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Оценка диагностической 
возможности обученной 
нейросетевой модели в стоматологии

Реферат. Разработка нейросетей — актуальная задача в современной практике врача-сто-
матолога в связи с необходимостью достижения высоких показателей интерпретации рентге-
нологических снимков, сокращения времени на оформление первичной медицинской доку-
ментации, снижения субъективной оценки при диагностике стоматологических заболеваний. 
Цель работы — оценить диагностические возможности интерпретации рентгенологических 
снимков в стоматологии при помощи обученной нейросетевой модели. Материалы и ме-
тоды. В исследование были включены 300 ортопантомограмм (ОПТГ) пациентов, на которых 
было изображено не менее 5 зубов без учета их групповой принадлежности. Снимки случай-
ным образом распределили на 3 группы: I — 200 снимков для обучения нейросетевой модели, 
II — 50 снимков для контроля модели в процессе обучения, III — 50 снимков для ручной раз-
метки врачами-стоматологами (группа сравнения). Для обучения были выбраны 5 доступных 
нейросетевых моделей «You Only Look Once» v8 с открытым исходным кодом и различным 
скоростью операций с плавающей точкой: 12, 42, 110, 220 и 344 Гфлопс. Каждая модель об-
учалась в течение 5000 эпох с регистрацией промежуточных вариантов обученной модели 
каждые 100 эпох. Результаты. Применение нейросетей в задачах определения различных 
рентгеноконтрастных структур на ОПТГ выявляет объекты с точностью 0,98 при условии до-
статочного количества объектов в обучающей выборке. Увеличение количества эпох обучения 
увеличивает качество детектирования каждого объекта (0,875) и его сегментации (0,947) до пи-
ковых значений к 2500 эпох и становится практически неизменным при дальнейшем обучении. 
Увеличение параметра быстродействия модели целесообразно до значений 42 Гфлопс, даль-
нейшее повышение показателя не выявило диагностической ценности. В сравнении с врача-
ми-стоматологами нейросеть показала значительный прирост в скорости обработки одного 
снимка, примерно в 25 раз быстрее человека, а качество детектирования врачами лучше 
на 1%, но бо́льший вклад в ошибку внесен объектами, требующими увеличение обучающей 
выборки, что в очередной раз подтверждает необходимость правильного формирования 
обучающего набора данных. Заключение. Применение нейросети с обученной моделью 
для детектирования и интерпретации рентгенологических снимков в стоматологии показала 
высокую диагностическую ценность. Для условий определения и сегментации объектов целе-
сообразно использовать модели таких размеров, которые позволяют обрабатывать объекты 
с высокой степенью достоверности. Обязательным условием достижения высоких результатов 
является достаточная обучающая выборка, которая в должной мере способствует повышению 
качества детектирования объектов и их границ на рентгенологических исследованиях.

Ключевые слова: нейросетевая модель в стоматологии, детектирование объектов, орто-
пантомограмма
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Evaluation of the diagnostic capability of 
a trained neural network model in dentistry

Abstract. The development of neural networks is an urgent task in the modern practice of a den-
tist due to the need to achieve high rates of interpretation of X-ray images, reduce the time for pro-
cessing primary medical documentation, and reduce subjective assessment in the diagnosis of den-
tal diseases. The aim of the work is to evaluate the diagnostic possibilities of interpreting X-ray 
images in dentistry using a trained neural network model. Materials and methods. The study 
included 300 OPTG patients who had at least 5 teeth without taking into account their group affili-
ation. The images were randomly divided into 3 groups: I — 200 images for training the neural net-
work model, II — 50 images for monitoring the model during training, III — 50 images for manual 
marking by dentists (comparison group). Five available “You Only Look Once” v8 neural network 
models with open source code and different floating-point operation speeds were selected for 
training: 12, 42, 110, 220 and 344 Gflops. Each model was trained for 5,000 epochs with the regis-
tration of intermediate variants of the trained model every 100 epochs. Results. The use of neu-
ral networks in the tasks of determining various X-ray contrast structures at the optical imaging 
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laboratory identifies objects with an accuracy of 0.98, provided there are a sufficient number of ob-
jects in the training sample. An increase in the number of training epochs increases the quality 
of detection of each object (0.875) and its segmentation (0.947) to peak values by 2500 epochs 
and becomes almost unchanged with further training. An increase in the model’s performance 
parameter is advisable to values of 42 Gflops, a further increase in the indicator did not reveal 
diagnostic value. In comparison with dentists, the neural network showed a significant increase 
in the processing speed of a single image, about 25 times faster than a human, and the quality 
of detection by doctors is 1% better, but a greater contribution to the error was made by objects 
requiring an increase in the training sample, which once again confirms the need for proper for-
mation of the training dataset. Conclusion. The use of a neural network with a trained model for 
the detection and interpretation of X-ray images in dentistry has shown high diagnostic value. For 
the conditions for defining and segmenting objects, it is advisable to use models of such sizes that 
allow processing objects with a high degree of confidence. A prerequisite for achieving high results 
is a sufficient training sample, which contributes to improving the quality of detection of objects 
and their boundaries in X-ray studies.

