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ВВЕДЕНИЕ: С самого начала теоретического обоснования создания искусственного интеллекта возникали идеи о создании 
электронного помощника для врача. Наиболее эффективными для решения такой задачи в  медицинской диагностике 
являются комплексные системы, основанные на одном из самых продвинутых методов искусственного интеллекта — ней-
росетях. Дизайн исследования: систематический обзор. 
ЦЕЛЬ: Определение возможностей нейросетей на современном этапе их развития в области таких задач, как сегментация 
и детекция изображений позвоночника. 
МАТЕРИАЛЫ И  МЕТОДЫ: При помощи протокола PRISMA был произведен поиск в  базе данных Pubmed за  период 
с января 2017 по 31 декабря 2022 г. при помощи ключевых слов, по которым производился поиск в аннотации или заголовке: 
(«deep learning» OR «neural network» OR «artificial Intelligence») AND («spine») AND («detection» OR «segmentation»). 
РЕЗУЛЬТАТЫ: Для систематического обзора было отобрано 30 статей, в которых описывались такие функции нейросетей, 
как сегментация и детекция при анализе лучевых изображений позвоночника. 
ОБСУЖДЕНИЕ: По результатам анализа источников литературы сделаны выводы о полезности применения искусственно-
го интеллекта на современном этапе развития в вертебрологии. 
ЗАКЛЮЧЕНИЕ: Нейросети достаточно хорошо справляются с задачами сегментации и детекции в вертебрологии. При зада-
чах сегментации присутствует однозначный лидер — U-Net и ее различные модификации. По детекции ведущими архитек-
тура являются: SCRL, 3D FCN, CNN собственной разработки и комбинация сетей Mask R-CNN+ResNet101. Программное 
обеспечение, основанное на работах искусственного интеллекта, может помочь как рентгенологу, так и врачу-вертебрологу 
снизить нагрузку и упростить работу путем автоматизации и полуавтоматизации диагностического процесса. 
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INTRODUCTION: From the very beginning of the theoretical substantiation of the creation of artificial intelligence, there were 
ideas about creating an electronic assistant for a doctor. The most effective for solving such a problem in medical diagnostics are 
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complex systems based on one of the most advanced methods of artificial intelligence — neural networks. Study design: a sys-
tematic review. 
OBJECTIVE: Determining the capabilities of neural networks at the current stage of their development in the field of such tasks 
as segmentation and detection of spine images. 
MATERIALS AND METHODS: Using the PRISMA protocol, a search was performed in the Pubmed database for the period 
from January 2017 to December 31, 2022 using keywords «deep learning» OR «neural network» OR «artificial Intelligence»,  
AND («spine») AND («detection» OR «segmentation»). 
RESULTS: For the systematic review, 30 articles were selected that described such functions of neural networks as segmentation 
and detection in the analysis of spinal images. 
DISCUSSION: Based on the analysis of literature sources, conclusions were made about the usefulness of using artificial intel-
ligence at the current stage of development in vertebrology. 
CONCLUSION: Neural networks cope quite well with the tasks of segmentation and detection in vertebrology. In segmentation 
tasks, there is a clear leader — U-Net and its various modifications. In detection, the leading architectures are: SCRL, 3D FCN, 
CNN of our own design and a combination of Mask R-CNN+ResNet101 networks. Software based on the work of artificial intel-
ligence can help both a radiologist and a vertebrologist reduce the load and simplify the work by automating and semi-automating 
the diagnostic process. 
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Введение. За последние 100 лет медицина значи-
тельно шагнула вперед. Если раньше можно было 
довольствоваться сбором жалоб и  клиническим 
осмотром, то ХХ век наравне со знаменитыми откры-
тиями в  области ядерной физики знаменит еще 
появлением целого набора высокотехнологических 
инструментальных методов исследования, таких как 
рентгенология, компьютерная томография, магнит-
но-резонансная томография, ультразвуковая диагно-
стика, позитронно-эмиссионная томография, без 
которых уже довольно трудно представить работы 
врача в условиях современного медицинского учреж-
дения. Несмотря на технический прогресс, нагрузка 
на  врача-рентгенолога неуклонно растет, при усло-
вии того, что всегда существует некий дефицит кад-
ров. С самого начала теоретического обоснования 
создания искусственного интеллекта возникали идеи 
о  создании электронного помощника для врача, 
который бы не только в  чем-то помогал ему, но 
и даже мог его вполне заменить. С наступлением ХХI 
века, с  развитием машинного обучения, некогда 
существовавшие на бумаге физиков и математиков-
теоретиков рассуждения о  виртуальном ассистенте 
становятся вполне возможными. Наиболее эффек-
тивными для решения задач в медицинской диагно-
стике являются комплексные системы, основанные 
на одном из самых продвинутых методов искусствен-
ного интеллекта — искусственных нейронных сетях. 

