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РАЗРАБОТКА СВЕРТОЧНОЙ НЕЙРОННОЙ СЕТИ ДЛЯ ОЦЕНКИ ТЯЖЕСТИ 
ОСТЕОАРТРИТА КОЛЕННОГО СУСТАВА 

Предлагается метод автоматизированной оценки степени тяжести остеоартрита коленно-
го сустава, основанный на применении современных методов машинного обучения, в частности, 
глубокой нейронной сети. Остеоартрит является одним из наиболее распространённых дегенера-
тивных заболеваний суставов, и его своевременная диагностика является критически важной для 
эффективного лечения. Традиционные методы визуальной оценки рентгенографических снимков 
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коленного сустава имеют ряд ограничений, таких как субъективность и зависимость от опыта 
врача. В связи с этим разработка методов автоматизированного анализа медицинских изображений 
становится всё более актуальной. Остеоартрит коленного сустава – одно из самых распростра-
ненных и тяжелых дегенеративных заболеваний, ведущих к значительному снижению качества 
жизни пациентов. Традиционные методы диагностики остеоартрита, такие как визуальная оценка 
рентгенографических снимков, зависят от субъективного мнения специалиста и его опыта, что 
может приводить к вариациям в точности диагностики и своевременности выявления патологии. 
Поэтому разработка и внедрение методов автоматизированного анализа медицинских изображений 
имеет высокую актуальность и потенциальную клиническую ценность. В ходе данного исследования 
была разработана и обучена специализированная нейронная сеть на основе архитектуры ResNet-34, 
которая доказала свою высокую эффективность в решении задач компьютерного зрения. Нейронная 
сеть была модифицирована для включения двух параллельных ветвей, каждая из которых содержит 
спиральную линейную структуру и четыре скрытых слоя, предназначенных для более точного выде-
ления области коленного сустава. Такая архитектура позволила не только идентифицировать об-
ласть интереса с высокой точностью, но и оптимизировать функцию потерь в зависимости от 
специфики различных патологий, таких как разная степень поражения суставов, а также скоррек-
тировать влияние классового дисбаланса в данных, что часто становится проблемой при работе с 
медицинскими изображениями. Для повышения качества результатов нейронная сеть была обучена 
на двух независимых наборах данных, разделённых по половому признаку (мужчины и женщины). 
Это позволило улучшить общее качество рентгенографических изображений и снизить влияние 
шумов, которые могут возникать вследствие артефактов при радиальной визуализации. В процессе 
подготовки данных также была применена техника ImagePixelSpacing, позволяющая уточнять раз-
решение изображений до размеров 256 × 256 пикселей, что способствовало лучшей обработке дета-
лей и структур коленного сустава. Обучение сети проводилось с использованием современных методов 
оптимизации, что позволило достичь высокой точности классификации. Для оценки эффективности 
предложенной модели использовался тест Каппа, который подтвердил достоверность определения 
базовых линий. Средняя точность, достигнутая моделью, составила 9 ,76% на основе результатов 
мультиклассового T-теста, что свидетельствует о её высоком потенциале для клинического примене-
ния. Более того, коэффициент AUC (площадь под кривой операционной характеристикой) составил 
0,97, что значительно превышает показатели, достигнутые в предыдущих исследованиях в данной 
области. Предложенная модель демонстрирует высокую точность и надежность в задаче автомати-
зированной оценки степени тяжести остеоартрита, что может стать значительным шагом вперед 
в области диагностики и мониторинга этого заболевания. Кроме этого эти результаты демонстри-
руют потенциал модели как надежного инструмента для автоматизированной оценки степени ос-
теоартрита, способного не только улучшить точность диагностики, но и облегчить работу медицин-
ских специалистов. Дальнейшие исследования могут включать адаптацию модели для анализа других 
суставов и интеграцию дополнительных функциональных возможностей, таких как прогнозирование 
прогрессирования заболевания на основе последовательных снимков. 

