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Резюме __________________________________________________________________________________________________ 

Введение. Глаукома является прогрессирующим заболеванием органа зрения и от-
носится к одной из самых распространенных причин неизлечимой слепоты во всем 
мире. Поэтому ранняя диагностика данного заболевания имеет решающее значение 
в современной офтальмологии. Однако данный процесс может быть трудоемким и 
дорогостоящим, в связи с чем постоянно возникает потребность в разработке более 
эффективных комплексных методов диагностики. Актуальным является внедрение 
технологий машинного обучения при принятии врачебного решения и повышение 
качества диагностики заболевания.
Цель. Провести систематический отбор опубликованных научных работ, посвящен-
ных проблеме применения машинного обучения при диагностике глаукомы, про-
анализировать точность и эффективность исследуемых технологий.
Материалы и методы. Проведен анализ статей, опубликованных в 2014–2024 гг. и 
посвященных теме применения машинного обучения при диагностике глаукомы. 
Поиск литературы был осуществлен по базам PubMed/MEDLINE и eLibrary по группам 
ключевых словосочетаний: machine learning, glaucoma, diagnostic. После изучения 
полного текста 48 работ, соответствующих критериям отбора, было выбрано 24 ста-
тьи, наиболее релевантных поставленной задаче.
Результаты. Выполнен анализ источников, описывающих применение технологий 
искусственного интеллекта, в частности машинного обучения, для диагностики гла-
укомы. Рассмотрены существующие способы разграничения показателей нормы от 
патологии, представлена информация о применяемых наборах данных для построе-
ния математических моделей, оценены качество и эффективность моделей, а также 
выделены основные преимущества и недостатки используемых классификационных 
методов. Модели, построенные на алгоритмах машинного обучения, продемонстри-
ровали точность предсказания выше 90%, подтверждая потенциал применения этих 
методов для диагностики глаукомы.
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Заключение. Наблюдается значительный интерес мирового научного сообщества к 
применению технологий искусственного интеллекта, в частности методов машинно-
го обучения, при диагностике и прогнозировании глаукомы. Внедрение методов ма-
шинного обучения в офтальмологии представляется перспективным инструментом 
для повышения выявляемости заболевания на ранних стадиях.
Ключевые слова: машинное обучение, глаукома, диагностика, искусственные ней-
ронные сети, метрики качества
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Abstract __________________________________________________________________________________________________ 

Introduction. Glaucoma is a progressive disease of the visual organ and is one of the 
most common causes of incurable blindness worldwide. Therefore, early diagnosis of 
this disease is crucial in modern ophthalmology. However, this process can be labour-
intensive and expensive, therefore there is a constant need to develop more eff ective 
complex diagnostic methods. It is relevant to introduce machine learning technologies in 
medical decision making and improve the quality of disease diagnosis.
Purpose. To conduct a systematic selection of published scientifi c papers devoted to 
the problem of applying machine learning in the diagnosis of glaucoma, to analyse the 
accuracy and effi  ciency of the investigated technologies.
Materials and methods. We analysed articles published in 2014–2024 on the application 
of machine learning in glaucoma diagnosis. The literature search was performed in 
PubMed/MEDLINE and eLibrary databases using the keyword groups "machine learning", 
"glaucoma", "diagnostic". After reviewing the full text of 48 papers that met the selection 
criteria, 24 articles that were most relevant to the task were selected.
Results. The sources describing the application of artifi cial intelligence technologies, in 
particular machine learning, for glaucoma diagnosis are analysed. The existing methods 
of diff erentiating normal from pathological parameters are considered, information 
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about the used data sets for building mathematical models is presented, the quality and 
effi  ciency of the models are evaluated, and the main advantages and disadvantages 
of the used classifi cation methods are highlighted. Models based on machine learning 
algorithms have demonstrated prediction accuracy above 90%, confi rming the potential 
of applying these methods to glaucoma diagnosis.
Conclusion. There is a signifi cant interest of the world scientifi c community in the 
application of artifi cial intelligence technologies, in particular, machine learning methods, 
in the diagnosis and prognosis of glaucoma. The introduction of machine learning 
methods in ophthalmology seems to be a promising tool for increasing the detection of 
the disease at early stages.
Keywords: machine learning, glaucoma, diagnosis, artifi cial neural networks, quality 
metrics

