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Цель работы — разработка и оценка эффективности нейросетевой модели для автоматической сегментации эпиретиналь-
ной мембраны (ЭРМ) по данным оптической когерентной томографии (ОКТ). Материал и методы. Исследование включает ана-
лиз 322 размеченных ОКТ-изображений макулярной зоны с признаками ЭРМ: 167 сканов — из клиники «Профессорская Плюс», 
155 — из открытого датасета OCTDL. Проведено обучение и сравнение пяти архитектур: U-Net, Attention U-Net, TransUNet, 
LOCTSeg и Tiny-UNet. Для генерации первичных аннотаций использовалась базовая модель U-Net, прошедшая клиническую валида-
цию. Сегментация оценивалась по метрикам Dice и IoU. Аннотации проверялись тремя офтальмологами с опытом работы больше 
10 лет. Результаты. Все модели показали сопоставимые значения Dice и IoU, без статистически значимого различия между ними. 
Модель Tiny-UNet продемонстрировала наилучшее соотношение качества и ресурсной эффективности: 570 тыс. параметров, 
время обучения одной эпохи — 1/5 от U-Net, итоговое время обучения — 20 мин. При этом точность сегментации составила 
Dice = 86,1 %, IoU = 78,6 %. Заключение. Tiny-UNet представляется оптимальной архитектурой для задач автоматической 
сегментации ЭРМ: она обеспечивает высокую точность при минимальных вычислительных затратах и подходит для внедрения 
в клиническую практику, включая мобильные и облачные телемедицинские решения.
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Эпиретинальная мембрана (ЭРМ) — одна из частых 

офтальмопатологий, сопровождающаяся снижением остро-

ты зрения. Она обусловлена формированием фиброзной 

ткани на внутренней поверхности сетчатки в области макулы, 

что приводит к ее деформации и искажению изображения. 

В 80 % случаев ЭРМ идиопатическая, в 20 % — вторич-

ная, возникающая на фоне других заболеваний, операций 

или травм [1–3]. Согласно данным литературы, ЭРМ вы-

является у 2 % лиц моложе 60 лет и у 10–30 % старше 70 лет; 

женщины страдают чаще, а в 20 % случаев поражаются оба 

глаза. Рост частоты ЭРМ с возрастом связан с увеличением 

числа задней отслойки стекловидного тела (ЗОСТ), операций 

по поводу катаракты и макулярных патологий [4]. На офталь-

москопии ЭРМ проявляется блеском в макуле (cellophane 

reflex) и радиальными складками, однако золотым стандар-

том диагностики остается оптическая когерентная томо-

графия (ОКТ), позволяющая выявить мембрану на ранней 

стадии и оценить степень вовлечения слоев сетчатки [5, 6].

ОКТ позволяет классифицировать стадии ЭРМ, оце-

нивать целостность эллипсоидной зоны фоторецепторов, 

толщину фовеолы и наличие эктопического внутреннего 

фовеального слоя (EIFL) — параметров, имеющих про-

гностическое значение при планировании лечения [7, 8]. 

Единственным эффективным методом терапии остается 

витрэктомия с удалением мембраны и восстановлением 

анатомии сетчатки. Однако при незначительном снижении 

зрения и отсутствии выраженных изменений вмешательство, 

как правило, не требуется. Начальные формы ЭРМ часто 

протекают стабильно, поэтому показано регулярное наблю-

дение с динамическим ОКТ-контролем для своевременного 

выявления прогрессирования.

Использование методов глубокого обучения для ана-

лиза ОКТ-изображений представляет собой эффективный 

способ повышения точности, воспроизводимости и опера-

тивности диагностики за счет минимизации субъективных 

ошибок.

ЦЕЛЬ работы — разработка и тестирование модели 

нейронной сети, способной проводить автоматическую 

сегментацию ЭРМ на ОКТ-снимках.

