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Аннотация. Цель: разработка и экспериментальная оценка метода интерпретируемой классификации изо-
бражений глазного дна для первичного офтальмологического скрининга, основанного на совместном исполь-
зовании модели глубокого обучения и средств визуального объяснения ее решений. Материал и методы. 
Исследование выполнено на выборке из 2500 изображений глазного дна, сбалансированной по 5 классам (по 
500 изображений на класс): дегенеративные изменения сетчатки, патология макулярной области, нейрооф-
тальмологическая патология, сосудистая патология сетчатки и отсутствие клинически значимой патологии. В 
качестве классификатора использована сверточная нейронная сеть с ConvNeXt-подобной архитектурой. Ка-
чество классификации оценивали по метрике Accuracy, качество интерпретации – по метрике Intersection over 
Union (IoU). Результаты – для базовой модели значения Accuracy составили 0,74–0,77, тогда как для модели 
с учетом интерпретационной компоненты – 0,79–0,82. Качество интерпретации для базовой модели достигало 
IoU примерно 0,79, а для предложенного метода – 0,98–0,99. Заключение. Предложенный метод обеспечивает 
не только классификацию изображений глазного дна, но и визуальное объяснение результатов. Использование 
экспертных аннотаций при обучении повышает соответствие карт значимости клинически значимым областям 
изображения и может способствовать повышению доверия к системам поддержки принятия клинических реше-
ний при первичном офтальмологическом скрининге.
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Abstract. Objective: to develop and experimentally evaluate an interpretable fundus image classification method 
for primary ophthalmic screening based on the joint use of a deep learning model and visual explanation techniques. 
Material and methods. The study was conducted on a dataset of 2,500 fundus images balanced across 5 classes 
(500 images per class): degenerative retinal changes, macular pathology, neuro-ophthalmic pathology, retinal vascular 
pathology, and the absence of clinically significant pathology. A convolutional neural network with a ConvNeXt-like 
architecture was used as the classifier. Classification performance was assessed using Accuracy, while interpretability 
quality was evaluated using the Intersection over Union (IoU) metric. Results. The baseline model achieved Accuracy 
values ranging from 0.74 to 0.77, whereas the model incorporating the interpretability component achieved values 
between 0.79 and 0.82. The interpretability quality of the baseline model reached an IoU of approximately 0.79, while 
the proposed method achieved IoU values of 0.98–0.99. Conclusion. The proposed method provides not only fundus  
image classification but also a visual explanation of the obtained results. Incorporating expert annotations into the 
training process improves the correspondence between attention maps and clinically relevant image regions and may 
increase trust in clinical decision support systems for primary ophthalmic screening.
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Введение. Заболевания сетчатки и зрительного не-
рва относятся к значимым причинам слепоты и слабови-
дения. К базовым методам диагностики таких заболева-
ний относятся офтальмоскопия глазного дна (ГД) и его 
фотографирование по различным методикам, включая 
многопольное стереофотографирование с последую-
щим анализом изображения.

В связи с развитием методов глубокого обучения 
особую актуальность приобретает компьютерный ана-
лиз изображений ГД. Он позволяет оценивать состояние 
сетчатки, диска зрительного нерва, сосудистой систе-
мы и других структур ГД с использованием цифровых 
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методов обработки и анализа изображений. Традицион-
ная диагностика по снимкам ГД основана на экспертной 
интерпретации данных, полученных с помощью фундус-
камер и других средств визуализации. Такие изображе-
ния содержат клинически значимую информацию и при-
меняются для выявления широкого спектра патологий. 
Однако данный подход требует высокой квалификации 
врача-офтальмолога и значительного клинического опы-
та, что ограничивает его масштабируемость, особенно в 
сельских, удаленных и ресурсно-ограниченных регионах 
[1, 2].

Одним из перспективных направлений повышения 
доступности первичного офтальмологического скринин-
га является применение систем поддержки принятия 
клинических решений, основанных на методах глубокого 
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обучения. Сверточные нейронные сети демонстрируют 
высокую эффективность в задачах классификации изо-
бражений ГД и позволяют автоматизировать выявление 
патологических изменений [3–6]. Вместе с тем практиче-
ское использование таких решений ограничивается не-
достаточной прозрачностью алгоритмов: многие модели 
функционируют как «черные ящики», предоставляя ито-
говый класс без объяснения причин принятого решения 
[7, 8].

Для задач первичного скрининга особое значение 
имеет не постановка окончательного нозологическо-
го диагноза, а  отнесение изображения к укрупненной 
группе патологий или группе риска, требующей после-
дующего обследования. В этой постановке возрастает 
значимость интерпретируемых подходов, которые со-
вмещают классификацию изображения с визуальным 
объяснением результата и позволяют выделять области 
изображения, оказавшие наибольшее влияние на реше-
ние модели [7, 9, 10].

