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Цель исследования — изучить возможность использования технологий искусственного интеллекта для определения воз-
раста детей по рентгеновским снимкам зубов.

Материалы и методы. Проведено ретроспективное исследование, в ходе которого проанализированы ортопантомограммы 
322 детей (173 — женского и 149 — мужского пола) в возрасте 4–16 лет. На каждом снимке были аннотированы 14 постоянных 
зубов нижней челюсти. Обучение нейросетей производили с разбиением данных на тренировочную и тестовую выборку в соот-
ношении 80:20; применяли кросс-валидацию с числом разбиений, равным 5. Оценка возраста решалась как задача регрессии. 
Процесс обучения и валидации нейросети реализован на языке Python с использованием библиотеки PyTorch. Точность прогно-
зирования возраста оценивали по коэффициенту детерминации (R2), среднеквадратичной ошибке (MSE) и средней абсолютной 
ошибке (MAE).

Результаты. Исследование показало, что разработанная модель машинного обучения обладает высокой точностью в оцен-
ке возраста детей. Значение средней абсолютной ошибки на кроссвалидацию составило 0,92 года, что существенно меньше 
ошибки при традиционно используемых ручных методах. 
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Введение

В подавляющем большинстве случаев в судебно-
медицинской экспертной практике для установления 
возраста используются «ручные» способы измере-
ния и визуальной оценки стоматологического статуса 
[1, 2]. Наиболее популярные из них: метод качест-
венной оценки зубного ряда по стадиям A. Demirjian; 
его модификация, предложенная G. Willems; и  ме-
тод количественного анализа по R. Cameriere. Ме-
тод  A. Demirjian основывается на определении ста-
дий формирования и развития зубов (восемь стадий 
от A до H) по панорамной рентгенограмме (ортопан-
томограмме). Стадия развития каждого зуба прео-
бразуется в  баллы с  помощью таблицы перевода 
значений с  учетом пола и  суммируется. Итоговый 
балл зрелости переводят в  стоматологический воз-
раст посредством расчетных таблиц или диаграмм 
[3]. G. Willems со временем немного переработал ме-
тод, упростив перевод итоговых значений в возраст, 
но основой метода осталась система стадирования 
зубов по степени минерализации [3, 4]. R. Cameriere 
предложил количественный метод оценки возраста 

по зубам, основанный на взаимосвязи между возра-
стом и  размером открытых апикальных частей кор-
ней зубов [5]. Как показала практика, данные методы 
имеют ряд ограничений. Одним из основных являют-
ся требования к специалисту, который должен обла-
дать минимальными знаниями о  стоматологических 
особенностях развития зубов, понимать специфику 
используемого метода, иметь достаточно време-
ни для исследования, а  также опыт проведения по-
добного рода экспертиз. Все эти условия влияют на 
уровень внутри- и  межэкспертной согласованности 
и в итоге могут привести к неточным результатам экс-
пертиз [6–8].

В  настоящее время уровень развития иннова-
ционных технологий позволяет модернизировать 
существующие традиционные методы. Одним из ва-
риантов повышения точности является применение 
нейросетевых технологий, а именно методов машин-
ного обучения. Применение цифровых инноваций по-
зволит быстрее, точнее и  объективнее справляться 
с  задачей оценки возраста [8]. В  последнее время 
область использования искусственного интеллекта 
существенно расширилась. Недавние достижения 
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The aim of the study was to investigate the potential of using artificial intelligence technologies for age estimation in children from 
dental radiographs.

Materials and Methods. A retrospective study was conducted, analyzing orthopantomograms of 322 children (173 female, 149 male) 
aged 4–16 years. Fourteen permanent mandibular teeth were annotated on each radiograph. Neural network training was performed 
by splitting the data into training and test sets at a ratio of 80:20; 5-fold cross-validation was used. Age estimation was approached as 
a regression task. The neural network training and validation were conducted in Python using the PyTorch library. The accuracy of age 
prediction was assessed using the coefficient of determination (R2), mean squared error (MSE), and mean absolute error (MAE).