Key words: neural network model in dentistry, object detection, orthopantomogram
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ВВЕДЕНИЕ

В последние несколько лет особое развитие в медицине 
получили методы компьютерного зрения и алгоритмы 
анализа плоскостных и объемных данных. Это связано 
не только с прорывным развитием аппаратных техноло-
гий обработки массивов данных, но и с внедрением тех-
нологий распознавания электронно-вычислительными 
машинами контекста и нелинейной обработки данных. 
Одним из ярких примеров подобной технологии в сто-
матологии можно считать технологии сверточных ней-
ронных сетей, представляющих собой революционную 
трансформацию компьютерного анализа [1, 2]. Они по-
зволяют обучить математическую модель проведению 
анализа, поиска, идентификации и сегментации объек-
тов в исходных массивах данных. Алгоритмы глубокого 
обучения по своему принципу работы схожи с рабо-
той мозга человека и подходом к анализу визуальных 
образов [3]. Они предоставляют возможность выявить 
ключевые маркеры и группы объектов, которые ранее 
нейросетевая модель встречала в процессе обучения [4]. 
Наглядной демонстрацией практического применения 
технологии может служить рентгенологическое ис-
следование, которые являются двухмерным массивом 
пикселей (прицельная внутриротовая рентгенография, 
ортопантомография и т.д.) или трехмерным массивом 
вокселей (конусно-лучевая компьютерная или магнит-
но-резонансная томография и т.д.). Однако, несмотря 
на постоянное совершенствование рентгенологических 
методик, анализ и интерпретация данных проводятся 
врачом-специалистом при помощи визуального вос-
приятия изображения. В отечественных и зарубежных 
публикациях описаны возможные трудности интерпре-
тации рентгенологических снимков [5]. Недостаточная 
и/или неправильная диагностика оказывает значитель-
ное влияние на дальнейший прогноз лечения заболева-
ния полости рта.

С целью повышения диагностической ценности ис-
следований в качестве системы поддержки принятия ре-
шений можно использовать компьютерные технологии, 
в том числе нейронные сети [6]. При условии множества 
факторов: адекватного обучения математической моде-
ли, достаточного объема обучающей выборки, точности 

создания обучающего набора и  других факторов,  — 
можно добиться высоких показателей достоверности 
при анализе рентгенологических снимков. Применение 
подобных технологий может способствовать расшире-
нию диагностических возможностей на стоматологиче-
ском приеме.

Однако в стоматологии остро ощущается дефицит 
свободного доступа к  диагностическим нейросетям, 
направленным на интерпретацию рентгенологических 
изображений [7]. Разработка и обучение данных систем 
является актуальной задачей в современной практике 
врача-стоматолога.

Цель исследования — оценить диагностические 
возможности интерпретации рентгенологических сним-
ков в стоматологии при помощи обученной нейросете-
вой модели.

МАТЕРИАЛЫ И  МЕТОДЫ

Проведено рандомизированное контролируемое иссле-
дование 334 ортопантомограмм (ОПТГ) пациентов от 18 
до 74 лет не менее чем с 5 зубами в полости рта и без 
признаков патологии костной ткани на рентгеновском 
снимке. Отбор ОПТГ проводили при обследовании па-
циентов на базе Волгоградской областной клинической 
стоматологической поликлиники с февраля по апрель 
2024 г. После первичного отсева в рамках разработки 
нейросети и обучения модели для врачей-стоматологов 
в работу было включено 300 ОПТГ (рис. 1).