МАТЕРИАЛ И МЕТОДЫ

Сегментация ЭРМ на ОКТ является ключевым этапом 

в диагностике и мониторинге патологии, позволяя проводить 

точный морфологический анализ и планировать лечение. 

На сегодняшний день разработано несколько подходов, ос-

нованных как на классических методах компьютерного зре-

ния, так и на современных алгоритмах глубокого обучения.

Ранние подходы к автоматизированной сегмента-

ции ЭРМ, такие как метод классификации патчей на основе 

3D-ОКТ с использованием визуальных и морфологических 

признаков [9], постепенно уступили место более эффектив-

ным нейросетевым решениям. M. Gende и соавт. [10] при-
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менили DenseNet-121 для локализации ЭРМ вдоль границы 

внутренней пограничной мембраны (ILM), позже дополнив 

архитектуру FPN (Feature Pyramid Network) и декодером 

для одновременной сегментации и диагностики. Y. Tang 

и соавт. [11] использовали классическую U-Net, достигнув 

высоких показателей точности и улучшения качества диагно-

стики. E. Parra-Mora и L. Cruz [12] разработали компактную 

модель LOCTSeg (0,57 млн параметров), продемонстриро-

вавшую превосходство над более тяжеловесными архитек-

турами. Среди российских решений стоит выделить работу 

Е.А. Каталевской и соавт. [13], в которой EfficientNetB0 

с FPN реализован в прикладной системе Retina.AI. J. Chen 

и соавт. [14] предложили каскадную архитектуру Cascade 

Multi-Receptive Fields с высокой точностью при мини-

мальных ресурсах (0,48 млн параметров), что подтверждает 

устойчивую тенденцию к повышению эффективности 

при снижении вычислительных затрат.

Для сравнения были выбраны пять нейросетевых 

архитектур: U-Net, Attention U-Net, TransUNet, LOCTSeg 

и Tiny-UNet — как проверенные решения в задачах сегмен-

тации медицинских изображений с различными архитек-

турными подходами. Обучение и тестирование проводились 

на комбинированном датасете, включающем 322 размечен-

ных ОКТ-скана с ЭРМ: 155 из открытого набора OCTDL [15], 

из которых 60 снимков с изолированной ЭРМ и 95 снимков 

в комбинации с диабетическим макулярным отеком, воз-

растной макулярной дегенерацией и др. (устройство Optovue 

Avanti RTVue XR), и 167 — из клиники «Профессорская 

Плюс», из них 105 снимков с изолированной ЭРМ и 62 с со-

четанной патологией. Данные были разделены в соотноше-

нии 80 % (256 снимков) на обучение и 20 % (66 снимков) 

на тестирование, изображения из тестовой выборки не ис-

пользовались в обучении. 

Базовая модель U-Net, обученная на приватных дан-

ных (коэффициент Дайса (DC): 0,859, пересечение по объ-

единению (IoU): 0,779), была использована для генерации 

предварительных масок на открытом датасете OCTDL. 

Аннотации прошли независимую клиническую валидацию 

и после корректировок были признаны достоверными и при-

годными для обучения.

Аннотирование и валидация снимков ОКТ выполнена 

группой опытных врачей-офтальмологов, каждый из кото-

рых имеет стаж клинической работы более 10 лет и специ-

ализируется на патологии заднего отдела глаза. Экспертная 

группа включала трех специалистов, обладающих опытом 

в постановке диагнозов с высокой диагностической точ-

ностью и имеющих длительную практику интерпретации 

ОКТ-изображений, что обеспечило высокое качество ан-

нотаций. Каждый снимок проходил двойную независимую 

оценку двумя офтальмологами; в случае расхождения мнений 

или для обеспечения единообразия классификации финаль-

ное мнение выносилось третьим экспертом. Таким образом, 

полученный набор данных отличается высокой клинической 

достоверностью и стандартизацией, что обеспечивает его 

ценность как надежной базы для разработки и валидации ал-

горитмов автоматизированного анализа ОКТ-изображений.

