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Annotatsiya. Diabetik retinopatiya, glaukoma va boshqa retinal kasalliklarning global ko’lamda tobora 
keng tarqalishi ularni erta bosqichda va yuqori aniqlik bilan aniqlash uchun avtomatlashtirilgan, keng 
qamrovli tizimlar yaratishni zaruratga aylantirmoqda. Ushbu maqolada chuqur o’qitish (deep learning) 
asosidagi retinal tasvir tahlilini fraktal razmerlikni hisoblash bilan birlashtiradigan yangi 
integrallashtirilgan algoritm taqdim etiladi. Taklif etilayotgan metodologiya qon tomirlarini aniq 
segmentatsiyalash uchun U-Net arxitekturasini, tomir tarmog’ining fraktal razmerligini (D) hisoblash 
uchun box-counting algoritmini, hamda transfer learning tamoyillari asosida o’qitilgan EfficientNet-B4 
konvolyutsion neyron tarmog’ini o’z ichiga oladi. Tizim EyePACS, Messidor-2, DRIVE, STARE, RIM-
ONE va HRF kabi keng tan olingan ochiq ma’lumotlar to’plamlari ustida sinab ko’rildi. Taklif etilgan 
yondashuv diabetik retinopatiyanı aniqlashda 94.6% aniqlik, 93.8% sezgirlik, 95.2% o’ziga xoslik, 
94.5% F1-ball va 0.968 AUC qiymatlariga erishdi, bu esa barcha alohida bazaviy modellardan yuqori. 
Ilmiy yangilik fraktal geometriyani matematikaviy asoslangan, izohlanuvchan biomarker sifatida 
chuqur neyron tarmog’i bilan tizimli integratsiyalashda namoyon bo’lib, bir vaqtda diagnostik aniqlik 
va klinik izohlanuvchanlini oshiradi. 

Kalit so‘zlar: sun’iy intellekt, chuqur o’qitish, diabetik retinopatiya, glaukoma, retinal tasvir tahlili, fraktal 
razmerlik, box-counting, konvolyutsion neyron tarmoq, U-Net, kompyuter ko’rishi, oftalmologik diagnostika. 
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Abstract. The rapid global increase in the prevalence of diabetic retinopathy, glaucoma, and other 
retinal vascular diseases requires development of automated, scalable, and highly accurate early-
detection systems. This paper presents a novel integrated algorithm that combines deep-learning-based 
retinal image analysis with fractal dimension computation to enhance ophthalmologic diagnostics. Our 
methodology employs a U-Net encoder–decoder architecture for precise retinal blood vessel 
segmentation, followed by the box-counting algorithm to compute the fractal dimension (D) of the 
vessel network. An EfficientNet-B4 convolutional neural network classifier, trained under transfer-
learning principles, then integrates fractal-derived features with deep visual features to classify retinal 
pathologies including diabetic retinopathy, glaucoma, and hypertensive retinopathy. The system was 
evaluated on widely validated public datasets: EyePACS (n=88,702), Messidor-2, DRIVE, STARE, 
RIM-ONE v3, and HRF. The proposed approach achieved accuracy 94.6%, sensitivity 93.8%, 
specificity 95.2%, F1-score 94.5%, and AUC 0.968 for diabetic retinopathy detection, surpassing all 
single-modality baselines. Scientific novelty lies in the systematic integration of fractal geometry as a 
mathematically grounded, interpretable biomarker alongside deep neural network classification, 
simultaneously improving accuracy and clinical explainability of vessel-morphology changes. 
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Jahon sog’liqni saqlash tashkilotining 2019 yilgi hisobotiga ko’ra, dunyoda 1 
milliarddan ortiq odam ko’rish nuqsoni bilan yashaydi va ularning katta qismi vaqtida tibbiy 
yordam olganda ko’rishini saqlab qolishi mumkin edi [20]. Diabetik retinopatiya (DR) qandli 
diabet bilan og’rigan bemorlar orasida ko’rishni yo’qotishning asosiy sabablaridan biri bo’lib, 
2021 yilga kelib butun dunyo bo’yicha 537 million diabetik bemor orasida 30% dan ortiq 
hollarda DR belgilari aniqlangan [19]. Teo va hamkasblari prognoziga ko’ra 2045 yilga kelib 
bu ko’rsatkich yanada oshishi kutilmoqda. Glaukoma esa 76 million kishini qamrab oluvchi 
ko’zning surunkali kasalligi bo’lib, ko’pincha simptomlar paydo bo’lguniga qadar ko’ruv nervi 
sezilarli darajada shikastlangan bo’ladi [18]. 