Цель – разработка и экспериментальная оценка ме-
тода интерпретируемой классификации изображений 
ГД для первичного офтальмологического скрининга, 
основанного на совместном использовании модели глу-
бокого обучения и средств визуального объяснения ее 
решений.

Материал и методы. Дизайн исследования и ис-
ходные данные. Работа представляет собой экспери-
ментальное исследование метода автоматической клас-
сификации изображений ГД. Исследование направлено 
на оценку влияния включения экспертных аннотаций 
патологически значимых областей в процесс обучения 
модели на качество классификации и  интерпретируе-
мость результата.

Для обучения и валидации классификационной мо-
дели использовали выборку из 2500 изображений ГД. 
Выборка была сбалансирована по 5 классам и  вклю-
чала по 500 изображений на каждый класс: признаки 
дегенеративных изменений сетчатки, признаки пато-
логии макулярной области, признаки нейроофтальмо-
логической патологии, признаки сосудистой патологии 
сетчатки, клинически значимая патология не выявлена. 
Принадлежность изображений к классам была уточнена 
медицинским экспертом.

В рамках исследования анализировались две харак-
теристики: качество отнесения изображения к укрупнен-
ной группе офтальмологической патологии и  степень 
совпадения автоматически выделяемых моделью об-
ластей с экспертной разметкой. С учетом ограниченного 
объема доступной информации об исходной выборке 
исследование рассматривалось как экспериментальная 
проверка предложенного алгоритмического подхода.

Для проверки качества интерпретации патологии ГД 
с помощью метода автоматической классификации изо-
бражений ГД обследованы 100 пациентов – 167 глаз с 
различной патологией. Были выделены 4 класса забо-
леваний. 

1-й класс – сосудистая патология – 38 глаз с диабети-
ческой ретинопатией;

2-й класс – дегенеративные заболевания сетчатки: 
сухая форма возрастной макулярной дегенерации с раз-
витием географической атрофии (43 глаза), пигментная 
дистрофия сетчатки (2 глаза);

3-й класс – патология макулярной области: возраст-
ная макулярная дегенерация, влажная форма (57 глаз);

4-й класс – нейроофтальмологическая патология: 
частичная атрофия зрительного нерва (17 глаз). Методы 
обследования включали офтальмоскопию, визо-, тоно-
метрию, компьютерную статическую периметрию, опти-
ческую когерентную томографию. Фотографирование 

ГД проводили на фундус-камере Topcon TRC-NW7SF 
(Topcon, Япония) с шириной поля 50 градусов.

Постановка задачи классификации и интерпре-
тации. Пусть  – множество изображений ГД,  – 
множество диагностических классов, соответствующих 
укрупненным группам офтальмологических заболева-
ний, а   – множество экспертных аннотаций патоло-
гически значимых областей. Для каждого изображения 

 задана истинная метка , а для части изо-
бражений – аннотация , отражающая локали-
зацию клинически значимой зоны.

Задача классификации формализуется как отоб- 
ражение
	 ,	  (1)
где  – параметры модели, а   представляет собой 
вектор оценок принадлежности изображения диагности-
ческим классам. В отличие от стандартной постановки 
задачи классификации в рассматриваемом подходе 
требуется также построение интерпретируемого объяс-
нения решения. Для этого вводится отображение
	 , 	 (2)
где  – пространство карт значимости, а   опре-
деляет области изображения, оказавшие наибольшее 
влияние на предсказание модели.

Следовательно, модель должна решать 2 взаимос-
вязанные задачи: корректно относить изображение к 
диагностическому классу и  формировать карту значи-
мости [7, 11], согласованную с экспертным представ-
лением о локализации патологических изменений. Для 
количественной оценки такой согласованности исполь-
зуется метрика Intersection over Union (IoU) [12–14]:

	 , 	 (3)
где  – область, выделенная моделью как значи-
мая для классификации, а   – экспертная аннотация. 
Чем выше значение , тем ближе интерпретация мо-
дели к клинически ожидаемой локализации патологии.

Модель и процедура обучения. В качестве базо-
вого классификатора использовали сверточную нейрон-
ную сеть с ConvNeXt-подобной архитектурой, способную 
выделять пространственно локализованные признаки, 
значимые для различения патологических изменений 
сетчатки, сосудистой системы, макулярной области 
и диска зрительного нерва [5, 6]. Размер входных изо-
бражений составлял 384×384 пикселя. Для визуализа-
ции причин предсказания применялись методы класса 
CAM, включая Grad-CAM и Score-CAM, формирующие 
тепловые карты на основе активаций последнего свер-
точного слоя [8].

