов. 

Наиболее часто применяемым инструментом ИИ принято 

считать нейронные сети (НС), использование которых в 

офтальмологии является перспективным подходом, повы-

шающим качество клинического обследования [2]. НС об-

ладает характеристиками биологических сетей: информация 

хранится и обрабатывается по всей Глобальной сети, НС 

пластична и обучаема, знания хранятся в межнейронных 

связях, НС способна к синтезу (находит ответы для новых и/

или искаженных входных данных). НС имеет возможность 

обучаться на наборе числовых данных, подходящих для же-

лаемых входных и выходных переменных. Преимуществом 

НС является то, что они не требуют определения алгоритма 

решения проблемы, поскольку сами учатся на примерах [3]. 

Изучив поведение процесса, они могут экстраполировать эти 

выводы на данные, которые были исключены из обучающей 

выборки, что определяет их способность к обобщению. 

Другие инструменты ИИ, такие как машинное и глубокое 

обучение, нашли применение в анализе изображений при 

ранней диагностике и мониторинге ряда заболеваний. 

Изучение потенциальных возможностей применения 

методов ИИ в медицине началось с 1950-х гг. [4]. В 1976 г. 

А. Gunn [5] предпринял попытку установить причину 

острой боли в животе с помощью компьютерного скани-

рования. Е. Stamey [6] предложил нейросетевой алгоритм 

дифференцировки узлов предстательной железы. Первой 

коммерческой моделью НС была компьютеризированная 

система цитологического скрининга рака шейки матки, 

примененная позднее в диагностике заболеваний желудка, 

щитовидной железы и состояния эпителия ротовой полос-

ти. НС применяются для оценки рентгенограмм, ультра-

звуковых изображений, данных компьютерной и магнит-

но-резонансной томографии [7–12]. Распространенным 

вариантом применения НС является постановка диагноза 

на основе цифровых изображений, для чего используются 

так называемые сверточные НС (СНС), которые облегчают 

анализ изображений. Пример такой сети — массив данных 

Camelyon16, изучающий серии снимков рака молочной 

железы. Диагностическая точность этой нейронной моде-

ли достигает 92% против 73% при обычном клиническом 

анализе [13]. Аналогичным образом НС применяется для 

ранней диагностики болезни Альцгеймера и ее дифферен-

циальной диагностики с сосудистой деменцией посредством 

компьютерной томографии [14].

Возможности применения ИИ в офтальмологии доста-

точно разнообразны [15]. В обзоре приведены исследования 

применения инструментов ИИ в диагностике наиболее 

распространенных офтальмонозологий: диабетической 

ретинопатии (ДР), макулярной дегенерация, глаукомы, 

катаракты и пр.

Диабетическая ретинопатия. НС используются для 

анализа изображений глазного дна при ДР с целью выявления 

патологических изменений на ранних этапах. В насто ящее 

время ведется ряд исследований, посвященных повышению 

производительности скрининга ретинопатии на основе раз-

личных алгоритмов ИИ [16]. В исследованиях V. Gulshan 

и соавт. [17] и D. Ting и соавт. [18] использованы большие 

базы для идентификации геморрагий, твердых экссудатов, 

микроаневризм, мягких экссудатов и точек просачивания. 

R. Gargeya и T. Leng [19] использовали алгоритм глубокого 

обучения для автоматического выявления ДР и определе-

ния ее стадий на основе 75 137 изображений. Результаты 

продемонстрировали эффективный потенциал програм-

мы, поскольку ее реализация позволила снизить уровень 

слепоты, обусловленной ДР. G. Gardner и соавт. [20] про-

анализировали фотографии глазного дна 147 пациентов с 

диабетом и 32 фотографии глазного дна в норме, показав, 

что чувствительность и специфичность НС для раннего вы-

явления ДР составляют более 80%. M. Garcia и соавт. [21] 

разработали многослойную НС для оценки экссудатов при 

ДР, использовав базу данных со 117 цветными фотографиями 

глазного дна пациентов с ретинопатией и здоровых лиц со 

специфичностью результатов в 100%. 

