
Киселев А. В., Кулешова Е. А., Горелов В. Д. и др.             Пространственная локализация костных сарком... 77 

Proceedings of the Southwest State University. Series: Control, Computer Engineering,  
Information Science. Medical Instruments Engineering. 2026;16(1):77‒92 

Оригинальная статья / Original article 

https://doi.org/10.21869/2223-1536-2026-16-1-77-92                                                      

УДК 004.89+93 

Пространственная локализация костных сарком  
на рентгенограммах с использованием  

одноэтапной нейросетевой модели 

А. В. Киселев1, Е. А. Кулешова1, В. Д. Горелов1,  
Т. Н. Конаныхина1 , З. К. Чьямова1 

1 Юго-Западный государственный университет 
ул. 50 лет Октября, д. 94, г. Курск 305040, Российская Федерация 

 e-mail: govtn@mail.ru 

Резюме 

Цель исследования ‒ исследование возможности применения одноэтапной нейросетевой модели 
YOLOv8l-seg для автоматической пространственной локализации костных сарком на рентгенограммах. 
Методы. Для обучения нейросетевой модели был синтезирован набор данных на основе аннотированных 
оцифрованных рентгенограмм с подтвержденными костными саркомами и рентгенограмм без патологии. 
Изображения в наборе данных были предобработаны (стандартизация размера и контрастности) и раз-
делены на обучающую (1003 изображения) и валидационную (204 изображения) выборки. Для решения зада-
чи сегментации экземпляров костных сарком использовалась нейросетевая модель YOLOv8l-seg с предо-
бученными весами на наборе данных COCO. Процесс дообучения был реализован с применением метода 
глубокого трансферного обучения. Для предотвращения переобучения нейросетевой модели был приме-
нен метод ранней остановки, отслеживающий значение валидационной функции потерь. 
Результаты. Тестирование нейросетевой модели проводилось на независимой тестовой выборке, со-
стоявшей из 148 оцифрованных рентгенограмм с подтвержденными костными саркомами и рентгено-
грамм без патологии, которые не были задействованы на этапах обучения и валидации. Проведенная 
оценка эффективности показала, что в 78,2% случаев модель не только правильно классифицирует опу-
холь, но и с приемлемой точностью очерчивает ее пространственные границы, а значение метрики AUC-
ROC, равное 0,951, подтверждает высокую дискриминативную способность модели в различении патоло-
гии от нормы. Данный результат, хотя и не является эталонным, подтверждает применимость предло-
женного подхода для решения задачи локализации и контурирования костных сарком на рентгенограммах. 
Заключение. Исходя из результатов проведенного анализа, можно сделать вывод, что в отличие от мо-
делей, предоставляющих лишь вероятностную оценку, основное преимущество предлагаемого решения 
заключается в сегментации экземпляров костных сарком, которая может быть непосредственно исполь-
зована врачом-рентгенологом в качестве инструмента поддержки принятия решений. 
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Abstract 

The purpose of the research is to investigate the possibility of using the YOLOv8l‒seg single-stage neural network 
model for automatic spatial localization of bone sarcomas on radiographs.  
Methods. To train the neural network model, a data set was synthesized based on annotated digitized radiographs 
with confirmed bone sarcomas and radiographs without pathology. The images in the dataset were preprocessed 
(standardization of size and contrast) and divided into training (1003 images) and validation (204 images) samples. 
To solve the problem of segmentation of bone sarcoma instances, the YOLOv8l-seg neural network model with pre-
trained weights on the COCO dataset was used. The retraining process was implemented using the deep transfer 
learning method. To prevent overfitting of the neural network model, an early stop method was applied that tracks the 
value of the validation loss function.  
Results. The neural network model was tested on an independent test sample consisting of 148 digitized radio-
graphs with confirmed bone sarcomas and X-rays without pathology, which were not involved in the training and vali-
dation stages. The efficiency assessment showed that in 78.2% of cases, the model not only correctly classifies the 
tumor, but also outlines its spatial boundaries with acceptable accuracy, and the AUC-ROC metric value of 0.951 
confirms the high discriminative ability of the model in distinguishing pathology from the norm. This result, although 
not a reference, confirms the applicability of the proposed approach to solving the problem of localization and con-
touring of bone sarcomas on radiographs.  
Conclusion. Based on the results of the analysis, it can be concluded that, unlike models that provide only a proba-
bilistic estimate, the main advantage of the proposed solution lies in the segmentation of bone sarcoma instances, 
which can be directly used by a radiologist as a decision support tool. 
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*** 

