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Для своевременного начала лечения и улучшения витального прогноза меланомы хориоидеи (МХ) требуется ее ранняя точ-
ная диагностика. Цель исследования — разработка автоматизированной системы поддержки принятия врачебных решений 
при диагностике хориоидальных опухолей на основе изображений оптической когерентной томографии (ОКТ) с использова-
нием технологий искусственного интеллекта (ИИ) и оценка ее работы. Материал и методы. Описывается процесс создания, 
и оценивается эффективность сверточной нейронной сети YOLO11n-cls в автоматической классификации ОКТ-изображений 
глазного дна на три класса: МХ, невус хориоидеи и здоровое глазное дно. Результаты. Для обучения и оценки модели был создан 
датасет из 1700 ОКТ-снимков, полученных в ФГБУ «НМИЦ ГБ им. Гельмгольца» Минздрава России за период 2014–2024 гг. 
Обучение проводили с применением методов аугментации и предварительно обученных на ImageNet-весов. По результатам 
тестирования точность модели составила 95 %. Заключение. Продемонстрирована перспективность применения технологий 
с использованием ИИ в создании программ поддержки принятия врачебных решений в офтальмологической практике.
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Диагностика меланомы хориоидеи (МХ) представляет 
собой сложную клиническую задачу. Раннее ее выявление 
требует высокой точности и часто сопряжено с дифференци-
альной диагностикой с невусами хориоидеи [1]. Оптическая 
когерентная томография (ОКТ) позволяет обнаруживать 
микроструктурные изменения в сосудистой оболочке и при-
лежащих слоях сетчатки при начальных формах МХ, незави-
симо от степени ее пигментации, что подчеркивает важность 
этого метода для дифференциальной диагностики меланом 
и невусов хороидеи [2–4]. Ранее описаны ОКТ-признаки 
начальной МХ: куполообразно изменяется профиль хо-
роидеи, а также появляются деструктивные изменения 
пигментого эпителия сетчатки, нарушается структурность 
фоторецепторов. Появляется отслойка нейроэпителия, 
сетчатка становится толще за счет появления интрарети-
нальных депозитов, кист, отека. В отличие от меланомы, 
при невусах на ОКТ выявляется плоское или слегка выпуклое 
образование с четкими границами. Сетчатка над невусом 
чаще сохраняет обычную структуру, хотя может отмечаться 
минимальная субретинальная жидкость [4–6].

Искусственный интеллект (ИИ) и методы глубокого 
обучения находят все большее применение в офтальмологии, 
в том числе в задачах интерпретации изображений глазного 
дна [7]. В последние годы ученые обращаются к разработке 
программ на основе ИИ для анализа снимков ОКТ с раз-
личными заболеваниями. Так, в 2018 г. в работе D. Kermany 
и соавт. [8] продемонстрирована нейросеть для класси-

фикации снимков с возрастной макулярной дегенераци-
ей (ВМД) и диабетическим макулярным отеком (ДМО). 
F. Tang и соавт. [9] акцентируют внимание на возможности 
использования нейросетей для анализа снимков, сделанных 
на ОКТ разных производителей. Нейросеть в данном ис-
следовании определяла наличие ДМО и его тип. Подробное 
описание и классификация систем на основе ИИ для диа-
гностики ВМД, центральной серозной хориоретинопатии, 
миопических изменений сетчатки представлены в обзоре 
A. Selvam и соавт. [10].

В 2022 г. под руководством Е.А. Каталевской был раз-
работан алг оритм ИИ, предназначенный для сегментации 
патологических структур на ОКТ-снимках глазного дна [11]. 
Отечественные ученые под руководством В.В. Нероева 
в 2023 г. провели исследование, направленное на создание ал-
горитма диагностики заболеваний сетчатки по данным ОКТ 
с использованием ИИ. Авторы разработали прототип систе-
мы, способной диагностировать несколько заболеваний сет-
чатки, таких как неоваскуляризация хориоидеи, макулярный 
отек и множественные друзы. Для этого применяли метод 
обучения нейронной сети VGG16. По результатам тестиро-
вания модель продемонстрировала высокие показатели: чув-
ствительность составила 97 %, а специфичность — 98 % [12].