_________________________________________________________________________________________________

  ВВЕДЕНИЕ
Глаукома – группа хронических нейродегенеративных заболеваний, которые ха-

рактеризуются морфологическими изменениями головки зрительного нерва и слоя 
нервных волокон сетчатки при отсутствии другой офтальмопатологии [1]. Это вторая 
по распространенности причина слепоты во всем мире [2]. По данным ВОЗ, сейчас 
в мире число людей, страдающих глаукомой, составляет около 100 млн человек, из 
них более 5 млн имеют слепоту на оба глаза [3]. Предполагается, что к 2040 г. чис-
ло пациентов с данным заболеванием составит 111,8 млн [4]. Как известно, самой 
эффективной профилактикой слепоты вследствие глаукомы является ее своевре-
менная диагностика. Поэтому раннее выявление заболевания является одной из 
важнейших задач современной офтальмологии, а своевременное и точное разгра-
ничение нормы и патологии при диагностике вместе с очевидной необходимостью 
определения следов даже минимального прогрессирования заболевания являются 
приоритетными [5].

Вместе с совершенствованием традиционных методов диагностики новый им-
пульс в определении и мониторинге различных патологий возник именно с раз-
витием технологий искусственного интеллекта (ИИ). Особенно в последние годы в 
области здравоохранения, а в частности и в офтальмологии, стало актуальным при-
менение машинного обучения (МО). Данные методы позволяют обрабатывать боль-
шие объемы данных и создавать алгоритмы, которые могут быстро и точно диагно-
стировать заболевания. Ожидается, что в области диагностики глаукомы МО также 
способно показать высокую точность выявления заболевания на ранней стадии.

  ЦЕЛЬ ИССЛЕДОВАНИЯ
Проведение систематического обзора опубликованных научных работ, посвя-

щенных проблеме применения машинного обучения при диагностике глаукомы, 
анализ точности и эффективности исследуемых технологий.

  МАТЕРИАЛЫ И МЕТОДЫ
Проведен систематический обзор статей, опубликованных в международной 

базе научной литературы PubMed/MEDLINE и в российской базе eLibrary. Синтаксис 
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поиска был построен так, чтобы выделить статьи, включающие описание данных ис-
следования и применяемого метода машинного обучения для диагностики глауко-
мы с оценкой качества построенной модели. Фактически при отборе научных источ-
ников было задано условие: обязательное присутствие в названии статьи, и/или ан-
нотации, и/или ключевых словах терминов «машинное обучение» (machine learning) 
и «глаукома» (glaucoma), а также «диагностика» (diagnostic). Другим ограничением 
отбора была дата публикации статьи: с 2014 по 2024 г. включительно.

Поиск полного текста статьи осуществлялся по ссылке, размещенной в базе дан-
ных, или по цифровому идентификатору DOI. В обзор были включены публикации, 
находящиеся в открытом доступе. Поиск ограничивался публикациями, изданными 
только на русском и английском языках.

Схема дизайна отбора статей для систематического обзора, построенная соглас-
но протоколу PRISMA, представлена на рис. 1.

В международной базе данных PubMed/MEDLINE были выполнены запросы по 
группе ключевых словосочетаний machine learning AND (И) glaucoma diagnostic за пе-
риод с 2014 по 2024 г. По указанному запросу было найдено 282 статьи. В российской 
базе данных eLibrary также были запрошены статьи по ключевым словосочетаниям 

Рис. 1. Схема отбора статей для систематического обзора (PRISMA)
Fig. 1. Scheme for selecting articles for a systematic review (PRISMA)
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machine learning AND (И) glaucoma AND (И) diagnostic за период с 2014 по 2024 г. За-
прос выдал 23 статьи. Перед ознакомлением с аннотациями найденных статей 4 из 
них были исключены, так как обнаружились дублирования.