В 1942 г. была выпущена совместная работа Мак-
Каллока и Питца, в которой описан принцип вычис-
лений в  нейронных сетях на  основе результатов 
физиологии нервной системы и математической логи-
ки. Ученые рассказали, что сеть, составленная 

из большого количества таких элементарных процес-
сорных единиц, с синхронно работающими синапти-
ческими связями, могут выполнить практически 
любые вычисления. Эта статья стала настоящим 
успехом и причиной зарождения таких областей, как 
искусственный интеллект и нейронные сети. В 1958 г. 
была создана первая нейросеть под  названием пер-
цептрон. За следующие 50 лет происходил значитель-
ный прогресс в развитии машинного обучения, посте-
пенно внедрялись в практику более сложные методы 
анализа изображений. 

На сегодня испытания с  нейросетями проходят 
в самых различных областях медицины: пульмоноло-
гии (определение объема поражения легочной ткани 
при COVID-19 пневмонии), кардиологии (диагности-
ка ишемической болезни сердца), онкологии 
(выявление объемных образований различной лока-
лизации — в легких, головном мозге, печени, почках, 
предстательной железе с  их дифференцировкой 
на доброкачественные и злокачественные), гастроэн-
терологии (прогнозирование абдоминального сепси-
са у пациентов с острым панкреатитом), травматоло-
гии и ортопедии (прогнозирование результатов отда-
ленного лечения остеомиелита) [1–4]. 

Однако, несмотря на прогресс нейросетей, в неко-
торых областях, таких как вертебрология, существует 
определенный дефицит информации, связанный со 
сложным строением, функционированием и недоста-
точным количеством специалистов в данной области. 

Целью данного обзора литературы является опре-
деление возможностей нейросетей на  современном 
этапе их развития в области таких задач, как сегмен-
тация и обнаружение изображений позвоночника. 
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Материалы и методы. Выполнен систематический 
обзор источников литературы по методу PRISMA-ScR 
[5] за период с января 2017 по 31 декабря 2022 г. при 
помощи базы данных Pubmed. Ключевые слова, 
по которым производился поиск в аннотации или заго-
ловке: («deep learning» OR «neural network» OR 
«artificial Intelligence») AND («spine») AND («detec-
tion» OR «segmentation»). В качестве модальностей 
использовались лучевые методы исследования, 
с использованием которых возможно обучение нейро-
сетей на современном этапе развития, таких как клас-
сическая рентгенография, компьютерная томография, 
магнитно-резонансная томография. Ключевые слова 
были выбраны в  связи с  их вероятностью наличия 
в  заголовке интересующих статей. Согласно ключе-
вым словам, были выбраны интересующие публика-
ции, а затем более детально изучены. 

Результаты. По заданным ключевым словам пер-
вично было отобрано 311 источников литературы. 
Публикаций после удаления дубликатов осталось 
172 источника. При скрининге были исключены 
статьи в  количестве 111 со следующими критерия-
ми: аннотации без полнотекстных статей. Далее 
полнотекстные статьи были оценены на  приемле-
мость, с  исключением источников, попадающих 
под  следующие критерии: относящиеся к  искус-
ственному интеллекту, но без использования нейро-
сетей; без использования лучевых методов диагно-
стики; не содержащих данных о сегментации и обна-
ружении. Итоговое количество статей, включенных 
в обзор, 30. Среди них 4 статьи I уровня доказатель-
ности (систематические обзоры [6–9]), остальные 
26 — III и IV уровня доказательности. Этапы отбора 
представлены на рисунке. После всех этапов итого-

вое количество литературных источников, относя-
щихся к задачам сегментации, равняется 17, относя-
щихся к задачам обнаружения — 13. 

Обсуждение. Основные задачи нейросетей. 
Основными задачами нейросетей, представленными 
в  данном обзоре, являются сегментация и  обнару-
жение. 

