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Аннотация 

Плоско-вальгусная деформация стопы (ПВДС) является распространенным состоянием, 

которое может привести к различным проблемам со здоровьем, таким как болевые 

синдромы и искривление позвоночника. Для эффективной диагностики при помощи 

программных средств требуется точная сегментация заднего отдела стопы на изображениях. 

В данном исследовании было проведено сравнение двух методов сегментации изображений: 

пороговая обработка и модель на основе сверточной нейронной сети (CNN), а именно 

архитектуры U-Net. Пороговая обработка, хотя и проста в реализации, не всегда эффективна 

на изображениях с неравномерной яркостью или шумами. В то время как модель на основе 

нейронной сети представляет собой более сложный, но более точный метод, способный 

адаптироваться к различным условиям изображений. Проведенное исследование показало, 

что модель на основе нейронной сети демонстрирует высокую точность сегментации 

заднего отдела стопы на изображениях различных пациентов. Точность этой модели 

составила 97% на тестовых данных и 95% на валидационных данных, что подтверждает ее 

эффективность. Модель на основе сверточной нейронной сети, такая как архитектура U-Net, 

представляет собой предпочтительный выбор для сегментации изображений заднего отдела 

стопы. Ее способность адаптироваться к различным условиям изображений, и высокая 

точность делают ее эффективным инструментом в клинической практике. 
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Abstract 

Flat-valgus deformity of the foot is a common condition that can lead to various health problems 

such as pain syndromes and curvature of the spine. For effective diagnosis using software tools, 

accurate segmentation of the posterior part of the foot in the images is required. In this study, two 

image segmentation methods were compared: threshold processing and a model based on a 

convolutional neural network (CNN), namely the U-Net architecture. Threshold processing, 

although easy to implement, is not always effective on images with uneven brightness or noise. 

Whereas a neural network-based model is a more complex but more accurate method capable of 

adapting to different image conditions. The study showed that the neural network-based model 
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demonstrates high accuracy of posterior foot segmentation in images of various patients. The 

accuracy of this model was 97% on test data and 95% on validation data, which confirms its 

effectiveness. A convolutional neural network-based model, such as the U-Net architecture, is the 

preferred choice for image segmentation of the hindfoot. Its ability to adapt to different imaging 

conditions and high accuracy make it an effective tool in clinical practice. 

Keywords: segmentation; neural network; threshold processing 
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ВВЕДЕНИЕ 

Плоско-вальгусная деформация стопы (ПВДC) является распространенным состоянием, 

характеризующимся плоскостью или выпуклостью стопы. Стоит отметить, что ПВДС может быть, 

как самостоятельным состоянием, так и одним из симптомов других медицинских проблем, таких 

как плоскостопие, артрит или деформации костей [16]. Данная патология особенно часто 

встречается у взрослых, но не обходит стороной и детей разных возрастных групп [3, 6]. При 

деформации стопы снижается опорная и рессорная функции, что приводит к различным проблемам 

со здоровьем, таким как болевые синдромы в суставах, искривление позвоночника, нарушение 

осанки, частая усталость и утомленность [19]. 

По данным Всемирной Организации Здравоохранения (ВОЗ), более половины населения 

Земли имеет плоскостопие разной степени. На долю женщин приходится 90% заболеваемости 

плоскостопием. На территории России данная проблема у 60% населения [18]. 

Причиной развития деформации стопы являются наследственные болезни, слабость мышц и 

связок или их перенапряжение. Неправильно подобранная обувь также является одним из 

немаловажных факторов развития болезни. Большая подверженность женщин плоскостопию 

вызвана тем, что часто они с ранних лет носят обувь с высокими каблуками, в тот период, когда еще 

стопа окончательно не сформировалась [13]. 

Своевременная диагностика заболевания и принятие соответствующих мер имеют решающее 

значение для своевременного лечения ПВДC. Определение ПВДC на ранней стадии позволяет 

предпринять эффективные меры для предотвращения прогрессирования заболевания и 

минимизации его последствий для здоровья.  