После ознакомления с заголовками статей и их аннотациями методом интеллек-
туального анализа было отобрано 48 статей для изучения полного текста. Проведе-
ние этапа изучения полного текста 48 работ, соответствующих критериям отбора, 
позволило отобрать 24 статьи для включения в систематический анализ. Анализ са-
мих результатов опубликованных исследований проводили в хронологическом по-
рядке. При анализе полных текстов выделяли следующие моменты: что конкретно 
предсказывает модель, метод моделирования, какие факторы рассматривались в 
качестве ковариат для обучения моделей, объемы выборок, проводилась ли слепая 
валидация при тестировании результатов моделей и метрики получаемой точности 
предсказания. В качестве основных метрик качества моделей предсказания наличия 
глаукомы рассматривали: общую точность (Асс) как долю корректно предсказанных 
случаев; специфичность (Sp) как долю (%) корректно предсказанных здоровых глаз 
по отношению ко всем здоровым в наборе тестирования или обучения; чувствитель-
ность (Sе) как долю (%) корректно предсказанных случаев глаукомы по отношению 
ко всем глазам с глаукомой в наборе тестирования или обучения; а также меру каче-
ства классификатора – площадь под ROC-кривой (AUC-ROC).

Для оценки наличия семантических связей между ключевыми словами отобран-
ных статей использовался встроенный инструмент открытого программного обеспе-
чения VOSviewer 1.6.20.

  РЕЗУЛЬТАТЫ
Распределение отобранных 24 публикаций по периоду их появления отражено 

на рис. 2. Как видно, наибольшее количество статей вышло в 2018 г., во многом это 
обусловлено популяризацией применения методов глубокого обучения для реше-
ния задач прогнозирования и классификации.

Рис. 2. Хронология количества публикуемых статей по теме применения машинного обучения 
при диагностике глаукомы
Fig. 2. Chronology of the number of published articles on the application of machine learning in 
glaucoma diagnosis
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В проведенном нами исследовании были выделены 2 класса работ для решения 
задачи предсказания наличия у пациента глаукомы: классические инструменты ма-
шинного обучения и инструменты нейросетевого моделирования. 

Так, классический инструмент машинного обучения «случайный лес» (англ. 
Random Forest – RF) применили в 2014 г. Asaoka R. et al. для оценки прогностиче-
ской ценности модели диагностики первичной открытоугольной глаукомы (ПОУГ) 
по показателям поля зрения 51 пациента с ПОУГ (53 глаза) и 87 здоровых пациен-
тов (108 глаз) [6]. В итоге были получены хорошие результаты качества прогнози-
рования модели: площадь под ROC-кривой (AUC-ROC) составила 0,790 (95% ДИ, 
73,5–84,5%). Позже (2017) этим же коллективом авторов были обучены алгорит-
мы классификации пациентов с ПОУГ и здоровых лиц на основе метода Random 
Forrest на данных оптической когерентной томографии (ОКТ) [7]. Обучающий на-
бор данных включал 94 глаза 94 пациентов с ПОУГ и 84 глаза 84 здоровых пациен-
тов, а тестовый набор данных включал 114 глаз 114 пациентов с ПОУГ и 82 глаза 
82 здоровых пациентов. Слепая валидация обученного алгоритма случайного 
леса показала качество модели AUC-ROC=0,930. В 2022 г. Berenguer-Vidal R. et al. 
разработали алгоритм деревьев решений на основе значений показателей асим-
метрии толщины СНВС между 2 глазами для скрининга глаукомы [8]. Для этой 
цели были отобраны пациенты с 2 здоровыми глазами (160 человек) и пациенты 
с 2 глазами с глаукомой (47 человек). Применение этой модели обеспечило класси-
фикацию с точность 87,92%, чувствительностью 70,21%, специфичностью 93,12%. 
Классический инструмент в виде машины опорных векторов (англ. Support Vector 
Machines – SVM) для выявления глаукомы по параметрам спектральной ОКТ 
применили Wu C. et al. (2022) [9]. Набор данных состоял из показателей 752 глаз 
(498 – с глаукомой, 254 – без). Результаты работы показали, что применение всех 
ОКТ-характеристик с помощью метода SVM дало хорошие возможности для выяв-
ления глаз с глаукомой. Модель достигла чувствительности 85%, специфичности 
70%, точности 80% и показателя AUC-ROC 0,82.

