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Цель работы — оценка возможности диагностики офтальмологических и системных заболеваний по изображениям 
глазного дна с использованием мультимодальной трансформерной модели, обученной на открытом наборе данных. Материал 
и методы. Для обучения и валидации использован открытый набор данных RFMiD, содержащий 3200 изображений глазного дна, 
размеченных относительно 29 классов заболеваний. В качестве модели использована предварительно обученная мультимодальная 
трансформерная архитектура, дообученная на этом наборе данных. Результаты. Модель показала стабильную сходимость 
и высокую точность при определении 29 классов заболеваний по изображениям глазного дна, достигнув AUC 0.9155 без признаков 
переобучения. Заключение. Полученные результаты демонстрируют высокую производительность мультимодальной модели 
на основе трансформенной архитектуры для задач многоклассовой классификации заболеваний по изображениям глазного дна. 
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Purpose: to evaluate of the potential for diagnosing ophthalmological and systemic diseases from fundus images using a multimodal 
transformer model trained on an open dataset. Material and methods. An open RFMiD dataset containing 3200 fundus images annotated 
across 29 disease classes was used for training and validation. A pre-trained multimodal transformer architecture was used and fine-tuned 
on this dataset. Results. The model demonstrated stable convergence and high accuracy in identifying 29 disease classes from fundus images, 
achieving a test AUC of 0.9155 without signs of overfitting. Conclusion. The obtained results show high performance of the multimodal 
transformer-based model for the task of multiclass disease classification from fundus images.
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Визуализация глазного дна широко применяется 

для оценки структуры и функции сетчатки, включая как 

обычную цветную фотографию, так и методы функцио-

нальной диагностики, такие как флуоресцентная ангиогра-

фия [1, 2]. Благодаря уникальной доступности неинвазивного 

наблюдения микроциркуляции сетчатки, изображения глаз-

ного дна все чаще используются для диагностики не только 

офтальмологических, но и системных заболеваний, включая 

артериальную гипертензию и патологию сердечно-сосуди-

стой системы [3]. Развитие алгоритмов глубокого обучения 

существенно повысило возможности автоматизированной 

интерпретации изображений глазного дна. Так, технологии 

искусственного интеллекта продемонстрировали высокую 

точность в прогнозировании риска сердечно-сосудистых 

заболеваний, включая вероятность развития инфаркта мио-

карда, на основе различных факторов, в том числе возраста, 

пола, артериального давления, что позволяет рассматривать 

изображения глазного дна как неинвазивный биомаркер 

системных заболеваний [4]. Кроме того, модели машинного 

обучения достигли аналогичной или даже лучшей произ-

водительности, чем опытные специалисты по сетчатке, 

для задач классификации фотографий глазного дна, таких 

как скрининг диабетической ретинопатии [5]. При этом 

большинство ранее представленных моделей были ориен-

тированы на ограниченное количество офтальмологических 

состояний (чаще всего это диабетическая ретинопатия, воз-

растная макулярная дегенерация или глаукома). В то же вре-

мя многоклассовые датасеты, такие как RFMiD, позволяют 

решать более универсальные задачи выявления широкого 

спектра патологий [6]. Дополнительный интерес представля-

ет интеграция визуальной и текстовой информации в единую 

модель, что особенно актуально в условиях ограниченной 

аннотированной выборки. Мультимодальная трансформер-

ная архитектура представляет собой нейросетевую модель, 

которая параллельно обрабатывает изображения глазного 

дна (через визуальный энкодер) и текстовые клинические 

описания (через языковой энкодер), объединяя их в общее 

представление с использованием механизмов внимания, 

что позволяет учитывать как морфологические признаки, 

так и контекст пациента при классификации. Так, в работе 

Y. Zhou и соавт. [7] была предложена модель RETFound, об-

ученная в режиме самоконтролируемого обучения на 1,6 млн 

неразмеченных фундус-изображений, с последующей адап-

тацией к различным клиническим задачам.

