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ВВЕДЕНИЕ: Большой объем информации, в том числе растущая численность населения и количество исследований значи-
тельно повышает нагрузку на врача любой специальности, в частности на врача-рентгенолога. Цифровизация исследова-
ний позволяет облегчить процессы диагностики, ведь грамотное программное обеспечение помогает специалисту быстрее 
обнаружить патологический процесс, а значит быстрее начать столь необходимое лечение. Одной из наиболее быстро раз-
вивающихся и важных моделей программного обеспечения для этих целей являются нейросети. 
ЦЕЛЬ: Определение возможностей нейросетей в вертебрологии на современном этапе их развития в области такой функ-
ции нейросетей, как классификация. 
МАТЕРИАЛЫ И  МЕТОДЫ: При помощи протокола PRISMA был произведен поиск в  базе данных Pubmed за  период 
с января 2017 по 31 декабря 2023 г. при помощи ключевых слов. 
РЕЗУЛЬТАТЫ: Для систематического обзора было отобрано 34 статьи, в которых описывалась такая функция нейросетей, 
как классификация. 
ОБСУЖДЕНИЕ: По результатам анализа источников литературы сделаны выводы о полезности применения искусственно-
го интеллекта на современном этапе развития в вертебрологии в такой функции, как классификация. 
ЗАКЛЮЧЕНИЕ: Для такой функции нейросети, как классификация, в отношении патологических изменений позвоночника 
не все так однозначно. В выявлении дегенеративных изменений хорошие результаты касаются в основном только централь-
ного стеноза позвоночного канала, а результаты выявления стенозов боковых карманов и фораминальных стенозов неопре-
деленные. Что касается переломов позвоночника, то здесь наметился абсолютный лидер — GoogleNet. За GoogleNet лиди-
рует две сети — DCNN собственной разработки (Germann C. et al.) и комбинации многослойного перцептрона и методик 
3D-радиомики (Chiari-Correia N.S. et al.). В задачи классификации опухолей позвоночника выделяется только одна сеть — 
ResNet 50, результаты же прочих архитектур значительно отстают и нуждаются в дальнейшей доработке. 
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INTRODUCTION: A large amount of information, including a growing population and the number of studies significantly increases 
the workload of a doctor of any specialty, including a radiologist. Digitalization of research makes it possible to facilitate diagnostic 
processes, because competent software helps a specialist to quickly detect a pathological process, and therefore — to start much-
needed treatment faster. One of the most developing and important software models for these purposes is neural networks. 
OBJECTIVE: To determine the capabilities of neural networks in vertebrology at the current stage of their development in the 
field of such a neural network function as classification. 
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MATERIALS AND METHODS: Using the PRISMA protocol, a search was performed in the Pubmed database for the period 
from January 2017 to December 31, 2023 using keywords. 
RESULTS: For the systematic review, 34 articles were selected that described such a neural network function as classification. 
DISCUSSION: Based on the analysis of literature sources, conclusions were drawn about the usefulness of using artificial intel-
ligence at the current stage of development in vertebrology in such a function as classification. 
CONCLUSION: The classification function of neural networks for pathological changes in the spine is not so clear-cut. Good 
results in detecting degenerative changes are primarily limited to central spinal stenosis, while the results for detecting lateral 
recess and foraminal stenosis are inconclusive. For spinal fractures, GoogleNet has emerged as the clear leader. Two networks 
follow GoogleNet: a proprietary DCNN (Germann C. et al.) and a combination of a multilayer perceptron and 3D radiomics tech-
niques (Chiari-Correia N. S. et al.). Only one network, ResNet 50, excels in the classification of spinal tumors, while the results 
of other architectures lag significantly behind and require further refinement. 
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Введение. Большой объем информации, в  том 
числе растущая численность населения и количество 
исследований значительно повышает нагрузку 
на  врача любой специальности, в  частности 
на  врача-рентгенолога. Цифровизация исследова-
ний позволяет облегчить процессы диагностики, 
ведь грамотное программное обеспечение помогает 
специалисту быстрее обнаружить патологический 
процесс, а значит — быстрее начать столь необходи-
мое лечение [1]. Также искусственный интеллект 
помогает снизить количество ошибок при анализе 
большого количества данных, стандартизировать 
протоколы исследований, а  еще интегрироваться 
с системой PACS и телемедициной [2]. 

