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Цель исследования — изучение возможности использования технологий искусственного интеллекта для прогнозирования 
возраста по данным КТ-исследования некоторых структур черепа и шейных позвонков.

Материалы и методы. В исследование включены 223 томограммы головы и шеи в сагиттальной проекции от пациентов без 
какой-либо патологии изучаемых структур. Морфометрический анализ выполняли при помощи программ PjaPro, Gradient, стати-
стический анализ — SPSS Statistics. Применяли полностью сверточную нейронную сеть EfficientNet-B2, для которой проводили 
обучение в два этапа: выделение интересующей области и решение задачи регрессии.

Результаты. Морфометрическая оценка и последующий статистический анализ выделенной группы признаков выявили на-
личие наиболее сильной корреляционной связи с возрастом у показателя, характеризующего инволюцию срединного атланто-осе-
вого сустава. Опробован метод использования системы глубокого обучения с помощью сверточной сети, которая автоматически 
выделяет нужную область на снимке (область соединения позвонков), классифицирует образец и дает предположение о возрасте 
неизвестного с точностью от 7,5 до 10,5 года.

Заключение. Получен положительный опыт, свидетельствующий о возможности использования сверточных нейронных сетей 
для установления возраста неизвестного, что расширяет доказательную базу и дает новые возможности для определения обще-
групповых признаков личности в судебной медицине.
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The aim of the investigation is to study the possibility of using artificial intelligence technologies for age prediction based on CT 
studies of some structures of the skull and cervical vertebrae.

Material and Methods. The study included 223 tomograms of the head and neck in sagittal projection from patients without any 
pathology of the studied structures. Morphometric analysis was carried out using PjaPro and Gradient programs, statistical analysis was 
performed by SPSS Statistics software. A fully convolutional EfficientNet-B2 neural network was used, which was trained in two stages: 
selection of the area of interest and solution of regression tasks.

Results. Morphometric assessment and subsequent statistical analysis of the selected group of features have shown presence of the 
strongest correlation with age in the indicator characterizing the involution of the median atlantoaxial joint. A deep learning method using the 
convolutional network, which automatically selects the desired area in the image (the area of the vertebral junction), classifies the sample, 
and makes an assumption about the age of the unknown individual with an accuracy of 7.5 to 10.5 years has been tested.

Conclusion. As a result of the study, a positive experience has been obtained indicating the possibility of using convolutional neural 
networks to determine the age of the unknown person, which expands the evidence base and provides new opportunities for determining 
group-wide personality traits in forensic medicine.

Key words: age estimation; СТ scans; atlantoaxial joint; vertebrae; deep learning; artificial neural networks.

Введение

В современных реалиях судебно-медицинская экс-
пертиза по установлению возраста является особенно 
востребованной [1, 2]. Это обусловлено, в частности, 
ежегодным ростом миграционной активности и, как 
следствие, увеличением числа лиц, находящихся на 
территории чужой страны без документов, удостове-
ряющих личность [3, 4].

Существует множество методов определения воз-
раста, основанных на качественном или на количест-
венном анализе морфологических параметров кост-
ных структур и их рентгенологических изображений 
[2, 5]. Рентгенологические методы исследования име-
ют ряд недостатков, основные из которых — низкая 
точность результатов и субъективность в оценке полу-
ченных данных. Кроме того, они зачастую достаточно 
трудоемки. Лучевые методы медицинской визуализа-
ции имеют ряд преимуществ перед обычным рентге-
новским снимком. Так, КТ дает возможность более 
детально и точно исследовать не только орган, но и 
отдельные структуры, их организацию и саму костную 
ткань за счет получения изображений различных сло-
ев с высоким разрешением, без наслоения.

В настоящее время существует потребность в раз-
работке новых быстрых и «удобных» в рутинном ис-
пользовании методов установления биологического 
возраста с помощью современных компьютерных 
программ, способных обеспечить воспроизводимость 
самой методики и достоверность экспертных выводов 
[6–8]. Конечным результатом подобной работы должен 
стать полностью автоматизированный, непредвзятый 
и неинвазивный метод точного определения возраста 
человека.

