
ТЕОРЕТИЧЕСКИЕ ОСНОВЫ ИНФОРМАТИКИ140

Вестник МЭИ. № 5. 2020                   ИНФОРМАТИКА, ВЫЧИСЛИТЕЛЬНАЯ ТЕХНИКА И УПРАВЛЕНИЕ

Теоретические основы информатики 
(05.13.17)

УДК 007:519.816
DOI: 10.24160/1993-6982-2020-5-140-147

Методы и программные средства для анализа и диагностики  
сложных патологий зрения 
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Работа посвящена актуальным вопросам, связанным с разработкой перспективных интеллектуальных систем поддержки приня-
тия решений (ИСППР) при анализе и диагностике сложных проблемных ситуаций на примере диагностики сложных патологий 
зрения. Цель исследования — разработка прототипа ИСППР, который позволял бы строить в автоматическом режиме заключения 
о возможном диагнозе на основе результатов медицинских исследований, получаемых со специального аппарата (электрорети-
нографа), результатов обследования пациента и знаний экспертов-физиологов. Электроретинографией называют метод оценки 
функционального состояния сетчатки, основанный на регистрации биопотенциалов, возникающих в ней при световом раздраже-
нии, а отображающую их кривую именуют электроретинограммой.
Используемые методы включают в себя методы построения онтологий, нейронных сетей, обратной разработки приложений, по-
строения ИСППР на основе экспертных знаний и человеко-машинных интерфейсов. Рассмотрены также методы для предвари-
тельной (препроцессорной) обработки больших данных и организации их хранения в специализированной базе данных, а также 
отображения выдаваемых системой результатов (диагностических решений). Новизна предлагаемого подхода состоит в интегра-
ции ряда методов, а также обосновании применения онтологии и нереляционной модели (базы данных), в плане расширения сфе-
ры их применения на ранние стадии заболевания и повышения качества диагностики патологий зрения. Указаны разработанные 
программные средства прототипа ИСППР.
Представленные исследования и разработки выполнены совместно кафедрой прикладной математики и искусственного интеллек-
та НИУ «МЭИ» и отделом клинической физиологии зрения Московского НИИ глазных болезней им. Гельмгольца.
Ключевые слова: искусственный интеллект, поддержка принятия решений, обработка и анализ данных, нейронная сеть, диаг- 
ностика, патология зрения.
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Methods and Software for Analysis and Diagnostics  
of Complex Vision Pathologies

A.P. Eremeev, S.A. Ivliev

The article addresses topical matters concerned with development of prospective intelligent decision making support systems (IDMSS) 
in analysis and diagnostics of complex problem situations taking complex vision pathologies as an example. The aim of the research is to 
develop an IDMSS prototype that would make it possible to automatically draw conclusions about a possible diagnosis based on the results 
of medical studies obtained from a special apparatus (an electroretinograph), patient examination results, and the knowledge of expert 
physiologists. Electroretinography is a method for assessing the functional state of the retina, which is based on recording the biopotentials 
arising in it during light stimulation, and the curve that images them is called the electroretinogram.
The applied methods include those for constructing ontologies, neural networks, inverse development of applications, and constructing an 
IDMSS based on expert knowledge and human-machine interfaces. Methods for preliminary (preprocessor) processing of large data and 
for arranging their storage in a dedicated database and for displaying the results (diagnostic solutions) produced by the system are also 
considered. The novelty of the proposed approach consists in integrating several methods and in justifying the use of ontology and non-
relational model (database) in terms of expanding their scope at the early stages of the disease and improving the quality of diagnosing 
visual pathologies. The developed software tools of the IDMSS prototype are pointed out.
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Введение

Рассмотрены алгоритмы, методы и программные 
средства, а также их интеграция в плане создания пер-
спективных интеллектуальных систем поддержки при-
нятия решений (ИСППР) при анализе и диагностике 
проблемных ситуаций на примере сложных патологий 
зрения с применением предварительной (препроцес-
сорной) обработки данных, онтологий и нейросетево-
го подхода. Создаваемая ИСППР предназначена для 
выдачи в автоматическом режиме диагностического 
заключения по имеющейся у пациента патологии зре-
ния на основе результатов медицинских исследований, 
получаемых при осмотре пациента с применением 
электроретинографа, и заложенных в ИСППР знаний 
экспертов-физиологов, используемых при диагности-
ке [1 — 3]. С помощью электроретинографа проводят 
процедуру электроретинографии — оценки функцио-
нального состояния сетчатки глаза на основе регистра-
ции биопотенциалов, возникающих в ней при световом 
раздражении. Результатом процедуры является элек-
троретинограмма (ЭРГ), пример которой представлен 
на рис. 1.