Одним из способов установления степени плоскостопия является, определение углов заднего 

отдела стоп. Суть заключается в проведении двух осей, первая ось обозначена как hn, а вторая ось 

hk, на рисунке 1. После того как оси были проведены, производится вычисление угла между hn и 

hk. Также угол без привязки к конкретным числовым диапазонам называют углом пронации [2]. 

Угол принято считать вальгусным или варусным, в зависимости от направления его отклонения от 

нормального положения. Если угол между осями hn и hk превышает 6°, то он считается вальгусным. 

Если угол меньше -6°, то его считают варусным [12]. Данный метод является важным инструментом 

для определения степени плоскостопия и позволяет оценить структурные особенности стопы для 

выбора наиболее эффективного лечения. 

Целью данной работы является разработка программного решения (модели) для сегментации 

изображения с последующей подготовкой его для дальнейшей обработки. Конкретно, целью 

является подготовка изображения для использования в алгоритме автоматической диагностики 

плоско-вальгусной деформации стопы (ПВДС). Для достижения этой цели требуется провести сбор, 

анализ и обработку набора данных, а также реализовать программное решение (модель) для 

сегментации заднего отдела стопы. 
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Рис. 1. Пример осей для определения угла пронации 

Fig. 1. Example of axes for determining the pronation angle 

 

Автоматизация процесса диагностики предполагает обработку фотоизображения заднего 

отдела стопы и вывод результата. Результат обработки включает в себя рассчитанный угол 

пронации, степень плоскостопия, а также исходное фотоизображение с размеченными точками и 

значениями углов. 

Для минимизации ошибок необходимо провести обработку входящего изображения. 

Обработка включает в себя сегментацию изображения, что означает удаление заднего фона и 

выделение объекта интереса. В данном случае объектом является задний отдел стопы. 

 

ОБЗОР МЕТОДОВ СЕГМЕНТАЦИИ ИЗОБРАЖЕНИЙ 

 

Сегментация изображения – это процесс выделения и классификации объектов интереса на 

изображении путем разделения его на несколько сегментов или регионов. Цель сегментации 

состоит в том, чтобы выделить объекты или области на изображении, которые представляют 

интерес для дальнейшего анализа или обработки [8]. 

Сегментация играет важную роль в обработке изображений и компьютерном зрении, 

поскольку позволяет автоматически выделять объекты, определять их контуры, а также проводить 

качественный анализ структуры и свойств объектов на изображении [12]. 

Существует несколько методов сегментации изображений, каждый из которых имеет свои 

преимущества и недостатки, и выбор конкретного метода зависит от характеристик изображений и 

целей исследования.  

Пороговая обработка – это метод сегментации изображения, основанный на установлении 

порогового значения яркости или цвета, выше или ниже которого все пиксели изображения 

классифицируются как объекты или фон [9]. 

Принцип работы пороговой обработки заключается в том, что пиксели, значения яркости или 

цвета которых превышают заданный порог, считаются объектами интереса, в то время как 

остальные пиксели считаются фоновыми. Порог может быть выбран вручную или автоматически 

на основе характеристик изображения [17]. 
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Основные преимущества пороговой обработки включают ее простоту и высокую скорость 

работы. Этот метод легко реализуется и быстро выполняется на практике. Он также обладает 

низкими требованиями к вычислительным ресурсам и может быть применен к изображениям в 

реальном времени. 

Однако пороговая обработка может быть неэффективной в случае изображений с 

неравномерной яркостью или наличием шумов. В таких случаях выбор оптимального порога может 

быть затруднительным, что может привести к неправильной сегментации объектов или неполному 

выделению деталей на изображении. 

Для улучшения эффективности пороговой обработки можно использовать различные методы 

предварительной обработки изображения, такие как сглаживание или фильтрация, для устранения 

шумов или улучшения равномерности яркости. Также можно применять адаптивную пороговую 

обработку, которая позволяет автоматически выбирать пороговые значения в зависимости от 

характеристик каждой области изображения [1]. 

В целом, пороговая обработка остается одним из наиболее простых и широко используемых 

методов сегментации изображений, несмотря на свои ограничения. Она находит применение во 

многих областях, включая медицинскую диагностику, компьютерное зрение, а также в обработке 

изображений и видео. 