Распределение между первой и второй группами 
находилось в общепринятом соотношении 80:20, в со-
ответствии с правилами обучения нейросетевых мо-
делей: 80% от всех исходных данных, причисленных 
к обучающей выборке, помещается в группу обучения, 
20% —в группу контроля обучения для отслеживания 
качества полученной модели [8—10].

Рандомизация ОПТГ осуществлялась по написан-
ному нами алгоритму, который позволил сформировать 
группы таким образом, чтобы распределение всех объ-
ектов интереса между 3 группами стремилось к соотно-
шению 4:1:1:
	 I —	200 уникальных ОПТГ, на которых нейросетевая мо-

дель обучалась в течение каждой эпохи;

https://orcid.org/0000-0001-7063-2132


118
К Л И Н И Ч Е С К А Я  С Т О М А Т О Л О Г И Я

2025; 28 (1) январь—мартЦифровые технологии

	II —	50 ОПТГ — контроль обучения модели
	III —	50 ОПТГ для оценки возможности применения нейро-

сетевой модели диагностики в стоматологии.
Это позволило распределить все детектированные 

объекты на ОПТГ по группам с указанным ранее соот-
ношением и предотвратить случаи попадания объектов 
с меньшей частотой встречаемости в одну группу и пол-
ное отсутствие их в других. Все обучающие данные бы-
ли подвергнуты дополнительной обработке в процессе 
обучения модели для увеличения выборки.

На всех снимках объектами исследования для иден-
тификации были приняты моляры, премоляры, клыки 
и  резцы верхней и  нижней челюсти, а также корон-
ки, искусственные зубы, корни, штифтово-культевые 
конструкции, металлические штифты, дентальные им-
плантаты и пломбы. Зубы были разделены по принципу 
функциональной принадлежности для каждой челюсти, 
корни зубов относили в отдельную группу при разруше-
нии коронковой части более 50% от визуализируемой 
площади.

Ручная цифровая разметка проводилась исследова-
телями на основе рентгенологической картины паци-
ента и данных клинического осмотра для составления 
полной картины клинической ситуации. Процедура 
включала обведение контуров твердых тканей, а так-
же иных рентгеноконтрастных элементов: реставраций, 
ортопедических конструкций и др. В случае конфликта 
границ объектов различной групповой принадлежно-
сти максимально сохранялись визуализируемые гра-
ницы и идентифицировались все доступные объекты: 
например зуб, покрытый коронкой, отмечался как зуб 
соответствующей функциональной группы и отдельно 
детектировалась коронка (рис. 2). В ходе работы было 
идентифицировано 11 385 объектов.

Далее было проведено сравнительное исследова-
ние на 5 моделях нейронной сети «You Only Look Once» 
v8 c открытым исходным кодом и различным уровнем 
производительности средствами глубокого машинного 
обучения. Нейросеть запускали на компьютере с про-
цессором i5-11900KF, 32 Гб оперативной памяти DDR4, 
видеокартой NVIDIA GeForce RTX 4080 с 16 Гб памяти 
под управлением Windows 10. Код выполняли в сре-
де Python 3.11 с библиотекой PyTorch 1.9.1 и пакетом 
torchvision  0.15.0. В  ходе обучения для сокращения 
времени обучения задействовали NVIDIA CUDA 11.3 
с применением графического процессора. Нейросетевые 

модели были разделены по  скорости выполнения 
операций с плавающей запятой: nano (N), small (S), 
medium (M), large (L) и extra-large (X; табл. 1).

В ходе исследования проводилось обучение каждой 
модели нейронной сети с ОПТГ из I группы. Контроль 
обучения проводился на  каждой эпохе при помощи 

Таблица 1. Характеристика различных моделей нейронных сетей 
Table 1. Characteristics of various neural network models

Модель
Производи-
тельность, 

Гфлопс

Размер входного 
изображения для 

обучения, пикс.