ЭРГ состоит из трех основных компонент: началь-
ной a-волны, b-волны и поздних c- и d-волн. Макси-
мальная ЭРГ отражает электрическую активность 
большинства клеточных элементов сетчатки и зависи-
мость от количества здоровых функционирующих кле-
ток. Различные типы ЭРГ отражают все многообразие 
структуры сетчатки и позволяют проводить раннюю 
и дифференциальную диагностики заболеваний сет-

чатки. Негативная а-волна отражает функцию фоторе-
цепторов как начальную часть позднего рецепторного 
потенциала. Более ранняя а1-волна связана с активно-
стью фотопической системы сетчатки, а2-волна — со 
скотопической системой. Затем a-волна переходит в 
позитивную b-волну, характеризующую биоэлектри-
ческую активность сетчатки, представленную волнами 
b1 и b2. Волны c и d показывают процесс затухания и 
малоинформативны для постановки диагноза. 

В последние годы в области компьютеризации ди-
агностики патологий зрения методами, связанными с 
использованием специализированных диагностических 
аппаратов, в том числе, электороретинографов, выдели-
лось направление, связанное с поиском новых значащих 
параметров ЭРГ и их анализ с применением методов ис-
кусственного интеллекта [3 — 5]. Новизна предлагаемо-
го подхода состоит в интеграции ряда методов, а также 
обосновании применения онтологии и нереляционной 
модели (базы данных) в плане расширения сферы их 
применения на ранние стадии заболевания и повыше-
ния качества диагностики патологий зрения.

Анализ предметной области

Основные сложности, возникшие со сбором дан-
ных о предметной области (анализируемых патологиях 
зрения), следующие:

• отсутствие автоматизации врачебной деятельно-
сти в области ведения историй болезни;

• использование в деятельности родственных меди-
цинских организаций различных аппаратов с записью 

Рис. 1. Схематическое изображение максимальной ЭРГ: 
а1, а2, b1, b2 — амплитуды а- и b-волн; D — длительность b-волны; L — латентный период; Tb — время кульминации; по осям 
ординат и абсцисс отложены амплитуда и длительность волн ЭРГ
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данных без возможности их экспорта во внешние си-
стемы (базы данных (БД));

• зашумлённость данных (наличие пропусков и 
малоинформативных данных), получаемых диагности-
ческими аппаратами;

• наличие ошибок при сборе данных.
В связи с этим необходима разработка системы (и 

соответствующей БД) для хранения и анализа специ-
ализированных диагностических данных типа ЭРГ, 
позволяющей интегрировать источники данных, полу-
чаемые с разных аппаратов (в том числе из других уч-
реждений), а также взаимодействовать с экспертами с 
целью создания ИСППР для диагностики сложных па-
тологий зрения с применением современных методов 
интеллектуального анализа данных и поиска решений 
[5 — 7].

Исходя из экспертных данных [8], выделены ос-
новные наблюдаемые параметры, извлечение и анализ 
которых важны для последующей диагностики с при-
менением нейросетевого подхода:

• диск зрительного нерва (ДЗН) — структура нерва 
глаза, при его анализе, в первую очередь, обращают 
внимание на цвет и границы; 

• макула глаза — анатомическая структура, обе-
спечивающая цветовое восприятие зрительного образа 
(необходимо получение снимка макулы для дальней-
шего анализа нейронными сетями) [5];

• периферическое зрение — зрительное восприя-
тие, ответственное за способность видеть в сумереч-
ное и тёмное время суток;

• поле зрения — угловое пространство, видимое гла-
зом при фиксированном взгляде и неподвижной голове; 

• данные оптической когерентной томографии, 
позволяющие визуализировать структуры глаза в по-
перечном срезе;

• острота зрения — возможность глаза видеть раз-
дельно две точки при максимальном их сближении. 

Помимо отмеченных параметров для постановки 
диагноза необходимо наличие стандартной статисти-
ческой информации о пациентах: возраст, пол, вредные 
привычки (алкоголизм, курение, наркомания) и т.д.