Технологии машинного обучения зарекомендо-
вали себя как мощный и эффективный инструмент 
для работы с медицинскими изображениями и по-
зволили оптимизировать многие рутинные процессы 
в диагностике. В частности, благодаря внедрению 
компьютерного зрения удалось заменить традици-
онные алгоритмы, основанные на ручном програм-
мировании функций [9–12]. В медицинской практике 
глубокие нейронные сети применяют для обнаруже-
ния паттернов интерстициальных заболеваний лег-
ких на КТ-изображениях органов грудной клетки [13, 
14]; сегментации сосудистой сети глаза человека 
на фотографиях глазного дна [15]; прогнозирования 
развития феномена коронарной микрососудистой 
обструкции в ходе выполнения чрескожных коро-
нарных вмешательств [16]; а также для определения 
возраста по рентгенограммам кисти [17] и зубов [8]. 
Важным преимуществом глубоких нейронных сетей 
является возможность получать высокорепрезен-
тативные, иерархические представления изображе-
ний [18]. В дополнение к задачам сегментации и ло-
кализации многие методы, основанные на глубоком 
обучении, хорошо подходят для задач регрессии и 
классификации в медицинской визуализации, что по-
зволяет успешно использовать их для оценки возра-
ста и в судебной медицине [2, 5].

Методы машинного обучения представляются пер-
спективными для снижения зависимости результа-
тов от пользователя при одновременном ускорении 
процесса и стандартизации измерений. Недавние 
достижения в области искусственного интеллекта по-
зволили автоматизировать рабочие процессы и полу-
чить новые результаты в области медицины [18, 19]. 
Искусственные нейронные сети, выступая в качестве 
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селекторов функций, могут быть обучены извлекать 
информацию, относящуюся к конкретной задаче [20]. 
В связи с вышесказанным разработка и внедрение 
нейронных сетей для оценки возрастных изменений 
является актуальной задачей.

Цель исследования — изучение возможности 
использования технологий искусственного интел-
лекта для прогнозирования возраста по данным КТ-
исследования некоторых структур черепа и шейных 
позвонков.

Материалы и методы
Материалы. Изучали КТ-сканограммы черепа па-

циентов, обследованных в отделении лучевой диаг-
ностики Университетской клинической больницы №1 
Первого Московского государственного медицинского 
университета им. И.М. Сеченова за период с 2018 по 
2022 гг. Все исследования были проведены на ком-
пьютерном томографе Canon Aguillion One (Toshiba, 
Япония) (количество рядов детекторов — 320, толщи-
на среза — 0,5 мм). Полученные данные экспортирова-
ли в формат DICOM, а затем при помощи программы 
Merge Healthcare–eFilm Workstation 4.2 сагиттальные 
проекции черепа в костном режиме были экспортиро-
ваны в формат BMP для дальнейших исследований.

Характеристика выборки. В исследование вклю-
чены 223 анонимизированные томограммы головы 
и шеи пациентов в возрасте от 17 до 79 лет в сагит-
тальной проекции без какой-либо патологии структур 
внутреннего основания черепа и краниовертебраль-
ной области, а именно лобных, клиновидной пазух и 
I, II шейных позвонков. Возраст человека в годах рас-
считывали исходя из даты рождения и даты получе-
ния изображения. Соотношение женщин и мужчин 
в выборке — 54 и 46% соответственно, фильтрацию 
образцов не применяли. Возрастные распределения 
между мужчинами и женщинами почти одинаковы. 
Данные смещены в сторону более молодых выборок, 
хотя средний возраст составляет 39 лет, что стати-
стически относит выборки к категории «взрослых». 

Возрастные группы старше 60 лет имеют значительно 
меньший размер. Подробное распределение выборок 
по полу и возрасту представлено на рис. 1.