Введение 

Злокачественные новообразования 
костной ткани, известные как костные 
саркомы (КС), отличаются значитель-
ным гистогенетическим полиморфиз-
мом. Ключевыми особенностями дан-
ной группы заболеваний выступают 
высокая склонность к гематогенному 
метастазированию и, как следствие, 
преобладание неблагоприятных клини-
ческих исходов. Несмотря на исключи-
тельную редкость в общей онкологиче-
ской практике (удельный вес этих опу-
холей не превышает 0,2%), проблема их 
диагностики и лечения сохраняет высо-
кую медико-социальную значимость. 
Объясняется это тем, что основную 
группу пациентов формируют дети и 
молодежь, т. е. наиболее активная в со-
циальном плане часть общества. Со-
гласно эпидемиологическому регистру 
SEER (США), ежегодная заболевае-
мость КС составляет приблизительно 
0,9 на 100000 человек. Что касается ги-
стологической структуры, классифика-
ция Всемирной организации здраво-
охранения (ВОЗ) указывает на лидиру-
ющую позицию остеосаркомы, которая 
диагностируется в 35% случаев. Реже 
встречаются хондросаркома (25%) и 
саркома Юинга (16%) [1]. 

В настоящее время ранняя диагно-
стика КС остаётся затруднённой вслед-
ствие схожести рентгенологических 

проявлений с доброкачественными об-
разованиями и воспалительными про-
цессами [2]. Важность раннего выявле-
ния КС обусловлена высоким процен-
том пациентов с уже сформированными 
метастатическими очагами на момент 
первичной диагностики [3]. Эпидемио-
логические данные свидетельствуют, 
что у 5% больных к этому времени вы-
является поражение регионарных лим-
фатических узлов, а у каждой третьей 
части пациентов (около 34%) обнару-
живаются отдаленные метастазы, что 
существенно осложняет прогноз и 
ограничивает возможности терапии [4]. 
Метод стандартной рентгенографии 
предоставляет возможности для выяв-
ления структурных изменений костной 
ткани [5]. С его помощью могут быть 
визуализированы такие патологические 
проявления, как очаги деструкции кор-
тикального слоя, реактивные изменения 
надкостницы, формирование опухоле-
вого матрикса и распространение пато-
логического процесса на прилежащие 
мягкие ткани [6]. 

Низкая распространенность пер-
вичных злокачественных новообразо-
ваний костной ткани закономерно при-
водит к ограниченному клиническому 
опыту их диагностики в практике рент-
генологов [7]. В этой связи разработка 
автоматизированных систем для анали-
за рентгенологических изображений 
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приобретает особую значимость. Внед-
рение подобных технологий способно 
повысить эффективность выявления за-
болеваний на начальных стадиях, а 
также снизить нагрузку на медицин-
ский персонал [8]. Также это может по-
мочь справиться с недостатком узких 
специалистов и повысить доступность 
качественной диагностики для населе-
ния, не зависящей от географического 
положения или экспертного опыта от-
дельных врачей [9]. В основе таких ме-
тодов чаще всего лежат алгоритмы 
глубокого обучения, способные выяв-
лять патологические изменения при 
анализе медицинских изображений 
[10]. Благодаря способности к автома-
тическому извлечению пространствен-
ных признаков сверточные нейронные 
сети демонстрируют высокую эффек-
тивность при обработке и анализе 
рентгенографических изображений 
[11]. Существует ряд исследований, 
где в основе таких методов лежат ал-
горитмы глубокого обучения, способ-
ные выявлять патологические измене-
ния при анализе медицинских изобра-
жений. Например, в работе [12] авто-
рами была предложена специализиро-
ванная нейросетевая архитектура, ос-
нованная на модели DenseNet, для ре-
шения задачи трехклассовой класси-
фикации опухолей проксимального от-
дела бедренной кости (злокачествен-
ные, доброкачественные, отсутствие 
опухоли) на основе рентгенограмм. В 
ходе валидации модель продемонстри-

ровала результаты, которые оказались 
лучше средних показателей четырех 
врачей-рентгенологов. 

В работе [13] авторами был прове-
ден анализ эффективности применения 
различных архитектур глубокого обу-
чения для диагностики костных опухо-
лей на рентгенограммах. Авторы обу-
чили и сравнили несколько моделей с 
использованием трансферного обуче-
ния – VGG16, VGG19, ResNet101 и 
DenseNet-201. Модели обучались на 
наборе данных, содержащем 1144 ги-
стологических изображения, распреде-
ленных по трем категориям: «нет опу-
холи», «жизнеспособная опухоль» и 
«некротическая опухоль». Согласно ре-
зультатам, полученным в ходе экспери-
ментов, модель ResNet101 продемон-
стрировала наилучшие результаты (зна-
чение метрики AUC-ROC равное 0,946). 