Скорость работы 
нейросети на про-

цессоре, мс

Nano 12,6 640 96,1
Small 42,6 640 155,7
Medium 110,2 640 317,0
Large 220,5 640 572,4
Extra-large 344,1 640 712,1

334 исходные ортопантомограммы

Сравнительный анализ качества 
и скорости работы нейросети 

с врачами-стоматологами

Контроль обучения моделей 
на основе данных II группы

Сформировано 
11385 объектов

300 ортопантомограмм

Первичный отсев по критериям 
исключения и невключения

Разметка, нанесение 
контуров и нумерация зон

Разделение ОПТГ 
на 3 группы

Исключено 
34 ОПТГ

Анализ точности 
детектирования 
и сегментации 

ОПТГ на 
основе данных 

III группы

Обучение нейросетевых 
моделей на данных I группы

Сохранение вариантов нейросетевых моделей каждые 100 эпох
Регистрация весовых коэффициентов

Рис. 1. Дизайн исследования 
Fig. 1. Study design

A B
Рис.  2. Предварительный этап обучения нейросети. Пациент Б., 
44  года: A  — ОПТГ (исходные данные), B  — разметка рентгенокон-
трастных структур в зависимости от класса принадлежности�  

Fig. 2. Preliminary stage of neural network training. Patient B., 44 years 
old: A — Orthopantomogram (initial data), B — Marking of radiopaque 
structures depending on the class of belonging
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II группы. Каждая нейросетевая модель обуча-
лась в течение 5000 эпох, что является двукрат-
ным увеличением количества необходимых эпох 
до достижения пиковых значений результатов 
обучения. Одна эпоха соответствует процессу 
прохождения нейронной сети по всему набору об-
учающей выборки (обучение на 200 снимках пер-
вой группы и замер качества модели на II группе). 
Каждая модель обучалась в течение 5000 эпох 
с регистрацией промежуточных вариантов весо-
вых коэффициентов обученной модели каждые 
100 эпох.

Далее, после пройденного обучения каждой 
модели, был проведен сравнительный анализ 
точности детектирования и сегментации ОПТГ 
для каждой модели (выбирали варианты моделей 
с наилучшими показателями контроля обучения). 
Сравнивали результат работы нейросети со вруч-
ную размеченными границами ОПТГ III группы.

Следующим этапом стало проведение срав-
нительного анализа качества и скорости работы 
с врачами-стоматологами. Для этого в процессе 
проверки работы модели на III группе сохраня-
лись данные, полученные при детектировании объек-
тов, а также время, затраченное нейросетью на работу 
с ОПТГ. В сравнительном анализе исследования приня-
ло участие 10 врачей-стоматологов. В ходе исследования 
они должны были записать зубную формулу на основе 
данных ОПТГ, учитывая все объекты исследования. По-
мимо зубной формулы, регистрировалось время, затра-
ченное на анализ ОПТГ.

Для анализа качества обучения нейросетевой мо-
дели были приняты следующие показатели исхода ис-
следования: точность каждой нейросетевой модели, 
отзыв модели, точность идентификации и точность сег-
ментации объекта на снимке. Для работы нейросети 
с врачами-стоматологами были приняты следующие 
показатели исхода исследования: время, затраченное 
на  распознавание, а  также запись зубной формулы 
по ОПТГ, качество детектирования структур на рент-
генограмме.

В ходе обучения нейросети были оценены дополни-
тельные показатели процесса обучения нейросетевой 
модели: время, необходимое для достижения требуемо-
го количества эпох обучения, объем задействованной 
видеопамяти и среднее значение потери пакета сегмен-
тации во время проверки.

При статистической обработке данных использова-
ли методы вариационной статистики, различие между 
сравниваемыми показателями считалось достоверным 
при p<0,05.

РЕЗУЛЬТАТЫ

Группа обучения, группа контроля и группа сравнения 
характеризовались сопоставимостью по  изучаемым 
рентгеноконтрастным структурам. Всего было выделено 
11 385 объектов (табл. 2). Анализ точности определения 
модели и ее отзыва представлен на рис. 3.