Многие авторы обучали сразу несколько алгоритмов машинного обучения, про-
водя затем их сравнение с точки зрения оптимальности прогнозных характеристик. 
Так, в работе 2023 г. Landau P.D. et al. обучили 2 модели машинного обучения CatBoost 
(англ. Category Boosting) и LightGBM (англ. Light Gradient Boosting Machine) для про-
гнозирования глаукомы [10]. Для обучения моделей были использованы 185 систем-
ных и 42 глазных параметра 7880 пациентов (314 – с глаукомой). Алгоритм CatBoost 
с выбором признаков с фильтром по важности достиг наивысшей производитель-
ности с показателем AUC-ROC 0,84 при включении в анализ всех переменных. Kim S. 
et al. (2017) для диагностики глаукомы использовали уже 3 метода машинного обуче-
ния: метод случайного леса, метод опорных векторов и метод К-ближайших соседей 
(англ. K-Nearest Neighbors – KNN) [11]. Были проанализированы данные 494 пациен-
тов: 297 лиц с глаукомой и 202 здоровых. В число параметров влияния были включе-
ны: пол, возраст, толщина СНВС, индексы поля зрения. Оптимальным с точки зрения 
качества прогнозирования оказалась модель случайного леса, продемонстрировав-
шая точность 98,0% при чувствительности 98,3%, специфичности 97,5% и значении 
AUC-ROC 0,979. Fernandez E. et al. (2021) на основе модели дерева решений (англ. 
Decision Tree – DT) разработали классификатор для различения здоровых глаз от глаз 
с глаукомой на ранней стадии заболевания на основе толщины перипапиллярного 
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СНВС, измеренной с помощью ОКТ [12]. Для обучения классификатора использовали 
данные 90 пациентов с ранней глаукомой и данные 85 здоровых пациентов. С приме-
нением десятикратной перекрестной валидации общая точность модели составила 
89%, специфичность 89%, чувствительность 88%, а показатель AUC-ROC 0,953 (95% 
ДИ 0,903–0998).

Oh S. et al. (2021) было обучено уже 4 модели машинного обучения для прогнози-
рования глаукомы: метод опорных векторов, случайный лес, дерево решений C5.0 и 
экстремальный градиентный бустинг (англ. eXtreme Gradient Boosting – XGB) [13]. На-
бор данных включал общие данные и клинические данные, основанные на индексах 
поля зрения, ОКТ, измерении ВГД, а также фотографировании глазного дна 975 глаз 
с глаукомой и 649 глаз без глаукомы. Модель XGB стала наилучшей, достигнув точно-
сти 94,7%, чувствительности 94,1%, специфичности 95,0%, значения AUC-ROC 0,945.

В свою очередь, Wu C. et al. (2021) предложили 5 методов машинного обучения, 
а именно: деревья условного вывода (англ. Conditional Inference Trees – CIT), дерево 
логистической модели (англ. Logistic Model Tree – LMT), дерево решений C5.0, слу-
чайный лес и экстремальный градиентный бустинг – для диагностики глаукомы [14]. 
В качестве эталона для сравнения использовалась логистическая регрессия. Модели 
были построены на основе параметров спектральной ОКТ. Набор данных включал 
470 глаз 256 пациентов (246 – с глаукомой, 224 – без заболевания). Наилучших пока-
зателей классификации достигла модель случайного леса: точность 88,18%, чувстви-
тельность 91,66%, специфичность 85,07%, значение AUC-ROC 0,9459.