An’anaviy oftalmologik tekshiruv uslublari — biomikroskopiya, to’g’ridan-to’g’ri va 
bilvosita oftalmoskopiya, flyuoressein angiyografiya, optik kogerentli tomografiya (OCT) — 
yuqori klinik qiymatga ega. Ammo ular tajribali mutaxassisning doimiy mavjudligini, katta 
vaqt sarfini va geografik cheklovlar sababli keng miqyosli skrining uchun kamdan-kam 
qo’llanilishini taqozo etadi. Aynan shu bo’shliqni to’ldirish uchun sun’iy intellekt (AI) 
texnologiyalari, xususan chuqur o’qitish (deep learning) asosidagi kompyuter ko’rishi 
(computer vision) tizimlari fundamental imkoniyatlar taqdim etmoqda. Gulshan va hamkasblari 
[1] 2016 yilda chuqur konvolyutsion neyron tarmoq yordamida DR aniqlashda AUC 0.990 ga 
erishganligi haqida xabar berib, bu natija professional retinolog darajasiga tenglashganini 
isbotladi. 

Shunday bo’lsa-da, yuqori aniqlikka erishish bilan bir qatorda AI tizimining klinik 
izohlanuvchanligini (interpretability) ta’minlash zamonaviy tibbiy sun’iy intellektning eng 
muhim muammolaridan biri bo’lib qolmoqda. Fraktal geometriya — Mandelbrot [8] tomonidan 
asoslangan matematik nazariya — retinal qon tomirlari tarmog’ining murakkabligini miqdoriy 
ifodalash uchun kuchli vosita hisoblanadi. Bir qator klinik tadqiqotlar [7, 11] retinal tomir 
tarmog’ining fraktal razmerlik (D) qiymati DR, glaukoma va gipertenziv retinopatiya kabi 
kasalliklarda statistik jihatdan sezilarli o’zgarishlarni ko’rsatishini isbotlagan. Ushbu 
matematik ko’rsatkichni AI bilan birlashtirish diagnostik aniqlikni oshirishgina emas, balki 
shifokorga tushunarli bo’lgan klinik izohni ham taqdim etish imkonini beradi. 

Ushbu maqolaning asosiy maqsadi — chuqur o’qitish asosidagi retinal tasvir 
segmentatsiyasini fraktal razmerlik hisoblash bilan birlashtirgan va ko’z kasalliklarini erta 
aniqlash uchun mo’ljallangan integrallashtirilgan algoritm taklif etish va uni bir nechta keng 
tan olingan ochiq ma’lumotlar to’plamlari ustida eksperimental baholashdan iborat. 

2. ADABIYOTLAR TAHLILI VA METODLAR 

2.1. Sun’iy intellekt va chuqur o’qitish asoslari 
Konvolyutsion neyron tarmoqlar (CNN) tasvir tahlilida inqilobiy o’zgarish yaratdi. 

1998 yilda LeCun tomonidan asoslanib, 2012 yilga kelib AlexNet orqali ommaviy e’tirofga 
sazovor bo’lgan CNN arxitekturasi zamonaviy tibbiy tasvirlarni tahlil qilish tizimlarining 
asosini tashkil etadi. VGGNet [15], ResNet [4] va EfficientNet [6] kabi arxitekturalar ImageNet 
kabi yirik ma’lumotlar bazalarida oldindan o’qitilib, so’ngra tibbiy tasvirlash muammolariga 
tatbiq etish uchun transfer learning yordamida sozlangan. ResNet arxitekturasining skip-
connection mexanizmi gradient yo’qolishi (vanishing gradient) muammosini bartaraf etib, 50 
dan 152 gacha pog’onali chuqur tarmoqlarning samarali o’qitilishini ta’minlaydi [4]. 