Алгоритмы классификации учитывают все варианты 

исследования для выбора способа получения наиболее 

значимой информации. В ряде исследований НС приме-

нялась для выявления патологических изменений сетчатки 

по данным оптической компьютерной томографии (ОКТ) 

[22, 23]. В исследовании Н. Wu и соавт. [24] проанализиро-

ваны 240 фотографий глазного дна и разработана высоко-

специфичная НС с так называемым алгоритмом обратного 

распространения ошибки. J. Krause и соавт. [25] применили 

5-ступенчатую шкалу оценки тяжести ДР (отсутствие ретино-

патии, легкая, средняя, тяжелая и пролиферативная стадии). 

Градация ДР требует распознавания и количественной оцен-

ки наличия ряда признаков: микроаневризмы, геморрагии и 

неоваскуляризации. На основе верификации изображений 

из базы данных EyePACS шестью офтальмологами был 

создан алгоритм глубокого обучения для прогнозирования 

течения ДР и диабетического макулярного отека. N. Anton 

и соавт. [26] оценивали динамику изменений сетчатки у 

пациентов с глаукомой и диабетом, ранжируя изменения 

для диагностики и прогнозирования течения заболевания: 

cataracts, and ophthalmic oncology. We discuss both the advantages of neural networks in the diagnosis and monitoring of eye diseases, and 
outline the difficulties of their implementation, including ethical and legal conflicts.
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только на этапе тестирования точность составила 95%, при 

этом лишь один образец был оценен неправильно.

В 2021 г. на основе НС ResNet50 в отделе патологии сет-

чатки ФГБУ «НМИЦ ГБ им. Гельмгольца» Минздрава Рос-

сии был разработан сервис для диагностики диабетических 

изменений глазного дна по фото с помощью инструментов 

машинного обучения, продемонстрировавший большой 

потенциал для повышения эффективности принимаемых 

решений. Чувствительность модели НС в ходе диагностики 

составила 85% [27].

В обзорах последних лет поднимается вопрос об ис-

пользовании ИИ для скрининга ДР. Это значит, что алго-

ритмы, способные выявлять ранние стадии ретинальной 

патологии, могут стать полноценной заменой существующим 

моделям скрининга. НС снижают затраты, повышают точ-

ность диагностики и способствуют направлению пациентов 

на скрининг [28–30]. В настоящее время в открытом доступе 

находится целый ряд баз данных фотографий глазного дна: 

EyePACS (США), ODIR (Китай), APTOS и IDRiD (Ин-

дия), DR2 (Бразилия), Jichi и Tsukazaki (Япония) и ROD 

REP (Нидерланды). Эти базы в общей сложности содер-

жат 131 459 фотографий из порядка 200 стран. Чаще всего 

для описания фотографий используется классификация 

International Clinical Diabetic Retinopathy (5 баз данных с 

104 556 фотографиями, т. е. 79,53% от общего числа).

Важным направлением работы НС является также 

определение показаний для своевременного проведения 

панретинальной лазеркоагуляции при пролиферативной ДР. 

Н. Takahashi и соавт. [31] на основе анализа градаций ретино-

патии и оценки ее динамики разработали алгоритм прогнози-

рования потребности в лазеркоагуляции с точностью в 96%. 

М. Pitkanen и соавт. [32] опубликовали результаты экспери-

мента по измерению температуры ретинального пигментного 

эпителия на изолированных сетчатках лабораторных мышей 

на основе регистрации параметров электроретинограммы, 

зависимых от температуры клеток. При помощи алгоритма 

ИИ была разработана модель расчета минимальной энергии 

и таргетной температуры, необходимой для фотоактивации 

нейроэпителия для профилактики термического повреж-

дения сетчатки в процессе лазерного воздействия. Помимо 

ДР, российские исследователи занимались также изучением 

возможностей ИИ в диагностике центральной серозной 

хориоретинопатии на основании данных ОКТ [33].