Методы, использующие машинное обучение, представляют собой класс алгоритмов 

сегментации, которые основаны на обучении моделей машинного обучения для автоматического 

выделения объектов на изображении. Эти методы отличаются от классических подходов к 

сегментации, таких как пороговая обработка или алгоритмы активных контуров [10], тем, что они 

способны обучаться на больших наборах, размеченных данных и адаптироваться к различным 

типам изображений и объектов. 

Одним из наиболее популярных методов машинного обучения для сегментации изображений 

является сегментация с использованием сверточных нейронных сетей (CNN). CNN – это класс 

нейронных сетей, специально разработанный для обработки изображений. Они состоят из 

нескольких слоев, включая сверточные слои, слои подвыборки и полносвязанные слои, которые 

позволяют модели извлекать иерархические признаки из изображений и использовать их для 

точного выделения объектов [7]. 

Преимущества методов, использующих машинное обучение, включают их способность к 

обучению на больших объемах данных и адаптацию к различным типам изображений и объектов. 

Однако для их эффективной работы требуется наличие больших размеченных наборов данных для 

обучения моделей. Также эти методы могут потребовать значительных вычислительных ресурсов 

для обучения и прогнозирования моделей, особенно в случае использования CNN [11]. 

Одной из самых популярных архитектур для сегментации медицинских изображений является 

U-Net [4]. Он состоит из энкодера, который сжимает изображение и извлекает признаки, и декодера, 

который восстанавливает размер изображения и производит пиксельную классификацию. U-Net 

хорошо работает с небольшими объемами данных и имеет хорошую способность к обучению на 

малом количестве размеченных изображений [15]. 

Каждый из этих методов имеет свои особенности и может быть применен в зависимости от 

конкретной задачи и требований к точности и скорости обработки данных. Важно выбрать 

подходящий метод сегментации, который обеспечит наиболее качественный результат. 

 

АНАЛИЗ И ПОДГОТОВКА НАБОРА ДАННЫХ 

 

Для обучения моделей сегментации изображений требуются размеченные наборы данных, 

состоящие из пар изображений и соответствующих им масок сегментации. Изображения могут быть 

различного разрешения и содержать объекты разных размеров и форм. Чем больше и разнообразнее 

набор данных, тем лучше модель сможет обучиться и обобщить свои знания на новые изображения. 

Также важно провести предварительную обработку данных, такую как изменение размера 
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изображений, нормализация и аугментация данных, чтобы улучшить качество обучения и повысить 

устойчивость модели.  

Необработанный (или исходный) набор данных состоит из 355 фотоизображений. 

Изображение содержит задний отдел стоп, пациентов разной возрастной категории. Пример 

изображен на рисунке 2. 

Данные были получены в рамках исследовательской работы по диагностике ПВДС. Среди 

исходных данных присутствуют изображения заднего отдела стопы как здоровых пациентов, так и 

пациентов с ярков выраженной деформацией стопы и с большим отклонением от нормального 

положения угла. 

 

 
Рис. 2. Пример исходного изображения 

Fig. 2. An example of the original image 

 

Если в случае обработки данных традиционными алгоритмами компьютерного зрения, 

количество данных несущественно, то для обучения модели нейронной сети для сегментации 

изображения на архитектуре U-Net, имеющееся количество данных является недостаточным. 

Одним из вариантов решения данной проблемы является аугментация данных. Аугментация 

данных – это процесс создания новых обучающих примеров путем применения различных 

трансформаций к существующим изображениям. Применение аугментации данных позволяет 

создать больше разнообразных обучающих примеров из ограниченного набора данных, что может 

значительно улучшить качество и обобщающую способность модели [5]. Однако при выборе 

конкретных трансформаций для аугментации данных важно учитывать особенности задачи и 

требования к конечной модели. 



 

Недопекин А.Е., Жилин В.В. Сегментация изображений для задачи диагностики плоско-
вальгусной деформации стоп // Научный результат. Информационные технологии. – 
Т.9, №1, 2024 

51 

 

В рамках обучения модели нейронной сети для сегментации изображений на архитектуре U-

Net были проведены различные трансформации данных. Схематичное представление изображено 

на рисунке 3. 