Морфометрический анализ КТ-изображений 
выполняли при помощи программы PjaPro, предназ-
наченной для автоматизированного выделения «пя-
тен» с сохранением координат и параметров в файле 
(оценка геометрических характеристик изображений 
лобных и клиновидных пазух, признаки 1–17 в табли-
це), и программы Gradient для анализа диффузных 
изображений цветных или оттенков серого (оценка 
неоднородности изображения костной ткани в обла-
сти блюменбахова ската и спинки турецкого седла, 
признаки 18–25 в таблице) [21]. В PjaPro на основании 
полученных исходных величин рассчитаны величина 
среднего размера пазух, отношение площадей лоб-
ных пазух к площади клиновидной пазухи в условных 
единицах (пикселях) и две новые безразмерные ве-
личины, характеризующие степень вытянутости изо-
бражения пазух, — среднее значение вытянутости 
пазух и максимальное значение вытянутости пазух. 
Подробная методика проведения измерений изучае-
мых признаков изложена в предыдущей работе [22].

Следующий этап исследования заключался в ана-
лизе соотношения позвонков в атланто-аксиальном 
суставе Крювелье с помощью визуально-морфометри-
ческого метода исследования КТ-снимков. Для удоб-
ства оценки инволютивных изменений сустава была 
проведена дополнительная разбивка выборки на воз-
растные группы с 10-летним интервалом.

Сформирован общий перечень изучаемых призна-
ков (параметров), составленный на основании изуче-
ния специализированной литературы по возрастной 
морфологии (см. таблицу).

Нейронные сети. 3D-изображения получали из 
необработанных файлов DICOM путем конверта-
ции их в файлы .nii. Затем с помощью библиотеки 
SimpleITK эти изображения загружали в Python в виде 
массивов NumPy. Результирующие 3D-изображения 
имели разрешение 512×512×Z, где Z варьировал-
ся в диапазоне от 197 до 631. Применяли полностью 
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Рис. 1. Распределение выборок по полу и возрасту:
а — женщины, б — мужчины
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Перечень параметров для проведения измерений в программах Gradient и PjaPro  
с указанием коэффициента корреляции между исследуемыми параметрами и возрастом

№  
признака Параметр Коэффициент корреляции  

(с возрастом) р

1 Количество точек в лобной пазухе 0,199 0,076

2 Среднеквадратичное расстояние точек в лобной пазухе от центра изображения пазухи 0,136 0,229

3 Максимальное расстояние между точками в лобной пазухе 0,104 0,357

4 Направление, вдоль которого изображение лобной пазухи более вытянуто –0,233 0,037

5 Количество точек в клиновидной пазухе –0,027 0,809

6 Среднеквадратичное расстояние между точками в клиновидной пазухе 0,026 0,82

7 Максимальное расстояние между точками в клиновидной пазухе –0,015 0,893

8 Направление, вдоль которого изображение клиновидной пазухи более вытянуто 0,009 0,935

9 Расстояние между центрами лобной и клиновидной пазух по горизонтали –0,197 0,08

10 Расстояние между центрами лобной и клиновидной пазух по вертикали (дельта_Y) 0,312 0,005

11 Величина среднего размера лобных пазух 0,232 0,038

12 Среднее значение вытянутости лобных пазух –0,066 0,563

13 Максимальное значение вытянутости лобных пазух –0,066 0,559

14 Величина среднего размера клиновидной пазухи 0,014 0,903

15 Среднее значение вытянутости клиновидной пазухи 0,081 0,476

16 Максимальное значение вытянутости клиновидной пазухи –0,072 0,524

17 Отношение площадей лобной и клиновидной пазух 0,23 0,04
18 Средняя величина яркости серого точек структуры костного вещества блюменбахова ската  

и спинки турецкого седла
–0,455 <0,001

19 Дисперсия яркости точек структуры костного вещества блюменбахова ската и спинки 
турецкого седла

–0,741 <0,001

20 Среднеквадратичное отклонение яркости точек структуры костного вещества блюменбахова 
ската и спинки турецкого седла