ЦЕЛЬЮ настоящей работы являлась оценка воз-

можности диагностики офтальмологических и системных 

заболеваний по изображениям глазного дна с использова-

нием мультимодальной трансформерной модели, обученной 

на открытом наборе данных.

МАТЕРИАЛ И МЕТОДЫ

Для обучения и валидации модели классификации ис-

пользовали открытый набор данных RFMiD [6]. Примеры 

изображений представлены на рисунке 1.

Данный набор состоит из 3200 снимков глазного дна, 

полученных с помощью трех различных фундус-камер, 

и размечен относительно 46 классов двумя экспертами. 

В настоящем исследовании использована вторая версия 

набора данных RFMiD, в которой все классы с числом изо-

бражений менее 10 объединены в одну обобщенную катего-

рию «Другие». Таким образом, итоговое количество классов 

для обучения и оценки составило 29. Общий набор был раз-

делен на обучающую (1920), валидационную (640) и тесто-

вую (640) выборки. Количество данных приведено в таблице.
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Рис. 1. Примеры изображений глазного дна из набора данных RFMiD для различных классов: А — друзы (Drusens, DN), Б — миопия 
(Myopia, MYA), В — окклюзия ветви центральной вены сетчатки (Branch Retinal Vein Occlusion, BRVO) и определяющие данные классы 
характерные визуальные признаки
Fig. 1. Example fundus images from the RFMiD dataset: А — drusens (DN), Б — myopia (MYA), В — branch retinal vein occlusion (BRVO) identified 
based on their visual characteristics
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Для решения задачи многоклассовой классификации 

заболеваний по изображениям глазного дна в настоящем 

исследовании использовалась трансформерная мульти-

модальная модель, сочетающая визуальный и текстовый 

энкодеры. Визуальный модуль представляет собой Vision 

Transformer (ViT), извлекающий глобальные пространствен-

ные признаки из цветных фундус-фотографий (CFP), а тек-

стовый модуль основан на архитектуре BERT и обрабатывает 

клинические отчеты, получая семантические текстовые 

представления. На этапе предварительного обучения модель 

обучалась на триплетах «левый глаз — правый глаз — текст» 

в парадигме контрастного обучения, где формировались 

сопоставления между изображениями и текстами на трех 

уровнях: левый глаз, правый глаз и уровень пациента в ре-

жиме самоконтролируемого обучения на 1,6 млн неразме-

ченных фундус-изображений [7]. Таким образом, модель 

может одновременно учитывать как локальные особенности 

отдельных глаз, так и информацию о пациенте в целом. 

Веса визуальных энкодеров для обоих глаз были общими 

(shared weights). 

В рамках настоящего исследования предварительно 

обученная модель была дообучена на наборе данных RFMiD, 

содержащем изображения глазного дна с аннотациями 

по 29 классам. Дообучение выполнялось в течение 75 эпох 

с использованием оптимизатора AdamW, фиксированной 

скоростью обучения 3  10–5 и размером батча 256.

Таблица. Распределение изображений по классам заболеваний в наборе данных
Table. Distribution of images per disease class in the dataset