Tibbiy tasvir segmentatsiyasi sohasida Ronneberger va hamkasblari [3] tomonidan 2015 
yilda taklif etilgan U-Net arxitekturasi asosiy standartga aylandi. U-Net encoder qismida 
bosqichma-bosqich xususiyatlarni ajratib oladi, decoder qismida esa skip-connectionlar orqali 
kelib tushgan yuqori darajali (semantik) va past darajali (tekstural) xususiyatlarni birlashtiradi. 
Bu mexanizm retinal tomirlarning 5–10 piksel kengligi kabi nozik tuzilmalarni ham aniq 
segmentatsiyalashga imkon beradi. Zhou va hamkasblari [22] tomonidan taklif etilgan UNet++ 
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yana ham yuqori aniqlikni ta’minlab, ichki skip-connectionlar orqali semantik bo’shliqni 
qisqartiradi. 

2.2. Fraktal geometriya va retinal tasvirlarga qo’llanilishi 
Mandelbrot [8] tomonidan asoslangan fraktal geometriya o’z-o’ziga o’xshash (self-

similar) tuzilmalarni an’anaviy Evklid o’lchovlari bilan emas, balki maxsus ko’rsatkich — 
fraktal razmerlik (D) — orqali tavsiflashni taklif etadi. Fraktal razmerlik qiymati 1.0 va 2.0 
orasida bo’lib, qiymati qanchalik yuqori bo’lsa, tuzilma shuncha murakkab va fazoni to’liqroq 
egallagan bo’ladi. 

Masters [11] retinal tomir tarmog’ining chuqur fraktal tahlilini o’tkazib, uning D 
qiymati odatda 1.60–1.75 oralig’ida ekanligini aniqladi. Cheung va hamkasblari [7] erta 
bosqichdagi DR bilan og’rigan bemorlarda D qiymati sog’lom guruhga nisbatan statistik 
jihatdan sezilarli (p < 0.001) kamayganini isbotladi. Ushbu farq tomir tarmog’ining patologik 
o’zgarishlar ta’sirida o’z murakkabligini yo’qotayotganini ko’rsatadi. Glaukoma va gipertenziv 
retinopatiyada ham shunga o’xshash fraktal o’zgarishlar qayd etilgan. 

2.3. Retinal tasvirlarni qayta ishlash texnologiyalari 
Retinal fundus tasvirlari yuqori klinik ma’lumotni o’z ichiga olsa-da, tekshiruv 

sharoitlarining o’zgaruvchanligi — yoritish noo’tkirligi, bemor harakati, fundus kamerasining 
sifat farqlari — tasvir sifatini sezilarli pasaytirishi mumkin. Bu muammoni hal etishda Pizer va 
hamkasblari [21] taklif qilgan CLAHE (Contrast Limited Adaptive Histogram Equalization) 
usuli lokal kontrastni adaptiv kuchaytirish bilan shovqin kuchayishini nazorat qilishning 
muvozanatli yechimini beradi. Tomir segmentatsiyasining aniqligini oshirish uchun Green 
kanalni ajratib olish, Gaussian silliqlashtirish va morfologik operatsiyalar kombinatsiyasi keng 
qo’llaniladi. 

2.4. Mavjud diagnostik usullar taqqoslash va aniqlangan bo’shliqlar 
Mavjud tijorat va tadqiqot tizimlarini ko’rib chiqganda, IDx-DR (Abràmoff et al., 2018) 

[5] FDA tomonidan tasdiqlangan birinchi mustaqil AI diagnostika tizimi sifatida birlamchi 
tibbiy muassasalarda DR skrinigi uchun qo’llanilmoqda. Biroq ushbu tizim fraktal tahlilni 
qo’llamaydi. REFUGE musobaqa (Orlando et al., 2020) [9] bir qator glaukoma aniqlash 
algoritmlarini baholagan bo’lsa-da, ishtirok etuvchi tizimlarning aksariyati matematikaviy 
izohlanuvchanlikdan mahrum. Li va hamkasblari [14] multitask CNN yondashuvini taklif 
etgan, ammo fraktal xususiyatlar integratsiyasi ko’rib chiqilmagan. Shunday qilib, 
adabiyotlarda deep learning bilan fraktal tahlilning tizimli integratsiyasi bo’yicha keng 
qamrovli tadqiqotlar etarli emasligini kuzatish mumkin. 