Опубликованный в 2023 г. систематический обзор 
R. Patel и соавт. [13] отражает интерес ученых к применению 
технологий на основе ИИ к неинвазивным методам визу-
ализации для раннего выявления МХ. В 2024 г. проведено 
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мультицентровое исследование с применением методов ИИ 
для оценки прогноза трансформации невуса хороидеи 
в МХ [14]. В данном исследовании использовали мультимо-
дальные данные, в том числе и снимки ОКТ. Лучший алго-
ритм (XGBoost, модель SAINTS) показал высокую точность: 
AUROC ~ 0,93 на внешней валидации. Ключевыми призна-
ками, влияющими на решение сети, стали толщина опухоли 
и наличие субретинальной жидкости по данным ОКТ.

В обзорной работе K-E. Karamanli и соавт. [15] под-
робно описано, что применение алгоритмов ИИ в интер-
претации офтальмологических изображений при невусах 
и МХ приобретает все большее развитие. В данной статье 
указаны актуальные модели, анализируется их точность 
и подходы к обучению нейросетей, а также обсуждается по-
тенциал использования в клинической практике. 

Предложенные системы продемонстрировали, что ней-
росеть может выявлять значимые офтальмологические за-
болевания сетчатки на основании снимков ОКТ с уровнем 
надежности, близким к врачу-специалисту. Однако до на-
стоящего времени сверточную нейронную сеть YOLO11n-cls 
не применяли для автоматической классификации изображе-
ний на 3 класса: МХ, невус хориоидеи и здоровое глазное дно.

ЦЕЛЬ исследования — разработка автоматизиро-
ванной системы поддержки принятия врачебных реше-
ний при диагностике хориоидальных опухолей на основе 
ОКТ-изображений с использованием технологий ИИ и оцен-
ка ее работы. 

МАТЕРИАЛ И МЕТОДЫ
Задачи исследования включали: подготовку обуча-

ющих и тестовых выборок, проведение обучения модели 
YOLO11n-cls, оценку возможности нейросети YOLO11n-cls 
в задаче классификации ОКТ-изображений сетчатки на три 
класса: МХ, невус хороидеи, здоровое глазное дно.

В исследовании использовали изображения ОКТ глаз-
ного дна, предварительно классифицированные врачами-
офтальмологами как здоровые, с наличием невуса или МХ. 
Была сформирована обучающая и тестовая выборки изобра-
жений. Для обучения применяли архитектуру YOLO11n-cls, 
являющуюся адаптацией сверточной нейронной сети YOLO 
для классификационных задач. Проводили аугментацию 
данных и применяли стандартные параметры обучения. 
В обучении нейросети использовали типичные значения 
следующих параметров: learning rate (скорость обучения) — 
определяет, насколько сильно обновляются веса модели по-
сле каждой итерации; batch size (размер батча) — количество 
изображений, одновременно обрабатываемых моделью перед 
обновлением весов; epochs (эпохи) — сколько раз нейросеть 

проходит через весь обучающий набор. Авторы не подбирали 
уникальные или нестандартные параметры, а использовали 
общепринятые значения, подходящие для большинства задач 
классификации изображений. 

Датасет. Для обучения программы с использовани-
ем ИИ был составлен датасет снимков. Изображения собира-
ли самостоятельно, данного датасета нет в открытом доступе. 
Снимки ОКТ выполнялись на приборе Spectralis (Heidelberg 
Engineering). Для исследования был сформирован датасет 
изображений ОКТ, полученный на базе ФГБУ «НМИЦ ГБ 
им. Гельмгольца» за 10 лет (2014–2024 гг.). Архив изображе-
ний собран д. м. н. Е.Б. Мякошиной. Все пациенты подпи-
сали информированное согласие на использования данных. 