Ключевая особенность предложенного подхода за-
ключалась в том, что интерпретация учитывалась не 
только на этапе анализа результата, но  и непосред-
ственно в процессе обучения модели. Функция потерь 
строилась как комбинация ошибки классификации 
и ошибки интерпретации, определяемой через степень 
совпадения карты значимости с экспертной аннотацией:
	 ,	  (4)
где  – классификационная составляющая функции 
потерь,  – интерпретационная составляющая, свя-
занная с согласованием карты значимости и экспертной 
аннотации, а   – весовой коэффициент интерпретаци-
онной компоненты.

Интерпретационная составляющая задавалась как
	 .	  (5)

Обучение выполняли в течение 40 эпох. Размер батча 
составлял 16, скорость обучения – 2×10–5, коэффициент 

146



 Saratov Journal of Medical Scientific Research. 2026. Vol. 22, № 2.

Ophthalmology

weight decay – 1×10–4. Для контроля качества обучения 
использовали валидационное разбиение с долей вали-
дационной части 0,2. Применяли сглаживание меток с 
коэффициентом 0,05, увеличение обучающей выборки 
с коэффициентом 2, фиксированное значение seed = 42 
и  смешанную точность вычислений. Количество рабо-
чих процессов загрузки данных составляло 4.

В прикладном смысле такая схема обучения направ-
лена на то, чтобы модель принимала решение не только 
формально корректно, но и по клинически содержатель-
ным областям изображения. Это особенно важно для 
медицинских задач, в которых высокая числовая точ-
ность без объяснимости не обеспечивает достаточного 
доверия к результату и ограничивает возможность прак-
тического внедрения системы [7, 10, 11].

Оценка качества модели. Качество классифика-
ции оценивали по показателю accuracy:

	 , 	 (6)

где  – предсказанный моделью класс изоб- 
ражения ,  – истинная метка класса,  –  
индикатор совпадения предсказанной и истинной меток.

Качество интерпретации оценивали по метрике IoU, 
отражающей степень совпадения карты значимости мо-
дели с экспертной аннотацией патологически значимой 
области. Сопоставлялись 2 группы моделей: базовый 
классификатор, обученный по стандартной функции по-
терь, и классификатор аналогичной архитектуры, в обу-
чение которого дополнительно включали интерпретаци-
онную компоненту на основе IoU.

Оценка результатов носила сравнительный экспе-
риментальный характер. Основными анализируемыми 
показателями были accuracy и IoU. Доверительные ин-
тервалы и статистическую значимость различий между 
моделями в настоящей работе не рассчитывали, что 
учитывалось при интерпретации полученных результа-
тов.

Результаты. Экспериментальная проверка на-
правлена на оценку влияния включения интерпрета-
ционной компоненты в функцию потерь на качество 

первичного офтальмологического скрининга по изо-
бражениям ГД. Сравнивали 2 модели: базовый клас-
сификатор, обученный по стандартной функции по-
терь, и  классификатор, в обучение которого была 
включена компонента согласования карты значимо-
сти с экспертной аннотацией патологической области.

Для базового классификатора значения accuracy 
находились в диапазоне 0,74–0,77. Для модели, обу- 
ченной с использованием функции потерь, учитыва-
ющей IoU, значения accuracy составляли 0,79–0,82. 
Таким образом, добавление интерпретационной 
компоненты не сопровождалось снижением каче-
ства классификации и  было связано с увеличением 
accuracy.

Наиболее выраженные различия между сравни-
ваемыми подходами получены при оценке качества 
интерпретации. Для базовой модели степень совпа-
дения карт значимости с экспертными аннотациями 
составляла приблизительно 0,79 по метрике IoU. Для 
модели, обученной с учетом интерпретационной ком-
поненты, значения IoU достигали 0,98–0,99.

Для данной модели с целью анализа были пред-
ставлены 4 класса патологии ГД: 

1-й класс – сосудистая патология: 37 изображений 
ГД были классифицированы правильно (97,4%), 1 изо-
бражение отнесено к норме;

2-й класс – дегенеративные заболевания сетчат-
ки, все 45 изображений были классифицированы пра-
вильно (100%);

3-й класс – патология макулярной области, 56 изо- 
бражений были классифицированы правильно 
(98,2%), 1 изображение отнесено ко 2-му классу.

4-й класс – нейроофтальмология, 16 (93,8%) изо-
бражений были классифицированы правильно, 1 изо-
бражение отнесено к норме.

Таким образом, итоговый результат работы моде-
ли включал предсказанную укрупненную группу па-
тологии, оценку уверенности классификации и карту 
значимости, визуально указывающую область изо-
бражения, оказавшую наибольшее влияние на пред-
сказание. Общий итог правильных классификаций со-
ставил в среднем 97,3%.

