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Резюме. Введение. Spina bifida occulta — скрытый порок развития позвоночника, часто остающийся недиагностированным до 

появления неврологических симптомов. Разработка системы автоматизированного выявления данной патологии на рентгено-

граммах с использованием нейросетей требует обоснованного выбора архитектуры, обеспечивающей оптимальную диагно-

стическую точность. Цель исследования — оценить эффективность алгоритмов глубокого обучения (ResNet50, EfficientNet-B7, 

RT-DETR-L, YOLO версий 8–12) для выявления признаков spina bifida occulta на рентгенограммах шейного, грудного и пояс-

нично-крестцового отделов позвоночника. Материалы и методы. Сформирован ретроспективный размеченный набор данных 

из 1732 рентгенограмм позвоночника (360 — шейный, 141 — грудной, 1231 — пояснично-крестцовый отдел), собранных за 

период 2022–2024 гг. Баланс классов «патология» : «норма» составил 50:50. Проведена автоматическая обрезка области 

позвоночного столба с использованием визуально-языковой модели Qwen3-VL. Обучающая подвыборка увеличена в 3 раза 

методами аугментации. Модели обучены и протестированы с расчетом чувствительности, специфичности, точности и AUC 

(ROC-анализ). Результаты. Лучшие результаты для шейного отдела достигнуты моделью YOLOv9t (AUC=0,926 [95% довери-

тельный интервал (ДИ) 0,816–1,000]); для грудного — YOLOv10n и YOLOv11n (AUC=0,982 [95% ДИ 0,933–1,000]); для пояс-

нично-крестцового — YOLOv8m (AUC=0,956 [95% ДИ 0,923–0,989]). ResNet50 и EfficientNet-B7 показали существенно более 

низкую эффективность (AUC — до 0,839). Модели YOLO обеспечивают не только классификацию изображений, но и детекцию 

порока на рентгенограммах в виде ограничивающих рамок. Заключение. Архитектуры семейства YOLO превосходят альтерна-

тивные модели глубокого обучения для выявления spina bifida occulta на рентгенограммах. Полученные метрики позволяют 

рекомендовать YOLOv9t, YOLOv10n, YOLOv11n и YOLOv8m в качестве основы для разработки программного обеспечения для 

автоматизированного выявления spina bifida occulta на рентгенограммах шейного, грудного и пояснично-крестцового отделов 

позвоночника.
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Abstract. Introduction. Spina bifida occulta is a latent congenital spinal defect that often remains undiagnosed until neurological 

symptoms appear. The development of a system for the automated detection of this pathology on radiographs using neural networks 

requires a sound choice of architecture that ensures optimal diagnostic performance. Aim — to evaluate the performance of deep 

lear ning algorithms (ResNet50, EfficientNet-B7, RT-DETR-L, and YOLO versions 8–12) for detecting spina bifida occulta on cervi-

cal, thoracic, and lumbosacral spine radiographs. Materials and methods. A retrospective, labeled dataset was compiled from 1,732 

spinal radiographs (360 cervical, 141 thoracic, and 1,231 lumbosacral) acquired between 2022 and 2024. The dataset was balanced 

50:50 between pathological and normal cases. Automatic cropping of the spinal column region was performed using the Qwen3-VL 

vision-language model. The training subset was expanded threefold using data augmentation techniques. The models were trained and 

tested using sensitivity, specificity, accuracy, and area under the receiver operating characteristic curve (AUC-ROC). Results. For the 

cervical spine, the best performance was achieved by the YOLOv9t model (AUC=0.926 [95% confidence interval (CI): 0.816–1.000]); 

for the thoracic spine, by YOLOv10n and YOLOv11n (AUC=0.982 [95% CI: 0.933–1.000]); and for the lumbosacral spine, by YOLOv8m 

(AUC=0.956 [95% CI: 0.923–0.989]). ResNet50 and EfficientNet-B7 demonstrated significantly lower performance, yielding AUC values 

not exceeding 0.839. YOLO mo dels enabled both image classification and defect localization on radiographs using bounding boxes. 