Всего в датасет вошло 1700 ОКТ-снимков, разделенных 
на четыре диагностические категории: 500 снимков с МХ, 
500 снимков с невусами хориоидеи, 500 снимков без при-
знаков патологии, и дополнительно включены 200 снимков, 
локализованных в центральной зоне опухоли, для групп не-
вусов (100) и меланом (100), что позволяло визуализировать 
характерные особенности каждой опухоли (рис. 1, А—В).

При подготовке данных использовали снимки 288 па-
циентов, распределенных следующим образом: 131 паци-
ент с МХ, 132 пациента с невусами хориоидеи, 25 человек 
без признаков патологии. Таким образом, в среднем от одного 
пациента использовали от 15 до 20 сканов, что обеспечивало 
разнообразие представленных изображений. Несмотря на то, 
что в выборке присутствует несколько изображений от одно-
го пациента, важно помнить, что ОКТ делает множество 
срезов, каждый из которых отражает разные участки глазно-
го дна, в разных плоскостях (по горизонтали, по вертикали). 
Поэтому даже у одного пациента каждый срез — это уникаль-
ное изображение, которое можно использовать как отдельный 
обучающий пример. В дальнейшем планируется учитывать 
пациенториентированное разделение данных во избежание 
переобучения модели на индивидуальные особенности (фор-
му сосудов, артефакты, геометрию локализации опухоли).

В рамках подготовки данных из изображений удалили 
вспомогательные визуальные элементы (например, фото-
снимки глазного дна), а также исключили изображения с вы-
раженными артефактами или низким качеством. 

Распределение по классам проводили совместно два 
врача-офтальмолога (один из них — эксперт-офтальмолог, 
специализирующийся в офтальмоонкологии). Изображе-
ния распределены на три класса: МХ, невусы хориоидеи, 
здоровое глазное дно. Снимки сохраняли в формате TIFF. 
Для каждого изображения доступна информация о диагнозе. 
Данные о возрасте, поле и других клинических характери-
стиках не включали. Диагнозы подтверждены с помощью 

Рис. 1. ОКТ-снимки глазного дна. А — меланома хороидеи, Б — невус хороидеи, В — здоровое глазное дно

Fig. 1. OCT images of the fundus. А — choroidal melanoma, Б — choroidal nevus, В — healthy fundus

А Б В
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дополнительных методов визуализации и клинического 
обследования. 

Данные разделили на обучающую, валидационную 
и тестовую выборки (табл. 1).

Все изображения, за исключением 206 тестовых изо-
бражений здоровых глаз, получены из архива ФГБУ «НИМЦ 
ГБ им. Гельмгольца». Тестовая выборка состоит из строго 
уникальных случаев, тогда как ОКТ-снимки в обучающей 
и валидационной выборках могут быть смежными срезами.

Параметры обучения нейронной сети. Для обучения 
модели в режиме классификации использовали нейро-
сеть YOLO11n-cls. Обучение проводили на видеокарте 
RTX3080 с 16 ГБ видеопамяти с использованием батча 
из 16 изображений. Батч — число примеров данных, которые 
подаются на вход нейронной сети одновременно для обуче-
ния [16]. Входные изображения масштабировали до разме-
ра 640640 пикселей, а процесс обучения длился 100 эпох. 
Веса предобученной на основе ImageNet модели загружали 
для инициализации модели. Основные гиперпараметры 
оптимизации включали оптимизатор AdamW с начальными 
значениями lr = 0,001667 и momentum = 0,9, при этом ис-
пользовался параметр регуляризации weight_decay = 0,0005. 
Дополнительно использовали прогрев (warmup_epochs = 3,0, 
warmup_momentum = 0,8, warmup_bias_lr = 0,1) для ста-
билизации начального этапа обучения, а также dropout 
с коэффициентом 0,05 для борьбы с переобучением. Среди 
методов аугментации применялись мозаика (mosaic = 1,0), 
горизонтальное отражение (fliplr = 0,5) и автоматическое ауг-
ментирование yolo (auto_augment = randaugment). Обучение 
выполнялось в детерминированном режиме для обеспечения 
воспроизводимости результатов. Остальные параметры были 
использованы по умолчанию.