Для любой системы, связанной с анализом боль-
ших и гетерогенных, как в рассматриваемом случае, 
данных, требуется соответствующая модель и поддер-
живающая ее система для хранения и обработки ин-
формации [9]. В связи с этим проведен сравнительный 
анализ классической реляционной и нереляционной 
моделей представления данных.

В качестве примера обрабатываемых данных взята 
история болезни пациента, содержащая следующую 
информацию:

• результаты обследований специалистами, запи-
санные на естественном языке;

• итоги анализов, представляющие из себя ряды 
данных, кортежи (наименование, значение), фотомате-
риалы (снимки).

Помимо распределённости данных во времени, что 
сложно учесть в реляционных моделях, требуются реа-
лизации дополнительных средств для работы с времен-
ными (темпоральными) данными (в виде временных 
рядов), данными, представленными на естественном 
языке и в виде изображений [10]. 

Построение онтологии предметной области

Пусть БД и база знаний (БЗ) хранят как данные, так 
и получаемые из них знания. Тогда количество соот-
ветствующих таблиц в БД/БЗ будет расти по мере ис-
пользования новых форм знаний. При этом качество 
доступа к сырым (зашумленным) данным — невы-
сокое, поскольку используется деление изначальной 
сущности (обследования) на искусственные подсущ-
ности. Стоит отметить сложности с масштабируемо-
стью, переносимостью и обработкой больших масси-
вов данных в обычных реляционных БД (РБД) [11,12].

В результате сравнительного анализа предложено 
использование нереляционной модели (базы данных, 
НБД) на основе NoSQL, как альтернативы тради-
ционным РБД [6, 11]. В отличие от концепции ACID 
(Аtomicity (атомарность), Сonsistency (согласован-
ность), Isolation (изолированность), Durability (надёж-
ность)), используемой в РБД, в НБД взята за основу 
концепция BASE [13], что позволяет применяеть ее для 
решения задач, связанных с гетерогенной средой, так 
как нет необходимости хранения чётких схем данных. 

Важнейшее свойство НБД — возможность хране-
ния документов как единых сущностей. Это помогает 
эффективно организовывать разные виды обработки 
данных и поиска в знаниях (например, используя алго-
ритм MapReduce [14]), а также создавать новые формы 
хранения знаний и получения их из данных путём до-
полнения уже имеющихся документов и установления 
между ними связей, используя онтологии для интел-
лектуального анализа данных. В работе [15] показан 
пример использования онтологий, созданных на осно-
ве НБД в среде NoSQL, для представления геномных 
данных. В нашем случае следует использовать доку-
ментные НБД с предварительным построением онто-
логии. 

В качестве базовых элементов онтологии рассмот-
рим следующие.

Понятия (классы):
— обследование (O) — представляет данные неко-

торого обследования в виде документа полностью или 
неполностью определённой структуры; 

— назначение (N) — конечный результат, выдан-
ный экспертом на основании анализа данных одного 
или нескольких обследований; 

— знание (Z) — итог получения знаний из данных 
автоматическими методами (методами машинного обу-
чения) либо в результате формирования при помощи 
опросников и/или других методов прямого получения 
знаний от экспертов; 
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— документ порождения (DR) — документ, созда-
ваемый при генерации новых документов с примене-
нием отношений порождения Rx. 

Отношения:
— порождения (Rgen) — порождение Z из множеств 

(классов) O, Z, N;
— обобщения (Rint) — порождение (расширение) Z 

из множества (класса) Z;
— заключения (Rsum) — порождение N из множе-

ства (класса) Z на основании экспертного заключения.

Анализ нестационарных сигналов

Применительно к задаче диагностики возможно 
использование при анализе стационарных сигналов 
аппарата нейронных сетей. Однако при этом возника-
ет проблема размерности (аналогичная анализу боль-
ших данных). Для её решения следует использовать 
для предварительной обработки данных дискретное 
вейвлет-преобразование (ДВП), доказавшее свою эф-
фективность в сочетании с простой нейронной сетью 
при дифференциальной диагностике ряда патологий 
зрения [16]. На рисунке 2 изображен пример ЭРГ по-
сле применения ДВП. Относительно исходной ЭРГ 
(см. рис. 1) сохранена форма и часть характеристик, но 
исключены некоторые детали. Таким образом, ДВП ре-
ализует сжатие информации с потерей некоторых дан-
ных, что может привести к проблеме поиска скрытых 
закономерностей. 