–0,761 <0,001

21 Коэффициент вариации яркости точек структуры костного вещества блюменбахова ската  
и спинки турецкого седла

–0,581 <0,001

22 Третий центральный момент яркости точек структуры костного вещества блюменбахова 
ската и спинки турецкого седла

0,072 0,523

23 Коэффициент асимметрии яркости точек структуры костного вещества блюменбахова ската 
и спинки турецкого седла

0,385 <0,001

24 Четвертый центральный момент яркости точек структуры костного вещества блюменбахова 
ската и спинки турецкого седла

–0,672 <0,001

25 Коэффициент эксцесса яркости точек структуры костного вещества блюменбахова ската  
и спинки турецкого седла

0,658 <0,001

26 Инволюция сустава Крювелье 0,885 <0,001

сверточную нейронную сеть EfficientNet-B2 [20] для 
выделения интересующей нас области и нейросеть, 
состоящую преимущественно из слоев 3D-свертки 
кастомной архитектуры,  для решение задачи регрес-
сии возраста. Для оценки точности и эффективности 
решаемой задачи классификации нейронными сетями 
использовали визуализацию данных — матрицу оши-
бок [18, 19], а для оценки качества решения задачи 
регрессии — диаграмму рассеяния значений для тре-
нировочных и тестовых данных.

Статистический анализ. Статистический анализ 
результатов морфометрического исследования вы-
полнен с помощью программы SPSS Statistics 21. Был 
применен метод описательной статистики c вычисле-
нием среднеарифметического значения статистиче-
ской погрешности средней арифметической; среднего 
квадратического отклонения; медианы, минимально-
го и максимального значения признака. Показатель 
нормальности распределения рассчитывали по тесту 
Колмогорова–Смирнова. У ряда показателей имелось 
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сильное некомпактное и асимметричное распределе-
ние (признаки 24 и 25). Для показателей с некомпакт-
ным и асимметричным распределением использовали 
непараметрические методы статистики, поэтому счи-
тали не только среднее арифметическое значение, но 
и медиану с квартилями. Для учета взаимного влияния 
факторов в работе применяли также метод корреля-
ционного анализа с вычислением коэффициентов 
корреляции Пирсона (r). Статистическую значимость 
различий определяли по U-критерию Манна–Уитни, 
считая различия статистически значимыми при уровне 
р<0,05.

Результаты
Морфометрическая оценка возрастных изменений 

лобных и клиновидных пазух заключалась в определе-

нии геометрии пазух и их размерных характеристик с 
использованием программы PjaPro [16, 18]. В ходе ис-
следования проанализированы 17 метрических пара-
метров лобных и клиновидных пазух (см.  таблицу, при-
знаки 1–17). Помимо метрических размеров лобных и 
клиновидных пазух рассчитывали коэффициенты их 
соотношения и разности локации условных центров 
синусов по вертикальной оси. В результате статисти-
ческого анализа установлена незначительная связь 
изученных показателей с возрастом. Следовательно, 
данные параметры (см. таблицу, рис. 2) не могут ис-
пользоваться для дальнейшей работы.

Изучение возрастных изменений в области 
спинки турецкого седла и блюменбахова ската. 
Проанализировали выраженность и распространен-
ность разрежения костного вещества на КТ-снимках 
для оценки возрастных изменений в области спинки 
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Рис. 2. Тепловая карта (Heatmap) показателей возрастных изменений изучаемых структур черепа
ЛП — лобная пазуха, КП — клиновидная пазуха
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турецкого седла и блюменбахова ската. При помо-
щи программы Gradient оценивали неоднородность 
цвета костной ткани этих анатомических структур. 
Определены степени яркости каждой точки костной 
ткани в диапазоне от 0 (черная) до 255 (ярко-белая), 
после чего полученный массив яркостей точек оце-
нивали как количество наблюдений случайной ве-
личины. Для дальнейшего исследования выбраны 9 
параметров (признаки 18–25 в таблице). С целью ви-
зуального анализа зависимостей признаков построена 
тепловая карта, представленная на рис. 2.