РЕЗУЛЬТАТЫ
Обучение. Ход обучения отражен в таблице 2, где при-

ведены значения времени обучения, функции потерь на тре-
нировочном наборе (Train Loss), а также показатель top1 
точности, который отражает долю случаев, когда модель 
на первом (самом уверенном) месте своего прогноза пра-
вильно определила класс объекта (Accuracy Top1), значения 
валидационной потери (Val Loss) и уровни скорости обуче-
ния — learning rate LR (pg0, pg1, pg2) для каждой из групп 
параметров по эпохам (Epoch).

Из представленных данных видно, что на 98-й эпохе 
достигнуто минимальное значение валидационной поте-
ри (0,10870) при top1 точности 0,95, что определило итоговую 
контрольную точку модели.

Динамика функции потерь (loss) и точности (accuracy) 
в процессе обучения нейросетевой модели на протяже-
нии 100 эпох представлена на рисунке 2.

Таблица 2. Ход обучения нейросетевой модели 
Table 2. Training history of the neural network model

Epoch Train loss Accuracy top1 Val loss LR (pg0, pg1, pg2)

1 1.09779 0.42188 1.19102 0.000473702

2 0.96507 0.55 0.96855 0.00094063

3 0.90281 0.55 1.39443 0.00139813

... ... ... ... ...

97 0.16136 0.94063 0.11859 7.08784e-05

98 0.17314 0.95 0.10870 5.67313e-05

99 0.15737 0.94375 0.11734 4.25842e-05

100 0.15784 0.95312 0.11237 2.84371e-05

Таблица 1. Количество изображений разных классов в обучающей, валидационнной и тестовой выборках
Table 1. Number of images per class in the training, validation, and test datasets

Вид выборки
Type of dataset

Снимки с меланомой хориоидеи
Choroidal melanoma scans

Снимки с невусом хориоидеи
Choroidal nevus scans

Снимки здорового глазного дна
Healthy fundus scans

Всего

Обучающая
Training 

1055 1042 793 2890

Валидационная
Validation 

117 115 88 320

Тестовая
Test

172 150 206 528

Всего 1344 1307 1087 3738

Рис. 2. Изменения функции потерь (loss) и точности (accuracy) 

в процессе обучения нейросетевой модели на протяжении 100 эпох

Fig. 2. Loss function and accuracy change during the training 

of the neural network model over 100 epochs
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В верхнем левом углу график 
train/loss показывает устойчивое сни-
жение функции потерь на обучающей 
выборке с начальных значений око-
ло 1,1 до финальных значений < 0,2, 
что свидетельствует о стабильном об-
учении без признаков дивергенции. 
В верхнем правом углу val/loss демон-
стрирует аналогичное поведение функ-
ции потерь на валидационной выборке: 
значение уменьшается с ~ 1,3 до ~ 0,2. 
Отсутствие резкого расхождения между 
train и val loss указывает на хорошую 
обобщающую способность модели 
и отсутствие переобучения. В нижнем 
левом углу metrics/accuracy_top1 отра-
жает рост точности top-1 (т. е. доли пра-
вильных предсказаний по основному 
классу). Значение метрики увеличилось 
с 0,45 до более чем 0,92, что указывает 
на высокий уровень точности. В ниж-
нем правом углу metrics/accuracy_top5 
остается на уровне 1,0 на всем протя-
жении обучения, что означает, что ис-
тинный класс всегда входит в топ-5 
предсказанных моделей вариантов. 
Это подтверждает высокую чувстви-
тельность модели к распознаванию 
правильного класса даже при наличии 
вероятностной неопределенности.

Тестирование. На рисунке 3, А, Б 
представлена матрица ошибок, отра-
жающая результаты классификации 
ОКТ-снимков глазного дна, выпол-
ненной нейросетевой моделью по трем 
классам: «меланома хориоидеи», «невус 
хориоидеи» и «здоровое глазное дно». 
По оси абсцисс отложены истинные 
классы, по оси ординат — предсказан-
ные моделью классы.