Results. The study showed that the developed machine learning model was highly accurate in age estimation in children. The mean 
absolute error across cross-validation was 0.92 years, which was significantly lower than the error associated with traditional manual 
methods.
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Нейросетевые технологии для оценки возраста детей по ортопантомограммам

глубокого обучения в  судебной медицине показали 
многообещающие результаты в  определении воз-
раста по компьютерным томограммам коленного 
сустава [9], компьютерным томограммам шеи [10] 
и других костных структур [11]. В данных работах по-
казан большой потенциал использования глубокого 
обучения для оценки возраста. Ряд исследований 
в  области искусственного интеллекта посвящены 
оценке стоматологического статуса по анализу тре-
тьих моляров [6, 7], семи зубов нижней челюсти [12], 
но оценка всего нижнего зубного ряда до настоящего 
времени не проводилась, что актуализирует научный 
поиск в данном направлении.

Цель исследования — изучить возможность ис-
пользования технологий искусственного интеллекта 
для определения возраста детей по рентгеновским 
снимкам зубов (ортопантомограммам).

Материалы и методы

Характеристика выборки. Объектом исследо-
вания послужили панорамные рентгеновские сним-
ки зубов из архивных данных Клинического цент-
ра Института стоматологии Первого Московского 
государственного медицинского университета им. 
И.М. Сеченова (Москва). Снимки были выполнены 
с  диагностической и  терапевтической целью в  пе-
риод с 2017 по 2023 г. Изображения были получены 
с  помощью цифрового панорамного рентгеновского 
аппарата Pan eXam Plus (KaVo Dental, Германия) при 
следующих параметрах экспозиции: напряжение — 
66 кВ, сила тока — 2,5 мА, время экспозиции — 17 с. 
Файлы были сохранены в формате JPEG. Изображе-
ния имели исходное разрешение 2800×1480 пикселей.

В исследование включены 322 ортопантомограм-
мы. Критерии исключения: панорамные рентгено-
граммы без информации о  поле пациента, дате его 
рождения и  дате получения изображения; снимки 
пациентов, которые имели системные заболевания 

(нарушения обмена веществ и  нарушения, связан-
ные с  развитием зубов) в  анамнезе; ортопантомо-
граммы с  видимыми повреждениями костной ткани; 
изображения низкого качества. Возраст пациентов 
рассчитывали как разницу между датой рождения 
и датой получения изображения. Возрастной диапа-
зон составил от 4 до 16 лет; средний возраст выбор-
ки — 10,8  года. Соотношение мужского и  женского 
пола — 46,3 и  53,7% соответственно. Распределе-
ние пациентов по полу и  возрасту представлено на 
рис. 1.

Исследование проведено в соответствии с Хель-
синкской декларацией (2024). Протокол исследо-
вания одобрен Этическим комитетом Сеченовского 
университета (протокол №02–24 от 29.01.2024  г.). 
Все данные, использованные в исследовании, были 
обезличены для обеспечения конфиденциальности.

Подготовка данных. На начальном этапе из-
влекали ключевые параметры (пол, возраст) и  од-
новременно обезличивали ортопантомограмму для 
исключения влияния этой информации на обуча-
ющий эффект модели. С  помощью программы La-
belMe проводили разметку данных для машинного 
обучения. На каждой ортопантомограмме аннотиро-
вали постоянные зубы нижней челюсти с присваива-
нием им условного обозначения, соответствующего 
порядковому номеру зуба (31–37 и 41–47), за исклю-
чением третьего моляра (38 и 48). На снимке выде-
ляли следующие параметры: периметр изображения 
зуба (S), его метрические характеристики — длину 
зуба (L) и ширину открытых(ой) вершин(ы) зуба (AB, 
Ab, Ad). Для каждого зуба размечено от двух (напри-
мер, у 31‑го зуба периметр — 31S, длина зуба — 31L) 
до четырех параметров (например, у 36‑го зуба пери-
метр — 36S, длина зуба — 36L, ширина дистального 
и медиального корня — 36Ad и 36Am соответственно 
в зависимости от стадии развития и минерализации 
зубов). На рис.  2 представлено итоговое аннотиро-
ванное изображение ортопантомограммы в програм-

Рис. 1. Распределение исследуемой выборки по полу и возрасту: слева — пациенты женского пола,  
справа — мужского пола
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ме LabelMe, где разным цветом выделен каждый 
параметр 14 зубов для обеспечения последующей 
работы нейронной сети с  изображением. Размечен-
ный файл сохраняли в  формате JSON в  отдельной 
папке. В  дальнейшем по набору данных обучали 
модели. Методологической основой разметки был 
оригинальный метод Cameriere, который основан на 
измерении метрических характеристик 7 левых зубов 
нижней челюсти. Согласно этому методу, с помощью 
уравнения линейной регрессии предлагается опреде-
лять возраст ребенка [3].