Разработка; сверточная нейронная сеть; оценка тяжесть остеоартрит; коленный сустав; 
машинное обучение; компьютерное зрение; медицинская диагностика; классификация изображений. 

A.S. Mannaa G.V. Muratova 

DEVELOPMENT OF A CONVOLUTIONAL NEURAL NETWORK TO ASSESS THE 
SEVERITY OF KNEE OSTEOARTHRITIS 

A method In this paper, we propose a novel method for the automated assessment of knee osteoar-
thritis severity, utilizing advanced machine learning techniques, specifically a deep neural network. Oste-
oarthritis is one of the most prevalent degenerative joint diseases, and its timely diagnosis is crucial for 
ensuring effective treatment. Traditional methods for visually assessing X-ray images of the knee joint 
present several limitations, including subjectivity and reliance on the experience of the clinician. There-
fore, the development of automated medical image analysis techniques has become increasingly relevant. 
Osteoarthritis of the knee joint is one of the most common and severe degenerative diseases leading to a 
significant decrease in the quality of life of patients. Traditional methods of diagnosing osteoarthritis, 
such as visual assessment of X-ray images, depend on the subjective opinion of a specialist and his experi-
ence, which can lead to variations in the accuracy of diagnosis and timely detection of pathology. There-
fore, the development and implementation of methods for automated analysis of medical images is highly 
relevant and has potential clinical value. In this study, we designed and trained a specialized neural net-
work based on the ResNet-34 architecture, which has demonstrated significant effectiveness in solving 
computer vision problems. The network was modified to incorporate two parallel branches, each contain-
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ing a spiral linear structure and four hidden layers. This design enables more precise identification of the 
knee joint area. Additionally, the architecture facilitates optimization of the loss function to account for 
varying pathological characteristics, such as different degrees of joint degradation, and to address the 
issue of class imbalance—a common challenge in medical imaging datasets. To further enhance model 
performance, the neural network was trained on two distinct datasets stratified by gender (male and fe-
male). This approach improved overall image quality and reduced the impact of noise introduced by arti-
facts during radiographic imaging. Moreover, we employed the ImagePixelSpacing technique during data 
preparation to standardize image resolution at 256 × 256 pixels, allowing for more accurate processing 
of fine details and structures within the knee joint. The network training employed state-of-the-art optimi-
zation techniques, resulting in a high level of classification accuracy. To evaluate the effectiveness of the 
proposed model, the Kappa test was utilized, confirming the reliability of baseline determinations.  
The model achieved an average accuracy of 93.76%, as demonstrated by the multiclass T-test, indicating 
its strong potential for clinical application. Additionally, the model’s area under the curve (AUC) score 
was 0.97, surpassing the results reported in previous studies in this domain. In conclusion, this research 
contributes significantly to the field of medical informatics and computer-based medical image analysis by 
offering an innovative solution for the automated assessment of osteoarthritis. This method has the poten-
tial to profoundly improve diagnostic accuracy and treatment outcomes in clinical settings. In addition, 
these results demonstrate the potential of the model as a reliable tool for automated assessment of the 
degree of osteoarthritis, which can not only improve the accuracy of diagnosis, but also facilitate the work 
of medical specialists. Further research may include adapting the model to analyze other joints and inte-
grating additional functionality, such as predicting disease progression based on sequential scans. 

Development; convolutional neural network (CNN); assessment  severity osteoarthritis; knee joint; 
machine learning; computer vision; medical diagnosis; image classification. 

Введение. Остеоартрит коленного сустава является одним из наиболее распростра-
ненных дегенеративных заболеваний опорно-двигательного аппарата, влияющим на ка-
чество жизни миллионов людей по всему миру. Своевременная и точная оценка тяжести 
остеоартрита имеет важное значение для разработки эффективных стратегий лечения и 
предотвращения дальнейшего прогрессирования заболевания. Традиционные методы 
диагностики, такие как рентгенография и клинические осмотры, зависят от субъективных 
факторов и опыта специалиста, что может привести к вариациям в оценке. 