Таблица 2. Суммарное количество выделенных объектов на ОПТГ 
Table 2. Total number of selected objects in orthopantomographic studies

Объект
I группа II группа III группа

абс. % абс. % абс. %

Моляры верхней челюсти 832 7,31 207 1,82 206 1,81
Премоляры верхней челюсти 610 5,36 155 1,36 154 1,35
Клыки верхней челюсти 378 3,32 93 0,82 95 0,83
Резцы верхней челюсти 735 6,46 187 1,64 182 1,60
Моляры нижней челюсти 842 7,40 208 1,83 211 1,85
Премоляры нижней челюсти 721 6,33 176 1,55 182 1,60
Клыки нижней челюсти 406 3,57 102 0,90 106 0,93
Резцы нижней челюсти 794 6,97 201 1,77 201 1,77
Коронки 891 7,83 227 1,99 222 1,95
Искусственные зубы 124 1,09 29 0,25 27 0,24
Корни 246 2,16 59 0,52 64 0,56
Штифтово-культевые конструкции 190 1,67 48 0,42 52 0,46
Металлические штифты 18 0,16 3 0,03 5 0,04
Дентальные имплантаты 29 0,25 6 0,05 8 0,07
Пломбы 772 6,78 191 1,68 190 1,67
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Рис. 3. Точность (A) и отзыв моделей (B) при пороге доверия 0,05 Fig. 3. Model accuracy (A) and recall (B) at a confidence threshold of 0.05
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В процессе анализа среднего значения потери пакета 
сегментации во время проверки точности и отзыва мо-
дели было выявлено, что модели S, M, L, X идентичны, 
поэтому на графике они отражены одной линией.

При анализе работы различных моделей на ОПТГ 
III группы, которые нейросетевая модель не встречала 
в ходе этапа обучения, было выявлено, что присутству-
ют значительные различия обнаружения, детектирова-
ния и сегментации объектов в сравнении эпох обучения 
с 500 по 2500 во всех моделях нейросети, а также имеют-
ся меньшие по значению, но детектируемые изменения 
при сравнении эпох обучения с 2500 по 5000 (табл. 3).

На основе данных рентгенологического исследова-
ния пациентов I группы выявили четкую закономер-
ность: при увеличении количества эпох пропорцио-
нально увеличиваются временные затраты цифрового 
оборудования (табл. 4.).

Среднее значение потери пакета сегментации 
во время проверки всех нейросетевых моделей пример-
но одинаково на всех этапах (рис. 4).

ОБСУЖДЕНИЕ

Результаты исследования подтверждают возможность 
применения нейросетевых моделей на основе глубокого 
обучения для применения их в задачах идентификации 
различных стоматологических структур и образований 
на ОПТГ.

Небольшой объем выборки исследования не может 
способствовать переносу полученных результатов на ге-
неральную совокупность.

В ходе исследования процесса обучения нейросе-
тевой модели были получены результаты, что размер 
модели, номер эпохи влияет незначительно на скорость 
прохождения одной эпохи, а это позволяет детально 
просчитать скорость обучения и спрогнозировать не-
обходимое время обучения.

Учитывая, что в процессе анализа моделей было вы-
явлено, что модели S, M, L и X идентичны. Это вызвано 
избыточностью замера алгоритма моделей M, L и X для 
поставленной задачи и в дальнейшем они не рассматри-

вались для обсуждения. Все результаты 
обсуждения были интерпретированы 
на модель S-типа.

Результат анализа нейросетевых 
моделей в III группе показал, что объ-
екты, у  которых выборка была огра-
ничена небольшим набором исходных 
данных для обучения, плохо идентифи-
цируются на снимках (дентальный им-
плантат, анкерный штифт). Трудности 
в интерпретации объектов также встре-
чаются у корней и штифтово-культевых 

конструкций, это вызвано не только недостаточным 
количеством выборки, но и схожестью клинической 
ситуации: корень может быть часто интерпретирован 
неправильно и детектирован как зуб, покрытый корон-
кой или большим объемом пломбировочного материа-
ла, в этот же момент штифтово-культевая конструкция 
визуально на ОПТГ по виду схожа с запломбированным 
корневым каналом, а также ее часть всегда перекрыта 
коронкой, что ограничивает интерпретацию ее грани-
цы. Сложности возникают при интерпретации больших 
реставраций из пломбировочного материала — это свя-
зано с его схожестью с коронками на рентгенограмме, 
или граница наложения на  снимке контактов двух 
интактных зубов может быть идентифицирована как 
пломба. Эти и подобные случаи требуют увеличения ис-
ходной выборки, доработки алгоритма идентификации 
и обязательной индивидуальной интерпретации, что 
позволит повысить точность интерпретации (рис. 5, 6).