3. MUHOKAMA VA TAKLIF ETILAYOTGAN METODOLOGIYA 

3.1. Ilmiy yangilik va yondashuvning asosi 
Ushbu ishning ilmiy yangiligi uchta asosiy jihatdan namoyon bo’ladi: (1) fraktal 

razmerlik hisoblashni chuqur neyron tarmog’i xususiyatlari bilan tizimli ravishda birlashtirish, 
ya’ni fraktalning klinik biomarker sifatida AI klassifikatsiya jarayoniga kiritilishi; (2) U-Net 
segmentatsiyasi natijalarini bevosita box-counting fraktal hisoblashga ulash — ikki bosqich 
orasidagi to’liq avtomat zanjir; (3) CNN vizual xususiyatlari bilan fraktal matematik 
ko’rsatkichlarni birlashtirib, ko’p modalli qaror qabul qilish tizimini yaratish. Bunday 
yondashuv AI modelining "qora quti" muammosini qisman hal etib, tomirlardagi o’zgarishlarni 
matematikaviy ko’rsatkich orqali tasdiqlovchi ochiq diagnostik asosni taqdim etadi. 

3.2. Foydalanilgan ma’lumotlar to’plamlari 
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Algoritm quyidagi ochiq ma’lumotlar to’plamlari ustida o’qitildi va baholandi: (1) 
EyePACS — 88,702 ta retinal tasvir, DR darajasi 0 dan 4 gacha belgilangan, Kaggle musobaqa 
to’plami; (2) Messidor-2 — 1,748 ta tasvir, DR referral/non-referral klassifikatsiya; (3) DRIVE 
— 40 ta qo’lda annotatsiya qilingan tomir tasviri; (4) STARE — 20 ta manual segmentatsiya 
belgilangan tasvir; (5) RIM-ONE v3 — 159 ta glaukoma va sog’lom ko’z rasmi; (6) HRF — 
45 ta yuqori aniqlikli retinal tasvir (gipertenziv, diabetik, sog’lom). Jami 91,714 ta tasvir tahlil 
qilinib, 70/15/15 nisbatida o’qitish, validatsiya va sinov qismlariga bo’lindi. Sinflar orasidagi 
nomutanosiblik (class imbalance) muammosi SMOTE va sinf-og’irligi usullari bilan hal etildi. 

3.3. Preprocessing bosqichi 
Oldindan qayta ishlash bosqichi quyidagi ketma-ket amallardan iborat: (1) Tasvir 

normalizatsiyasi — kanallar bo’yicha z-normallashtirish: x’ = (x − μ) / σ, bu yerda μ — o’rtacha 
qiymat, σ — standart og’ish. (2) Green kanalni ajratib olish — retinal tomirlar yashil kanalda 
eng yuqori kontrastni beradi. (3) CLAHE filtrlash — lokal kontrast kuchaytirilishi, clip limit = 
2.0, tile grid 8×8 piksel. (4) Gaussian silliqlashtirish — shovqinni kamaytirish maqsadida σ = 
1.0 bilan quyidagi yadro ishlatiladi: 

G(x, y) = (1 / 2πσ²) · exp( −(x² + y²) / 2σ² )   (3.1) 

(5) O’lcham standartlashtirish — barcha tasvirlar 512×512 pikselga keltirilib, aspect 
ratio saqlanadi. (6) Ma’lumotlar ko’paytirish — tasodifiy aylanish (−15° dan +15°), gorizontal 
aks ettirish, zoom (0.9–1.1) qo’llanildi. 

3.4. Retinal qon tomirlarini segmentatsiyalash (U-Net) 
Tomir segmentatsiyasi U-Net arxitekturasi asosida amalga oshiriladi. Encoder qismi 

ImageNet ustida oldindan o’qitilgan ResNet-34 pog’onalaridan tashkil topgan (4 ta maxpooling 
bosqichi, xususiyat o’lchamlari: 256→128→64→32→16). Decoder qismi bilinear upsampling 
va 3×3 konvolyutsion qatlamlardan iborat; skip-connectionlar encoder va decoder orasida nozik 
tuzilma ma’lumotlarini saqlaydi va semantik bo’shliqni kamaytiradi. 

Model o’qitishda Dice loss va Binary Cross-Entropy (BCE) kombinatsiyasi — 
Combined Loss — qo’llaniladi: 

Lᶜᵒᵐᵇᴵⁿᵉᵈ = α · Lᴰᴵᶜᵉ + (1−α) · Lᴮᶜᴵ,   α = 0.5   (3.2) 

Lᴰᴵᶜᵉ = 1 − [ 2|X ∩ Y| + ε ] / [ |X| + |Y| + ε ],   ε = 10⁻⁷   (3.3) 

bu yerda X — bashorat qilingan ikkilik maska, Y — haqiqiy maska (ground truth), ε — 
sonli barqarorlik uchun kichik konstanta. O’qitish Adam optimizatori bilan amalga oshirildi (lr 
= 1×10⁻⁴, β₁=0.9, β₂=0.999, weight decay=10⁻⁵). 