Сегментация. Сегментация  — это процесс 
определения границ и областей объектов на изобра-
жениях. 

В случае медицинских изображений сегментация — 
этап анализа изображения, целью которого является 
выделение зоны интереса, что повышает точность 
и  аккуратность анализа [10]. Задачей сегментации 
медицинских изображений является присвоение всем 
пикселям или вокселям изображения уникальной 
метки, характеризующей принадлежность вокселя 
к той или иной анатомической структуре. 

Сегментация может проводится двумя способами: 
поверхностное обучение и  глубокое обучение. 
В  подходах, основанных на  поверхностном обуче-
нии, используются предварительно определенные 
функции с  применением одного из  определяющих 
методов, таких как метод опорных векторов, деревья 
решений, метод ближайших соседей. Главное, что 
стоит запомнить при описании методов поверхност-
ного обучения  — это то, что в  них используются 
такие базовые параметры, как цвет, форма, тексту-
ра изображения. Множество базовых параметров 
являются строго предметно ориентированными, 
поэтому когда появляются дополнительные слож-
ные параметры, у поверхностного машинного обуче-
ния начинают появляться проблемы, возникает так 
называемое непонимание информации, или, говоря 
языком программирования, возникает семантиче-
ский разрыв (semantic gap) [11]. В  такой ситуации 
на помощь приходит глубокое машинное обучение, 
к которому относятся нейросети [12]. 

В настоящее время существует две общие катего-
рии задач сегментации изображений: семантическая 
сегментация (semantic segmentation) и  сегментация 

экземпляров (instance segmentation). Семантическая 
сегментация изображения  — определение принад-
лежности всех пикселей на  изображении к  опреде-
ленному классу. По сравнению с семантической сег-
ментацией сегментация экземпляров определяет 
пиксели, принадлежащие каждому объекту опреде-
ленного класса, по отдельности [13]. 

9

№ 1 (16) 2025 ЛУЧЕВАЯ ДИАГНОСТИКА И ТЕРАПИЯ

Рисунок. Этапы поиска и отбора источников литературы для систематического обзора 
Figure. Stages of searching and selecting literature sources for a systematic review



Одной из  актуальнейших задач в  современной 
медицине является сегментация позвоночника 
на  медицинских изображениях, поскольку именно 
данные изображения чаще страдают от  артефактов, 
размытия, избыточного шума и низкой контрастности. 

При анализе 17 источников литературы в 16 из 17 
работ при сегментации использовалась одна нейро-
сеть, в 1 из 17 случаев — комбинация двух сетей — 
U-Net+FCN (Al Arif и соавт. [14]). Источники лите-
ратуры и основные анализируемые параметры пред-
ставлены в табл. 1. 

По типу архитектуры в  большинстве случаев (10 
из 17) использовалась U-Net и ее модификации ([14–
23]); во всех остальных случаях (7 из 10) использова-
лись различные типы сетей, среди которых: 3D CNN 
собственной разработки [24], Spine-GAN [25], 3D 
FCN  — MsFCN [26], RIMNet [27], MIPNet [28], 
BiLuNet [29], Mask Region-based CNN [30]. 

Наиболее распространенной нейросетью для сег-
ментации является U-Net, предложенная Ronneberger 
[31] в  2015  г. U-Net относится к  классу сверточных 
нейронных сетей (CNN) и имеет стандартную архитек-
туру [32]. Сеть содержит сверточную (слева) и развер-
точную части (справа), и поэтому данная архитектура 
визуально похожа на английскую букву «U». 

Наиболее часто используемые показатели в обла-
сти техники сегментации и  классификации медицин-
ских изображений с помощью нейронных сетей пред-
ставляют собой показатели коэффициент Дайса (Dice 
Similarity Coeffcient — DC) [33] и  коэффициент 
Жаккара (Intersection Over Union Metric — IoU). При 
анализе статистических показателей, в 12/17 случаев 
применялся коэффициент Дайса, в  4/17 случаев  — 
mIoU, в 2/17 случаев IoU, точность, чувствительность 
и  специфичность в  2/17 случаев, средняя точность 
сегментации в 2/17 случаев. Исходя из вышеописан-
ной ситуации, самым распространенным параметром 
является коэффициент Дайса, в связи с этим основное 
сравнение будет производиться по нему. 