Sharifi  M. et al. (2021) обучали также несколько моделей машинного обучения для 
прогнозирования и диагностики глаукомы: метод дерева решений, К-ближайших 
соседей, опорных векторов, случайного леса и другие [15]. Данные для исследова-
ния включали демографические и офтальмологические данные 5190 участников в 
возрасте 40–64 лет, проживающих в Шахруде (северо-восточный Иран). Основными 
параметрами, рассмотренными в этом наборе данных, были 67 демографических, 
офтальмологических, оптометрических, периметрических и биометрических ха-
рактеристик для 4561 человека, включая 87 пациентов с глаукомой и 4474 лиц, не 
страдающих глаукомой. Результаты эксперимента показали, что модели, построен-
ные на основе метода деревьев решений и метода случайного леса, обладают более 
высокой эффективностью прогнозирования глаукомы с точностью 87,61 и 88,87%, 
чувствительностью 73,80 и 72,35%, специфичностью 87,88 и 89,10% и значением 
AUC-ROC 0,911 и 0,945 соответственно.

Также достаточно много работ, в которых для автоматического предсказания 
наличия у пациента глаукомы использовались модели на основе искусственных 
нейронных сетей (англ. Artifi cial Neural Network – ANN). Так, уже в 2015 г. Oh E. et al. 
создали модель ANN для дифференцирования ПОУГ от подозрения на глаукому [16]. 
В число изучаемых параметров влияния входили 4 неофтальмологических фактора: 
пол, возраст, менопауза и длительность артериальной гипертензии – и 5 офтальмо-
логических факторов: внутриглазное давление (ВГД), аномалии сферического экви-
валента рефракции, вертикальное соотношение экскавации и диска зрительного 
нерва, наличие дефекта слоя нервных волокон сетчатки (СНВС) в надвисочной об-
ласти и нижнетемпорального дефекта СНВС. Были обследованы 8958 участников, 
из которых отобраны 386 пациентов с подозрением на глаукому. В 292 случаях диа-
гноз «глаукома» не был подтвержден, а у 94 пациентов была диагностирована ПОУГ. 
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Построенная модель предсказала заболевание с точностью более 84,0%, чувстви-
тельностью 78,3% и специфичностью 85,9%.

Abidi S. et al. (2018) разработали интегрированную систему анализа для выявле-
ния признаков глаукомы в изображениях диска зрительного нерва (ДЗН) [17]. Чтобы 
различать здоровые и глаукоматозные ДЗН были выделены признаки из изображе-
ний 63 здоровых пациентов и 100 пациентов с глаукомой и обучены следующие ал-
горитмы: многослойный перцептрон (англ. Multi-Layer Perceptron – MLP), метод опор-
ных векторов, байесовский сетевой классификатор (англ. Bayesian Network – BN). 
Алгоритм байесовского классификатора оказался лучшим при определении здоро-
вых ДЗН и ДЗН с признаками глаукомы с чувствительностью 86,0%, специфичностью 
80,0%, точностью 83,8% и показателем AUC-ROC 0,913.

Li F. et al. (2018) обучили сверточную нейронную сеть (англ. Convolutional Neural 
Network – CNN), способную автоматически различать по данным периметрии нор-
му от глаукомы [18]. Всего было отобрано 4012 изображений полей зрения, полу-
ченных от 1352 пациентов. При использовании тестового набора данных CNN до-
стигла точности 87,6%, в то время как специфичность и чувствительность составили 
82,6 и 93,2% соответственно. Алгоритм глубокого остаточного обучения ResNet для 
скрининга глаукомы по изображениям глазного дна был разработан Shibata N. et al. 
(2018) [19]. Обучающий набор данных состоял из 1364 изображений глаз с признака-
ми глаукомы и 1768 цветных изображений глаз без признаков глаукомы. Набор дан-
ных для тестирования включал 60 изображений сетчатки и ДЗН глаз с глаукомой и 50 
изображений здоровых глаз. Алгоритм глубокого обучения достиг высокой диагно-
стической эффективности: значение AUC-ROC составило 0,965 (95% ДИ 93,5–99,6%). 
Raghavendra U. et al. (2018) для классификации изображений глаз с глаукомой и без 
также обучили сверточную нейронную сеть с 18 слоями. [20]. Было проанализиро-
вано 1426 изображений глазного дна, из которых 837 изображений с глаукомой и 
589 изображений без глаукомной оптической нейропатии (ГОН). На таком наборе 
данных была достигнута высокая точность – 98,13%, а чувствительность и специфич-
ность составили 98,0 и 98,3% соответственно.