Возрастная макулярная дегенерация (ВМД). НС в насто-

ящее время также призваны повысить точность диагностики 

наличия ВМД и дифференцировки ее вида. В 2017 г. С. Lee и 

соавт. [34] разработали систему скрининга, способную раз-

личать норму и патологию макулярной зоны по данным ОКТ. 

Годом позже М. Treder и соавт. [35] использовали 1112 ОКТ-

изображений для создания НС, выявляющей экссудативные 

изменения на фоне ВМД. В 2018 г. появились первые работы 

по наделению ИИ полномочиями в приеме решения о старте 

анти-VEGF терапии [36, 37]. Авторы установили, что в 95% 

случаев НС правильно указывала на необходимость интра-

витреальных инъекций. В 2021–2022 гг. прошла апробацию 

система домашней ОКТ-диагностики Notal Vision с авто-

матизированным анализом объема ретинальной жидкости 

при неоваскулярной ВМД и автоматической выгрузкой 

данных [38, 39]. Авторы пришли к выводу о том, что система 

может рассматриваться в качестве альтернативы для мони-

торинга заболевания с принятием решения о продолжении 

лечения при меньшем количестве инъекций и посещений 

офтальмолога. В 2021 г. L. Dong и соавт. [40] опубликовали 

метаанализ 13 исследований эффективности ИИ в оценке 

ВМД по фотографиям глазного дна, заключив, что высокая 

специфичность и чувствительность методики позволяют НС 

проводить диагностику ВМД по цветным изображениям.

Ретинопатия недоношенных (РН). Исследования по 

применению НС в диагностике РН в настоящее время не-

многочисленны, вероятно, в силу специфики заболевания. 

В 2018 г. J. Brown и соавт. [41] использовали ИИ в обработке 

5 тыс. фотографий сетчатки, ранее проанализированных 

офтальмологами. Методика показала чувствительность в 93% 

и специфичность в 94%. По данным публикации от 2018 г., 

методы ИИ помогают снизить расхождения в оценках сос-

тояния сетчатки при РН у разных врачей.

Глаукома. В 1995 г. А. Anton и соавт. [42] опублико-

вали первое исследование, посвященное применению НС 

для выявления глаукомных периметрических изменений, 

показавшее точность до 97%. С. Bowd и соавт. [43] исполь-

зовали НС для отслеживания изменений поля зрения и 

прогнозирования стадии глаукомы. Позже (2005–2008 гг.) 

различные алгоритмы ИИ для оценки изменений в поле 

зрения при глаукоме использовали и другие авторы [44–46]. 

Ведущими алгоритмами ИИ в области оценки динамических 

изменений при глаукоме считаются LAS (установление нели-

нейных отношений) и DE (так называемый эволюционный 

алгоритм) [47, 48]. В 2019 г. K. Park и соавт. [49] предложили 

алгоритм глубокого обучения RNN (рекуррентная НС), 

призванный помочь в принятии решения о дальнейшем 

лечении глаукомы. Одними из первых среди отечественных 

офтальмологов внедрением технологий ИИ в диагностику 

глаукомы занимались коллективы авторов под руководством 

Е.Н. Комаровских и А.В. Куроедова [50–52].

Результаты проведенных исследований в совокупности 

с выбором факторов, ассоциированных с глаукомой, по-

могли создать модели прогнозирования риска ее развития и 

прогрессирования. Наиболее полезными для дифференци-

ровки открытоугольной глаукомы и подозрения на глаукому 

факторами оказались пол, возраст, менопауза, длитель-

ность офтальмо гипертензии, уровень офтальмотонуса, 

вертикальное соотношение экскавации к диску зрительного 

нер ва (ДЗН) и уменьшение толщины слоя нервных волокон 

сетчатки (СНВС) в верхне- и нижневисочном квадрантах. 