M. Kolařík и  соавт. [18] на  основе комбинаций 
классической 2D U-Net и  3D U-Net и  добавления 
взаимосвязи между слоями, обрабатывающими эле-
менты одного и того же размера, создали собствен-
ную разработку — 3D Dense-U-Net. Отличие этой 
сети в том, что она способна обрабатывать данные 
медицинского изображения в  оригинальном разре-
шении и  достигать более высокой точности, чем 
стандартная U-Net или 3D U-Net. Взаимосвязи 
помогли сети быстрее обучаться и  получать более 
высокий уровень детализации. Таким образом был 
получен также один из самых высоких показателей 
среди как 2D-, так и 3D-сетей с DC 97,08%. 

Одной из  важнейших проблем при разработке 
и  обучении нейросети является тот факт, что с  уве-
личением количества слоев сети точность сначала 
постепенно увеличивается, а затем быстро ухудшает-
ся. Новая идея для решения данной проблемы получи-
ла название глубокое остаточное обучение (deep resi-

dual learning). Решением данной проблемы является 
создание соединений быстрого доступа (shortcun con-
nections), когда на выход подаются успешные данные 
двух сверточных слоев с обходом входных данных сле-
дующего слоя. Именно эта особенность легла в основу 
ResNet. Для повышения точности сегментации была 
разработана комбинированная нейросеть — ResNet-
UNet [34]. Именно данную архитектуру применили 
R. F. Masood и соавт. [23] и получили один из самых 
высоких показателей DC для сетей, работающих 
с двумерными изображениями — 97,0%. 

Кроме того, стоит отметить модифицированную 
3D U-Net — SPINECT со значением DC — 94,5% 
(G. Fan и  соавт. [16]) и  классическую 3D U-Net 
с DC — 93,8% (M. Rak и соавт. [22]). По показате-
лю mIoU примерно со схожими результатами отли-
чаются сети U-Net (J. Huang и соавт. [17]) — 94,7% 
и 92,6% и Multi-Input PointNet (MIPNet) — 93,4–
96,0% (X. Huo и соавт. [26]). Сравнение по прочим 
статистическим параметрам невозможно в  связи 
с тем, что они крайне редко используются в анализи-
руемой литературе. 

Обнаружение. Обнаружение объекта (object 
detection)  — определение местоположения интере-
сующего объекта. Обнаружение, как и сегментация, 
может выполняться при помощи поверхностных 
методов машинного обучения, таких как структура 
обнаружения объектов Виолы-Джонса, гистограмма 
ориентированных градиентов или преобразование 
масштабно-инвариантных функций, так и  с  помо-
щью методов глубокого обучения, к  которым отно-
сятся нейросети. 

Нейросети для обнаружения объектов можно 
разделить на две базовые архитектуры: двухэтапный 
Region-based Convolution Neural Network [35] 
и  одноэтапный Single Shot MultiBox Detector [36]. 
Все они являются подтипами CNN. 

Стоит отметить, что существует большая разно-
видность нейросетей, использованных именно для 
данной задачи, но все они так или иначе являются 
подвидом данных архитектур. Первый вид архитек-
туры использует следующие этапы: разбивка всего 
изображения на регионы, в которых могут распола-
гаться интересующие объекты, при этом происходит 
генерация порядка 2000 регионов. Затем каждый 
регион подается как входящая информация для 
свертывающей нейронной сети, которая извлекает 
необходимый набор векторов и передает его на алго-
ритм опорных векторов SVM (support vector machi-
ne), где уже и происходит обнаружение. 

Второй одноэтапный метод Single Shot MultiBox 
Detector использует метод регрессии. С помощью 
данного метода находится и  определяется охваты-
вающая рамка (coordinate box) и  вероятность при-
надлежности к определенному классу объектов каж-
дого пикселя на всем изображении. Указанный вто-
рой тип архитектуры является более предпочтитель-
ным, так как он более быстрый и более точный. 
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Распознавание особенно актуально при исследо-
ваниях изображений позвоночника, так как необхо-
димо не только установить границы самого позвон-
ка, но и определить его принадлежность в шейному, 
грудному или поясничному отделу, а  также его 
порядковый номер. Автоматические обнаружение 
позволяет решить такие проблемы, как затрата вре-
мени, жесткие требования к укладке, проекционные 
наложения и  различные артефакты, ухудшающие 
качество изображения [37]. 