Нейронные сети. В  дальнейшем для решения 
задачи установления возраста применяли методы 
машинного обучения — нейронные сети. Рассма-
тривали задачу регрессии возраста в  годах, для 
чего была использована нейросетевая архитектура 
Efficientnet-b0 [13–15] (рис. 3). Данная сеть выбрана 
по причине удобства ее использования с небольшой 
выборкой и  положительным опытом практического 
применения. Нейросети обучали и валидировали при 
помощи библиотеки языка Python — PyTorch.

Решение регрессионной задачи прогнозирования 
возраста, реализованное с  использованием нейрон-
ной сети, выполнялось последовательно и состояло 
из следующих этапов. Сначала для снижения коле-
баний метрик оценки нейросетей была проведена 
перекрестная проверка модели с числом разбиений, 
равным 5. В  ходе исследования оценивали работу 
как одной нейросети, так и ансамбля из разного ко-
личества нейросетей одной архитектуры, обученных 
с  разных начальных случайных состояний. Общий 
подход при обучении и  оценке моделей был следу-
ющий: обучение каждой модели проводили на про-
тяжении 50 эпох методом кросс-валидации с числом 
разбиений, равным 5. Процесс обучения осуществля-
ли путем разбиения выборки в соотношении 4:1, где 
80% данных использовали для обучения, а  20% — 
для тестирования системы методом перебора бло-
ка данных, на которых проводили тестирование, 
против данных, на которых будет осуществляться 
обучение для получения наиболее стабильной ме-
трики ошибки MAE (рис.  4). Во время тренировки 

Рис. 3. Сетевая структура Efficient Net [15]
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Рис. 2. Пример аннотации (разметка периметра, длины зуба и ширины корня) по-
стоянных зубов нижней челюсти с помощью программы LabelMe
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Рис. 4. Схема проведения кросс-валидации в иссле-
довании (F1–F5 — части выборки, IT1–IT5 — итера-
ция данных)
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использовали обычные аугментации изображений 
(вращение, инвертирование и  зеркальное отобра-
жение). Среднюю абсолютную ошибку на тестовом 
наборе данных оценивали на каждой эпохе и сохра-
няли лучшую модель. Оптимизацию проводили ме-
тодом обратного распространения ошибки, а имен-
но методом Adam (Adaptive Moment Estimation).

Статистический анализ данных включал 
определение точности прогнозирования возраста, 
которую оценивали по следующим показателям: ко-
эффициент детерминации (R2), средняя абсолютная 
ошибка (MAE), среднеквадратичная ошибка (MSE).

Результаты

В процессе поиска оптимальных параметров об-
учения были найдены и установлены следующие зна-
чения: скорость обучения — 0,001, размер грани при-
веденного изображения — 224 пикселя, размер пакета 
для обучения порядка — 16. Для сборки ансамбля 
проводили независимые последовательные обучения 
моделей методом Adam. В табл. 1 приведены значе-
ния MAE при различном количестве моделей, полу-
ченных в ходе теста и подбора оптимальной модели.

Далее была проведена оценка работы моделей 
в ансамбле — получены предсказания каждой мо-

дели на тестовых данных, которые усреднялись с 
равными весами, что позволило снизить дисперсию 
предсказания. В результате методом кросс-валида-
ции определены наиболее удачные и приемлемые 
параметры обучения. В итоге был выбран ансамбль 
из 5 моделей как наиболее точный. При размере ан-
самбля более 5 моделей разброс ошибки не умень-
шался, что и позволило остановиться на этом коли-
честве. Таким образом, средняя абсолютная ошибка 
при работе одной модели нейросети составляет 1,04 
года, а при сочетании 5 моделей — 0,927 года (см. 
табл. 1). График ошибок при работе ансамбля из 5 
моделей представлен на рис. 5.

Оценка качества решения задачи регрессии до-
полнительно визуализирована диаграммой рассея-
ния значений для тестовых данных по предсказани-
ям из 5 моделей при значении MAE, равном 0,92, и 
R2 — 0,86 (рис. 6).