Анализ матрицы ошибок показал 
высокую точность классификации 
всех трех классов: «меланома хорио-
идеи», «невус хориоидеи», «здоровое 
глазное дно». Как показано на рисун-
ке 3, модель корректно определила 
114 (97 %) из 121 случая МХ, 107 (96 %) 
из 111 случаев невусов и 84 (95 %) 
из 88 снимков здорового глазного дна. 
Основные ошибки наблюдали при раз-
личении схожих классов: меланомы 
и невусов, а также невусов и здорового 
глазного дна. Нормализованная матри-
ца (рис. 3, Б) подтверждает высокую 
долю верных классификаций по всем 
классам (> 93 %). Количество ошибок 
для каждого из классов не превыша-
ло 3–4 %.

Далее приведены расчеты ос-
новных характеристик работы ней-
росети (рис. 4, А—Д). Accuracy (точ-
ность) — это доля правильно предска-
занных классов ко всем предсказаниям. 
Precision (точность, положительная 
прогностическая ценность) — это доля 

Рис. 3. Матрица ошибок: predicted — распределенные (предсказанные) моделью снимки 

по трем классам: healthy — здоровое глазное дно, melanoma — меланома хороидеи, nevi — 

невус хориоидеи, true — истинное количество снимков этих классов. А — матрица ошибок 

в абсолютных значениях, Б — нормализованная матрица ошибок

Fig. 3. Confusion matrix where predicted denotes the distribution of images classified by the model 

into the three classes — healthy (healthy fundus), melanoma (choroidal melanoma), nevi (choroidal 

nevus) and true — denotes the actual number of images in each class. A — confusion matrix 

in absolute counts, Б — normalized confusion matrix
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корректных предсказаний положительного класса среди 
всех, которые модель отнесла к этому классу. Recall (чув-
ствительность) — доля корректных предсказаний положи-
тельного класса среди всех реальных объектов этого класса. 
F1-score (гармоническое среднее между Precision и Recall) 
представляет собой обобщенную метрику качества класси-
фикации.

В ходе экспериментальной оценки нейросетевой 
модели достигнуто общее значение точности (accuracy) 
на уровне 87,7 %. При анализе по классам получены следу-
ющие показатели: для класса «меланома хориоидеи» точ-
ность (precision) составила 84,1 %, полнота (recall) — 86,1 %, 
F1-мера — 85,1 %. Для класса «невус хориоидеи» точность 
(precision) = 82,7 %, чувствительность (recall) = 72,7 %, 
F1-score = 77,3 %. Для класса «здоровое глазное дно» точ-
ность (precision) достигла 93,6 %, Чувствительность (recall) — 
100,0 %, что дало F1-score в 96,6 %. Средние показатели 
модели оказались на уровне: Precision  86,8 %, Recall  86,2 % 
и F1-score  86,3 %. Полученные результаты демонстриру-
ют высокую специфичность и чувствительность алгоритма 
в различении здоровых и патологических образцов, а также 
сбалансированность между точностью и полнотой класси-
фикации. 

Высокая точность, полученная на здоровых изображе-
ниях, свидетельствует о хорошей обучаемости сети, однако 
требует проверки на переобученность и дополнительной 
валидации.

Результаты работы нейросетевой модели по класси-
фикации тестовых ОКТ-изображений представлены на ри-
сунке 5.