Комбинацию из модели сверточных нейронных сетей с алгоритмами-класси-
фикаторами для диагностики глаукомы использовали Ajitha S. et al. (2021) [21]. Для 
обучения комбинированных моделей применили 1113 изображений глазного дна, 
состоящих из 660 нормальных и 453 глаукоматозных изображений. CNN c класси-
фикатором SoftMax достигла точности 93,80%, чувствительности 85,40%, специфич-
ности 100,00%, а CNN с классификатором SVM достигла точности, чувствительности, 
специфичности 95,60; 89,50 и 100,00% соответственно.

Две модели нейронных сетей, используя 18 параметров, полученных методом 
клинического осмотра, периметрии, тонометрии, пахиметрии, обучили Ranadive F. 
et al. (2018) [22]. Первая модель диагностировала 4 класса (есть глаукома или нет 
глаукомы, а также на определение открытоугольной и закрытоугольной форм за-
болевания). Вторая была обучена на определение 7 классов. В ней, кроме указан-
ных параметров, диагностировали офтальмогипертензию (ОГ), глаукому нормаль-
ного давления и вторичную глаукому. В исследование были включены данные 106 
пациентов с глаукомой и здоровых лиц. Первая модель показала точность класси-
фикации 97,6% (точность у здоровых лиц составила 100%, а у пациентов с разными 
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формами глаукомы – от 93,4 до 98,7%). Вторая модель показала точность 94,9% (у лиц 
контрольной группы 100%, у пациентов с глаукомой от 95,4 до 99,6%).

В 2019 г. Asaoka R. et al. построили модель глубокого обучения для диагностики 
ранней глаукомы по данным ОКТ спектральной области [23]. Исследование включа-
ло данные 4316 ОКТ-изображений: 1371 глаз пациентов с ПОУГ и 193 глаза здоровых 
лиц. Обучающий набор состоял из данных 94 глаз пациентов с ПОУГ и 84 глаз лиц кон-
трольной группы. Тестовый набор включал данные 114 глаз пациентов с ПОУГ и 82 
глаз лиц контрольной группы. На первом этапе модель была предварительно обуче-
на, затем последовал второй этап обучения с использованием независимого набора 
данных для обучения. При этом показатель точности составил 93,7%, а без процесса 
предварительного обучения он находился в интервале от 76,6 и 78,8%. Maetschke S. 
et al. (2019), также используя метод глубокого обучения, получили модель, классифи-
цирующую глаза как здоровые или глаукоматозные на основе необработанных, не-
сегментированных снимков ОКТ ДЗН с помощью трехмерной сверточной нейронной 
сети [24]. Набор данных включал 1110 сканов спектральной ОКТ, из которых 263 – 
здоровых, а 847 – пациентов с ПОУГ. Предложенный авторами подход достиг пико-
вого значения AUC-ROC при слепой валидации 0,94. Noury E. et al. (2022) разработали 
трехмерный алгоритм глубокого обучения для выявления глаукомы с использовани-
ем снимков спектральной ОКТ [25]. Набор данных в общей сложности содержал 2461 
снимок (1405 – глаукома, 1056 – норма), полученный из баз данных Медицинской 
школы Стэнфордского университета. Обученная модель достигла значения AUC-ROC 
0,92 (95% ДИ 0,90–0,93), чувствительности 86%, специфичности 78% и точности 87%.