Современные достижения в области искусственного интеллекта и компьютерного 
зрения, в частности использование сверточных нейронных сетей (CNN), открывают но-
вые возможности для автоматизации процесса анализа медицинских изображений. Свер-
точные нейронные сети способны извлекать важные характеристики и паттерны из циф-
ровых рентгеновских снимков, что делает их мощным инструментом для точной оценки 
тяжести остеоартрита. 

Цель данной работы – разработка и внедрение сверточной нейронной сети для ав-
томатизированного анализа рентгеновских изображений коленного сустава с целью оп-
ределения степени остеоартрита. В ходе исследования будут рассмотрены подходы к 
обучению и тестированию сети, а также проведена оценка её точности и применимости в 
клинической практике. 

В настоящее время актуальной задачей является построение экономичных и устой-
чивых алгоритмов для ранней диагностики остеоартрита (ОА)[1-5]. Эффективным мето-
дом такой диагностики является использование машинного обучения. Машинное обуче-
ние широко используется для улучшения качества медицинских изображений и их ана-
лиза для более точной диагностики. Остеоартрит является одним из наиболее распро-
страненных заболеваний костей и может иметь много негативных последствий [6], если 
ее не выявить на ранней стадии. Ранняя диагностика заболевания ОА может быть прове-
дена с помощью дорогостоящего аппарата МРТ [7]. Отсюда вытекает важность разработ-
ки метода, использующего нейронные сети, для анализа рентгенографических изображе-
ний и диагностики заболеваний, поскольку устройства для рентгенографической визуа-
лизации доступны и недороги [8, 9]. 

В этой статье мы предлагаем метод автоматической оценки тяжести ОА коленного 
сустава. Разрабатывается и обучается эффективная нейронная архитектура для изучения 
особенностей заболевания и демонстрации получаемых результатов при таком заболева-
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нии. Для исследований была использована сеть RESNET-34 [10, 11], состоящая из двух 
ветвей, каждая из которых содержит спиральную линейную канавку и четыре скрытые 
сети, для идентификации области колена, настройки функции ошибок в соответствии с 
потребностями при различных заболеваниях и устранения проблемы классового дисба-
ланса [12, 13], как показано на рис. 1. 

 
Рис. 1. Схематическое представление архитектуры предлагаемой сети RESNET-34 

Постановка задачи. Остеоартрит коленного сустава (ОАКС) — это хроническое 
дегенеративное заболевание, которое вызывает разрушение суставного хряща и измене-
ние подлежащей костной ткани, приводя к боли, скованности и ограничению подвижно-
сти. Диагностика и оценка тяжести ОАКС обычно основаны на радиологических изобра-
жениях и клинических симптомах, что требует значительных временных и профессио-
нальных ресурсов. Введение методов машинного обучения и, в частности, сверточных 
нейронных сетей (СНС) предлагает перспективные возможности для автоматизации это-
го процесса, что может улучшить точность и эффективность диагностики. 

Цель данного исследования заключается в разработке и валидации модели сверточ-
ной нейронной сети для автоматической оценки тяжести остеоартрита коленного сустава 
на основе радиологических изображений (рентгеновских снимков). 

Решение поставленной задачи. В настоящее время существует ряд систем для ре-
шения проблем, связанных с остеоартритом коленного сустава. В работе [14] авторами 
предложена автоматизированная система для классификации и диагностики остеоартрита 
коленного сустава (ОА), использующую как общие признаки пациента (такие как воз-
раст, пол и оценка исходов травмы колена и остеоартрита (KOOS)), так и кинематические 
данные, собранные на протяжении всего цикла ходьбы. Система включает в себя различ-
ные конструкции сверточных нейронных сетей (CNN), выявляя четкие различия между 
классами, несмотря на ограниченный размер выборки, что ограничивало практические 
выводы [15, 16]. 

В исследовании [17, 18] был представлен метод автоматической идентификации 
ОА коленного сустава, основанный на кинетике тела. Этот метод был апробирован на 
выборке из 94 человек, распределенной поровну между 47 пациентами с ОА и 47 здо-
ровыми пациентами контрольной группы, что позволило достичь общей точности 
72,61% ± 4,24%. 