Анализ работы нейросети с различными моделями 
и дифференцированным их обучением показал, что бо-
лее высокое качество детектирования достигается при 
определенных значениях размера модели и количест-
ва эпох обучения (при условии статистического поро-
га доверия 0,05), что наглядно продемонстрировано 
на рис. 7 и 8.

Все вышесказанное гармонично дополняется ре-
зультатами анализа группы сравнения, показывающе-
го, что к 2500 эпох достигается достаточная точность 

Таблица 3. Данные результатов работы нейросети и описание ОПТГ III группы 
Table 3. Data from the results of the neural network 
and description of orthopantomograms of the third group

Врачи-сто-
матологи

Нейросеть, 
модель N

Нейросеть, 
модели S—X

Средняя скорость чтения ортопантомограм-
мы и запись ее зубной формулы, секунды 51,82±2,17 1,86±0,17 2,01±0,16

Точность определения объектов на снимках 0,99±0,01 0,95±0,02 0,98±0,01

Таблица 4. Результаты обучения нейросетевой модели 
Table 4. Neural network model training results

Модель
Время обучения, секунды Средний объем видео-

памяти для всех эпох, Гб500 эпох 2500 эпох 5000 эпох

N 1987 7534 14741 9,47±0,86
S 1927 7397 14302 9,73±0,72
M 1981 7459 14422 9,84±0,91
L 1748 7400 14478 9,97±0,90
X 1328 6782 13940 10,1±0,92
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Рис. 4. Среднее значение потери пакета сегментации во время 
проверки в процессе обучения различных моделей 
Fig. 4. Average segmentation packet loss during validation during training 
of different models
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Рис. 5. Сравнение результатов идентификации объектов 
нейросетевой моделью с эталонными значениями на основе данных 
III группы: А — N-модели, B — S, M, L и X-модели. Различия данных 
N-модели статистически достоверно значимы по сравнению 
с данными остальных моделей одного периода обучения (p<0,05) 

Fig. 5. Comparison of the results of object identification by the neural 
network model with reference values based on data from group 3: A — 
N-model, B — S, M, L, and X models. The differences of the N-model 
data are statistically significant compared to the data of the other models 
of the same training period (p<0.05)
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Рис. 6. Сравнение результатов идентификации границ объектов 
нейросетевой моделью с эталонными значениями на основе данных 
III группы: A — N-модель, B — S, M, L, и X-модели. Различия данных 
N-модели статистически достоверно значимы по сравнению 
с данными остальных моделей одного периода обучения (p<0,05) 

Fig. 6. Comparison of the results of identifying object boundaries using 
a neural network model with reference values based on data from group 3: 
A — N-model, B — S, M, L, and X models. The differences of the N-model 
data are statistically significant compared to the data of the other models 
of the same training period (p<0.05)
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Рис.  7. Динамика изменения качества работы алгоритма S-модели 
при увеличении эпох обучения: A — 2000 эпох обучения, B — 2500 эпох 
обучения. Обозначения: 1 — зуб 4.3 идентифицирован как клык нижней 
челюсти; 2—5 — резцы нижней челюсти (4.2, 4.1, 3.1, 3.2); 6 (A) — зуб 
3.3 идентифицирован как резец нижней челюсти; 7 (A) — зуб 3.4 иден-
тифицирован как премоляр нижней челюсти, коронка не идентифи-
цирована; 7  (B)  — зуб 3.4  идентифицирован как премоляр нижней 
челюсти, коронка идентифицирована; 8 — зуб 3.5 идентифицирован 
как премоляр нижней челюсти; 9 — коронка�  

Fig. 7. Dynamics of changes in the quality of  the S-model algorithm with 
increasing learning epochs: A — 2000 epochs of learning, B — 3500 epochs 
of  learning). Labels: 1  — tooth 4.3  identified as  the  canine of  the  lower 
jaw; 2—5  — incisors of  the  lower jaw (4.2, 4.1, 3.1, 3.2); 6  A  — tooth 
3.3  identified as  the  incisor of  the  lower jaw; 7 A — tooth 3.4  identified 
as the premolar of the lower jaw, the crown is not identified; 7 B — tooth 
3.4 identified as the premolar of the mandible, the crown is identified; 8 — 
tooth 3.5 identified as the premolar of the mandible; 9 — crown
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у большинства объектов с большим количеством исход-
ного материала для обучения в обеих моделях (N и S), 
однако, у объектов с малым количеством исходного ма-
териала для обучения алгоритма замечено снижение 
качества идентификации объекта и его границ [11, 12].

