Автоматизированная диагностика степени плоскостопия по рентгенограммам стопы на основе компьютерного зрения
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Аннотация. В работе представлен метод автоматизированной диагностики плоскостопия с использованием глубокого обучения. Разработанный прототип сервиса анализирует рентгеновские снимки стопы, выполняет сегментацию костных структур с помощью архитектуры U-Net++, определяет ключевые анатомические точки и вычисляет диагностически значимые углы. Модель сегментации демонстрирует средний Dice-коэффициент 0.98. Для классификации степеней плоскостопия достигнуты показатели чувствительности 0.95 и специфичности 0.93. Предложенное решение обеспечивает объективную оценку патологии и снижает субъективность традиционных методов диагностики. 

Ключевые слова: плоскостопие; рентгенография; машинное зрение; медицинская диагностика; U-Net++; сегментация изображений; компьютерное зрение 
I. Введение 
Плоскостопие представляет собой широко распространенную ортопедическую патологию, поражающую до 30% взрослого населения согласно эпидемиологическим исследованиям Всемирной организации здравоохранения [1]. Традиционные диагностические протоколы, основанные на рентгенометрических измерениях углов свода стопы по методикам, впервые предложенным Бейкером в середине XX века [2] и модифицированным Menz et al. [3], характеризуются существенными методологическими ограничениями. Основные проблемы заключаются в значительной межэкспертной вариабельности измерений, достигающей 5-7° по данным Smith et al. [4], что коррелирует с диагностическими ошибками в 20% случаев, а также в трудоемкости рутинных процедур анализа, требующих высокой квалификации специалиста.

Современные компьютерные методы автоматизации диагностики демонстрируют неудовлетворительную эффективность: алгоритмы на основе традиционного компьютерного зрения [5] ограничиваются обработкой контуров стопы без анализа костных структур, демонстрируя точность не выше 82%, тогда как CNN-архитектуры без этапа сегментации [6] не достигают чувствительности выше 0.88. Более того, коммерческие системы типа FootCAD™ [7] используют упрощенные геометрические модели, не учитывающие индивидуальные анатомические вариации. Как отмечается в обзорных работах Zhou [8], низкая контрастность рентгенограмм и явления оклюзии костных структур создают фундаментальные сложности для сегментации, где современные подходы (U-Net, FPN) демонстрируют Dice-коэффициент не выше 0.92 для малых костей [9].

В данной работе предлагается принципиально новый методологический подход, сочетающий преимущества глубокой сегментации костных структур с последующим геометрическим анализом. Ключевыми инновационными аспектами являются: применение модифицированной архитектуры U-Net++ с механизмами пространственного внимания для выделения четырех диагностически значимых костей (таранной, пяточной, I плюсневой и I клиновидной), разработка алгоритма определения ключевых анатомических точек на бинарных масках, а также реализация адаптивной классификации степеней плоскостопия с учетом анатомических вариаций. Целью исследования является создание автоматизированной системы диагностики, обеспечивающей точность ≥93%. 
II. Методология
Разработанный прототип сервиса реализует последовательный четырехэтапный процесс анализа рентгенограмм стопы. На первом этапе выполняется сегментация костных структур с использованием модифицированной архитектуры U-Net++, характеризующейся вложенными сверточными путями и глубокими супервизорными соединениями между энкодером и декодером. Для минимизации потерь информации в контрактных путях применялась комбинированная функция потерь, интегрирующая метрику Dice Loss, компенсирующую дисбаланс классов, и Focal Loss, усиливающую работу с трудными примерами. Входные изображения предварительно ресемплировались до разрешения 512×512 пикселей с сохранением пропорций с использованием бикубической интерполяции.

Второй этап предполагает определение ключевых анатомических точек на бинарных масках сегментированных костных структур. Для этого применялся алгоритм поиска контуров на основе преобразования Сузуки-Абе, с последующей локализацией трех диагностически значимых точек: 1) наиболее дистальная точка пяточной кости (нижний полюс пяточного бугра), 2) проксимальная точка основания первой плюсневой кости (суставная поверхность), 3) точка сочленения ладьевидной и медиальной клиновидной костей. Фильтрация артефактов и ложных точек осуществлялась посредством геометрических ограничений, включая проверку треугольных отношений расстояний и угловых порогов.

На третьем этапе выполняется расчет угла продольного свода стопы посредством геометрического анализа трех ключевых анатомических точек, образующих диагностический треугольник: 1) точка сочленения ладьевидной и медиальной клиновидной костей (L), 2) наиболее дистальная точка пяточной кости (P), 3) наиболее дистальная точка первой плюсневой кости (M). Для определения угла свода (θ) применяется метод векторного анализа, где угол рассчитывается между векторами LP и PM по формуле:
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где: LP – вектор от точки L к точке P, PM – вектор от точки P к точке M, ∣LP⃗∣∣LP∣ и ∣PM⃗∣∣PM∣ – длины соответствующих векторов.