При корреляционном анализе установлено следу-
ющее: среднее значение яркости серого точек струк-
туры костного вещества блюменбахова ската и спинки 
турецкого седла (признак 18) уменьшается с возра-
стом (становится темнее на тепловой карте); диспер-
сия (признак 19) и среднеквадратичное отклонение 
яркости (признак 20) становятся более однородными с 
возрастом; коэффициент вариации (признак 21) и тре-
тий центральный момент яркости (признак 22) не име-
ют статистически значимых корреляций с возрастом; 
четвертый центральный момент (признак 24) и коэф-
фициент эксцесса (признак 25) распределяются менее 
компактно в зависимости от количества прожитых лет. 
Наиболее сильная связь с возрастом обнаружена у 
показателя «среднеквадратичное отклонение яркости 
структуры костного вещества блюменбахова ската и 
спинки турецкого седла» (признак 20). На основании 
исследования распределения яркости точек была по-
казана взаимосвязь возраста с особенностями изо-
бражения костной ткани. Зафиксированы характе-
ристики, в целом отражающие процессы изменения 
плотности костной ткани, ее разряжения и неоднород-
ности, которые прогрессируют с возрастом.

Морфометрическое исследование трансфор-
мации (инволюции) срединного атланто-осевого 
сустава (сустава Крювелье). Оценивали в дина-
мике морфологические изменения I и II шейных по-
звонков, а также анализировали взаимосвязь между 
позвонками в ходе морфометрического исследования 

трансформации (инволюции) срединного атланто-осе-
вого сустава (сустава Крювелье). Динамика возраст-
ной трансформации срединного атланто-осевого су-
става подробно описана в работе [22].

На основании изученных КТ-снимков предложена 
7-балльная шкала (0–6) качественной оценки инволю-
тивно-дегенеративных признаков срединного атланто-
осевого сустава.

0 баллов (возрастной диапазон 14–20 лет) — 
поверхности передней дуги атланта и зуба акси-
са ровные и гладкие, контуры несколько угловаты. 
Расстояние между передней поверхностью зуба осе-
вого позвонка и внутренней поверхностью дуги атлан-
та в верхней трети составляет в среднем около 3 мм. 
Верхушка зуба, как правило, выше, чем видимый 
верхний участок дуги атланта. Передняя дуга атланта 
расположена под острым углом, который открыт квер-
ху относительно передней поверхности зуба осевого 
позвонка (рис. 3).

1 балл (возрастной диапазон 21–30 лет) — поверх-
ности передней дуги атланта и зуба аксиса ровные. 
Верхушка зуба, как правило, находится на уровне 
видимого верхнего участка дуги атланта, хотя может 
быть и несколько выше его. Передняя дуга атлан-
та расположена под острым углом, который открыт 
кверху относительно передней поверхности зуба 
осевого позвонка. Расстояние между передней по-
верхностью зуба осевого позвонка и внутренней по-
верхностью дуги атланта в верхней трети составляет 
в среднем около 2–3 мм. Отмечается тенденция к 
стремлению передней дуги атланта к параллельно-
му расположению относительно передней поверхно-
сти зуба CII.

2 балла (возрастной диапазон 31–39 лет) — по-
верхности передней дуги атланта и зуба аксиса ров-
ные, при этом ближе к концу данного интервала на-
блюдается некоторая шероховатость за счет впервые 
появляющихся костных наростов, расположенных в 
области верхнего края дуги атланта. Расстояние меж-
ду передней поверхностью зуба осевого позвонка и 

Рис. 3. 3D-реконструкция КТ-снимка срединного атланто-осевого сустава юноши 18 лет
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внутренней поверхностью дуги атланта в верхней 
трети составляет в среднем около 2–3 мм. Контуры 
передней дуги атланта приобретают линейно-дуговид-
ную форму.