Нейросетевые технологии активно внедряются 
в  лучевую диагностику, демонстрируя различную 
степень успешности в разных медицинских специа-
лизациях: в неврологии и нейрохирургии [3], онко-
логии [4], кардиологии [5], пульмонологии [6]. 

Несмотря на  широкое применение нейросетей, 
вертебрология является той частью медицины, где 
применение высокого интеллекта не получило такого 
широкого распространения, как в  других областях. 
Основными причинами являются недостаток инфор-
мации ввиду сложного анатомического строения 
позвоночника, трудности дифференциальной диагно-
стики некоторых патологий, дефицита базы данных, 
разнообразия протоколов визуализации позвоночни-
ка, недостаток цифровой грамотности, а  также 
ограниченное количество врачей-вертебрологов [7]. 

Цель. Определить возможности нейросетей 
в вертебрологии на современном этапе их развития 
в области такой функции нейросетей, как классифи-
кация. 

Материалы и  методы. Выполнен систематиче-
ский обзор источников литературы по  методу 
 PRISMA-ScR [8] за  период с  января 2017 по  31 
декабря 2023 г. при помощи базы данных Pubmed.  

Ключевые слова, по которым производился поиск 
в  аннотации или  заголовке: («deep learning» OR 
«neural network» OR «artificial Intelligence») AND 
(«spine») AND («classification»). Виды лучевых 
методов исследования, при помощи которых прово-
дилось обучение в  описываемых в  статьях: рентге-
нография, компьютерная томография и  магнитно-
резонансная томография. Ключевые слова были 
выбраны в связи с их вероятностью наличия в заго-
ловке интересующих статей. После поиска 
по ключевым словам литературные источники были 
детально изучены. 

Результаты. По заданным ключевым словам пер-
вично был отобран 201 источник литературы. 
Публикаций после удаления дубликатов — 103. При 
скрининге были исключены статьи в количестве 48 
по следующим критериям: аннотации без  полно-
текстных статей. Далее полнотекстные статьи были 
оценены на приемлемость, с исключением источни-
ков, попадающих под следующие критерии: относя-
щиеся к искусственному интеллекту, но без исполь-
зования нейросетей; без  использования лучевых 
методов диагностики; не содержащие данные о клас-
сификации; не  содержащие в  классификации упо-
минаний о  следующих нозологиях: дегенеративные 
изменения позвоночника, травмы позвоночника, 
опухоли позвоночника. Итоговое количество статей, 
включенных в  обзор  — 34. Среди них 1 статья 
I  уровня доказательности (систематический обзор: 
[9], остальные 33 — III и IV уровня доказательности. 
Этапы отбора представлены на  рис.  1. Итоговое 
количество статей, относящихся к  дегенеративным 
изменениям — 13, к переломам — 15, к опухолевой 
патологии — 6. Распределение источников литера-
туры по нозологиям представлено на рис. 2. 

Обсуждение. Классификация. Задачей класси-
фикации является определить принадлежность 
выявленных изменений к  какому-либо классу [10]. 
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В  отношении применения нейросетей, например, 
к магнитно-резонансной томографии позвоночника, 
таким примером является бинарная классификация 
стеноза позвоночного канала: стеноз присутствует 
или  стеноз отсутствует [11]. В  данной ситуации 
используется только два класса (наличие или отсут-
ствие), но их количество, в зависимости от постав-
ленной задачи, может увеличиваться. 

Существует множество методов классификации, но 
все они основаны на принципах машинного обучения. 
Где-то используются методы поверхностного обуче-
ния [12], но в  большинстве случаев используется 

именно глубокое обучение. Методов машинного 
поверхностного обучения достаточно много. К  ним 
относятся: линейный дискриминантный анализ, логи-
стическая регрессия, наивный бейсовский классифи-
катор, метод опорных векторов, метод k-ближайших 
соседей, решающие деревья, в том числе случайный 
лес и  метод градиентного бустинга [13]. К  методам 
глубокого обучения относятся нейросети. 