Данные сравнительного анализа работы нейросе-
тевого алгоритма с врачами-стоматологами продемон-
стрировали значительное сокращение среднего времени, 
необходимого на детектирование и описание одного 
снимка в 27,81 раз для нейросетевой модели N-типа 
и в 25,77 раз для нейросетевых моделей S—X-типа. Од-
нако следует отметить, что качество детектирования 
было на 3,66% меньше для нейросетевой модели N-типа 
по сравнению с врачами и на 1,06% меньше для нейро-
сетевой модели Х-типа по сравнению с врачами. Заме-
чено, что сложности в детектировании для нейросетей 
вызывают зубы, ранее леченные по поводу осложненно-
го кариеса, с запломбированными корневыми каналами 
и аналогичные зубы, но с установленными в них штиф-
тово-культевыми конструкциями и покрытые коронкой. 
В такой клинической ситуации больше всего допустили 
ошибку врачи-стоматологи (13% ошибок), нейросете-
вая модель N-типа — 17%, и S—X-модели 12% ошибок. 
Такую большую долю ошибок можно связать с разме-
ром выборки в 52 искомых элементах на всю III группу. 
Также врачи-стоматологи допустили ошибки при детек-
тировании пломб в 2,63% случаев, а нейросеть в 1,59% 
и 0,53% случаев для N- и S—X-моделей соответственно.

Особый вклад в  снижение показателей качества 
детектирования объектов при сравнительном анализе 
внесли анкерные штифты по причине малой выборки 
группы (5 элементов в III группе). Врачи-стоматологи 
смогли выявить все 5 анкерных штифтов, что соответст-
вует 100%, однако ошибка детектирования в два элемен-
та для N-модели и в один — для S—X-моделей привела 
к показателям точности в 60 и 80%, соответственно. Это 
еще раз подтверждает необходимость формирования 

достаточного размера обучающей выборки и выбора 
нейросетевой модели требуемого размера.

ЗАКЛЮЧЕНИЕ

Учитывая полученные результаты исследования, мож-
но сделать вывод, что обученные нейросетевые моде-
ли диагностики можно применять для детектирования 
и интерпретации рентгенологических снимков в стома-
тологии.

Для условий определения и идентификации объ-
ектов на плоскостных рентгенограммах целесообразно 
использовать нейросетевые модели средних размеров. 
Обязательным условием достижения высоких резуль-
татов является достаточная по размерам обучающая 
выборка, которая в должной мере способствует повы-
шению качества детектирования объектов и их границ.

Учитывая тот факт, что нейросеть позволяет значи-
тельно сократить время диагностики, сохраняя точность 
детектирования, сопоставимую с врачами-стоматолога-
ми, применение нейросетевых моделей на клиническом 
приеме может позволить врачу сократить время, необ-
ходимое для работы с медицинской документацией, по-
высить качество диагностики рентгенологических сним-
ков, а также исключить фактор субъективного анализа.
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Рис.  8. Динамика изменения качества работы для разных нейросе-
тевых моделей в  условиях равного количества (2500  эпох) обучения 
в  области зуба 3.7: А  — N-модель, B  — S  модель. Обозначения: 
1 А — зуб 3.7 идентифицирован, как моляр нижней челюсти, контур 
в неправильных границах; 1 B— зуб 3.7 идентифицирован, как моляр 
нижней челюсти, контур в  правильных границах; 2  B  — коронка 

Fig. 8. Dynamics of changes in the quality of work for different neural network 
models under conditions of an equal 2500 epochs of learning in the tooth 3.7: 
A — N-model, B — S-model. Labels: 1 A — tooth 3.7 identified as a man-
dibular molar, the  contour is  not in  the  correct boundaries; 1  B— tooth 
3.7 identified as a mandibular molar, the contour is in the correct boundar-
ies; 2 B — crown
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