Изображения
Images

АГ
AH

ПИНЗН 
AION

ВМД 
AMD

ОВЦВС 
RBVO

ХР 
CRS

ОЦВС 
CRVO

ЦСР 
CSR

Друзы 
DN

ДР 
DR

Экссудация 
EDN

ЭРМ 
ERM

ЛР 
LS

ПОС
OMO

 МО 
MHL

Все 
Total

25 26 169 119 54 45 61 230 632 24 26 79 523 17

Тренировочные 
Training

15 16 101 71 32 27 37 138 379 14 16 47 314 10

Валидационные 
Validation

5 5 34 24 11 9 12 46 126 5 5 16 105 3

Тестовые
Test

5 5 34 24 11 9 12 46 127 5 5 16 104 4

Макулярный 
рубец 
MS

М
Норма 
Norm

КУ 
ДЗН
OND 
LSR 

Отек 
ДЗН 
OND 
edema

ПДЗН 
OND 
pallor

ПТ
PT

ПР 
RP

Клетки 
ПЭС 
RPE 
cells

Р 
RS

ТC 
RT

ОШ
OS

Т
ИС 
TV

Другие
Other

27 167 669 445 96 115 17 10 32 71 25 11 304 10 67

16 100 401 267 58 69 10 6 19 43 15 7 182 6 40

5 33 134 89 19 23 3 2 6 14 5 2 61 2 13

6 34 134 89 19 23 4 2 7 14 5 2 61 2 14

Примечание. МО — макулярное отверстие, ПОС — помутнение оптических сред, ЛР — лазерные рубцы, ЭРМ — эпиретинальная 
мембрана, ЦСР — центральная серозная ретинопатия, ДР — диабетическая ретинопатия, ОЦВС — окклюзия центральной вены сетчатки, 
ХР — хориоретинит, ОВЦВС — окклюзия ветви центральной вены сетчатки, ВМД — возрастная макулярная дегенерация, ПИНЗН — передняя 
ишемическая нейропатия зрительного нерва, АГ — астероидный гиалоз, ДЗН — диск зрительного нерва, ПР — пигментный 
ретинит, Р — ретинит, ПЭС — пигментный эпителий сетчатки, M — миопия, ТC — тракция сетчатки, ОШ — оптоцилиарный шунт, 
ПТ — парафовеолярная телеангиэктазия, КУ — ковшевидное углубление, ПДЗН — побледнение ДЗН, Т — тесселяция, ИС — извитые сосуды. 
Note. MHL — macular hole, OMO — optical media opacification, LS — laser scars, ERM — epiretinal membrane, CSR — central serous retinopathy, 
CRVO — central retinal vein occlusion, CRS — chorioretinitis, DR — diabetic retinopathy; RBVO — retinal branch vein occlusion, AMD — age 
macular degeneration, AION — anterior ischemia of optic nerve, AH — asteroid hyalosis, OND — optic nerve disc, RP — retinitis pigmentosa, 
RS — retinitis, RPE — retinal pigment epithelium, M — myopia, RT – retinal traction, OS — optociliary shunt, PT — parafoveolar telangiectasia, 
LSR — Ladle-shaped recess, T — tessellation, TV — tortuous vessels. 

Рис. 2. Динамика обучения модели: функция потерь (Loss), AUC на валидационном и AUC на тестовом наборах по эпохам
Fig. 2. Model training dynamics: loss function, validation AUC, and test AUC over epochs
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Обучение и оценка моделей проводились с использова-

нием фреймворка глубокого обучения PyTorch (версия 2.1.1) 

и облачных ресурсов Yandex Cloud (https://yandex.cloud/ru/

docs/billing/concepts/bonus-account), которые были предо-

ставлены в рамках программы Yandex Cloud Boost в конфигу-

рации с vCPU на платформе Intel Broadwell и GPU NVIDIA® 

Tesla® V100.

РЕЗУЛЬТАТЫ

В ходе исследования была обучена и протестирова-

на модель определения 29 классов офтальмологических 

и системных заболеваний по изображениям глазного дна. 

На рисунке 2 представлена динамика обучения модели. 

Отмечается снижение функции потерь (Loss) и рост зна-

чения AUC на валидационном наборе, а также достиже-

ние максимального значения AUC на тестовой выборке. 

Выявляется устойчивый рост показателей до достижения 

плато, что свидетельствует об отсутствии переобучения. 

Модель достигла максимального значения тестовой 

AUC 0.9155 на 73-й эпохе.

Таким образом, полученные результаты демонстрируют 

стабильное обучение модели и высокое качество классифи-

кации на тестовой выборке. На следующем этапе анализа 

будет проведена оценка точности по каждому из классов 

относительно различных метрик точности.

ЗАКЛЮЧЕНИЕ

Полученные результаты демонстрируют высокую 

производительность мультимодальной модели на основе 

трансформенной архитектуры для задач многоклассовой 

классификации заболеваний по изображениям глазного дна. 
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