Основные разделы, которые будут описаны в рам-
ках классификации: дегенеративные изменения, 
переломы и  опухоли. Источники литературы и  ана-
лизируемые параметры представлены в таблице. 

Дегенеративные изменения. Среди всего мно-
гообразная дегенеративной патологии позвоночника 
нейросети используется преимущественно для оценки 
дегенеративного стеноза позвоночного канала [14–
21], но также встречаются работы по оценке дегенера-
тивных листезов [16], грыж и протрузий [15, 17], деге-
неративных изменений структуры межпозвонкового 
диска по Pfirrmann, снижения высоты межпозвонко-
вых дисков, дефектов замыкательных пластинок, 
изменений костного мозга тел позвонков по  Modic 
[16], остеофитов, фораминального стеноза [22]. В 12 
из  13 статей использовалась модальность МРТ, в  1 
из  13 упоминалась рентгенография. В  6 из  3 работ 
использовались комбинации нейросетей, причем 
в одном случае комбинация сразу из четырех нейросе-
тей [22]. В оставшихся 5 из 13 работ использовалась 
одна нейросеть. Среди архитектур в  3 из  13 работ 
использовалась комбинации U-Net с другими сетями 
(где U-Net отвечает за  сегментацию, а  вторая сеть 
непосредственно за классификацию), в 6 из 13 работ 
Faster R-CNN и  ее модификации, в  1 из  13  — 
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Рис. 1. Этапы поиска и отбора источников литературы для систематического обзора 
Fig. 1. Stages of searching and selecting literature sources for a systematic review

Рис. 2. Распределение источников литературы по нозо-
логиям 

Fig. 2. Distribution of literature sources by nosology
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SpineNet, в 1 из 13 — Recurrent Generative Adversarial 
Network, в 2 из 13 — CNN собственной разработки. 

Основными метриками качества, используемыми 
в  литературе при оценке дегенеративных измене-
ний, являются: диагностическая точность, средняя 
классовая точность, чувствительность и  специфич-
ность. В  трех работах также встречается площадь 
под ROC-кривой (AUC ROC) [20, 21] и в трех рабо-
тах — каппа Gwen [14, 16, 21]. 

Имеются сложности для прямого сравнения 
эффективности описанных нейросетей в  связи 
с  непостоянством наборов метрик в  различных 
исследованиях. Так, точность классификации в отно-
шении стеноза позвоночного канала в  двух из  трех 
работ была на достаточно высоком уровне — 96,2% 
(Han Z. et al. [19]) и  98,09% (Lehnen N.C. et al. 
[15]). Такой параметр, как средняя классовая точ-
ность, представленный в двух работах, в отношении 
стеноза позвоночного канала достигает высоких 
показателей только у  одного из  авторов  — 95,4% 
[16] с нейросетью SpineNet, в то время как у второго 
автора показатель данного параметра оказывается 
на низком уровне — 70,6% [17]. 

Чувствительность и специфичность описываемых 
сетей в  классификации патологии позвоночного 
канала наибольшей оказалась у  одного из  авто-
ров — 90,9% и 98,5% соответственно [14] с комби-
нации сетей Faster R-CNN (Resnet 101) + СNN. От 
него незначительно отстают Z. Merali и  соавт. [20] 
(88,0% и  89,9%), Z. Han и  соавт. [19] (86,00% 
и  89,10%) соответственно с  сетями ResNet-50 
и Recurrent Generative Adversarial Network. 

При сравнении возможностей искусственного 
интеллекта и врачей [14–16, 18, 20, 23–26] практи-
чески всегда возможности нейросетей находятся 
на уровне врача-эксперта. Лишь в одном из исследо-
ваний [15] показатели точности нейросети прибли-
жались к показателям опытного врача, но проигры-
вали в  выявлении малозначимой патологии позво-
ночного канала. 

Общие выводы касательно применения искус-
ственного интеллекта в  классификации дегенера-
тивных изменений позвоночника следующие: в теку-
щем виде алгоритмы ИИ могут использоваться для 
автоматического анализа и  поиска патологических 
изменений, однако они не  могут полностью заме-
нить врача и  требуют проверки находок экспертом 
для отсева ложноположительных результатов, осо-
бенно в  случае незначительных выбуханий диска 
или  листезов. Искусственный интеллект может 
выступать в роли «второго мнения», брать на себя 
рутинную работу по  первичному анализу и  сорти-
ровке снимков, что позволяет врачу сконцентриро-
ваться на более сложных случаях. 