В [14] авторами был разработан 
алгоритм на основе архитектуры 
EfficientNet-B0 для классификации 
первичных опухолей костей по рент-
генограммам. С помощью него авторы 
решали задачу трехклассовой класси-
фикации костных новообразований 
(доброкачественные, промежуточные, 
злокачественные). Точность модели не 
имела статистически значимых отли-
чий от точности опытных рентгеноло-
гов, но превзошла менее опытных 
специалистов. 

Результаты предшествующих ис-
следований указывают на высокий по-
тенциал применения моделей на основе 
архитектур глубокого обучения, для 
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раннего обнаружения и точной локали-
зации КС в системах поддержки приня-
тия врачебных решений. 

Материалы и методы 

Набор данных для обучения был 
синтезирован на основе аннотирован-
ных оцифрованных рентгенограмм с 
подтвержденными КС и рентгенограмм 
без патологии, отобранных из несколь-
ких открытых источников (набор дан-
ных Osteosarcoma data from UT South-
western/UT Dallas for Viable and Necrotic 
Tumor Assessment1 и набор данных A 
Radiograph Dataset for the Classification, 
Localization, and Segmentation of Primary 
Bone Tumors) [15]. Изображения в этих 
наборах данных были проаннотированы 
с помощью специальных масок, необ-
ходимых для решения задачи сегмента-
ции экземпляров КС (рис. 1).  

Поскольку данные были разнород-
ны по качеству и параметрам визуализа-
ции, была проведена их предобработка, 
в ходе которой изображения приводи-
лись к единому размеру и стандартизи-
ровались по уровню контрастности. По-
сле этого все изображения были разде-
лены на обучающую выборку, включа-
ющую в себя 1003 изображения и вали-
дационную выборку, включающую в 
себя 204 изображения (в пропорции 83% 

                                                
1 Osteosarcoma data from UT Southwest-

ern UT Dallas for Viable and Necrotic Tumor 
Assessment / P. Leavey, A. Sengupta, D. Rakhe-
ja, O. Daescu, H. B. Arunachalam, R. Mishra. 
URL: https://www.cancerimagingarchive.net/ 
collection/osteosarcoma-tumor-assessment/ (да-
та обращшения: 16.12.2025). 

и 17% соответственно от общего коли-
чества изображений в наборе данных).  

Для решения задачи сегментации эк-
земпляров КС в рамках данного исследо-
вания использовалась НМ YOLOv8l-seg с 
предобученными весами на наборе дан-
ных COCO [16]. Данная НМ применяет 
одноэтапный подход, при котором про-
цедуры детекции и сегментации выпол-
няются за единый проход через нейрон-
ную сеть. Данная парадигма исключает 
необходимость генерации предваритель-
ных регионов интереса (Region of 
Interest – ROI), что обеспечивает сохра-
нение контекстной информации по всему 
изображению. КС демонстрируют высо-
кую вариабельность морфологических 
характеристик, включая полиморфизм 
контуров, гетерогенность внутренней 
структуры и существенные различия в 
размерах. Эта вариабельность морфоло-
гических характеристик КС является 
сложным комплексным паттерном. Од-
ноэтапный подход, сохраняющий пол-
ный контекст, позволяет НМ анализиро-
вать этот паттерн целиком. Процесс до-
обучения был реализован с применением 
метода глубокого трансферного обуче-
ния [17]. Нижние слои модели, отвечаю-
щие за извлечение признаков, инициали-
зировались предобученными весами и 
постепенно размораживались, в то время 
как верхние слои адаптировались под 
специфику изображений из обучающего 
набора данных. Гиперпараметры НМ 
подбирались эмпирически исходя из по-
ведения функций потерь (рис. 2) и мет-
рик качества, полученных в процессе 
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обучения и валидации (рис. 3). Для 
предотвращения переобучения НМ был 
применен метод ранней остановки, от-
слеживающий значение валидационной 
функции потерь. Алгоритм автоматиче-
ски прекращает итерационный процесс, 
если в течение 10 эпох не наблюдается 

снижения данного показателя. При сра-
батывании условия ранней остановки 
происходит автоматическое восстанов-
ление весовых коэффициентов модели до 
состояния, соответствующего эпохе с 
минимальным значением функции по-
терь на валидационной выборке. 