Из представленных работ в 5/13 случаев приме-
нялись комбинации нейросетей, в  8/13  — только 
одна нейросеть. В  2/13 случаев использовалась 
Faster R-CNN [38, 39], во всех остальных случаях — 
нейросети различных архитектур [40–50], в  том 
числе CNN собственной разработки (табл. 2). 

К наиболее распространенным статистическим 
показателям, описывающим задачу обнаружения, 
являются: точность, коэффициент обнаружения 
(Identification rate — ID Rate) и ошибка локализа-
ции (localization error). 

ID Rate встречается в  5/13 работ, в  6/13 рабо-
тах  — localisation error, в  3/13 работ  — точность. 
В  связи с  разнообразием метрик сравнение будет 
проводиться по Identification rate и localisation error. 
По ID rate лидирует Sequential Conditional 
Reinforcement Learning network (D. Zhang и  соавт. 
[48]) с  показателем в  96,3% и  3D FCN (Y. Chen 
и соавт. [46] с показателем в 94,67%). 

D. Zhang и  соавт. [48] впервые предложил сеть 
обучения с последовательным условным подкрепле-
нием (Sequential Conditional Reinforcement 
Learning network  — SCRL) для одновременного 
обнаружения и  сегментации позвонков на  МР-
изображениях позвоночника. В  частности, SCRL 
сочетает в себе три подсети: 

1) сеть обучения анатомическому моделирова-
нию с  подкреплением (Anatomy-Modeling 
Reinforcement Learning Network — AMRL) динами-
чески взаимодействует с изображением и фокусиру-
ет область внимания на телах позвонков; 

2) полностью связанная остаточная нейронная 
сеть (Fully-Connected Residual Neural Network  — 
FC-ResNet) изучает глобальную контекстную 
информацию о  телах позвонков, включая как под-
робные низкоуровневые функции, так и  абстракт-
ные высокоуровневые функции, чтобы определить 
точную ограничивающую рамку; 

3) У-образная сеть (Y-shaped network — Y-Net) 
изучает всестороннюю подробную информацию 
о текстуре тел, включая многомасштабные, грубые 
и  точные функции, чтобы отделить границу тела 
позвонка от области внимания. 

Y. Chen и  соавт. [46] предложили нейросеть, 
ключевым модулем которой является трехмерная 
FCN, обученная сквозным образом на уровне позво-
ночника для захвата контекстной информации 
из трехмерных КТ-изображений. Увеличение объема 
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вычислений из-за ввода полноразмерных изображе-
ний компенсируется уменьшением масштаба входных 
данных и использованием вспомогательной FCN для 
компенсации потери деталей. Кроме того, скрытая 
марковская модель (the hidden Markov model  — 
HMM) накладывает пространственные и последова-
тельные ограничения для более высокой надежности 
и более четкой интерпретации выходных данных сети. 

Что касается такого параметра, как localisation 
error, то лидирует комбинация нейросетей Mask R-
CNN+ResNet101 (T. Roggen и соавт. [47]) со значе-
нием в  1,5  мм и  CNN собственной разработки 
(D. Forsberg и соавт. [40]) со значением в 2,6 мм. 

Заключение. На основании полученных данных 
можно сделать вывод, что нейросети достаточно 
хорошо справляются с задачами сегментации и обна-
ружения в  вертебрологии. Для осуществления сег-

ментации присутствует однозначный лидер — U-Net 
и ее различные модификации. По детекции представ-
лено гораздо меньше статей, но общий уровень обна-
ружения находится статистически на  достаточно 
высоком уровне с наличием ведущих типов архитек-
тур: SCRL, 3D FCN, CNN собственной разработки 
и комбинация сетей Mask R-CNN+ResNet101. 

Нужно учитывать, что на  основании выполнения 
таких базовых задач, как сегментация и  детекция, 
строятся и  диагностические алгоритмы для класси-
фикации различных патологий позвоночника и коли-
чественного измерения ортопедических параметров. 
Программное обеспечение, использующее информа-
цию данных нейросетей, может помочь как рентгено-
логу, так и  врачу-вертебрологу снизить нагрузку 
и упростить работу путем автоматизации и полуавто-
матизации диагностического процесса. 
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