Переломы. Возможности нейросетей в  выявлении 
переломов позвоночника набирают популярность 
за  исследуемые шесть лет. Для их классификации 
используются как комбинации нейросетей в  8 из  16 
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источников, так и одна нейросеть в остальных 7 из 16. 
В указанных работах используется большое количество 
архитектур: в  5 из  16 источников  — это ResNet, в  2 
из 16 — Faster RCNN. Все остальные уникальные архи-
тектуры нейросетей представлены в единичном экзем-
пляре. Лучевые модальности, используемые в литера-
туре, представлены в следующем соотношении: рентге-
нография — 5 из 15, КТ — 7 из 15, МРТ — 3 из 15. 

В качестве сравниваемых метрик в 13 из 15 работ 
используется диагностическая точность, в  10 
из  15  — чувствительность и  специфичность. 
Абсолютным лидером по  точности является 
GoogleNet (Dong Q. [27]) с показателем 99,5%, при 
этом учитывается, что в  качестве лучевого метода 
исследования использовалась классическая рентге-
нография. Однако, несмотря на  высокую точность, 
показатели чувствительности оказались умеренны-
ми, что приемлемо для скринингового исследования, 
но часть переломов при этом все равно может быть 
пропущена. За GoogleNet лидируют две сети  — 
DCNN собственной разработки (Germann C. et al. 
[28]) и  комбинации многослойного перцептрона 
и методик 3D-радиомики (Chiari-Correia N.S. et al. 
[29]) с  показателями точности в  96,2% и  93,3% 
соответственно. В обеих работах в качестве метода 
лучевой диагностики использовалась МРТ. 

Возможности бинарной классификации (наличие 
или отсутствие перелома) всегда оказываются выше, 
чем при мультиклассовой (определение типа перело-
ма) классификации. В качестве примера можно при-
вести работу S. A. Doerr и соавт. [30] с комбинацией 
нейросетей R-CNN + Faster R-CNN. Точность 
выявления перелома составляет 95,1%, но только 
при бинарной классификации, точность же выявляе-
мой морфологии повреждения составляет 86,3%. 

Существует проблема при классификации остео-
поротических переломов [31–36]. В  то время как 
нейросеть успешно справляется с  обнаружением 
остеопоротических переломов, определение их дав-
ности — остроты или консолидации — остается для 
неё сложной задачей. Между тем, именно эта инфор-
мация имеет критическое значение для клинициста. 

При сравнении возможностей искусственного 
интеллекта и  врачей-рентгенологов [28, 37–41] 
в большинстве случаев возможности нейросетей нахо-
дятся на уровне опытного врача, но в одной из статей 
(Liu B. et al. [40]) нейросеть TSCCN, написанная 
на  основе ResNet-18, показала объективно лучшие 
результаты в  отношении точности и  специфичности. 

В целом, выводы по  использованию искусствен-
ного интеллекта при переломах позвоночника сле-
дующие: авторы рекомендуют применять нейросети 
для классификации переломов в качестве помощни-
ка врача-рентгенолога, а  именно для снижения 
нагрузки на врачей, проведения скрининга, приори-
тизации списков исследования. 

Опухолевое поражение. Литературных источни-
ков по  применению нейросетей для классификации 

опухолей позвоночника не  так много. Во всех пред-
ставленных случаях [42–47] используются различные 
архитектуры. В  1⁄6 работ используется комбинация 
нейросетей (CNN+convolutional long short term 
memory network (CLSTM)) [42], в  остальных 5⁄6  — 
одна нейросеть. В  качестве сравниваемых метрик 
качества в  2⁄6 статей используется диагностическая 
точность и в 1⁄6 — чувствительность и специфичность, 
в  3⁄6  — диагностическая точность, чувствительность 
и  специфичность. Среди модальностей преобладает 
МРТ — 5⁄6; в 1⁄6 части работ используется КТ. 