 

 
Рис. 3. Схема аугментации изображения 

Fig. 3. Pipeline of Image Augmentation 

 

Эти трансформации включали: 

1. Зашумление: Добавление случайного шума к изображениям, чтобы модель могла 

обучаться на изображениях с различными уровнями шума, что помогает ей стать более устойчивой 

к шуму в реальных условиях. 

2. Размытие: Применение различных фильтров размытия к изображениям, чтобы модель 

могла обучаться на изображениях с различными уровнями резкости, что помогает ей лучше 

обнаруживать границы объектов. 

3. Изменение яркости и контрастности: Изменение яркости и контрастности изображений, 

чтобы модель могла обучаться на изображениях с различными уровнями освещенности и контраста. 

4. Отражение: Применение отражений по горизонтали или вертикали к изображениям, 

чтобы модель могла обучаться на изображениях с различными зеркальными отражениями. 

5. Повороты: Повороты изображений на различные углы, чтобы модель могла обучаться на 

изображениях с различными ориентациями объектов.  

6. Масштабирование: Увеличение или уменьшение размера изображений, чтобы модель 

могла обучаться на изображениях с различными масштабами объектов. 

Применение методов аугментации данных позволило увеличить количество доступных 

данных до 5 тысяч изображений. Это значительное увеличение объема данных способствует более 

эффективному обучению модели нейронной сети для сегментации изображений стопы на 

архитектуре U-Net. Большее количество разнообразных данных помогает модели лучше обобщить 

особенности объектов и сделать более точные прогнозы при сегментации новых изображений.  

Для обучения модели помимо аугментации данных требуется провести аннотацию, то есть 

создать маски сегментации, которые точно определяют задний отдел стопы на каждом 

изображении. Эти маски затем используются в качестве размеченных данных для обучения 

нейронной сети. Процесс аннотации данных включает в себя создание точных контуров объектов 
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на изображениях, что играет ключевую роль в обучении модели и повышении ее эффективности 

при сегментации. Для этой цели был использован сервис CVAT.ai. Результат аннотации изображен 

на рисунке 4, представляет из себя бинарную маску исходного изображения. 

 

 
Рис. 4. Результат аннотации исходного изображения 

Fig. 4. The result of the annotation of the original image 

 

Для реализации сегментации заднего отдела стопы на изображениях была использована 

модель на основе архитектуры U-Net. Модель состоит из восьми сверточных слоев, включая слои 

субдискретизации, пространственного отсева и транспонированных сверток. Активация 

LeakyReLU (Rectified Linear Unit) применяется для большинства слоев, за исключением последнего, 

где используется сигмоидальная функция активации для получения бинарных масок сегментации. 

Для обучения модели был использован оптимизатор Adam и функция потерь бинарная кросс 

энтропия. 

Входной слой принимает изображения заднего отдела стопы, а выходной слой генерирует 

соответствующие маски сегментации. Обучение проводилось в среде Google Colab, что обеспечило 

доступ к вычислительным ресурсам в облаке и ускорило процесс обучения. Для обучения модели 

были использованы следующие гиперпараметры: размер изображений составлял 640x640 пикселей, 

при этом тестовая выборка составляла 85%, а валидационная – 15%. Размер пакета данных был 

установлен на уровне 64, и число эпох составило 25. Эти гиперпараметры были настроены для 

оптимального обучения модели сегментации заднего отдела стопы на основе архитектуры U-Net. 

 

АНАЛИЗ РЕЗУЛЬТАТОВ ИССЛЕДОВАНИЯ РАЗЛИЧНЫХ МЕТОДОВ СЕГМЕНТАЦИИ 

ИЗОБРАЖЕНИЙ 

 

В результате обучения данная модель показала высокую точность сегментации, достигнув 

значений 97% на тестовых данных и 95% на валидационных данных, что подтверждает ее 
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эффективность в выделении интересующих объектов, в данном случае заднего отдела стопы. 