Conclusion. YOLO architec tures outperform alternative deep learning models for detecting SBO on radiographs. These metrics support 

the integration of YOLOv9t,  YOLOv10n, YOLOv11n, and YOLOv8m into software for automated detection of Spina Bifida Occulta on 

cervical, thoracic, and lumbosacral radiographs.
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ВВЕДЕНИЕ

Spina bifida occulta (SBO) представляет собой 
скрытую форму врожденного дефекта нервной 
трубки, характеризующуюся незаращением дужек 
одного или нескольких позвонков без пролапса 
нервных структур или мозговых оболочек в дефект, 
что принципиально отличает ее от более тяжелых 
форм, таких как миелоцистоцеле или миеломенин-
гоцеле [1]. Порок преимущественно локализуется в 
пояснично-крестцовом отделе позвоночного столба 
(позвонки LV–SI — до 70% случаев), реже — в шей-
ном или грудном отделах, что связано с особенно-
стями формирования позвоночного канала в пери-
од внутриутробного развития [2, 3].

В популяционных исследованиях оценка рас-
пространенности SBO значительно варьирует: от 2 
до 54% в общей популяции [4–6]. Несмотря на то 
что большинство случаев протекает бессимптомно 
и может сопровождаться лишь отдельными кож-
ными стигмами [7], у части пациентов с возрастом 
развиваются и прогрессируют неврологические 
проявления: хроническая дорсалгия, парестезии 
и онемение нижних конечностей, гиперрефлексия 
или мышечная слабость, а также нейрогенная дис-
функция мочевого пузыря и/или кишечника [8–12].

Пренатальное выявление SBO с помощью 
ультра звукового исследования (УЗИ) затруднено 
из-за отсутствия характерных эхографических из-
менений анатомических структур. После рождения 
ребенка SBO чаще всего является случайной на-
ходкой при рентгенографии (РГ), выполненной по 
другому поводу. При появлении неврологических 
симптомов целенаправленную диагностику прово-
дят с помощью РГ или магнитно-резонансной то-
мографии (МРТ).

Внедрение технологий искусственного интел-
лекта (ИИ) в здравоохранении соответствует На-
циональной стратегии Российской Федерации на 
период до 2030 г. и успешно реализуется в рамках 
«Эксперимента по использованию инновационных 
технологий в области компьютерного зрения для 
анализа медицинских изображений и дальнейшего 
применения этих технологий в системе здравоох-
ранения» [13]. Вместе с тем применение ИИ для 
диагностики SBO до настоящего времени остается 
нереализованным направлением.

Таким образом, актуальной задачей является 
создание программного обеспечения (ПО) для ав-
томатизированного выявления SBO (шейной, груд-
ной и пояснично-крестцовой локализаций) на РГ 
позвоночника у пациентов всех возрастов. Первым 
шагом на пути разработки такого ПО становится 
выбор архитектуры нейросети, обеспечивающей 

наилучший баланс чувствительности, специфич-
ности и общей точности при работе с данными ме-
дицинской визуализации.

ЦЕЛЬ ИССЛЕДОВАНИЯ

Оценить эффективность алгоритмов глубокого 
обучения по выявлению признаков SBO на РГ по-
звоночника.

МАТЕРИАЛЫ И МЕТОДЫ

1. Набор данных
Для обучения и тестирования алгоритмов глубо-

кого обучения были сформированы три набора дан-
ных, структурированных по отделам позвоночного 
столба [14, 15].

В исследование были включены результаты РГ 
шейного, грудного или пояснично-крестцового отде-
лов позвоночника в прямой проекции, выполненной 
при оказании плановой медицинской помощи в ам-
булаторных условиях или в условиях стационара па-
циентам мужского и женского пола всех возрастов:
• имеющие рентгенологические признаки SBO 

на изображении и заключение врача-рентгено-
лога о наличии SBO в протоколе описания ис-
следования;

• не имеющие рентгенологических признаков SBO 
на изображении, в протоколе описания исследо-
вания врачом-рентгенологом SBO не указана.
Критериями исключения были следующие:

• низкое качество исследования;
• затрудненная визуализация в связи с техниче-

скими дефектами, двигательными артефактами 
или артефактами инородных объектов на уров-
не исследования.
Поиск, выгрузку и анонимизацию исследований 

из Единого радиологического информационного 
сервиса Единой медицинской информационно-ана-
литической системы (ЕРИС ЕМИАС) осуществля-
ли с использованием «Платформы подготовки на-
боров данных» [16].