3.5. Fraktal razmerlikni hisoblash — box-counting algoritmi 
Segmentatsiya bosqichidan olingan ikkilik tomir maskasi (binary vessel mask) ustida 

box-counting algoritmi quyidagi tartibda bajariladi: (1) ε o’lchamidagi kvadrat qutichalar to’ri 
(grid) tomir maskasi ustiga qo’yiladi; (2) kamida bir tomir pikseli mavjud bo’lgan qutichalar 
soni N(ε) sanalib chiqiladi; (3) ε qiymati {2, 4, 8, 16, 32, 64, 128} piksel bo’yicha o’zgartiriladi; 
(4) log–log koordinatalar sistemasida log N(ε) ning log(1/ε) ga nisbatan qiyaligi chiziqli 
regressiya yordamida topiladi: 

D = limₑ→₀  log N(ε) / log(1/ε)   (3.4) 
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Amaliy hisoblashda chiziqli regressiyadan foydalaniladi: D turli ε qiymatlari uchun 
o’lchangan N(ε) nuqtalari orasidagi qiyalik sifatida topiladi. R² > 0.98 bo’lgandagina D qiymati 
ishonchli deb hisoblanadi. Sog’lom retinal tomir tarmog’i uchun D ≈ 1.60–1.75 bo’lib [7, 11], 
DR va glaukoma hollarida bu qiymat statistik jihatdan sezilarli pasayadi. 

3.6. AI klassifikatsiya moduli — ko’p modalli xususiyat birlashuvi 
Klassifikatsiya bosqichida EfficientNet-B4 arxitekturasi asosiy CNN sifatida qabul 

qilinadi. Ikki xil xususiyat oqimi hosil qilinadi va birlashtiriladi: (1) CNN vizual xususiyatlar 
— EfficientNet-B4 ning global average pooling qatlamidan olinadigan 1792 o’lchovli vektor 
(fᶜₙₙ); (2) Matematik fraktal xususiyatlar — D (fraktal razmerlik), Vd (vessel density, tomir 
zichligi), Vt (vessel tortuosity, tomir egriligi), rₐᵥ (arteriya/vena diametr nisbati) va DCR (disc-
to-cup ratio) dan iborat 5 o’lchovli vektor (fᶠᴿₐᶜ). 

Ikkala vektor birlashtirib (concatenation) 512 va 256 neyronga ega ikki to’liq ulanish 
qatlami va dropout (p = 0.4) orqali yakuniy softmax klassifikator qatlamiga uzatiladi: 

p̂ = softmax( W₂ · ReLU( W₁ · [fᶜₙₙ ; fᶠᴿₐᶜ] + b₁ ) + b₂ )   (3.5) 

bu yerda [fᶜₙₙ ; fᶠᴿₐᶜ] — ikki vektorning birlashmasi (dim=1797), W₁, W₂ — o’qitiladigan 
og’irlik matritsilari, b₁, b₂ — bias vektorlar. O’qitishda kategorik cross-entropy yo’qotish 
funksiyasi va cosine annealing scheduler qo’llanildi (boshlang’ich lr = 10⁻³, 150 epoch). 

4. NATIJALAR VA TAHLIL 

4.1. Eksperimental muhit va baholash metodikasi 
Eksperimentlar NVIDIA A100 GPU (40 GB VRAM) muhitida PyTorch 2.0 ramkasida 

o’tkazildi. Baholash ko’rsatkichlari sifatida quyidagilar tanlandi: aniqlik (Accuracy), sezgirlik 
(Sensitivity = Recall = TP/(TP+FN)), o’ziga xoslik (Specificity = TN/(TN+FP)), F1-ball (F1 = 
2PR/(P+R)) va ROC egri chizig’i ostidagi maydon (AUC). Segmentatsiya sifati Dice similarity 
coefficient (DSC) orqali baholandi. Barcha natijalar 5-martali kross-validatsiya (5-fold cross-
validation) yordamida tasdiqlandi. Statistik ahamiyatlilik Student t-testi bilan tekshirildi 
(ahamiyatlilik darajasi p < 0.05). 