Для расчета риска прогрессирования глаукомы E. Oh и со-

авт. [53] применили НС, показавшую себя эффективным 

инструментом дифференцировки глаукомы и подозрения 

на глаукому, существенно повысив точность диагностики. 

В 2018 г. G. An и соавт. [47] проанализировали 163 ОКТ-

изображений глазного дна, которые ранее были оценены 

специалистами по глаукоме. На основании 91 параметра 

информации о состоянии глаз пациентов были построены 

нейронные модели автоматической классификации глау-

коматозных ДЗН с точностью постановки диагноза в 87%. 

В 2018 г.  U. Raghavendra и соавт. [54] на основе 1426 изобра-

жений нормальных ДЗН и 837 глаукоматозных ДЗН обучили 

НС анализировать полное изображение ДЗН без его сегмен-

тации, что позволило отличить его структуру при глаукоме от 

нормы с точностью до 98%. Разработанная модель способна 

диагностировать глаукому на ранней стадии и осуществлять 

раннее консультирование в ходе лечения. Схожие результаты 

применения НС для ранней диагностики глаукомы с высокой 

степенью точности на основе анализа изображений глазного 

дна и ДЗН опубликованы J. Ahn и соавт. [55 ]и Y. Jiang и со-

авт. [56]. В 2018 г. N. Anton и соавт. [57] доложили о возмож-

ности прогнозирования прогрессирования ДР у пациентов 

с глаукомой и диабетом.

Работы последних лет по применению ИИ при глау-

коме направлены на возможности применения НС в от-

слеживании динамики морфофункциональных изменений. 
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Так, путем анализа функциональных параметров автома-

тизированной периметрии и изменений на ОКТ (толщина 

СНВС) в 2022 г. были созданы алгоритмы обучения, кото-

рые позволяют дифференцировать развитую и начальную 

стадии глаукомы [58, 59]. C. Saini и соавт. [60] показали, что 

нейронный алгоритм Fusion Net, использующий данные 

периметрии и ОКТ перипапиллярной зоны для дифферен-

цировки глаукомной оптиконейропатии, работает эффектив-

нее, чем специалисты по глаукоме, анализирующие данные 

результаты. В исследовании S. Wang и соавт. [61] в анализ 

добавлены демографи ческие характеристики, острота зре-

ния и центральная толщина роговицы (ЦТР), а также факт 

проведения антиглаукомной хирургии. Полученная модель 

позволила прогнозировать вероятность последующих анти-

глаукомных операций. F. Tarcoveanu и соавт. [62] определяли 

прогрессирование глаукомы по ряду общепринятых пери-

метрических индексов (VFI, MD и PSD), а также по толщине 

СНВС с помощью 7 различных алгоритмов ИИ. Наилучшие 

результаты с точностью более 90% были получены с помощью 

алгоритмов Multilayer Perceptron и Random Forest.

В ходе исследования N. Anton и соавт. [63] на 73 глазах 

оценивалась эффективность построения нейронных моделей 

для определения прогрессирования глаукомы у пациентов 

с ночным апноэ. В качестве входных параметров для ней-

ронных моделей были выбраны возраст, индекс массы тела, 

систолическое и диастолическое артериальное давление, 

внутриглазное давление, ЦТР, биомеханические параметры 

роговицы (корнеальный гистерезис, фактор резистентности 

роговицы), индекс апноэ-гипопноэ, индекс десатурации, 

сатурация в ночные часы. В качестве выходных факторов 

были выбраны отношение Э/Д, показатели периметрии 

(MD, PSD) и толщина слоя ганглиозных клеток. Получен-

ные данные подтверждают результаты других исследований, 

свидетельствующие в пользу взаимосвязи между синдромом 

ночного апноэ и глаукомными изменениями [63].