Разметку проводили на платформе CVAT: конту-
ры признаков SBO выделял вручную врач-рентгено-
лог и сохранял в виде координат ограничивающих 
рамок, а случаи без патологии маркировали тегом 
«норма».

Итоговая выборка составила 1732 размеченные 
рентгенограммы (360 — шейный отдел позвоночни-
ка, 141 — грудной отдел, 1231 — пояснично-крест-
цовый отдел), собранные за период с 01.01.2022 по 
31.12.2024 г. Баланс классов «патология» : «нор-
ма» был равен ~50:50. Минимальный возраст 
пациентов составил 2 года, максималь ный — 
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Рис. 1. Распределение пациентов по полу и возрасту (рисунок авторов данной статьи)
Fig. 1. Distribution of patients by gender and age (figure by the authors of this article)
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Рис. 2. Пример обработки данных: а — исходное изобра-
жение; б — результат обрезки изображения по об-
ласти интереса (фото авторов)

Fig. 2. An example of data processing: a — the original 
image; b — the result of cropping the image by region 
of interest (photos by the authors)
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90 лет, средний возраст — 34,7 года, медиан ный 
возраст — 30, мода — 17. Распределение по полу 
следующее: 1025 пациентов женского пола, 682 — 
мужского (рис. 1).

2. Предварительная обработка данных
На этапе предварительной обработки данных 

применяли метод автоматической обрезки области 
интереса — позвоночного столба — с использо-
ванием визуально-языковой модели qwen3-vl:8b-
instruct. Модели был задан системный промпт, 
предписывающий выделить исключительно кост-
ные структуры позвоночного столба, расположен-
ные по центру изображения, и вернуть координа-
ты ограничивающих рамок в формате [x1, y1, x2, 
y2]. На основе полученных координат выполняли 
кадрирование оригинального изображения (рис. 2).

Полученные изображения были разделены на 
обучающую, валидационную и тестовую подвы-
борки в соотношении 80:10:10. К обучающей под-
выборке применяли методы аугментации данных, 
что позволило увеличить ее объем в 3 раза.

3. Обучение и тестирование нейросетей
Для выявления SBO на РГ были исследованы 

следующие архитектуры нейросетей: ResNet50, 
EfficientNet-B7, YOLO (версии 8x/n/m, 9t/m/e, 
10x/n/m, 11n/x/m, 12n/m) и RT-DETR-L. Обу чение 
проводили на обучающей подвыборке с оценкой 
точности классификации на валидационной под-
выборке после каждой эпохи. Модели сохранялись 
при достижении максимальной точности с приме-
нением механизма ранней остановки по лучшему 
состоянию.

Диагностическую точность оценивали на тесто-
вой подвыборке с помощью ROC-анализа [17]. Рас-

считывали следующие метрики при оптимальном 
пороге классификации, определенном по макси-
мальному индексу Юдена: точность, чувствитель-
ность и специфичность, а также площадь под ROC-
кривой (AUC).

РЕЗУЛЬТАТЫ

Метрики моделей, полученных в результате ис-
следования, представлены в табл. 1–3. На рис. 3–5 
продемонстрированы совмещенные графики ROC- 
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Таблица 1
Метрики моделей на наборе данных шейного отдела позвоночника

Table 1 
Metrics of models based on a dataset of the cervical spine

Модель / 
Model

Точность [95% ДИ] / 
Accuracy [95% CI]

Специфичность [95% ДИ] / 
Specifi city [95% CI]

Чувствительность [95% ДИ] / 
Sensitivity [95% CI]

AUC [95% ДИ] /
AUC [95% CI]

Effi  cientNetB7 0,730 [0,587–0,873] 0,913 [0,798–1,000] 0,429 [0,169–0,688] 0,699 [0,516–0,882]

ResNet50 0,757 [0,619–0,895] 0,957 [0,873–1,000] 0,429 [0,169–0,688] 0,727 [0,552–0,901]

RT-DETR-L 0,865 [0,755–0,975] 0,957 [0,873–1,000] 0,714 [0,478–0,951] 0,860 [0,734–0,987]