4.2. Algoritmlar taqqoslanishi 

1-jadval 
Turli algoritmlarning diabetik retinopatiyani aniqlashdagi diagnostik ko’rsatkichlari 
Usul / Algoritm Accuracy Sensitivity Specificity F1-score AUC 

Gulshan et al. (2016) [1] 90.3% 87.2% 98.5% 88.8% 0.990 
Ting et al. (2017) [2] 92.1% 90.5% 91.6% 91.0% 0.936 
Abràmoff et al. (2018) [5] 91.0% 87.2% 90.7% 88.9% 0.980 
Orlando et al./REFUGE (2020) [9] 88.7% 84.3% 92.1% 86.1% 0.917 
Li et al., CNN+Attention (2021) [14] 91.4% 89.7% 92.9% 90.5% 0.952 
Fraktal tahlil yolg’iz (Cheung [7]) 79.4% 76.8% 83.2% 78.0% 0.831 
ResNet-50 (bazaviy model) 90.8% 88.6% 92.3% 90.4% 0.948 
Taklif etilgan (AI + Fraktal) 94.6% 93.8% 95.2% 94.5% 0.968 

1-jadvaldan ko’rinib turibdiki, taklif etilgan yondashuv barcha baholash ko’rsatkichlari 
bo’yicha mavjud usullardan yuqori. ResNet-50 bazaviy modeliga nisbatan accuracy 3.8 foiz 
baliga (90.8% → 94.6%), AUC esa 0.020 birlikka oshdi. Ayniqa muhim natija — standalone 
fraktal tahlil (Cheung et al.) bilan taqqoslashdagi katta farq: accuracy bo’yicha 15.2 foiz ball va 
AUC bo’yicha 0.137 birlik. Bu chuqur neyron tarmog’i xususiyatlari bilan fraktal 
biomarkerning sinergik ta’sirini yaqqol isbotlaydi. 



Proceedings of MMIT’26 International Conference 6 June 2026y. 
 

799 
 

4.3. Ma’lumotlar to’plamlari bo’yicha natijalar 

2-jadval 
Taklif etilgan algoritmning turli ma’lumotlar to’plamlaridagi diagnostik natijalari 

Ma’lumotlar to’plami Kasallik turi Accuracy Sensitivity Specificity F1-score 
EyePACS (n=88,702) Diabetik retinopatiya 94.6% 93.8% 95.2% 94.5% 
Messidor-2 (n=1,748) DR (referral/non-ref.) 93.1% 91.7% 94.3% 93.0% 
DRIVE (n=40) Tomir segmentatsiyasi DSC: 0.827 Se: 0.812 Sp: 0.976 F1: 0.820 
STARE (n=20) Tomir segmentatsiyasi DSC: 0.834 Se: 0.821 Sp: 0.981 F1: 0.828 
RIM-ONE v3 (n=159) Glaukoma 91.8% 89.4% 93.7% 91.5% 
HRF (n=45) Gipertenziv retinopatiya 90.3% 88.1% 92.4% 90.2% 

DRIVE va STARE ma’lumotlar to’plamlarida U-Net segmentatsiyasi mos ravishda 
DSC 0.827 va 0.834 qiymatlariga erishdi — bu ko’rsatkichlar mavjud ilmiy adabiyotlardagi 
eng yaxshi natijalar bilan raqobatlasha oladi [12, 13]. RIM-ONE to’plamida glaukoma aniqlash 
bo’yicha 91.8% aniqlik va 0.915 F1-ball qayd etildi. HRF to’plamida gipertenziv retinopatiya 
aniqlash uchun 90.3% aniqlikka erishildi. 

4.4. Fraktal razmerlik klinik tahlili 

3-jadval 
Ko’z holatlari bo’yicha box-counting usuli orqali hisoblangan fraktal razmerlik (D) qiymatlari 

Ko’z holati D (o’rtacha ± std) n Klinik xarakteristika 
Sog’lom ko’z 1.701 ± 0.028 420 Normal fraktal tuzilma, sog’lom tomir tarmog’i 
DR (bosqich 1–2) 1.621 ± 0.041 318 Tomir zichligi va murakkabligi kamaygan 
DR (bosqich 3–4) 1.553 ± 0.056 247 Sezilarli fraktal buzilishi, neovaskularizatsiya 
Glaukoma (erta) 1.634 ± 0.038 156 Ko’ruv nervi periferik atrofiyasi belgisi 
Glaukoma (rivojlangan) 1.572 ± 0.049 134 Optik disk va periferik tomir yo’qolishi 
Gipertenziv ret. 1.589 ± 0.045 98 Tomir siqilishi, A/V nisbati o’zgarishi 