ОБСУЖДЕНИЕ
В настоящее время ученые все чаще предлагают раз-

нообразные направления внедрения ИИ в диагностические 
офтальмологические методы, включая применение в задачах 
анализа изображений фундус-фотографий и ОКТ-снимков. 
В статье Е.А. Каталевской и соавт. [17] подчеркнута значи-
мость создания и развития национальных баз изображений. 
Один из первых вариантов создания предиктивной модели 
для автоматического выявления патологий на глазном дне 
представлен в работе отечественных авторов [18]. Иссле-
дователи разработали метод расчета комбинированного 
коэффициента, основанный на морфометрическом анализе 
сосудистого рисунка глазного дна. Данный подход зало-
жил основы для последующей автоматизации скрининга 
ретинальной патологии. Технологии ИИ демонстрируют 
высокий потенциал в дифференциальной диагностике МХ 
и невусов, особенно при использовании данных фундус-
фотографий и ОКТ-изображений [15]. K-E. Karamanli 
и соавт. [15] подчеркивают важность стандартизации да-
тасетов и клинической валидации моделей, что остается 
актуальным и в рамках нашего исследования. В последние 
годы активно развиваются алгоритмы ИИ, направленные 
на автоматическую дифференциацию хориоидальных не-
вусов и меланом. Так, к примеру, отмечены многочисленные 
подходы к классификации изображений глазного дна и ОКТ 
с использованием CNN-моделей, демонстрирующие точ-
ность выше 90 % [15].

Для решения задачи классификации изображений 
ОКТ сетчатки в данной работе выбрана нейросеть YOLO. 
По данным литературы, этот алгоритм обладает высокой ско-
ростью и эффективностью по сравнению с традиционными 
сверточными сетями, что делает его особенно пригодным 
для обнаружения объектов на медицинских изображениях 
в режиме реального времени. При этом YOLO показывает 

Рис. 4. Характеристики работы нейросети, где TP = истинно поло-

жительные, FP = ложноположительные, FN = ложноотрицательные. 

А — общая точность, Б — расчет показателей для класса «меланома 

хороидеи», В — расчет показателей для класса «невус хороидеи», 

Г — расчет показателей для класса «здоровое глазное дно», 

Д — средние показатели

Fig. 4. Performance characteristics of the neural network, where 

TP = True Positive, FP = False Positive, FN = False Negative. 

А — accuracy, Б — calculation of metrics for the “choroidal melanoma” 

class, В — calculation of metrics for the “choroidal nevus” class, 

Г — calculation of metrics for the “healthy” class, Д — average metrics

Класс Melanoma:

• TP = 148

• FP = 28 (из Nevi)

• FN = 1 (отнесена к Healthy) + 23 (отнесена к Nevi) = 24

PrecisionMelanoma = 
148

148 + 28
 = 

148

176
  0.841 (84.1 %)

RecallMelanoma = 
148

148 + 24
 = 

148

172
  0.861 (86.1 %)

F1Melanoma = 
2  0.841  0.861

0.841 + 0.861
 = 

1.447

1.702
  0.851 (85.1 %)

Б

Класс Nevi:

• TP = 109

• FP = 23 (из Melanoma)

• FN = 13 (отнесены к Healthy) + 28 (отнесены к Melanoma) = 41

PrecisionNevi = 
109

109 + 23
 = 

109

132
  0.827 (82.7 %)

RecallNevi = 
109

109 + 41
 = 

109

150
  0.727 (72.7 %)

F1Nevi = 
2  0.827  0.727

0.827 + 0.727
 = 

1.203

1.554
  0.773 (77.3 %)

В

Класс Healthy:

• TP = 206

• FP = 1 (из Melanoma) + 13 (из Nevi) = 14

• FN = 0 

PrecisionHealthy = 
206

206 + 14
 = 

206

220
  0.936 (93.6 %)

RecallHealthy = 
206

206 + 0
 = 1.0 (100 %)

F1Healthy = 
2  0.936  1.0

0.936 + 1.0
 = 

1.872

1.936
  0.966 (96.6 %)

Г

Средние показатели: 

Средняя Precision = 
0.936 + 0.841 + 0.827

3
  0.868 (86.8 %)

Средняя Recall = 
1.0 + 0.861 + 0.727

3
  0.862 (86.2 %)

Средняя F1 Score = 
0.966 + 0.851 + 0.773

3
  0.863 (86.3 %)

Д

Общая точность (Accuracy):

Accuracy = =  0.877 (87.7 %)
206 + 148 + 109 

528

463

528

А
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сопоставимую или более высокую точность распознавания 
по сравнению с другими методами, существенно выигрывая 
в скорости [19, 20]. Одностадийный подход YOLO к обна-
ружению объектов (без многоэтапных процедур) делает его 
исключительно подходящим для задач, требующих быстрого 
принятия решений, таких как медицинская диагностика [21]. 