Пример такого результата представлен на рисунке.

Пример результата работы интерпретируемой модели: исходное изображение глазного дна (а), предсказанный класс  
и карта значимости (б), визуализирующая область, оказавшую наибольшее влияние на классификацию
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Обсуждение. Полученные результаты показы-
вают, что включение экспертных аннотаций пато-
логически значимых областей в процесс обучения 
позволяет повысить не только интерпретируемость 
модели, но и качество классификации изображений 
ГД. В отличие от стандартной классификационной 
схемы, предложенный подход делает интерпретацию 
частью процедуры оптимизации, а не только этапом 
последующего анализа результата.

Повышение accuracy с 0,74–0,77 до 0,79–0,82 
указывает на то, что согласование внимания моде-
ли с экспертно выделенными областями не ухудша-
ет распознавание, а  может способствовать более 
устойчивому выделению клинически значимых при-
знаков. Еще более выраженное увеличение IoU с 
приблизительно 0,79 до 0,98–0,99 свидетельствует 
о более точной локализации областей изображе-
ния, на основании которых модель формирует пред-
сказание.

С практической точки зрения это важно для си-
стем поддержки принятия клинических решений в 
офтальмологии. Для первичного скрининга требует-
ся не замена врача и не постановка окончательного 
диагноза, а обоснованное выделение случаев, нуж-
дающихся в дальнейшем обследовании. Точность 
выделения типа патологии ГД во многом зависит не 
только от модели, используемой для классификации 
изображений, но  и от стадии заболевания и  от его 
этиологии. 

В любом случае в такой задаче визуальное объ-
яснение результата повышает прозрачность работы 
алгоритма и  может облегчить его использование 
врачом при сортировке пациентов по группам риска 
[7, 11].

Предложенный подход также имеет значение для 
ресурсно-ограниченных условий. Возможность ра-
боты с компактной моделью и изображениями срав-
нительно невысокого разрешения снижает вычисли-
тельные требования к системе. Это потенциально 
расширяет применимость метода в удаленных реги-
онах, небольших медицинских пунктах и мобильных 
диагностических комплексах, где доступ к специали-
зированной офтальмологической помощи ограничен 
[1, 2, 15–17].

Ограничениями исследования являются отсут-
ствие открытого описания источника исходного на-
бора изображений, ограниченный объем доступных 
сведений о процедуре формирования экспертной 
разметки, отсутствие отдельной внешней тестовой 
выборки и отсутствие расчета доверительных интер-
валов для полученных метрик. Кроме того, для под-
тверждения устойчивости результатов требуется не-
зависимая валидация на внешних наборах данных, 
сравнение с альтернативными методами интерпре-
тации и клиническая оценка полезности карт значи-
мости врачами-офтальмологами [18–20].

Заключение. Разработан метод интерпретиру-
емой классификации изображений ГД для задач 
первичного офтальмологического скрининга. Метод 
основан на совместном решении задачи классифи-
кации и задачи согласования карт значимости с экс-
пертными аннотациями патологически значимых об-
ластей.

Экспериментальная проверка показала, что вклю-
чение интерпретационной компоненты в функцию 
потерь повышает accuracy с 0,74–0,77 до 0,79–0,82 
и  увеличивает согласованность карт значимости с 
экспертной разметкой по метрике IoU приблизитель-
но с 0,79 до 0,98–0,99.

Полученные результаты позволяют рассматри-
вать предложенный подход как перспективную ос-
нову для разработки систем поддержки первичного 
офтальмологического скрининга, в которых резуль-
тат автоматической классификации сопровождается 
визуальным объяснением и  может быть проверен 
специалистом.
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Аннотация. Представлен клинический случай послеоперационного эндофтальмита, вызванного представи-
телями группы гиалогифомицетов, у 75-летней пациентки с сахарным диабетом 2-го типа и хронической болез-
нью почек. Заболевание развилось через 10 дней после плановой факоэмульсификации катаракты с имплан-
тацией интраокулярной линзы и сопровождалось тяжелым воспалением, резистентным к антибактериальной 
терапии и повторным витреоретинальным вмешательствам. Прогрессирование процесса до панофтальмита 
потребовало энуклеации глазного яблока. Этиология выявленного заболевания (септированные гифы и кони-
диальные структуры, характерные для гиалогифомицетов) подтверждена при пересмотре гистологических пре-
паратов в микологическом референс-центре.

Ключевые слова: эндофтальмит, имплантация интраокулярной линзы, гиалогифомицеты, витрэктомия, энуклеация глазного яблока
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