В 2020 г. Hemelings R. et al. применили стратегию активного обучения для диа-
гностики глаукомы на 8433 цветных изображениях глазного дна пациентов [26]. 
Разработанная модель достигла значения AUC-ROC 0,995, чувствительности 98%, 
специфичности 91% при идентификации пациентов с глаукомой. При этом модель 
на основе CNN ResNet-50, обученная на всех 4935 изображениях, достигла значения 
AUC-ROC 0,996, чувствительности и специфичности 92,2 и 93% соответственно.

Некоторые авторы сравнивали результаты, полученные при обучении нейрон-
ных сетей, с результатами, полученными при использовании классических моделей 
машинного обучения. Так, например, модель глубокого обучения для диагностики 
глаукомы на основе анализа фотографий глазного дна была построена Ahn J. et al. 
(2018) [27]. Было исследовано 1542 фотографии (786 фотографий глаз без глаукомы, 
289 – с начальной стадией глаукомы и 467 – с глаукомой на поздних стадиях забо-
левания). Эти наборы данных применялись для построения 2 моделей: стандартной 
логистической регрессии и сверточной нейронной сети. Те же наборы данных ис-
пользовали для точной настройки предварительно обученной модели GoogLeNet 
Inception v3. Модель логистической регрессии показала точность обучения 82,9%, 
точность на валидационной и тестовой выборках 79,9 и 7,2% соответственно. Свер-
точная нейронная сеть достигла точности 92,2% и значения AUC-ROC 0,98 по данным 
обучения, точности 88,6% и AUC-ROC 0,95 по данным валидации, точности 87,9% и 
AUC-ROC 0,94 по контрольным данным. Модель GoogLeNet Inception v3 с перенос-
ным обучением достигла точности 99,7% и значения AUC-ROC 0,99 при обучении мо-
дели, точности 87,7% и AUC-ROC 0,95 для валидационных данных, точности 84,5% и 
AUC-ROC 0,93 для тестовых данных.
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Wang P. et al. (2019) обучили модели машинного обучения для диагностики гла-
укомы по картам толщины СНВС [28]. Набор данных содержал карты ОКТ 93 глаз 
пациентов с глаукомой и 128 здоровых лиц. Карты толщины СНВС были предо-
ставлены 4 различным алгоритмам машинного обучения: машины опорных век-
торов и K-ближайших соседей, а также 2 сверточные нейронные сети ResNet-18 и 
GlaucomaNet. Все 4 модели достигли одинаково высокой точности диагностики, при 
этом значения AUC-ROC варьировали от 0,91 до 0,92.

В 2022 г. Akter N. et al. обучили модель логистической регрессии и модель глубо-
кого обучения (англ. Deep Learning model – DL), состоящую из 4 слоев нейронной 
сети, для диагностики глаукомы [29]. Данные (125 пациентов с глаукомой и 130 – здо-
ровых) были собраны на основе структурных, функциональных, демографических 
показателей и факторов риска. Признаки были статистически проанализированы, и 
4 наиболее значимых признака были использованы для обучения алгоритмов (MD 
(англ. Mean Deviation), PSD (англ. Pattern Standard Deviation), RNFL (англ. Retinal Nerve 
Fiber Layer) и CDR (англ. Cup to Disc ratio)). Модель DL достигла более высоких диагно-
стических показателей на валидационных данных (AUC-ROC составила 0,98, точность 
97,0%, специфичность 96,0%, чувствительность 100%) по сравнению с моделью LR 
(AUC-ROC 0,97, точность 95,0%, специфичность 91,0%, чувствительность 100%).

Краткий обзор изученных публикаций представлен в таблице.
На рис. 3 представлена семантическая сеть ключевых слов отобранных публика-

ций. Как видно, все слова достаточно тесно связаны и концентрируются у 2 центров 
«Глаз»+«Признаки» и «Искусственный интеллект»+«Глубокое обучение». 