[image: image2.png]/leBasd Hora





Рис. 1.  Результат работы сервиса
На четвертом этапе выполняется классификация патологии согласно клиническим рекомендациям. Подготовка данных и обучение модели включали следующие аспекты. Использовался датасет из 1200 рентгенограмм стоп в боковой проекции, полученных на цифровых рентгеновских аппаратах Siemens Axiom Aristos MX с параметрами экспозиции 50-60 кВ, 3–5 мАс. Разметка 4800 костных структур выполнялась тремя сертифицированными ортопедами с перекрестной проверкой аннотаций (коэффициент Каппа Флейсса >0.85). Аугментация данных включала пространственные преобразования: случайные повороты в диапазоне ±15° для компенсации вариаций позиционирования стопы, масштабирование ±20% для учета различий в размерах конечностей, а также фотометрические преобразования – регулировка яркости (±30% от исходного значения) и контрастности (коэффициент усиления 0.7–1.3). Для предотвращения переобучения применялись методики in-painting случайных областей и добавление гауссова шума (σ=0.02).

Процесс обучения проводился с использованием оптимизатора AdamW со стартовой скоростью обучения 10⁻⁴ и экспоненциальным затуханием с коэффициентом 0.95 через каждые 10 эпох. Реализация выполнена на фреймворке PyTorch 2.0 с использованием библиотеки MONAI для медицинской предобработки данных. Вычисления выполнялись на графическом ускорителе NVIDIA RTX A6000 с 48 ГБ памяти GDDR6, что обеспечило обработку батчей размером 16 изображений за время, не превышающее 35 мс на итерацию. Общая продолжительность обучения составила 250 эпох при времени одной эпохи 
12±2 минуты.

III. Результаты

Экспериментальная оценка предложенного метода проводилась на независимой тестовой выборке из 240 рентгенограмм, не участвовавших в процессе обучения. Качество сегментации костных структур оценивалось по Dice Similarity Coefficient. Наивысшие результаты продемонстрированы для таранной кости (DSC = 0.99 ± 0.005), что объясняется ее четкими анатомическими границами и минимальным перекрытием с другими структурами. Для пяточной кости достигнуто значение DSC 0.98 ± 0.007, тогда как для более сложных в сегментации I плюсневой и I клиновидной костей показатели составили 0.97 ± 0.012 и 0.96 ± 0.015 соответственно. Статистический анализ по t-критерию Стьюдента подтвердил значимое преимущество (p < 0.01) предложенной модификации U-Net++ по сравнению с базовой архитектурой U-Net, где средний DSC не превышал 0.92.

Точность локализации ключевых анатомических точек оценивалась по средней абсолютной ошибке (MAE) в пикселях относительно экспертных разметок. Для наиболее дистальной точки пяточной кости MAE составила 1.8±0.3 пикселя (0.35±0.06 мм при разрешении снимка 0.2 мм/пиксель), для проксимальной точки основания первой плюсневой кости – 2.1±0.4 пикселя (0.42±0.08 мм), для точки сочленения ладьевидной и медиальной клиновидной костей – 2.3±0.5 пикселя (0.46±0.10 мм). Сравнение с альтернативными методами детекции (алгоритм Харриса, детектор FAST) показало снижение ошибки на 32–47% 
Диагностическая точность классификации степеней плоскостопия оценивалась по показателям чувствительности (Se), специфичности (Sp) и площади под ROC-кривой (AUC). На уровне бинарной классификации (норма/патология) система достигла Se = 0.95 (95% ДИ: 0.92–0.97), Sp = 0.93 (95% ДИ: 0.90–0.95), AUC = 0.97. Ошибочная классификация (5.3% случаев) преимущественно наблюдалась при наличии выраженных остеофитов или посттравматических деформаций. Временные характеристики работы системы составили 1.7 ± 0.3 секунды на обработку одного снимка, включая все этапы анализа.

IV. Заключение
Разработанный прототип сервиса демонстрирует высокую эффективность в автоматизированной диагностике плоскостопия, обеспечивая точность сегментации костных структур (средний Dice = 0.98), надежное определение ключевых анатомических точек и воспроизводимую классификацию степеней патологии (чувствительность 0.95, специфичность 0.93). Статистически значимое превосходство предложенного подхода над существующими методами подтверждено по всем ключевым метрикам. Полученные результаты обосновывают целесообразность внедрения системы в клиническую практику для стандартизации диагностики, сокращения временных затрат и минимизации субъективных ошибок. Перспективные направления дальнейших исследований включают адаптацию алгоритма для 3D-визуализации (КТ, МРТ), разработку мобильного интерфейса для скрининговых исследований и проведение многоцентровых клинических испытаний с участием не менее 2000 пациентов для валидации эффективности в реальной клинической практике.
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