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Аннотация. Представлены результаты исследований по разработке и реализации в виде программного 

средства поиска глазных яблок и костных структур глазниц. Для достижения цели было использовано  глубокое 

обучение нейронной сети. Показано, что погрешность расчёта объёмов глазниц на основе результатов 

распознавания орбит нейронной сетью составляет 4 – 8 %. 

Ключевые слова: глазное яблоко, костные структуры глазницы, экстраокулярные мышцы, 

ретробульбарная клетчатка (ее смещение). 

 

Введение 

Методы, основанные на машинном обучении (ML) и особенно глубоком обучении 

(DL), способны выявлять, локализовать и количественно определять патологические 
особенности практически при любом заболевании, в частности, и при патологии глазницы. 

В то же время, анализ изображений, полученных с применением микроспирального 

компьтерного томографа MSCT [5-7] в формате DICOM [8] и трехмерная реконструкция 

костей лицевого черепа, позволяет хирургу более надежно оценить анатомические 

особенности отдельного пациента, локализацию, границы и распространенность 

патологического процесса, и планировать объем операции [9, 10]. 

Для работы нейронной сети с полученными результатами работы компьютерного 

томографа за основной элемент программной обработки были взяты биомаркеры. 

Определение биомаркеров – основные элементы глазницы и глазного яблока, которые 

должна распознать нейросеть после ее обучения. 
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Цель настоящей работы  получение программного средства, позволяющее 

однозначно идентифицировать глазные яблоки и глазницы 

 

Методы и материалы 

Исходные данные. В качестве исходных данных для обучения нейронной сети были 

использованы результаты микроспиральной компьютерной томографии 70 пациентов с 

переломами костей глазницы различной тяжести. По каждому пациенту анализировался набор 

изображений в формате DICOM, полученных с использованием результате 

Микроспирального компьютерного томографа Siemens Emotion 6 (Германия). 

Подготовка изображений для обучения нейронной сети осуществлялась путём 

послойной разметки этих изображений. До процесса разметки была осуществлена 

конвертация DICOM изображений в RGB изображения. В качестве инструмента для разметки 

данных использовали приложение VGG Image Annotato, это приложение для ручного 

аннотирования изображений с возможностью осуществлять множественную разметку. 

Результатом разметки являются файлы в формате csv и json, которых хранят информацию о 

координатах точек, ограничивающих полигон (результат разметки глазницы) в привязке к 

названию файла. Рисунок 1 отражает пример разметки исходных файлов.  

    

         
Рисунок 1. – Результат разметки исходных данных в одном слое 

 

Все исходные данные были разделены на тренировочные и тестовые в процентном 

соотношении 80 и 20 % соответственно. Тестовые исходные данные использовались для 

проверки работы нейронной сети после обучения. Кроме того, тестовые исходные данные 

использовались в качестве контрольного эксперимента для сравнения результатов расчёта 

объёма глазниц размеченных нейронной сетью с объёмом глазниц, размеченных вручную.  

Обучение нейронной сети. Решение поставленной задачи было осуществлено 

средствами языка программирования Python с использованием платформы Anaconda. В 

качестве основных фреймворков для работы с нейронными сетями мы использовали 

Tenserflow и Keras. На основе архитектуры U-net была разработана новая архитектура 

нейронной сети. Обучение нейронной сети происходило со следующими параметрами: 

итераций на эпоху – 100, learning rate – 0,001, регулизация – 0,0001, минимальная вероятность 

при детектировании – 0,95. 
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Количество изображений, использованных для обучения нейронной сети: снимков с 

биомаркерами 800, снимков глазниц 1633. Аугментация в нейронной сети осуществлялась при 

помощи алгоритма, заложенного в фреймворке Keras, что позволило в 20 раз увеличить 

наборы изображения для обучения нейронной сети. 