Важно отметить, что при обучении данной нейросе-
ти использовали сканы ОКТ центральной части опухоли. 
Использование среза ОКТ-снимков именно этой зоны очень 
показательно и имеет большое значение для дифференциаль-
ной диагностики невуса и МХ. Необходимо также отметить, 
что в клинической практике недопустимо принимать кли-
ническое решение на основании одного среза, очень важно 
просмотреть все возможные срезы интересующей области. 
Нейросетевая модель пока что ограничена анализом одного 
среза за раз, что не должно вводить практикующих врачей 
в заблуждение при использовании подобных программ 
в практической работе. 

Несмотря на хорошие результаты классификации, 
имеется ограничение, связанное с недостаточной репрезен-
тативностью обучающего датасета. Использование смежных 
ОКТ-срезов в обучающей и валидационной выборках при-
водит к тому, что модель обучается на данных, представляю-
щих лишь ограниченное разнообразие уникальных случаев. 
Для расширения возможностей разработанной модели 
целесообразно рассмотреть два направления повышения ре-
презентативности датасета: это либо увеличение количества 
исключительно уникальных случаев, либо стандартизация 
формирования выборок с использованием уникальных 
случаев с множеством смежных срезов.

ЗАКЛЮЧЕНИЕ
Разработанная модель YOLO11n-cls продемон-

стрировала высокую точность в задаче классификации 
ОКТ-изображений по трем классам («меланома хориои-
деи», «невус хориоидеи», «здоровое глазное дно»). Высокая 
точность достигнута при диагностике меланомы и невусов 
хориоидеи: для класса «меланома хориоидеи» точность 
(precision) составила 84,1 %, для класса «невус хориоидеи» 
точность (precision) = 82,7 %. Средний показатель точно-
сти равен 86,8 %, что подтверждает хорошую обучаемость 
модели.

Модель демонстрирует стабильную сходимость, от-
сутствие переобучения, высокую top-1- и практически 
идеальную top-5-точность. Эти характеристики делают ее 
подходящей для использования в задачах многоклассовой 
классификации в офтальмологической диагностике, особен-
но в условиях ограниченного числа изображений и высокой 
межклассовой схожести.

Данные результаты свидетельствуют о потенциальной 
клинической применимости модели в автоматизированной 
диагностике хориоидальных новообразований. Однако 
требует проверки ограничение, связанное с недостаточной 
вариативностью обучающего датасета, в перспективе целесо-
образно выполнить дополнительную валидацию и проверку 
на переобученность.

Результаты отражают известную сложность дифферен-
циальной диагностики между доброкачественными и злока-
чественными образованиями хориоидеи как в клинической 
практике, так и при автоматизированном анализе изобра-
жений. Полученные данные подчеркивают необходимость 

Рис. 5. Примеры B-сканов ОКТ из тестовой выборки с истинными и предсказанными метками. Каждый блок содержит 16 случайно ото-

бранных изображений: в левой части таблицы представлены истинные классы (голубым шрифтом — меланома хориоидеи; белым — невус 

хориоидеи; синим — здоровое глазное дно), в правой — метки, присвоенные нейросетью

Fig. 5. Examples of OCT-scans from the test dataset with ground-truth and predicted labels. Each panel contains 16 randomly selected images: 

the left grid shows the true classes (cyan: choroidal melanoma; white: choroidal nevus; blue: healthy fundus), while the right grid displays the labels 

assigned by the neural network
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дальнейшего расширения и диверсификации обучающего 
датасета, а также потенциальную ценность мультимодально-
го подхода с использованием дополнительных клинических 
и визуальных параметров. В будущем планируется создание 
алгоритма применения программы помощи принятия вра-
чебных решений специалистами на основе ИИ для диффе-
ренциальной диагностики МХ и невуса хориоидеи в широкой 
клинической практике. 

Полученные результаты свидетельствуют о перспек-
тивности применения нейросетей для автоматической диа-
гностики внутриглазных опухолей.
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