YOLOv8n 0,865 [0,755–0,975] 1,000 [1,000–1,000] 0,615 [0,351–0,880] 0,869 [0,731–1,000]

YOLOv8m 0,838 [0,719–0,957] 0,875 [0,743–1,000] 0,769 [0,540–0,998] 0,901 [0,804–0,997]

YOLOv8x 0,811 [0,685–0,937] 0,958 [0,878–1,000] 0,538 [0,267–0,809] 0,766 [0,592–0,940]

YOLOv9t 0,919 [0,831–1,000] 0,917 [0,806–1,000] 0,923 [0,778–1,000] 0,926 [0,816–1,000]

YOLOv9m 0,838 [0,719–0,957] 1,000 [1,000–1,000] 0,538 [0,267–0,809] 0,824 [0,677–0,970]

YOLOv9e 0,865 [0,755–0,975] 1,000 [1,000–1,000] 0,615 [0,351–0,880] 0,798 [0,628–0,968]

YOLOv10n 0,811 [0,685–0,937] 0,792 [0,629–0,954] 0,846 [0,650–1,000] 0,859 [0,740–0,978]

YOLOv10m 0,838 [0,719–0,957] 0,958 [0,878–1,000] 0,615 [0,351–0,880] 0,804 [0,629–0,980]

YOLOv10x 0,865 [0,755–0,975] 0,958 [0,878–1,000] 0,692 [0,441–0,943] 0,849 [0,709–0,990]

YOLO11n 0,811 [0,685–0,937] 0,826 [0,671–0,981] 0,786 [0,571–1,000] 0,863 [0,734–0,992]

YOLO11m 0,838 [0,719–0,957] 0,833 [0,684–0,982] 0,846 [0,650–1,000] 0,901 [0,795–1,000]

YOLO11x 0,757 [0,619–0,895] 0,833 [0,684–0,982] 0,615 [0,351–0,880] 0,734 [0,550–0,918]

YOLO12n 0,865 [0,755–0,975] 0,875 [0,743–1,000] 0,846 [0,650–1,000] 0,913 [0,800–1,000]

YOLO12m 0,838 [0,719–0,957] 0,875 [0,743–1,000] 0,769 [0,540–0,998] 0,901 [0,804–0,997]

Таблица составлена авторами / The table is compiled by the authors
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Рис. 3. ROC-кривые моделей на наборе данных шейного 
отдела позвоночника (рисунок авторов данной ста-
тьи) 

Fig. 3. ROC curves of models on a dataset of the cervical 
spine (figure by the authors of this article)

кривых для всех сравниваемых моделей по каждо-
му отделу позвоночного столба.

Шейный отдел

Лучший результат достигнут моделью YOLOv9t: 
точность — 0,919, чувствительность — 0,923, спе-
цифичность — 0,917, AUC=0,926. Высокие показа-
тели также у YOLOv12n (AUC=0,913), YOLOv11m 
(AUC=0,901) и YOLOv8m (AUC=0,901).

Наименьшую эффективность показали Effi-
cientNetB7 (AUC=0,699) и ResNet50 (AUC=0,727).

Грудной отдел

Наиболее высокие результаты получены для 
YOLOv10n и YOLOv11n: обе модели достигли 
точности 0,933 и AUC=0,982. Худшие результаты 
у ResNet50 (AUC=0,482), что указывает на случай-
ный уровень распознавания.

Поясничный отдел

Лучшая модель — YOLOv8m: точность — 0,918, 
чувствительность — 0,945, специфичность — 0,896, 
AUC=0,956. Сравнимые  результаты показали 
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Таблица 2
Метрики моделей на наборе данных грудного отдела позвоночника

Table 2
Metrics of models based on the thoracic spine dataset

Модель / 
Model

Точность [95% ДИ] / 
Accuracy [95% CI]

Специфичность [95% ДИ] / 
Specifi city [95% CI]

Чувствительность [95% ДИ] / 
Sensitivity [95% CI]

AUC [95% ДИ] / 
AUC [95% CI]

Effi  cientNetB7 0,800 [0,598–1,000] 0,714 [0,380–1,000] 0,875 [0,646–1,000] 0,839 [0,625–1,000]