Подробное описание этапов предобработки данных, 

конфигурации моделей, используемых метрик и вычисли-

тельной среды представлено в нашей предыдущей работе [16].

РЕЗУЛЬТАТЫ И ОБСУЖДЕНИЕ

Несмотря на различия в средних значениях DC и IoU, 

высокие стандартные отклонения указывают на пересечение 

результатов, что не позволяет выявить статистически значи-

мое превосходство какой-либо модели.

Tiny-UNet выделяется высокой ресурсной эффек-

тивностью: при размере 2,32 МБ и 570 тыс. параметров она 

в 15 раз компактнее LOCTSeg, требует в 24 раза меньше 

операций, чем U-Net, и в 125 раз меньше, чем TransUNet. 

Обучается в 5 раз быстрее U-Net и завершается за 20 мин 

Таблица. Результаты тестирования моделей нейронных сетей
Table. Results of testing neural network models

Характеристики

Characteristics

Архитектура

Architecture

Метрика

Metrics
Tiny-UNet UNet Attention UNet LOCTSeg TransUNet

Вес модели, Мб

Weight models, MB
2,320 124,24 126 35,79 410,49

Параметры, млн

Parameters, mln
0,570 31,038 31,389 0,890 102,859

Вычислительная сложность

Computational complexity, GFLOPs
2,308 54,741 55,851 94,653 289,853

Среднее время обучения эпохи GPU, с

Average training time of GPU era, s
12,12 ± 0,19 64,20 ± 1,37 72,71 ± 0,80 102,95 ± 0,27 125,63 ± 0,90

Медианное время инференса GPU (CPU), мс

Median GPU (CPU) inference time, ms

11,29 
(874,95)

74,25 

(3571,76)

78,01 

(4360,78)

112,65 

(6499,67)

154,89 

(6953,43)

Лучшая эпоха

The best eрoch
21 36 61 41 56

Общее время обучения (100 эпох, GPU), мин

Total training time (100 epochs, GPU), min
20,2 107 121,2 176,6 209,4

DC, % 86,12 ± 6,50 85,90 ± 6,00 86,20 ± 5,59 85,69 ± 7,91 84,77 ± 7,86

IoU, % 78,65 ± 7,35 77,93 ± 6,95 78,93 ± 6,44 78,22 ± 8,61 77,59 ± 8,40
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против более 200 у TransUNet (лучшие результаты выделе-

ны курсивом в таблице). С учетом сопоставимого качества 

сегментации и значительного преимущества по эффектив-

ности Tiny-UNet представляется оптимальным решением — 

она сочетает высокую скорость, низкую ресурсоемкость 

и практическую применимость.

Для наглядности результатов сегментации использо-

вана цветовая кодировка: зеленый — верные предсказания, 

красный — пропущенные пораженные области, желтый — 

ложные срабатывания модели (рисунок).

ЗАКЛЮЧЕНИЕ

Полученные результаты подтверждают высокую эф-

фективность модели Tiny-UNet для автоматической сегмен-

тации ЭРМ по данным ОКТ (коэффициент Дайса — 86,1 %, 

IoU — 78,6 %). Применение данной архитектуры может 

существенно повысить точность, воспроизводимость и до-

ступность диагностики в офтальмологической практике, 

особенно в условиях ограниченных ресурсов. 

В дальнейшем планируется расширение обучающей 

выборки, адаптация модели к другим видам макулярной 

патологии, а также интеграция в телемедицинские и клини-

ко-диагностические платформы, что открывает перспективы 

для более широкой клинической валидации и внедрения 

в практическое здравоохранение. В долгосрочной перспек-

тиве модель может быть адаптирована под мобильные и об-

лачные решения, что позволит использовать ее в рамках скри-

нинговых программ и телемедицинских платформ. Размеще-

ние модели в облачных инфраструктурах обеспечит доступ 

к инструменту из любой точки страны, включая отдаленные 

регионы, что особенно актуально в условиях нарастающего 

дефицита медицинских специалистов вне мегаполисов.
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