 

 
Рис. 1. Пример аннотированных изображений из набора данных с масками сегментации 

Fig. 1. Example of annotated images from the dataset with segmentation masks 

 
Рис. 2. Графики функций потерь, полученные в процессе обучения и валидации НМ 

Fig. 2. Graphs of loss functions obtained during the training and validation of the NM 
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Рис. 3. Графики метрик качества сегментации экземпляров, полученные в процессе обучения 

и валидации НМ 

Fig. 3. Graphs of the quality metrics of instance segmentation obtained during the training and validation 
of the NM 

Для количественной оценки каче-
ства работы алгоритмов классификации 
и сегментации экземпляров применяется 
система метрик, основанных на анализе 
матрицы ошибок. Precision отражает до-
лю истинно положительных примеров 
среди всех объектов, классифицирован-
ных моделью как положительные. Recall 
характеризует способность модели об-
наруживать все релевантные объекты и 
вычисляется как доля истинно положи-
тельных срабатываний среди всех фак-
тически положительных примеров. 
Precision и Recall рассчитываются по 
следующим формулам: 

݊݋݅ݏ݅ܿ݁ݎܲ = ்௉
்௉ାி௉

,              (1) 

݈݈ܽܿ݁ݎ = 	 ்௉
்௉ାிே

,	                  (2) 

где TP (True Positives) – количество 
правильно предсказанных положитель-
ных примеров; FP (False Positives) – ко-

личество неправильно предсказанных 
положительных примеров; FN (False 
Negatives) – количество неправильно 
предсказанных отрицательных приме-
ров [18]; mAP (mean Average Preci-
sion) – среднее арифметическое значе-
ний площадей под кривой Precision – 
Recall по всем классам объектов в набо-
ре данных для заданного порога IoU; 
ܣ) коэффициент пересечения – ܷ݋ܫ ∩  (ܤ
и объединения (ܣ ∪  :площадей (ܤ

ܷ݋ܫ = ௌ(஺∩஻)
ௌ(஺∪஻)

 ;                     (3) 

A и B – предсказанная маска сегмента-
ции и настоящая маска сегментации со-
ответственно, при этом ܷ݋ܫ = 0, если А 
и В не пересекаются, ܷ݋ܫ = 1 в случае 
идеального наложения [19]. 

При заданном пороге IoU равном 
0,5 метрику mAP можно представить с 
помощью выражения 

mAP(0,5) = 
൫୅୔ౙౢ౗౩౩భ(౅౥౑సబ,ఱ)ା	୅୔ౙౢ౗౩౩మ(౅౥౑సబ,ఱ)ା	…	ା	୅୔ౙౢ౗౩౩ొ(౅౥౑సబ,ఱ)൯

୒
,    (4) 

где APୡ୪ୟୱୱ௫(୍୭୙ୀ଴,ହ) – это площадь под 
кривой Precision – Recall для конкрет-
ного класса ݔ, вычисленная при усло-

вии, что предсказанная рамка считается 
правильно предсказанным положитель-
ным примером только в том случае, ес-
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ли значение IoU ≥ 0,5; N – общее коли-
чество классов. 

Результаты и их обсуждение 

Тестирование НМ проводилось на 
независимой тестовой выборке, состояв-
шей из 148 оцифрованных рентгено-
грамм с подтвержденными КС и рентге-

нограмм без патологии, которые не были 
задействованы на этапах обучения и ва-
лидации. Сохраненные визуализирован-
ные результаты тестирования, отобража-
ющие сегментированные области для 
классов «без патологий» (normal) и «кост-
ная саркома» (bone cancer), представлены 
на рисунках 4 и 5 соответственно. 

 

 
Рис. 4. Визуализированные результаты сегментации экземпляров обученной НМ для класса normal 

Fig. 4. Visualized results of segmentation of instances of the trained NM for the normal class 

В качестве метрики для оценки 
способности НМ модели осуществлять 
пространственную локализацию КС 
применялась mAP(0,5). Данная метри-
ка является комплексным показате-
лем, учитывающим как точность клас-
сификации, так и качество локализа-
ции объектов. В процессе валидации 
НМ продемонстрировала значение 
mAP(0,5) равное 0,782 (см. рис. 3). 
Этот результат можно интерпретиро-

вать следующим образом: в 78,2% 
случаев модель не только правильно 
классифицирует опухоль, но и с при-
емлемой точностью очерчивает ее 
пространственные границы. Такой 
уровень эффективности можно счи-
тать удовлетворительным, если при-
нимать во внимание высокую вариа-
бельность морфологических характе-
ристик костных опухолей и ограни-
ченный объем размеченных данных. 
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Рис. 5. Визуализированные результаты сегментации экземпляров обученной НМ для класса 

  bone cancer 

Fig. 5. Visualized results of instance segmentation of the trained NM for the class bone cancer 