ResNet50 0,600 [0,352–0,848] 1,000 [1,000–1,000] 0,250 [0,000–0,550] 0,482 [0,154–0,810]

RT-DETR-L 0,867 [0,695–1,000] 1,000 [1,000–1,000] 0,750 [0,450–1,000] 0,893 [0,723–1,000]

YOLOv8n 0,800 [0,598–1,000] 1,000 [1,000–1,000] 0,625 [0,290–0,960] 0,857 [0,656–1,000]

YOLOv8m 0,800 [0,598–1,000] 1,000 [1,000–1,000] 0,625 [0,290–0,960] 0,857 [0,662–1,000]

YOLOv8x 0,733 [0,510–0,957] 0,857 [0,598–1,000] 0,625 [0,290–0,960] 0,768 [0,511–1,000]

YOLOv9t 0,733 [0,510–0,957] 0,714 [0,380–1,000] 0,750 [0,450–1,000] 0,696 [0,399–0,994]

YOLOv9m 0,933 [0,807–1,000] 1,000 [1,000–1,000] 0,875 [0,646–1,000] 0,964 [0,881–1,000]

YOLOv9e 0,667 [0,428–0,905] 0,714 [0,380–1,000] 0,625 [0,290–0,960] 0,589 [0,265–0,914]

YOLOv10n 0,933 [0,807–1,000] 1,000 [1,000–1,000] 0,875 [0,646–1,000] 0,982 [0,933–1,000]

YOLOv10m 0,733 [0,510–0,957] 1,000 [1,000–1,000] 0,500 [0,154–0,846] 0,714 [0,435–0,994]

YOLOv10x 0,667 [0,428–0,905] 0,571 [0,205–0,938] 0,750 [0,450–1,000] 0,643 [0,340–0,946]

YOLO11n 0,933 [0,807–1,000] 1,000 [1,000–1,000] 0,875 [0,646–1,000] 0,982 [0,933–1,000]

YOLO11m 0,867 [0,695–1,000] 0,857 [0,598–1,000] 0,875 [0,646–1,000] 0,893 [0,723–1,000]

YOLO11x 0,733 [0,510–0,957] 1,000 [1,000–1,000] 0,500 [0,154–0,846] 0,625 [0,299–0,951]

YOLO12n 0,867 [0,695–1,000] 1,000 [1,000–1,000] 0,750 [0,450–1,000] 0,839 [0,613–1,000]

YOLO12m 0,933 [0,807–1,000] 0,857 [0,598–1,000] 1,000 [1,000–1,000] 0,946 [0,830–1,000]

Таблица составлена авторами / The table is compiled by the authors

Рис. 4. ROC-кривые моделей на наборе данных грудно-
го отдела позвоночника (рисунок авторов данной 
статьи)

Fig. 4. ROC curves of models on a dataset of the thoracic 
spine (figure by the authors of this article)
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Рис. 5. ROC-кривые моделей на наборе данных пояснич-

но-крестцового отдела позвоночника (рисунок 
авторов данной статьи)

Fig. 5. ROC curves of models on a dataset of the lumbosacral 
spine (figure by the authors of this article)
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Таблица 3
Метрики моделей на наборе данных пояснично-крестцового отдела позвоночника

Table 3
Metrics of models based on the dataset of the lumbosacral spine

Модель / 
Model

Точность [95% ДИ] /
Accuracy [95% CI]

Специфичность [95% ДИ] /
 Specifi city [95% CI]

Чувствительность [95% ДИ] / 
Sensitivity [95% CI]

AUC [95% ДИ] / 
AUC [95% CI]

Effi  cientNetB7 0,762 [0,687–0,838] 0,672 [0,559–0,784] 0,873 [0,785–0,961] 0,805 [0,728–0,883]

ResNet50 0,697 [0,615–0,778] 0,537 [0,418–0,657] 0,891 [0,809–0,973] 0,761 [0,678–0,845]

RT-DETR-L 0,697 [0,615–0,778] 0,582 [0,464–0,700] 0,836 [0,739–0,934] 0,702 [0,608–0,797]

YOLOv8n 0,877 [0,819–0,935] 0,821 [0,729–0,913] 0,945 [0,885–1,000] 0,944 [0,908–0,981]