Рис. 3. Семантическая сеть ключевых слов отобранных публикаций
Fig. 3. Semantic network of keywords of selected publications
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  ОБСУЖДЕНИЕ
Результаты анализа литературных научных источников демонстрируют высокую 

ценность алгоритмов машинного обучения для диагностики глаукомы. В большин-
стве исследований были достигнуты высокие показатели классификации (точность 
классификации >80%), а также высокая точность прогноза (AUC-ROC>0,9), что сви-
детельствует о значимых показателях работы применяемых математических моде-
лей. При поставленной задаче разграничения глаукомы от нормы высокую резуль-
тативность показали такие алгоритмы классификации машинного обучения, как 
модель случайного леса (Random Forests), модель логистической регрессии (Logistic 
Regression), модель градиентного бустинга (XGBoost). Кроме того, высокую ценность 
в диагностике заболевания представил такой математический инструмент, как свер-
точная нейронная сеть, которая классифицировала глаукому с точностью выше 90%.

Среди используемых алгоритмов диагностирования чаще всего предпочтение от-
давалось таким методам машинного обучения, как Random Forests, XGBoost, Logistic 
Regression. Это обусловлено высокой точностью прогнозирования и классификации, 
а также хорошей интерпретируемостью данных методов. Особое внимание в диагно-
стике глаукомы уделяли нейронным сетям, в частности сверточным нейронным се-
тям. Их преимуществом также является высокая эффективность при решении задач 
классификации. Особенно результативным оказалось объединение CNN с другими 
математическими инструментами, например CNN с классификатором SVM или CNN 
с классификатором SoftMax. Более того, CNN показали хорошие результаты класси-
фикации несегментированных изображений. Такой метод может быть альтернатив-
ным вариантом для снижения рабочей нагрузки специалиста – врача-офтальмолога. 
Если рассматривать хронологию опубликования работ, то видно, что в период 
2014–2017 гг. в основном применяли классические инструменты машинного обуче-
ния, а с развитием методов глубокого обучения на основе сверточных нейронных се-
тей в период 2018–2022 гг. появились исследования, применяющие данный инстру-
мент для классификации заболевания. Однако результат работы нейронных сетей 
зачастую может быть трудно интерпретируемым, что является, например, ограниче-
нием для разработки систем поддержки принятия врачебного решения, и в связи с 
этим в последние 2 года (2023–2024) опять стало больше работ, применяющих клас-
сические методы машинного обучения, но усовершенствованные с учетом развития 
современных технологий в области МО.

Важно отметить, что в приведенных публикациях применялся различный размер 
обучающей и тестовой выборки. Кроме того, в исследования включалось большое 
количество независимых параметров, а в качестве набора данных применялись не-
однородные виды данных, в том числе морфометрические, клинико-функциональ-
ные, демографические, офтальмологические характеристики пациента. Принимая 
во внимание результаты проведенного исследования, можно утверждать, что на ка-
чество модели и его выходной результат влияет размер набора данных исследуемых 
групп, соотношение тестовой и обучающей выборок, количество признаков. Для по-
лучения наилучших результатов моделей классификации необходимо определить 
оптимальное количество данных и искомых признаков.

Применение машинного обучения при диагностике глаукомы: систематический обзор
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  ЗАКЛЮЧЕНИЕ
Применение методов машинного обучения предоставляет новые возможности 

в диагностике и прогнозировании глаукомы. Результаты систематического обзора 
свидетельствуют о высокой точности и надежности алгоритмов машинного обуче-
ния в определении признаков глаукомы даже на ранних стадиях заболевания.

Анализ включенных в обзор исследований продемонстрировал, что наблюдается 
значительный интерес мирового научного сообщества к применению методов ма-
шинного обучения в области диагностики глаукомы. Ожидается совершенствование 
существующих подходов, а также разработка новых методологий. Применение мето-
дов машинного обучения может радикально изменить исследования, направленные 
на понимание процессов развития, прогрессирования и лечения глаукомы путем 
выявления новых факторов риска и оценки значимости уже существующих.

_________________________________________________________________________________________________
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