В связи с этим предложен достаточно эффективный 
метод обработки нестационарных сигналов на основе 
непрерывного вейвлет-преобразования (НВП), выде-
ляющего характеристики не только в частотной, но и 
во временной (темпоральной) областях. Результатом 
НВП стала матрица, получаемая при свёртке некоторой 
вейвлет-функции (функции, удовлетворяющей опреде-

лённым условиям) с сигналом. При лучшей по сравне-
нию с ДВП репрезентацией сигнала при этом возмож-
но существенное разрастание набора входных данных 
[16, 17]. Новые разработки в области нейронных сетей 
предлагают методы анализа данных, успешно приме-
ненные при медицинской диагностике [18, 19].

За последние 5 лет широкое распространение полу-
чили свёрточные нейронные сети (Convolutional Neural 
Network, CNN), основанные на разбивании матрицы 
входных данных на некоторые блоки и свёртки их с 
определёнными ядрами, которые являются матрицами, 
кодирующими графическое представление какого-ли-
бо признака. Они хорошо показали себя в задачах кла-
стеризации сложных образов [20]. На рисунке 3 дана 
обобщенная структура CNN [21]:

Слой свёртки реализует обработку изображения по 
фрагментам, проводя операцию свёртки при помощи 
ядра (матрицы, коэффициенты которой подбираются в 
процессе обучения). Слой голосования вычисляет одно 
значения от нескольких результатов свёртки предыду-
щего слоя с целью сокращения размерности, при этом 
чаще всего используется функция взятия максимума,  
т. е. данный слой фактически выбирает наиболее силь-
но проявленные признаки. Итоговая полносвязная сеть 
необходима для построения отображения из простран-
ства выделенных признаков в пространство опреде-
лённых классов. Она позволяет с высокой точностью 
классифицировать входные данные. 

На основе CNN может быть сформирован некото-
рый набор признаков, которые изначально не могут 
быть определены даже экспертом, но проявляются в 
процессе обучения. Однако метод, базирующийся на 
использовании CNN, требует наличия большой вы-
борки входных данных, что ограничивает его практи-
ческое применение. При этом данные должны быть 
отнесены к определённым классам, что также требует 
достаточно кропотливой работы со стороны экспер-
тов, а в некоторых случаях и не представляется воз-
можным.

Реализация базовых компонент прототипа  
интеллектуальной системы поддержки  
принятия решений для анализа и диагностики 
сложных патологий зрения

Основные подходы к разработке ИСППР для анали-
за и диагностики проблемных ситуаций применитель-
но к медицинским данным описаны в [5, 6]. Рассмот-
рим основные компоненты прототипа.

Подсистема хранения и предварительной обработ-
ки данных.

Перечислим ряд основных требований к подсисте-
ме и соответствующей БД (хранилищу данных):

• занесение данных о результатах биофизических 
исследований (в частности, данных ЕРГ);

• внесение и хранение клинических данных паци-
ентов и результатов медицинских обследований;Рис. 2. ЭРГ после применения ДВП
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• добавление дополнительной информации к дан-
ным исследований (например, измерений, получае-
мых с других приборов), в том числе в графическом 
виде. 

На основе собранного материала предложена онто-
логия для формирования документов и извлечения из 
них знаний для постановки диагноза (рис. 4), и опре-
делены следующие коллекции документов для физиче-
ского хранения в НБД NoSQL:

• коллекция Diagnosis — содержит возможные диа-
гнозы пациентов;

• коллекция ClinicalData — включает информацию 
о разных типах клинических данных (название и воз-
можные значения для каждого типа);

• коллекция Pacient — хранит данные о пациенте 
(номер карты, ФИО пациента, предполагаемый и фи-
нальный диагнозы, список исследований, клинические 
данные, заметки врача, жалобы пациента, рекоменда-
ции врача и т. д.). В эту коллекцию входят вложенные 

документы Exam и ClinicalDataValue с результатами 
обследований и клиническими данными.