YOLOv8m 0,918 [0,869–0,967] 0,896 [0,822–0,969] 0,945 [0,885–1,000] 0,956 [0,923–0,989]

YOLOv8x 0,869 [0,809–0,929] 0,910 [0,842–0,979] 0,818 [0,716–0,920] 0,933 [0,893–0,974]

YOLOv9t 0,893 [0,839–0,948] 0,910 [0,842–0,979] 0,873 [0,785–0,961] 0,924 [0,876–0,972]

YOLOv9m 0,803 [0,733–0,874] 0,761 [0,659–0,863] 0,855 [0,761–0,948] 0,869 [0,803–0,934]

YOLOv9e 0,836 [0,770–0,902] 0,910 [0,842–0,979] 0,745 [0,630–0,861] 0,882 [0,822–0,942]

YOLOv10n 0,828 [0,761–0,895] 0,866 [0,784–0,947] 0,782 [0,673–0,891] 0,909 [0,858–0,959]

YOLOv10m 0,861 [0,799–0,922] 0,896 [0,822–0,969] 0,818 [0,716–0,920] 0,923 [0,877–0,970]

YOLOv10x 0,893 [0,839–0,948] 0,896 [0,822–0,969] 0,891 [0,809–0,973] 0,946 [0,909–0,983]

YOLO11n 0,828 [0,761–0,895] 0,806 [0,711–0,901] 0,855 [0,761–0,948] 0,888 [0,831–0,946]

YOLO11m 0,852 [0,790–0,915] 0,866 [0,784–0,947] 0,836 [0,739–0,934] 0,930 [0,889–0,972]

YOLO11x 0,885 [0,829–0,942] 0,881 [0,803–0,958] 0,891 [0,809–0,973] 0,927 [0,877–0,977]

YOLO12n 0,885 [0,829–0,942] 0,866 [0,784–0,947] 0,909 [0,833–0,985] 0,942 [0,904–0,981]

YOLO12m 0,820 [0,751–0,888] 0,851 [0,765–0,936] 0,782 [0,673–0,891] 0,868 [0,802–0,933]

Таблица составлена авторами / The table is compiled by the authors

YOLOv10x (AUC=0,946), YOLOv8n (AUC=0,944), 
YOLOv12n (AUC=0,942) и YOLOv11x (AUC=0,927). 
Эффективность EfficientNetB7 (AUC=0,805) и 
ResNet50 (AUC=0,761) была ниже, однако они 
превзошли свои же результаты на шейном от-
деле. RT-DETR-L показал невысокие метрики 
(AUC=0,702) из-за низкой специфичности (0,582).

ОБСУЖДЕНИЕ

Проведено обучение и тестирование 17 моделей 
глубокого обучения для выявления SBO на РГ трех 
отделов позвоночника: шейного, грудного и пояснич-
но-крестцового. Результаты свидетельствуют о суще-
ственном превосходстве в данной задаче моделей се-
мейства YOLO: YOLOv9t и YOLOv8m — лидеры по 
выявлению SBO на РГ шейного и пояснично-крест-
цового отделов позвоночника соответственно, а на РГ 
грудного отдела позвоночника сразу несколько YOLO-
моделей достигли AUC >0,95. Модели ResNet50, 
EfficientNetB7 и RT-DETR-L уступили YOLO по всем 
метрикам, особенно по чувствительности.

Высокие показатели ROC-анализа свидетельст-
вуют об эффективности бинарной классификации 
лидирующих моделей, что может быть использо-
вано для автоматизированной сортировки иссле-

дований на «норму» и «патологию». Это один из 
возможных сценариев внедрения ПО на основе 
технологий ИИ в лучевую диагностику [18]. Одна-
ко в клинической практике при диагностике SBO 
наиболее релевантный сценарий внедрения ИИ — 
система поддержки принятия врачебных решений. 
В этом случае важна не только вероятность нали-
чия заболевания, но и пространственная локализа-
ция порока. Модели ResNet50 и EfficientNetB7 по 
своей архитектуре не предназначены для детекции 
объектов на изображении: они обеспечивают толь-
ко выходной вектор вероятностей. Чтобы компен-
сировать это ограничение применяют, например, 
метод Gradient-weighted Class Activation Mapping 
(GradCAM), который позволяет визуализировать 
области входного изображения, оказавшие наи-
большее влияние на классификационное решение 
(риc. 6). Важно подчеркнуть, что, хотя GradCAM 
зачастую демонстрирует косвенное соответствие 
между значимой областью и реальной локализаци-
ей патологии на РГ, это не является полноценной 
детекцией. Во-первых, тепловая карта GradCAM не 
имеет строгих границ, во- вторых, ее пространствен-
ное разрешение ограничено разме ром карт призна-
ков, который уменьшается с глубиной сверточных 
слоев. Следовательно, GradCAM пригоден при 
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а/a б/b