Точность сегментации была вычислена с использованием формулы (1), где TP (True Positive) – 

количество пикселей, которые были правильно классифицированы моделью как принадлежащие 

объекту интереса (задний отдел стопы), а FP (False Positive) – количество пикселей, которые модель 

неправильно классифицировала как принадлежащие объекту интереса при этом они к нему не 

относятся. 

𝐴𝑐𝑐𝑢𝑟𝑎𝑐𝑦 =
𝑇𝑃

𝑇𝑃+𝐹𝑃
          (1) 

Для достижения положительных результатов с помощью пороговой обработки требуется 

правильно выбрать пороговое значение яркости или цвета, учитывая особенности изображения и 

цели сегментации. Кроме того, может потребоваться предварительная обработка изображения, 

такая как сглаживание или фильтрация, для уменьшения шумов или улучшения равномерности 

яркости. Но даже после ряда обработок желаемый результат едва достигается. При использовании 

пороговой обработки в данном случае было достигнуто приблизительно 82% точности. Для расчета 

точности, также была применена формула (1). 

Пороговое значение для сегментации было выбрано адаптивно с использованием метода Отцу 

(Otsu), реализованного в библиотеке OpenCV. Этот метод автоматически определяет оптимальный 

порог для бинаризации изображения, учитывая его гистограмму интенсивности пикселей в 

градациях серого. 

Проанализировав результаты, полученные с помощью пороговой обработки и нейронной сети, 

можно выделить их основные отличия и преимущества. Пороговая обработка, хотя и проста в 

реализации и имеет высокую скорость работы, часто оказывается неэффективной на изображениях 

с неравномерной яркостью или шумами, что может привести к недостаточной точности 

сегментации. Результат пороговой обработки изображен на рисунке 5. 

 

 
Рис. 5. Результат пороговой обработки 

Fig. 5. The result of threshold processing 
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В то время как пороговая обработка имеет свои ограничения, модель на основе нейронной 

сети продемонстрировала хорошие результаты. Результат выполнения изображен на рисунке 6. Оно 

содержит тестовое изображение, две маски (soft и binary) и изображение с наложенной маской. 

 

 
Рис. 6. Результат сегментации 

Fig. 6. The result of segmentation 

 

Первая маска (soft mask), полученная с помощью нейронной сети, представляет собой мягкую 

маску, где каждый пиксель имеет значение от 0 до 1, отражающее степень уверенности модели в 

том, что данный пиксель принадлежит объекту интереса. Это позволяет учитывать плавные 

переходы и размытость в выделении объектов. 

Вторая маска (binary mask) является бинарной маской, где каждый пиксель может быть 

представлен только в двух состояниях: 0 или 1. Значения 1 обозначают пиксели, принадлежащие 

объекту интереса, в то время как значения 0 обозначают пиксели фона. Эта маска обеспечивает 

более четкое разделение между объектом и фоном, что полезно при определении точных контуров 

объектов для последующего анализа. 

Изображение с наложенной маской представляет собой результат наложения бинарной маски 

на тестовое изображение. Это позволяет визуализировать, какие части изображения были выделены 

как объект интереса моделью на основе нейронной сети. 

Полученные результаты на новых данных свидетельствует о высокой эффективности модели 

в точной сегментации заднего отдела стопы на изображениях различных пациентов. Она успешно 

справилась с разнообразными условиями освещения, шумами и другими искажениями, что 

подтверждает ее способность адаптироваться к различным типам изображений и объектов. Такие 

высокие показатели точности делают модель на основе нейронной сети предпочтительным выбором 

для сегментации. 

 

ЗАКЛЮЧЕНИЕ 

 

В представленном исследовании было проведено сравнение методов пороговой и 

нейросетевой сегментации применительно к изображениям заднего отдела стоп. Пороговая 

обработка, хотя и обладает простотой и высокой скоростью работы, часто неэффективна на 

изображениях с неравномерной яркостью или шумами, в то время как модель на основе нейронной 

сети продемонстрировала высокую точность сегментации заднего отдела стопы на изображениях 

различных пациентов, достигнув точности в 97% на тестовых данных и 95% на валидационных 

данных. Это подтверждает превосходство модели нейронной сети в обработке изображений с 

различными условиями освещения и шумами, делая ее предпочтительным выбором для 

сегментации. 
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