 

 

output: (None, 512, 512, 1)

input: (None, 512, 512, 1)
input_1: InputLayer

output: (None, 512, 512, 64)

input: (None, 512, 512, 1)
conv2d_1: Conv2D

output: (None, 512, 512, 64)

input: (None, 512, 512, 64)
batch_normalization_1: BatchNormalization

output: (None, 512, 512, 64)

input: (None, 512, 512, 64)
conv2d_2: Conv2D

output: (None, 512, 512, 64)

input: (None, 512, 512, 64)
batch_normalization_2: BatchNormalization

F1

output: (None, 512, 512, 128)

input: [(None, 512, 512, 64), (None, 512, 512, 64)
concatenate_2: Concatenate

output: (None, 512, 512, 64)

input: (None, 512, 512, 128)
conv2d_11: Conv2D

output: (None, 512, 512, 64)

input: (None, 512, 512, 64)
conv2d_12: Conv2D

output: (None, 512, 512, 2)

input: (None, 512, 512, 64)
conv2d_13: Conv2D

output: (None, 512, 512, 1)

input: (None, 512, 512, 2)
conv2d_14: Conv2D

 

F1 

output: (None, 256, 256, 64)

input: (None, 512, 512, 64)
max_pooling2d_1: MaxPooling2D

output: (None, 256, 256, 128)

input: (None, 256, 256, 64)
conv2d_3: Conv2D

output: (None, 256, 256, 128)

input: (None, 256, 256, 128)
conv2d_4: Conv2D

F2

output: (None, 256, 256, 256)

input: [(None, 128, 128, 256), (None, 256, 256, 128)
concatenate_1: Concatenate

output: (None, 256, 256, 128)

input: (None, 256, 256, 256)
conv2d_8: Conv2D

output: (None, 256, 256, 128)

input: (None, 256, 256, 128)
conv2d_9: Conv2D

output: (None, 512, 512, 128)

input: (None, 256, 256, 128)
up_sampling2d_2: UpSampling2D

output: (None, 512, 512, 64)

input: (None, 512, 512, 128)
conv2d_10: Conv2D

 
F2 

output: (None, 128, 128, 128)

input: (None, 256, 256, 128)
max_pooling2d_2: MaxPooling2D

output: (None, 128, 128, 256)

input: (None, 128, 128, 128)
conv2d_5: Conv2D

output: (None, 128, 128, 256)

input: (None, 128, 128, 256)
batch_normalization_3: BatchNormalization

output: (None, 128, 128, 256)

input: (None, 128, 128, 256)
conv2d_6: Conv2D

output: (None, 128, 128, 256)

input: (None, 128, 128, 256)
batch_normalization_4: BatchNormalization

output: (None, 128, 128, 256)

input: (None, 128, 128, 256)
dropout_1: Dropout

output: (None, 256, 256, 256)

input: (None, 128, 128, 256)
up_sampling2d_1: UpSampling2D

output: (None, 256, 256, 128)

input: (None, 256, 256, 256)
conv2d_7: Conv2D

 
Рисунок 2. – Архитектура алгоритма работы нейронной сети 

 

Процедурная составляющая нейронной сети представлена на рисунке 2 в виде 

алгоритма работы нейронной сети. 

Алгоритм работы программного средства. Разработанное программное средство может 

работать в двух режимах: режиме обучения нейронной сери и режиме поиска контуров 

глазниц, глазных яблок и расчёта их объёмов.  

глазницы, глазного яблока и расчёта их объёмов состоит из следующих трёх процедур:  

 распознавание нейронной сетью по входным изображениям в формате DICOM 

контуров глазниц и их разметка;  

 проверка верности разметки правой и левой глазниц, а также глазных яблок 

корректировка результатов разметки; 
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 расчёт объёмов глазниц, глазных яблок и вывод результатов через интерфейс 

пользователя.  

Разработка дополнительной процедуры для однозначной идентификации правой и 

левой глазниц потребовалась в связи с тем, что в результате работы нейронной сети в 

некоторых слоях правая глазница и левая глазница были отмечены с ошибкой: левая как 

правая, а правая как левая. На рисунке 3 отражена блок-схема алгоритма корректировки 

результатов распознавания нейронной сетью контуров глазниц.   