3 балла (возрастной диапазон 40–49 лет) — пе-
редняя дуга атланта расположена в большинстве 
случаев параллельно передней суставной поверх-
ности зуба осевого позвонка. Расстояние между пе-
редней поверхностью зуба осевого позвонка и вну-
тренней поверхностью дуги атланта в верхней трети 
составляет в среднем около 1–2 мм. Поверхности 
шероховатые за счет костных наростов. В области 
верхнего края дуги атланта определяются костные 
наросты. В данном возрастном интервале также от-
мечается формирование костных наростов в области 
нижнего края дуги атланта и на верхушке зуба осево-
го позвонка. К концу возрастного отрезка отмечаются 
случаи дугообразного расположения поверхностей 
срединного атланто-осевого сустава, но дуга в дан-
ном случае открыта кзади.

4 балла (возрастной диапазон 50–59 лет) — перед-
няя дуга атланта расположена либо параллельно пря-
молинейно передней суставной поверхности зуба осе-
вого позвонка, либо несколько шире в верхней части 
срединного атланто-осевого сустава, чем в его нижней 
части. Расстояние между передней поверхностью зуба 
осевого позвонка и внутренней поверхностью дуги ат-
ланта в верхней трети составляет в среднем около 
1 мм. Костные наросты в области 
верхнего края, в области нижнего 
края дуги атланта и на верхушке 
зуба осевого позвонка становятся 
отчетливо выраженными.

5 баллов (возрастной диа-
пазон 60–70 лет) — передняя 
дуга атланта расположена или 
параллельно прямолинейно, 
или параллельно дугообразно 
передней суставной поверхно-
сти зуба осевого позвонка, что 
отмечается на всем протяжении 
поверхностей срединного атлан-
то-осевого сустава. Расстояние 
между передней поверхностью 
зуба осевого позвонка и вну-
тренней поверхностью дуги ат-
ланта в верхней трети состав-
ляет в среднем менее 1 мм. 
Костные разрастания в области 
верхнего края дуги атланта, в об-
ласти нижнего края дуги атланта 
и на верхушке зуба осевого по-
звонка выражены отчетливо; за 
счет возникновения костных на-
ростов формируется некоторая 
угловая шероховатость поверх-
ностей передней дуги атланта и 
зуба осевого позвонка.

6 баллов (старше 71 года) — передняя дуга атлан-
та расположена параллельно передней суставной по-
верхности зуба осевого позвонка. Расстояние между 
передней поверхностью зуба осевого позвонка и вну-
тренней поверхностью дуги атланта в верхней трети 
составляет в среднем менее 1 мм. Костные разраста-
ния в области верхнего края дуги атланта, в области 
нижнего края дуги атланта и на верхушке зуба, как 
правило, ярко выражены (рис. 4).

Все исследуемые снимки были оценены по пред-
ставленной классификации. В результате статисти-
ческой обработки обнаружена сильная прямая связь 
возраста с величиной инволюции срединного ат-
ланто-осевого сустава (признак 26); r=0,89; р<0,001 
(см. рис. 2).

Исследование возрастных изменений в обла-
сти краниовертебрального перехода с помощью 
нейронных сетей позволило выявить признаки, наи-
более точно отражающие дегенеративные процессы в 
костной ткани. Среди всей изученной группы призна-
ков наибольшая корреляционная связь наблюдалась 
у показателя 26 — инволюция сустава Крювелье, поэ-
тому дальнейшая работа была сфокусирована на дан-
ном признаке и состояла из двух этапов: выделение 
интересующей области (проявляющей общую тенден-
цию старения) и решение задачи регрессии.

Первый  этап — выделение интересующей об-
ласти: изучаемая область является окрестностью 

Рис. 4. 3D-реконструкция фрагмента КТ-снимка срединного атланто-осевого 
сустава мужчины 69 лет
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позвонков атланта и аксиса. Для каждого изображе-
ния находили три точки: точку атланта с наивысшим 
положением (максимальная Z-координата), точку 
атланта с наименьшим положением (минимальная 
Z-координата), вершину оси d-зуба (зубовидный от-
росток) с наивысшим положением (максимальная 
Z-координата). Для каждой точки сохранили координа-
ты — Zmin и Zmax, для кончика оси зуба — X0, Y0, 
Z0. Эти значения должны быть определены автомати-
чески, чтобы сгенерировать интересующую область — 
[X0–64, X0+64]×[Y0–64, Y0+64]×[Zmin, Zmax].