Подсистема машинного обучения

В плане решения поставленных перед ИСППР за-
дач анализа и диагностики сложных патологий зрения 
на основе результатов ЭРГ предложен интегрирован-
ный подход, сочетающий предварительную обработку 
данных и кластеризацию с использованием онтологии 
и CNN. Такой подход и реализованная на его основе 
программная система позволяют успешно обрабаты-
вать данные с проведением предварительного НВП 
для максимального извлечения полезной и отсечения 
второстепенной (малоинформативной) информации.

Для сочетания кластеризации и CNN представле-
на модификация последнего слоя CNN (полносвязной 
сети) согласно алгоритму k-средних [22]. Ее суть состо-
ит в том, что элементы векторов, подаваемых на вход, 
сортируются по возрастанию, что позволяет учиты-

Рис. 3. Обобщенная структура CNN

Рис. 4. Онтология для формирования документов и извлечения из них знаний
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вать ситуации, связанные с тем, что на разных этапах 
работы сети отдельные признаки могут менять своё 
положение в результирующем векторе. Отметим, что 
для НВП используется преобразование типа Вейвлет  
Хаара, принимающее во внимание перепады графика ЭРГ, 
которые часто несут в себе важную информацию [3, 4].  

Предложенный алгоритм включает следующие эта-
пы (шаги).

1. Для каждого результата исследования ЭРГ вы-
полняется НВП, размер матрицы, получаемый в ре-
зультате преобразования — 250×250.

2. Каждой полученной матрице присваивается слу-
чайное значение вектора признаков.

3. Выполняется итерация обучения CNN (размер 
сети — 3 слоя, на первом выполняется свёртка — 
50×50, на втором — 25×25, на третьем — 10×10), в 
качестве значения отклонения ожидаемого результата 
от полученного используется погрешность алгоритма 
k-средних; 

4. Проводится итерация по алгоритму k-средних.
5. Если изменение ошибки работы сети больше, 

чем некоторая константа (по сравнению c прошлой 
итерацией), то возврат на шаг 3.

Итог работы алгоритма — кластеризация результа-
тов с использованием заранее (с помощью экспертов) 
определённого набора кластеров.

Анализ полученных результатов

Работа предложенного метода анализа с исполь-
зованием CNN протестирована на выборке из 1400 
исследований ЭРГ типа периодических ЭРГ (800 ис-
следований использовались для обучения, 100 — для 
валидации и 500 — для оценки качества работы сети) 
[5, 8]. При разном количестве кластеров, требуемых в 
алгоритме k-средних, была выявлена наилучшая схо-
димость результатов для значений N в диапазоне (3; 5) 
(рис. 5), что обусловлено тем, что чаще всего представ-
ленные ЭРГ служили для диагностики только распро-
странённых патологий.  

При анализе полученных результатов с привлече-
нием экспертов установлено, что для случая N =3, гра-
фики, попавшие в отдельные кластеры, соответствуют 
наблюдениям при миопии, отслоении сетчатки и глау-
коме.

Заключение

Основная цель работы — разработка методов и 
базовых программных средств ИСППР (на примере 
прототипа) для анализа и диагностики проблемных си-
туаций, помогающих практикующим врачам-офталь-
мологам, а также необходимых при обучении молодых 
врачей-ординаторов, диагностике сложных патологий 
зрения на основе результатов медицинских исследова-
ний с применением ЭРГ. 

В плане достижения поставленной цели решены 
следующие задачи:

— проведена формализация предметной области 
патологий зрения, выявлены новые факторы, повы-
шающие качество диагностики сложных патологий на 
ранних стадиях; 

— разработана онтология предметной области, ис-
пользованная для создания системы хранения данных 
на основе нереляционной БД;

— исследованы форматы хранения данных для ме-
дицинских аппаратов (электроретинографов) и разра-
ботаны программные средства для предварительной 
обработки данных;

— предложены, реализованы и апробированы ме-
тоды анализа с применением нейронных сетей CNN.

Предложенный подход на основе интеграции ряда 
методов, а также применения онтологии и нереляцион-
ной модели (базы данных) позволяет расширить сферу 
применения ИСППР на ранние стадии заболевания и 
повысить качество диагностики патологий зрения. При 
реализации полномасштабной версии ИСППР для ана-
лиза и диагностики сложных патологий необходимо 
тесное взаимодействие с экспертами с целью форми-
рования необходимых БД.

Рис. 5. Точность классификации по сгенерированным кластерам в зависимости от их количества
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