Для расчёта объёма глазниц использовали следующую формулу: 

 

                                                
2V N a h                                                                             (1) 

 

где N – количество пикселей, размеченных, как часть глазницы; 

a – длина стороны пикселя, мм;  

h – расстояние между слоями, мм.  

 

Значения длины стороны пикселя a и расстояния между слоями h зависят от 

технических характеристик и разрешающей способности аппарата микроспиральной 

компьютерной томографии. В нашем случае разрешение исходных диком файлов составляет 

512х512 пикселей и a = 0,455 мм, а расстояние между слоями h = 0,625 мм. 

Реализованные средствами языка программирования Python процедуры были 

апробированы на 14 наборах DICOM файлов с целью оценки погрешности разметки 

нейронной сетью глазниц.    
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Рисунок 3. – Блок-схема алгоритма корректировки результатов поиска контуров глазниц 
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Результаты и обсуждение 

В результате обучения нейронной сети была получена матрица весовых коэффициентов 

для каждого слоя нейронной сети на основе которых происходила разметка глазниц в тестовых 

наборах данных.  

Зависимости значения метрики достоверности и уровня потери данных от времени 

обучения нейронной сети отражены на рисунках 4 и 5, соответственно.  

 

 
Рисунок 4. – Зависимость значения метрики достоверности от времени обучения (количества 

итераций)  

 

                                                 
tp tn

Accuracy
tp fp fn tn




                                            (2) 

 

где Accuracy – метрика достоверности; 

tp (True Positive) – истиноположительный результат. Классификатор решил, что цвет 

совпадает, и он совпал; 

fp (False Positive) – ложноположительный результат. Классификатор решил, что цвет 

совпадает, но он не совпал. Это так называемая ошибка первого рода; 

fn (False Negative) – ложноотрицательный результат. Классификатор решил, что цвет не 

совпадает, а он совпал. Это так называемая ошибка второго рода. Обычно при создании 

модели желательно минимизировать ошибку второго, даже увеличив тем самым ошибку 

первого рода; 

tn (True Negative) – истиноотрицательный результат. Классификатор решил, что цвет не 

совпадает, и он не совпал; 
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Рисунок 5. –  Зависимость потерь данных от времени обучения нейронной сети 

(количества итераций)  

 

На рисунке 5 четко прослеживается сокращение потерь биомаркеров за время обучения 

нейронной сети. 
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где y – метка класса; 

y`– то что предсказывает модель; 

L – loss (функция нейронной сети) необходимая для идентификации положительных 

принципов обучения нейронной сети.  

В результате обработки изображений тестовых наборов данных с использованием 

обученной нейронной сети мы получаем бинарную маску изображения (вероятности 

принадлежностей к классу). На рисунке 7 отражён результат поиска контуров глазных яблок, 

построенных нейронной сетью используя исходное изображение слоя, поступавшего на вход 

программного средства.  

 

         
Рисунок 6. – Результат поиска глазного яблока нейронной сетью после обучения 
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Рисунок 7.  – Результат поиска глазниц нейронной сетью после обучения 

 

Далее на основании наборов файлов с контурами глазниц осуществлялся расчёт объёма 

правой и левой глазниц по формуле (1).  

Результат сравнения объёмов глазниц, рассчитанных по результатам разметки 

нейронной сетью, с объёмами глазниц, рассчитанных по результатам ручной разметки, 

показал, что разница составляет 4-8%. Это свидетельствует о высокой точности разметки 

глазниц нейронной сетью. Предложенное программное средство целесообразно использовать 

для автоматизации процесса расчёта объёма глазниц на этапе подготовки к операции и при 

оценке результатов операции по замещению тонких костей глазницы.   

 

Заключение 

Установлено, что погрешность расчётов объёма глазниц на основе биомедицинских 

изображений (результатов компьютерной томографии) с использованием нейронной сети 

составляет 4-8%.  

Разработано и апробировано программное средство, позволяющее сократить затраты 

времени на подготовку к операции по замещению тонких костей глазницы на 30-40 минут.  
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