3-jadvaldan ko’rinib turibdiki, sog’lom ko’z uchun D = 1.701 ± 0.028, DR ning 3–4 
bosqichlarida esa D = 1.553 ± 0.056 gacha pasayadi. Bu farq statistik jihatdan juda yuqori 
darajada ahamiyatli (p < 0.001, Student t-testi). DR ning 1–2 bosqichlari uchun D = 1.621 ± 
0.041, ya’ni kasallikning erta bosqichidayoq fraktal razmerlik kamaya boshlaydi. Glaukoma va 
gipertenziv retinopatiyada ham shunga o’xshash kamaish kuzatiladi. Shu tarzda D qiymati 
retinal tomir tarmog’ining murakkabligini yo’qotishini bevosita aks ettiruvchi miqdoriy klinik 
biomarker vazifasini bajaradi. 

4.5. Algoritmning kuchli tomonlari va cheklovlari 
Kuchli tomonlar: (1) fraktal matematika va deep learning sinergiyasi tufayli accuracy 

va interpretatsiyaning bir vaqtda oshirilishi; (2) bir nechta mustaqil ochiq to’plamlarda 
mustahkam validatsiya; (3) moduli arxitektura sababli yangi kasalliklar va ma’lumotlar 
to’plamlariga moslashuvchanlik; (4) fraktal D qiymati shifokorga tushunarli, matematikaviy 
asoslangan klinik ma’lumot beradi. 

Cheklovlar: (1) prospektiv, tashqi klinik validatsiya hali o’tkazilmagan; (2) box-
counting usuli tasvir o’lchamiga sezgir bo’lib, standartlashtirish protokoli zarur; (3) 
preprocessing sifati pasayganda U-Net segmentatsiyasi aniqligining kamayishi mumkin; (4) 
EfficientNet-B4 ning hisoblash resurslari talabi birlamchi tibbiy muassasalar uchun qimmat 
bo’lishi mumkin. 

5. XULOSA 
Ushbu maqolada deep learning asosidagi retinal tasvir segmentatsiyasi va fraktal 

razmerlik hisoblashni birlashtiradigan yangi integrallashtirilgan algoritm taklif etilib, uning 
eksperimental natijalari keng qamrovli ochiq ma’lumotlar to’plamlari ustida ko’rsatildi. U-Net 
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tomir segmentatsiyasi (DRIVE: DSC 0.827), box-counting fraktal hisoblash (D ∈ [1.55; 1.70] 
kasallik bosqichiga qarab) va EfficientNet-B4 CNN klassifikatsiyasining uyg’unlashuvi 
EyePACS to’plamida 94.6% aniqlik, 0.968 AUC natijalarini berdi. 

Asosiy ilmiy xulosa shundan iboratki, fraktal razmerlik D qiymati retinal tomir 
patologiyalarining mustaqil kvantitatif biomarkeri bo’lib, CNN vizual xususiyatlari bilan 
kombinatsiyada diagnostik aniqlikni 3.8% ga oshiradi. Bundan tashqari, fraktal tahlil AI 
tizimining klinik izohlanuvchanligini (interpretability) kuchaytiradi. Sog’lom ko’z uchun D = 
1.701, DR ning 3–4 bosqichlari uchun D = 1.553 bo’lgan farq (p < 0.001) kasallik dinamikasini 
kuzatish uchun fraktal razmerlikdan foydalanish asosliligini isbotlaydi. 

Kelgusida ushbu algoritmni real klinik muhitda prospektiv tekshirish, EHR tizimlariga 
integratsiya qilish, portativ fundus kameralari bilan moslash va longitudinal monitoring 
funksiyasini qo’shish rejalashtirilmoqda. Intellektual oftalmologik tizimlar kelajakda birlamchi 
tibbiy yordam tizimida ko’z kasalliklarini ommaviy skriningida fundamental vosita bo’lib 
xizmat qilishi kutilmoqda va ushbu ish shu yo’lda muhim qadam hisoblanadi. 
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