При анализе совместного распределения воз-
раста и его предсказания видно, что большинство 
значений попадают в желаемое реальное значение, 
где каждая точка представляет один образец из те-
стового набора, а его положение (истинный возраст, 
предсказанный возраст) располагается рядом с иде-
альным местом для нахождения оценок, а значит, у 
выбранной модели реализовано успешное решение.

Т а б л и ц а  1
Таблица значений средней абсолютной ошибки (MAE) и среднеквадратичной ошибки (MSE)  
при использовании разного количества моделей нейросети

Метрика 
ошибки

Количество моделей
1 2 3 4 5 6 7 8 9

MAE±SD 1,014±0,066 0,949±0,080 0,931±0,089 0,927±0,093 0,927±0,093 0,936±0,103 0,927±0,103 0,920±0,099 0,920±0,101

MSE±SD 1,861±0,534 1,615±0,503 1,573±0,451 1,544±0,464 1,543±0,459 1,581±0,472 1,575±0,491 1,549±0,486 1,538±0,481
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Обсуждение

Большинство современных методов оценки зуб-
ного возраста включают в  себя сложный процесс 
«ручного» определения широкого спектра морфоме-
трических признаков, которые затем сравниваются 
с эталонными значениями, с учетом деления по полу 
и этнической принадлежности, или измерения метри-
ческих параметров зубов с  последующим вычисле-
нием возраста с помощью представленных регресси-
онных уравнений. Чаще всего в зарубежной практике 
для оценки возраста используют методы Demirjian 
и Cameriere [3–5]. Данные методы получили широкое 
распространение в  разных странах благодаря удоб-
ству их использования и  приемлемым результатам. 
Однако «ручные» методы имеют ряд недостатков, 
к основным из которых относят затруднения в оцен-
ке, вызванные монотонностью действий и  «устало-
стью» зрения эксперта; а  также отсутствие опыта 
в  исследовании рентгенологических снимков (орто-

пантомограмм) и  незнание/несоблюдение методики 
проведения оценки [6]. Отмечается также факт нали-
чия межэкспертных различий в оценке стадий разви-
тия зубов из-за частого сходства между ближайши-
ми соседними стадиями минерализации, что может 
привести к  завышению или занижению установлен-
ного возраста [12, 16]. В  связи с  этим в  настоящее 
время все большее внимание уделяется разработке 
автоматических алгоритмов (программ, методов), ко-
торые будут предсказывать возраст без участия экс-
перта, тем самым исключая субъективность оценки 
и повышая точность прогноза.

Результаты исследований показали, что по срав-
нению с  оригинальными «ручными» методиками 
все виды машинного обучения имеют бóльшую точ-
ность [6], однако значения ошибок варьируют в  за-
висимости от основополагающего метода (Demirjian, 
Cameriere и Willems), положенного в основу разметки, 
и от метода машинного обучения (линейная регрес-
сия, случайный лес, метод опорных векторов и др.). 

Рис. 6. Совместное распределение истинного 
и предсказанного возраста при сочетании 5 
моделей нейросети по тестовым данным
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Так, в исследовании А. Galibourg с соавт. [17] при ис-
пользовании алгоритма машинного обучения, осно-
ванного на классификации рентгенологических ста-
дий постоянных зубов Demirjian, получено значение 
MAE, равное 0,811  года. При «ручной» оценке, про-
веденной в работе для сравнения, значение MAE со-
ставило 1,107 года. В исследовании S. Shen и соавт. 
[12] значение MAE для традиционной европейской 
формулы Cameriere составило 0,846  года, тогда как 
методы машинного обучения, основанные на стади-
ях созревания зубов по Cameriere, оказались более 
точными в оценке зубного возраста: при использова-
нии алгоритма в виде линейной регрессии получено 
значение MAE, равное 0,55  года, а  при использова-
нии метода опорных векторов — 0,49 года. В работе 
J. Tao и соавт. [18] оценка по методу Demirjian пока-
зала значение MAE, равное 1,307 года, для всей вы-
борки, а расчеты ошибки при использовании метода 
MLP (многослойный перцептрон) составили 0,75 года 
для всей выборки. В исследовании A. Abuabara и со-
авт. [19] точность 8 моделей искусственного интел-
лекта сравнивали с  точностью традиционного ме-
тода. Результаты работы продемонстрировали, что 
у моделей градиентного бустинга и случайного леса 
самая высокая производительность и  наименьшая 
средняя ошибка. Таким образом, во всех исследова-
ниях подтвердилась гипотеза о более точном прогно-
зе возраста при использовании методов машинного 
обучения (табл.  2), что согласуется с  результатами 
настоящего исследования.