Таким образом, применение НС при глаукоме следует 

рассматривать как инструмент для офтальмологов, который 

со временем сможет играть ключевую роль в диагности-

ке [64]. Безусловно, НС не смогут заменить клинические 

навыки, но существенно облегчат принятие решения.

Катаракта. Считается, что  возможности использова-

ния ИИ при помутнении хрусталика изучены меньше, чем 

при прочих офтальмопатиях. В недавних исследованиях 

предприняты попытки применения НС для диагностики 

катаракты, но их эффективность напрямую зависит от ло-

кализации и выраженности помутнений. С 2020 по 2022 г. 

с помощью алгоритмов на базе глубокого обучения удалось 

добить ся точной локализации и классификации корти-

кальных и ядерных помутнений [65, 66]. По данным обзора 

2022 г., определенную популярность стали завоевывать 

приложения для смартфонов, помогающие в принятии кли-

нического решения по данным анализа фотоизображений 

хрусталиков. Такие приложения позволяют оказывать ме-

дицинскую помощь посредством сортировки, диагностики 

и мониторинга [67]. В 2022 г. результаты применения модели 

сверточной НС, для обучения которой был использован от-

крытый набор данных изображений, классифицированных 

относительно наличия катаракты, полученных на камеру 

телефона, опуб ликовал коллектив российских исследова-

телей — С.Н. Сахнов и соавт. [68]. 

Другие работы касаются расчета оптимальной опти-

ческой силы интраокулярной линзы (ИОЛ) для достиже-

ния запланированной рефракции в послеоперационном 

периоде, что при применении ИИ может быть выполнено 

точнее, чем с помощью традиционных формул расчета. Раз-

рабатываются также инновационные инструменты анализа 

видеоматериалов, что может способствовать изменению 

подходов к документированию, хранению и каталогизации 

видеобиблиотек, используемых для обучения и оценки ос-

ложнений. Одна из таких систем — коммерчески доступная 

платформа управления хирургическим видео и аналитики на 

базе ИИ для операционной Touch SurgeryTM Enterprise [69]. 

Программное приложение LensCalc, основанное на ис-

пользовании алгоритмов ИИ для выбора формулы расчета 

оптической силы ИОЛ для достижения целевой рефракции, 

предложено российскими офтальмологами — А.Р. Вино-

градовым и соавт. [70]. Возможности расчета оптической 

силы ИОЛ с использованием глубокого обучения НС также 

исследованы А.А. Арзамасцевым и соавт. [71].

Заболевания глазной поверхности.  Другая сфера 

применения ИИ — заболевания роговицы, в частности 

дифференцировка между инфекционным и грибковым 

кератитом, ранняя диагностика эндотелиальной дистрофии 

Фукса, выявление и оценка кератоконуса, прогнозирование 

результатов имплантации интрастромальных кольцевых 

сегментов [72–75].

M. Souza и соавт. [76] проанализировали влияние ряда 

параметров на эффективность классификации кератоконуса 

по данным кератотопографии (норма, астигматизм, кера-

токонус и фоторефракционная кератэктомия). M. Arbelaez 

и соавт. [77] исследовали эффективность НС в классифи-

кации данных кератотопографических карт по 4 классам 

(клинически выраженный кератоконус, субклинический 

кератоконус, состояние после рефракционных операций и 

норма), что позволило существенно увеличить чувствитель-

ность и специфичность диагностики субклинического кера-

токонуса. D. Smadja и соавт. [78] провели ретроспективное 

исследование эффективности классификации алгоритма 

«дерево решений» между кератометрическими данными па-

циентов без кератоконуса, с субклиническим кератоконусом 

и клинически выраженным кератоконусом. Похожее иссле-

дование проведено I. Ruiz Hidalgo и соавт. [79] на 860 глазах 

со средней чувствительностью и специфичностью в 89 и 95% 

соответственно. I. Kovacs и соавт. [80], исследовав пациентов 

с монолатеральным и билатеральным кератоконусом, уста-

новили, что алгоритм, обученный с использованием данных 

обоих глаз, имеет более высокие показатели чувствитель-

ности и специфичности. В 2017 г. R. Ambrosio и соавт. [81] 

оценили эффективность ряда методов машинного обучения 

в автоматизированной классификации данных, полученных 

с помощью кератотопографии и исследования биомехани-

ческих свойств роговицы, показав высокую эффективность в 

дифференцировке нормы и субклинического кератоконуса.