Другой подход предполагал использование деревьев решений с многослойными 
персептронами (MLP) на листьях деревьев, как было предложено в [19]. Участники были 
классифицированы в соответствии со шкалой Келлгрена-Лоуренса как “нормальные”, 
“легкие”, “умеренно выраженные” или “тяжелые” в зависимости от тяжести симптомов, 
в результате чего средняя точность составила 80%. 

В работе [20] авторы успешно продемонстрировали свой подход, сосредоточив 
внимание на методах искусственных нейронных сетей, выходящих за рамки глубокого 
обучения, для улучшения диагностики заболеваний коленного сустава. В [21] предложен 
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метод компьютерной диагностики для раннего выявления ОА коленного сустава с ис-
пользованием рентгенографии коленного сустава и нескольких методов машинного обу-
чения, что позволили достигнуть показателя точности в 87,15%. 

В [22] авторами проведено исследование с использованием объединенных данных 
из базового набора базы данных OAI. Было протестировано 2300 изображений примерно 
у 1200 испытуемых. Исследование показало, что точность повышалась при использова-
нии комбинированного набора данных как для тестирования, так и для обучения, а не 
только при использовании набора данных OAI. 

В [23] описана управляемая данными платформа на основе МРТ, использующую 
Т2-картирование для диагностики ОА коленного сустава, что еще больше продвинуло 
эту область за счет инновационных методик глубокого обучения. 

В данном исследовании предложен новый алгоритм автоматической оценки тяже-
сти остеоартрита коленного сустава. Остеоартрит коленного сустава подразделяется на 
три категории: здоровое состояние, средней тяжести и тяжелое. Задача классификации 
выполняется с использованием предложенной модели VGG16 для ResNet-34 и архитек-
туры обучения переносу (InceptionResNet V2). Набор данных, использованный в этом 
исследовании, содержит 5201 изображение остеоартрита коленного сустава, которое раз-
делено на наборы данных для обучения, тестирования и валидации. В частности, 3100 
изображений были использованы для обучения, 1500 – для тестирования и 601 – для ва-
лидации [24, 25]. 

Современные методы диагностики остеоартрита коленного сустава требуют приме-
нения передовых технологий для повышения точности и надежности оценки. Остеоарт-
рит остается одной из наиболее распространенных причин хронической боли и инвалид-
ности среди взрослого населения, что подчеркивает важность своевременной и точной 
диагностики. Для решения этой проблемы активно используются методы глубокого обу-
чения и, в частности, сверточные нейронные сети (CNN). 

Таким образом, многочисленные исследования подтверждают, что глубокие ней-
ронные сети, включая модифицированные архитектуры, такие как ResNet и U-Net, обес-
печивают значительное улучшение в точности диагностики и автоматическом анализе 
медицинских изображений. 

Разработанная модель включает в себя два различных набора слоев. Первый набор, 
предназначенный для извлечения объектов из входного объема, называется средством 
извлечения объектов. Второй набор слоев включает полностью связанные слои, которые 
выполняют задачи извлечения объектов и прогнозирования класса, и называется класси-
фикатором. Как показано на рисунке 2, средство извлечения объектов заимствовано из 
предварительно обученных моделей. Оно включает средний объединяющий слой перед 
тремя полностью связанными слоями (с выходными данными 128, 32 и 2 соответствен-
но), с конечным выводом для двух классов и SoftMax-слоем. За первыми двумя полно-
стью связанными слоями следуют слой повторного соединения и слой отсева с коэффи-
циентом 0.5. 

Перед обучением модели изображения были предварительно обработаны путем из-
менения их размера до 256 x 256 пикселей, а набор данных был повторно масштабирован 
путем нормализации. Оптимизатор Adam был использован для обучения модели в тече-
ние 100 периодов времени с размером пакета в 16 единиц. Во время обучения производи-
тельность модели оценивалась с использованием показателей точности (accuracy), досто-
верность (precision), отклика (recall), F1-score. 