Следует помнить о том, что автоматизированные 
подходы, использующие методы глубокого обучения, 

сталкиваются с рядом проблем при их планирова-
нии и реализации, а также имеют ряд ограничений. 
Нехватка цифровых данных, длительный процесс их 
аннотации, подбор оптимального метода обучения 
и сложности его тонкой настройки вносят свои кор-
рективы в разработку и практическую реализацию 
новых методов [6, 12, 19]. Это требует от исследова-
телей тщательного подбора материала для работы, 
его соответствия критериям включения, разработки 
точного плана и методологии исследования, исполь-
зования надежных методов обучения и грамотных 
специалистов в области знания искусственного ин-
теллекта. 

Проведенное исследование было сосредоточе-
но только на выборке ортопантомограмм детей в 
возрасте от 4 до 16 лет, дальнейшие наработки и 
результаты будут улучшены за счет изменения ха-
рактеристик выборки путем увеличения ее объема 
и расширения диапазона возрастных групп. В по-
следующей работе мы добавим материал из разных 
центров и охватим другие возрастные группы, чтобы 
создать более полный массив данных с относитель-
но сбалансированным распределением по демогра-
фическим характеристикам. Конечная цель данного 
проекта — разработка нового для России программ-
ного продукта по оценке возраста с последующей 
его практической реализацией. Следует отметить, 
что аналоги данных работ имеются в арсенале ме-
дицинских организаций других стран, но для России 
это является новацией. Проведение исследований в 
данной области соответствует направлению цифро-
визации здравоохранения, что выражается в разра-

Т а б л и ц а  2
Сравнение точности решений (MAE) при использовании традиционных методов оценки возраста  
детей по ортопантомограммам (Demirjian и Cameriere) и различных видов машинного обучения  
(по данным литературы)

Источник Значение MAE  
(оригинальная методика)

Значение MAE  
(машинное обучение)

Используемые виды  
машинного обучения

Метод Demirjian
[17] 1,107 0,811 Байесовская линейная регрессия

Дерево принятия решений
Случайный лес

[18] 1,307 0,990 Многослойный перцептрон
[19] 1,34 0,75 Линейная регрессия

Градиентный бустинг
Метод опорных векторов
Многослойный перцептрон
Дерево принятия решений
Случайный лес

Метод Cameriere
[12] 0,846 0,489–0,553 Линейная регрессия

Случайный лес
Метод опорных векторов

П р и м е ч а н и е: MAE — средняя абсолютная ошибка.
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ботке и внедрении современных информационных 
технологий, которые приведут к конкретным практи-
ческим результатам, таким как создание программ-
ного обеспечения.

Заключение

Представлен и апробирован алгоритм машинного 
обучения по оценке возраста на рентгеновских сним-
ках зубов у детей от 4 до 16 лет. Используя анализ 
14 постоянных зубов нижней челюсти и новый набор 
функций разметки данных, с  помощью метода ли-
нейной регрессии и  нейронной сети удалось спро-
гнозировать возраст детей по ортопантомограмме со 
средней ошибкой 0,92 года. Данные результаты под-
тверждают возможность и реальную эффективность 
практического использования алгоритмов машинного 
обучения совместно или вместо «ручных» стандарт-
ных методов оценочных таблиц. В  ходе пилотного 
проекта (эксперимента) подтверждено, что алгоритм 
на основе искусственного интеллекта является наи-
более точным методом по сравнению с  широко ис-
пользуемыми традиционными стоматологическими 
методами прогнозирования возраста по зубам. По-
лученный положительный опыт открывает новые 
возможности для дальнейшего внедрения данного 
алгоритма в  практическую деятельность как судеб-
ных медиков, так и врачей других клинических специ-
альностей. Перспектива развития данного научного 
направления состоит в  количественном увеличении 
и  разнообразии выборки, использовании различных 
видов нейросетевых алгоритмов и  их комбинирова-
нии для успешной реализации конечной цели — со-
здания программного обеспечения для повышения 
точности прогнозирования возраста по стоматологи-
ческому статусу.

Финансирование исследования и  конфликт 
интересов. Исследование не финансировалось ка-
кими‑либо источниками, и  конфликты интересов, 
связанные с данным исследованием, отсутствуют.
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