Офтальмоонкология. Применение нейросетевых алго-

ритмов в онкологии в целом и офтальмоонкологии в част-

ности связано с возможностью прогнозирования течения 

заболевания и выживаемости пациентов [82]. B. Damato и 

соавт. [83] на основании данных возраста, пола, клинической 

стадии, гистологического типа увеальной меланомы и ее 

молекулярно-генетических особенностей также обучили НС 

прогнозировать выживаемость пациентов. J. Vaquero-Garcia  

и соавт. [84] на основе анализа 1227 пациентов разработали 

модель для расчета персонального риска метастазирования 

увеальной меланомы PRiMeUM. H. Zhang и соавт. [85] ис-

следовали корреляцию между цветом радужки и риском 

развития меланомы в китайской популяции.

Перспективы применения ИИ. Применение НС в меди-

цине будущего может быть сосредоточено на двух направле-

ниях: «автоматизированная диагностика» и «помощь в орга-

низации здравоохранения». В настоящее время у алгоритмов 
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ИИ есть перспективы составления конкуренции врачам в 

диагностике стадий ряда офтальмопатологий с учетом высо-

кой точности постановки диагноза и режима непрерывного 

самообучения. Следующим перспективным шагом работы 

электронных алгоритмов будет оценка прогноза течения за-

болевания и выработка тактики лечения. Оптимизация НС 

организационных вопросов в области оказания медицинской 

помощи заключается в автоматизации документооборота и 

планировании приема пациентов в условиях недостаточного 

обеспечения медицинским персоналом во многих странах.

Несмотря на технологический прогресс, некоторые 

аспекты препятствуют внедрению ИИ в современном мире. 

В первую очередь это этические конфликты и проблемы 

материального обеспечения. К этическим вопросам отно-

сится неспособность существующих алгоритмов комплексно 

оценивать состояние пациента, невозможность определять 

прио ритет в сложных случаях, когда речь идет о наличии дру-

гих сопутствующих заболеваний. Этические проблемы каса-

ются отсутствия консенсуса по стандартизированным диаг-

ностическим критериям, подписания информированного 

согласия касательно защиты данных, конфиденциальности 

и кибербезопасности. Другая реальная проблема связана с 

внедрением ИИ в условиях недостаточного финансирования, 

поскольку работа НС весьма требовательна к вычислитель-

ным ресурсам и программному обеспечению. Важным вопро-

сом применения алгоритмов ИИ является определение его 

юридического статуса. В настоящее время ряд нейросетевых 

алгоритмов получил официальное одобрение регулирующих 

органов США и Евросоюза. Однако легальный статус для 

повседневного применения ИИ в медицине в значительной 

степени все еще не определен.

Таким образом, в последние годы инструменты ИИ 

находят широкое применение в офтальмологии. Ведущие 

области, где НС становятся востребованными, — это ДР, 

ВМД и глаукома. Используя фотографии глазного дна, 

ОКТ-изображения и поля зрения, алгоритмы ИИ осущест-

вляют раннюю диагностику изменений и прогнозируют их 

прогрессирование. В офтальмологии ИИ потенциально 

способствует постановке скринингового и клинического 

диагноза, а также уменьшает затраты на здравоохранение за 

счет оптимизации приема пациентов и ведения документоо-

борота.  ИИ играет важную роль в выявлении различных за-

болеваний, однако окончательное решение принимает врач.
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