С этой целью использова-
ли сверточную нейронную сеть 
EfficientNet-B2 [20], которая 
классифицирует 2D-срезы в 
аксиальной, сагиттальной и ко-
рональной проекциях (рис. 5) 
одновременно и присваива-
ет срезу метку 1 (интересный 
класс), если он пересекает инте-
ресующую область; все осталь-
ные срезы получают метку 0. 
Обучающий набор изображе-
ний снабдили аннотациями, 
вручную указав вышеописан-
ные координаты. Конфигурация 
обучения нейросети следу-
ющая: размер пакета равен 
128 2D-изображений, размер 
2D-фрагментов изменен до 128 
пикселей по высоте и шири-
не, используются оптимизатор 
Adam со скоростью обучения 
0,000001 (безразмерная вели-
чина) и косинусная регулировка 
скорости обучения с прогревом, 
количество проходов по обуча-
ющему набору данных равно 10. 

После обучения модель slicer способна извлекать 
интересующие 3D-области.

Второй  этап — решение регрессионной задачи 
для прогнозирования возраста; реализован с исполь-
зованием 3D-сверточной нейронной сети, структура 
которой продемонстрирована на рис. 6.

Конфигурация обучения нейросети следующая: 
размер пакета равен 16 3D-изображениям, использо-
вался оптимизатор Adam со скоростью обучения 0,001 
(безразмерная величина) при регулировании скоро-
сти обучения косинусной функцией с прогревом. Все 

Рис. 5. Фрагменты КТ-снимков, используемые для машинного обучения, в 
аксиальных и горизонтальных областях у мужчины 25 лет (а, б) и у мужчи-
ны 57 лет (в, г):
а, в — горизонтальная проекция; б, г — сагиттальная проекция

а в

б г

3D image

1→64 64→64 64→64

64→128 218→128

3D convolutional
ReLU 
BatchNorm3D 
AdaptiveAvgPool3d 
Linear

Рис. 6. Архитектура 3D-сверточной сети
Числа в формате «a→b» описывают преобразование количества каналов через слои
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Истинные классы
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Рис. 7. Матрица ошибок на тестовых данных для ней-
ронной сети
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Рис. 8. Примеры областей, представляющих инте-
рес (Z-образный вырез)
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Рис. 9. Диаграмма рассеяния предсказаний нейро-
сети для тренировочных и тестовых данных

3D-области были приведены к размеру 64×64×64 пе-
ред передачей их в нейронную сеть; количество про-
ходов по обучающему набору данных — 150.

Исходный набор изображений был разделен на 
обучающие и тестовые подмножества случайным 
образом в соотношении 4:1. Во время тренировки 
использовались обычные аугментации изображений 
(вращение, инвертирование и зеркальное отображе-
ние). Нормализация целевого показателя (возраста) 

не оказала какого-либо существенного влияния на ко-
нечный результат.

С помощью вышеописанных конфигураций обуче-
ния были получены следующие результаты: на первом 
этапе, который заключался в выделении интересую-
щей области, — тестовая матрица ошибок (confusion 
matrix), представлена на рис. 7. Точность 0-го класса 
близка к 1,0; полнота 1-го класса равна 0,98. Однако 
точность 1-го класса составляет 0,38. Этой точности 
недостаточно для использования всех изображений с 
меткой 1. Поэтому интересующую область выделяли 
с помощью процедуры, которая гарантирует включе-
ние пространства между атлантом и осью. Сначала 
вычисляли Zm — среднюю Z-координату XY-срезов 
с меткой 1, Xm — среднюю X-координату всех ZY-
срезов с меткой 1 и Ym — среднюю Y-координату всех 
ZX-срезов с меткой 1. Следующий шаг — вычисление 
STD, т.е. стандартного отклонения Z-координат для 
XY-срезов с меткой 1. Область, представляющая инте-
рес, это поле [Xm–64, Xm+64]×[Ym–64, Ym+64]×[Zm–
STD, Zm+STD]. На рис. 8 представлены два примера 
извлеченных областей.