Показатель качества классифика-
ции должен выбираться таким образом, 
чтобы он зависел как от ошибок как 
первого, так и второго рода, а недопу-
стимо большие ошибки хотя бы одного 
вида снижали бы показатель качества 
классификации к недопустимым значе-
ниям [20]. Таким сбалансированным и 
строгим критерием является площадь 
под ROC-кривой (AUC-ROC), поэтому 
для оценки непосредственно классифи-
кационной составляющей модели был 
применен ROC-анализ. Результаты 
ROC-анализа предлагаемой НМ пред-
ставлены ниже (рис. 6). 

Значение метрики AUC-ROC рав-
ное 0,951 подтверждает высокую дис-
криминативную способность модели в 
различении патологии от нормы. Высо-

кое значение AUC-ROC, дополненное 
приемлемыми значениями mAP, позво-
ляет утверждать, что модель обладает 
сбалансированной эффективностью как 
в аспекте классификации, так и в аспек-
те сегментации экземпляров КС на 
рентгенограммах. 

Также было проведено сравнение 
предлагаемого решения с НМ из иссле-
дования [13]. Значения метрики AUC-
ROC для НМ из [13] и для YOLOv8l-seg 
с применением методов глубокого 
трансферного обучения и ранней оста-
новки приведены ниже (табл. 1). 

Исходя из результатов проведен-
ного анализа можно сделать вывод, 
что предложенная в исследовании мо-
дель YOLOv8l-seg с применением ме-
тодов глубокого трансферного обуче-
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ния и ранней остановки продемон-
стрировала наибольшее значение 
AUC-ROC (0,951) по сравнению с НМ 
семейства VGG, DenseNet-201 и 
ResNet-101. Однако основное пре-
имущество данного решения заключа-

ется в решении задачи сегментации 
экземпляров. Модель YOLOv8l-seg с 
применением методов глубокого 
трансферного обучения и ранней 
остановки обеспечивает приемлемую 
пространственную локализацию КС.  

 

 
Рис. 6. Результаты ROC-анализа предлагаемой НМ 

Fig. 6. Results of ROC analysis proposed by NM 

Таблица 1. Значения метрики AUC-ROC для НМ и YOLOv8l-seg с применением методов глубокого  
трансферного обучения и ранней остановки 

Table 1. AUC-ROC metric values for the NM and YOLOv8l-seg using deep transfer learning  
and early stopping methods 

НМ Значение AUC-ROC 
VGG16 0,909 
VGG19 0,931 
DenseNet-201 0,909 
ResNet 101 0,946 
YOLOv8l-seg с применением методов глубокого трансфер-
ного обучения и ранней остановки 

0,951 
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Выводы 

В данной работе исследована воз-
можность применения одноэтапной 
нейросетевой модели YOLOv8l-seg для 
автоматической пространственной ло-
кализации КС на рентгенограммах. 

Для обучения НМ был синтезиро-
ван набор данных на основе анноти-
рованных оцифрованных рентгено-
грамм с подтвержденными КС и рент-
генограмм без патологии. Для реше-
ния задачи сегментации экземпляров 
КС использовалась НМ YOLOv8l-seg с 
предобученными весами на наборе 
данных COCO. Процесс дообучения 
был реализован с применением метода 
глубокого трансферного обучения. 
Для предотвращения переобучения 
НМ был применен метод ранней оста-
новки, отслеживающий значение ва-
лидационной функции потерь. 

Проведенная оценка эффективно-
сти показала, что в 78,2% случаев мо-
дель не только правильно классифици-
рует опухоль, но и с приемлемой точ-
ностью очерчивает ее пространствен-
ные границы, а значение метрики AUC-
ROC равное 0,951 подтверждает высо-
кую дискриминативную способность 
модели в различении патологии от нор-
мы. Данный результат, хотя и не явля-
ется эталонным, подтверждает приме-
нимость предложенного подхода для 
решения задачи локализации и конту-
рирования КС на рентгенограммах. 

В отличие от моделей, предостав-
ляющих лишь вероятностную оценку, 
основное преимущество предлагаемого 
решения заключается в сегментации 
экземпляров КС, которая может быть 
непосредственно использована врачом-
рентгенологом в качестве инструмента 
поддержки принятия решений. 
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