Далее обученная модель была протестирована на тестовом наборе, были оценены 
показатели производительности, чтобы определить эффективность модели в выявлении 
трех категорий остеоартрита коленного сустава. 

Нейронная сеть была обучена на двух наборах данных для женщин и мужчин для 
улучшения рентгенографических изображений и устранения шума, возникающего в ре-
зультате радиальных изображений. Затем изображение коленного сустава было уточнено 
с использованием техники imagerpixelspacing с размером 256×256, как показано на рис. 2. 
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Рис. 2. Разработанная модель автоматической оценки тяжести остеоартрита 

 
Рис. 3. Матрица ошибок для классификации KL  

На рис. 3 представлена матрица ошибок, полученная на основе предложенной мо-
дели. Эта матрица отображает значения истинных положительных результатов, истин-
ных отрицательных результатов, ложных положительных результатов и ложноотрица-
тельных результатов. На основе этих значений можно получить такие показатели произ-
водительности, как точность, достоверность, и показатель F1. Матрицы ошибок, как пра-
вило, представляют собой всеобъемлющий и информативный метод оценки эффективно-
сти классификационной модели и должны использоваться наряду с другими оценочными 
мерами. Как показано на рис. 3, матрица ошибок предлагаемой модели показывает опти-
мальные результаты. 

Средняя точность мультиклассового T-теста, достигнутая разработанной моделью, 
составила 93,76%, а коэффициент AUC оказался на 0,97 выше, чем у любых ранее прове-
дённых исследований, как показано на рис. 4. 
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Рис. 4. Результат классификации 

Предложенный метод был сравнен с другими методами и обеспечил точность 0.864, 
более высокую, чем у остальных, лучший коэффициент F1 и AUC, а также более быст-
рую производительность, что показано в табл. 1. 

Таблица 1 
Сравнение значений показателей производительности с другими архитектурами 

Модели Balanced accuracy F1 score AUC 
ResNet18 (TL) 0.811 0.928 0.945 
ResNet34 (TL) 0.883 0.872 0.925 

DenseNet121(TL) 0.76 0.78 0.913 
VGG11 (TL) 0.77 0.854 0.925 
VGG19 (TL) 0.833 0.865 0.908 

VGG16 (scratch) 0.843 0.846 0.891 
Предложенный метод  0.971 0.9326 0.9326 

Параметры производительности используются для оценки эффективности моделей 
машинного обучения. В табл. 1 представлены результаты использования различных мо-
делей машинного обучения: ResNet18 (TL), ResNet34 (TL), плотной сети 121 (TL), 
VGG11 (TL), VGG19 (TL), VGG16 (scratch) и предлагаемой модели для классификации 
различных уровней тяжести заболевания в наборе медицинских данных.  

Модели протестированы на трех различных классах тяжести заболевания: тяжелое, 
нормальное (у здоровых людей), средней тяжести. 

Согласно данным таблицы, предложенная модель CNN превосходит две другие мо-
дели по всем оценочным показателям, обеспечивая высочайшую точность, чувствитель-
ность, оценку F1 и достоверность для всех классов тяжести заболевания. В частности, 
разработанная модель демонстрирует высокую точность, чувствительность, оценку F1 и 
достоверность для тяжелого типа заболевания, а также очень высокие показатели для 
других классов, что свидетельствует о её эффективности в точной классификации уров-
ней тяжести заболевания. 

Заключение. Рассмотрены проблемы диагностики артрита коленного сустава – 
хронического дегенеративного заболевания, которое поражает колено, вызывая боль. 

Предложенная модель, разработанная авторами исследования, достигла точности в 
97%, что превосходит показатели других моделей. Эта модель позволяет врачам быстро и 
точно классифицировать тяжесть остеоартрита у пациентов на основе отдельных изо-
бражений. Кроме того, предложенная модель позволила достичь самых современных 
результатов по сравнению с существующими моделями, что делает ее ценным инстру-
ментом для точной и эффективной диагностики и планирования лечения. 
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