Цель второго этапа состояла в решении регресси-
онной задачи для прогнозирования возраста. На рис. 9 
представлена диаграмма рассеяния значений для тре-
нировочных и тестовых данных. В результате обучения 
среднеквадратичная ошибка на тренировочных дан-
ных составила 7,5 года, а на тестовых — 10,5 года.
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Обсуждение

По данным A.L. Dallora с соавт. [12], наиболее 
востре бованными объектами для определения воз-
раста с помощью методов машинного обучения явля-
ются снимки костей кисти и запястья. Для получения 
изображений большинство авторов выбирают рентге-
нографию, реже встречается МРТ и в одной работе — 
КТ. Самым распространенным интеллектуальным 
методом оценки оказалось машинное обучение, осно-
ванное на регрессионном анализе. Кроме того, сооб-
щается о небольшом количестве работ, посвященных 
разработке методов оценки костного возраста с ис-
пользованием сверточных нейронных сетей, несмотря 
на достигнутые при их использовании положительные 
результаты.

Узкий круг объектов и методов исследования, а так-
же преобладание работ из США и Западной Европы 
подразумевают получение ограниченных данных от 
конкретной популяции. Большинство публикаций по-
священо оценке возраста детей и подростков и лишь 
незначительное количество — определению возраста 
взрослых [12]. Данное обстоятельство, а также недо-
статок сведений о возможности использования сним-
ков черепа и шейных позвонков для диагностики кост-
ного возраста у взрослого человека обусловили цель 
и выбор объекта для проведения настоящего иссле-
дования.

В представленной работе проанализированы воз-
растные изменения различных анатомических обла-
стей черепа и шейных позвонков с использованием 
сверточных нейронных сетей. Предложено компьюте-
ризированное и автоматическое решение для оцен-
ки биологического возраста по КТ-изображениям. 
Результаты настоящего пилотного проекта демон-
стрируют эффективность инновационного подхода 
и свидетельствуют о перспективности дальнейшего 
привлечения искусственного интеллекта для решения 
подобного рода задач. Важным преимуществом разра-
ботанной модели является возможность ее использо-
вания как при установлении возраста живых лиц, так и 
при виртопсии. В условиях текущей сложной геополи-
тической ситуации нередко возникает потребность в 
проведении экспертных исследований для идентифи-
кации личности, что подчеркивает государственную и 
социальную значимость данного исследования.

Заключение
Изучена возрастная изменчивость некоторых струк-

тур черепа по данным КТ-снимков. Среди 26 при-
знаков сильная корреляционная связь с возрастом 
установлена у показателя, характеризующего вели-
чину инволюции срединного атланто-осевого сустава. 
В связи с этим сустав Крювелье стал «областью ин-
тереса» для оценки возрастных изменений и прогно-
зирования хронологического возраста подэкспертных. 
В результате исследования получен положительный 

опыт применения системы глубокого обучения с по-
мощью сверточной нейронной сети, которая автомати-
чески выделяет нужную область («область интереса») 
на КТ-снимке, классифицирует образец и прогнози-
рует возраст неизвестного, неопознанного субъекта 
с точностью от 7,5 до 10,5 года. Созданная и обучен-
ная модель показала хорошие результаты, что дает 
возможность развивать и усовершенствовать данный 
метод, а так же успешно внедрить и применить его 
на практике. В будущем планируется расширить базу 
данных, внести дополнительную информацию с це-
лью улучшения дальнейшего обучения и повысить 
точность прогноза возраста.

Финансирование исследования и конфликт ин-
тересов. Исследование не финансировалось какими-
либо источниками, и конфликты интересов, связанные 
с данным исследованием, отсутствуют.
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