В двух статьях, выполненных одной исследователь-
ской группой (Hallinan J.T.P.D. et al. [44, 46]) для 
двух модальностей (МРТ и КТ) с нейросетью ResNet 
50, показатели чувствительности и  специфичности 
были на  довольно высоком уровне: 97,6% и  98,1% 
для МРТ и 96,45% и 93,26% для КТ. При сравнении 
с врачом нейросеть на МРТ и КТ показала результаты 
на уровне опытного врача и даже превосходила неко-
торых специалистов с  небольшим опытом. Таким 
образом, основной клинический тезис двух статей 
заключается в том, что такая модель искусственного 
интеллекта может служить системой автоматического 
оповещения, которая повышает выявляемость опухо-
левого стеноза позвоночного канала на  ранних эта-
пах. В целом, описанная архитектура нейросети обла-
дает высоким потенциалом для дальнейшего исследо-
вания и возможного применения в работе врача. 

Результаты оставшихся четырех работ имеют 
довольно низкие метрики качества и  не могут 
на данный момент рассматриваться в качестве при-
менения в клинической практике. 

Заключение. На основании полученных данных 
для такой функции нейросети, как классификация, 
в отношении патологических изменений позвоночни-
ка не все однозначно. В выявлении дегенеративных 
изменений хорошие результаты касаются в основном 
только центрального стеноза позвоночного канала 
[14–16, 19], а результаты выявления стенозов боко-
вых карманов и фораминальных стенозов неопреде-
ленные. Что касается переломов позвоночника, то 
здесь наметился абсолютный лидер  — GoogleNet 
[27]. За GoogleNet лидирует две сети  — DCNN 
собственной разработки (Germann C. et al. [28]) 
и комбинации многослойного перцептрона и методик 
3D-радиомики (Chiari-Correia N.S. et al. [29]). 
В  задачи классификации опухолей позвоночника 
выделяется только одна сеть — ResNet 50 [44, 46], 
результаты же прочих архитектур значительно 
отстают и нуждаются в дальнейшей доработке. 

Нейросети играют важную роль в классификации 
некоторой патологии позвоночника, позволяя авто-
матически анализировать медицинские изображе-
ния, такие как рентгенограммы, компьютерные 
и магнитно-резонансные томограммы. 

По нашему мнению, при направленном развитии 
нейросетей вероятность их использования для клас-
сифицирования вертебральной патологии будет 
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выше, и  потому это будет большим подспорьем 
в работе врача-рентгенолога в скрининге, а в даль-

нейшем и в более точной верификации морфологи-
ческих изменений с количественной их оценкой. 
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Уважаемые коллеги! 
Библиотека журнала «Лучевая диагностика и терапия» пополнилась руководством для врачей, 
которое предназначено для подготовки врачей — лучевых диагностов и врачей-клиницистов 
по вопросам современных подходов к получению и анализу лучевых изображений, в соответ-
ствии с критериями, принятыми в международной клинической практике, а также требования-
ми, предъявляемыми к формированию структурированных отчетов. Такой подход обеспечива-
ет повышение качества выполняемых исследований, интерпретации изображений и достовер-
ности заключений, а также способствует улучшению междисциплинарной коммуникации. 
Настоящее издание является логическим продолжением руководств для врачей 
«Современные стандарты анализа лучевых изображений» (2017), «Современные классифи-
кации RADS и принципы построения заключения» (2018), «Современные стандарты анали-
за лучевых изображений и принципы построения заключения» (2019), «Современные стан-
дарты анализа лучевых изображений и алгоритмы построения заключения» (2020–2025). 
При его подготовке были использованы материалы, обсуждавшиеся на одноименной 

Международной ежегодной телеконференции 12 декабря 2025 г. (Санкт-Петербург). 
Руководство для врачей «Современные стандарты анализа лучевых изображений и принципы построения заключения. 
Том IX» может использоваться для подготовки в системе последипломного и дополнительного профессионального образова-
ния, а также в системе ОМС и ДМС для контроля качества оказываемой медицинской помощи. 

Приобр ести  книг у  можно  
на сайте издательства https://www.bmoc-spb.ru.