Рис. 6. Пример предсказания патологии моделью Effi-
cientNetB7: а — изображение с истинной размет-
кой; б — тепловая карта GradCAM (фото авторов)

Fig. 6. Example of pathology prediction by the Efficient-
NetB7 model: a — an image with true markup; b — 
a GradCAM heat map (photos by the authors)

Рис. 7. Пример предсказания патологии моделью  YOLOv9t: 
синим прямоугольником оконтурены признаки 
spina bifida occulta, числовое значение отображает 
степень уверенности (фото авторов)

Fig. 7. Example of pathology prediction by the YOLOv9t 
model: Spina Bifida Occulta signs are outlined in a 
blue rectangle, the numerical value shows the degree 
of confidence (photos by the authors)

интерпретации результатов в формате «объяснимо-
го ИИ», но не может заменить алгоритмы детекции.

Модели семейства YOLO и RT-DETR-L отно-
сятся к классу нейросетей для детекции объектов. 
Как показано на рис. 7, на выходе они генерируют 
степень уверенности в наличии патологии и коор-
динаты ограничивающих рамок порока, что имеет 
бо́льшую диагностическую ценность.

Следует отметить, что в мировой практике су-
ществуют решения для диагностики spina bifida по 
данным УЗИ [19–22]. Однако они ограничены за-
дачей пренатального выявления открытой формы 
порока — spina bifida aperta. Единственная извест-
ная работа, посвященная анализу РГ позвоночни-
ка, фокусируется исключительно на SBO пояснич-
но-крестцовой локализации [23]. Лучшая модель в 
этом исследовании достигла точности 85,5%, чувст-
вительности — 80,8%, специфичности — 89,7% и 
AUC=0,92, что сопоставимо с результатами нашего 
исследования. Однако эта разработка решает лишь 
задачу классификации РГ без детекции SBO на сним-
ке. Таким образом, в отличие от перечисленных ра-

бот, наше исследование нацелено на решение более 
широкой клинической задачи: разработка охватывает 
шейный, грудной и пояснично-крестцовый отделы 
позвоночника. Более того, мы переходим от простой 
классификации к детекции SBO, что позволяет по-
лучить более значимую клиническую информацию.

ЗАКЛЮЧЕНИЕ

В ходе исследования оценена эффективность 17 
алгоритмов глубокого обучения для выявления SBO 
на РГ шейного, грудного и пояснично-крестцового 
отделов позвоночника. Установлено, что модели се-
мейства YOLO превосходят ResNet50, EfficientNet-
B7 и RT-DETR-L по метрикам диагностической 
точности в данной задаче. Для шейного отдела 
лучший результат показала модель YOLOv9t, для 
грудного лучшими были YOLOv10n и YOLOv11n, 
для пояснично-крестцового — YOLOv8m.

Практическим выводом является преимущест-
во детекционных архитектур (YOLO, RT-DETR-L) 
над классификационными (ResNet, EfficientNet) 
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в данной задаче, поскольку первые позволяют не 
только классифицировать РГ, но и предоставлять 
пространственную локализацию порока (коорди-
наты ограничивающих рамок). Методы построения 
тепловых карт, например, GradCAM, не могут слу-
жить полноценной заменой детекции.

Таким образом, архитектуры семейства YOLO мо-
гут быть рекомендованы в качестве основы для разра-
ботки ПО для автоматизированного выявления SBO на 
РГ. Полученные ROC-кривые и метрики диагностиче-
ской точности демонстрируют потенциал применения 
методов глубокого обучения в диагностике SBO.
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