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СРАВНЕНИЕ МЕТОДОВ КОМПЬЮТЕРНОГО ЗРЕНИЯ  

ДЛЯ ВЫДЕЛЕНИЯ ГРАНИЦ НОВООБРАЗОВАНИЙ КОЖИ 

 

Аннотация: В статье проведён теоретический сравнительный анализ классических и 

нейросетевых методов компьютерного зрения — активных контуров, GrabCut[5], уровневых 

моделей Чана–Везе[6], U-Net[1], Mask R-CNN[3], DeepLab — применительно к задаче 

выделения границ новообразований кожи на дерматоскопических изображениях архива ISIC[2] 

и набора HAM10000[9].  
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Введение 

Автоматическое выделение границ кожных новообразований играет ключевую роль в 

системах ранней диагностики меланомы. Точная сегментация позволяет количественно 

оценивать площадь и форму поражения, динамику роста, а также служит базой для расчёта 

диагностических индексов (ABCDE‑протокол). С развитием дерматоскопии объём цифровых 

снимков стремительно вырос, что делает ручную разметку экономически и временно затратной.  

Исторически задача решалась классическими алгоритмами визуальных градиентов и 

эволюционными контурами, но последние годы лидирующие позиции заняли методы глубокого 

обучения. Несмотря на высокую метрику Dice у CNN‑моделей (~0,9–0,95), они требуют 

значительных вычислительных ресурсов и больших размеченных выборок. В клинических 

условиях, особенно на периферии, доступ к GPU и экспертной разметке ограничен, что 

актуализирует сравнительный анализ подходов. 

Материалы и методы 

Для обзора использованы результаты соревнований ISIC 2016‑2024 и экспериментальные 

данные из статей, в которых сегментация проводилась на выборках ISIC Archive и HAM10000. 

Метрики точности нормированы по значениям IoU и Dice; для устойчивости учитывалась доля 

кадров, где алгоритм сохранял Dice > 0,7 при наличии артефактов (волосы, блики). Оценка 

интерпретируемости выполнена экспертным способом по шкале 1–5, где 5 — полностью 

прозрачный алгоритм. Затраты ресурсов рассчитывались по времени инференса на CPU (Intel 

i7‑11800H) и на GPU (NVIDIA RTX 3060 Laptop). 

Классические алгоритмы 

Активные контуры («змейки»)[6] деформируют замкнутую кривую, минимизируя 

энергию, включающую гладкость и градиент изображения. Модель Чана–Везе дополнительно 

учитывает внутреннюю интенсивность объекта, что повышает устойчивость к слабым границам. 

На наборе HAM10000 медианный Dice составил 0,79 при ручной инициализации центра и 0,72 

— при автоматической инициализации. 

GrabCut, основанный на минимизации графового разреза, предъявляет минимальные 

требования к пользовательскому вводу: достаточно прямоугольника, охватывающего 

новообразование. На сглаженных дерматоскопических снимках ISIC 2018 алгоритм достиг IoU 

0,75. При слабом контрасте точность снижалась до 0,6. Время инференса на CPU — 0,4 с 

(512×512). 
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Пороговые и региональные методы (Otsu[8], рост регионов) показали низкую 

устойчивость к неравномерному освещению и пигментации; они использовались лишь для 

предварительной инициализации более сложных моделей. 

Методы глубокого обучения 

U‑Net благодаря пропускам сочетает глобальный контекст и детали, достигая Dice 0,91 на 

ISIC 2018 без энсемблирования. Дообученная на HAM10000 модель, использующая 

аугментации (отражения, шум, имитация волос), показала устойчивое качество при добавлении 

артефактов: снижение Dice не превышало 0,03. 

Mask R‑CNN обеспечивает одновременную детекцию и сегментацию, что важно при 

анализе клинических фото с множеством объектов. Средний Dice 0,92; время инференса 190 мс 

на GPU, 2,1 с на CPU. 

DeepLabv3+[4] благодаря ASPP и механизмам CRF‑постобработки демонстрирует Dice 

0,90 и лучшую детальность границ (средняя погрешность периметра <4 %). Улучшенные 

трансформер‑варианты (Swin‑UNet) достигали Dice 0,95, но требовали 12 ГБ видеопамяти на 

обучение. 

Сравнительный анализ 

Результаты сравнения сведены в таблицу 1. По точности лидируют CNN‑подходы. 

Активные контуры и GrabCut уступают 10–15 п.п. Dice, но выигрывают в интерпретируемости 

(оценка 5 и 4 против 2 у CNN). По времени инференса на CPU классические методы опережают 

U‑Net в 2‑3 раза, однако на GPU разница практически исчезает. Устойчивость к шумам у U‑Net 

и DeepLab выше за счёт обучения на аугментированных данных. GrabCut демонстрирует 

худшую стабильность из‑за сильной зависимости от модели цвета. 

Клиническая значимость 

Нейросетевые алгоритмы оправдывают внедрение в теледерматологические сервисы, где 

обработка производится на сервере. В кабинете дерматолога целесообразен гибрид: быстрый 

контур для предварительного измерения и сеть для окончательной сегментации. Такой рабочий 

процесс сокращает время разметки на 35-40 % по данным пилотного внедрения в ГКБ № 40 

(Москва, 2024). 

 

Заключение 

Глубокие нейросети (U‑Net, Mask R‑CNN, DeepLab) обеспечивают наивысшую точность 

сегментации и устойчивость к артефактам, однако требуют GPU и больших размеченных 

выборок. Классические методы, особенно активные контуры Чана–Везе, остаются актуальны 

при ограниченных ресурсах и обеспечивают высокую интерпретируемость. Рекомендуем 

применять гибриды (CNN + контуры) для баланса качества и прозрачности, а также проводить 

многоцентровую валидацию перед клиническим использованием. 

Таблица 1 

Сравнительные характеристики анализируемых методов 

Метод Dice 

(сред.) 

IoU 

(сред.) 

Артефакто-

устойчивость 

Интерпре- 

тируемость 

Данные для 

обучения 

Инференс 

CPU, с 

Активные контуры 0,79 0,65 Средняя 5/5 Не требуются 0,3 

GrabCut 0,78 0,63 Низкая 4/5 Не требуются 0,4 

Level Set  

(Чана–Везе) 

0,80 0,66 Средняя+ 5/5 Не требуются 0,5 

U‑Net 0,91 0,83 Высокая 2/5 ~3000 

изображений 

1,2 

Mask R‑CNN 0,92 0,84 Высокая 2/5 ~4000 

изображений 

2,1 
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DeepLabv3+ 0,90 0,81 Высокая 2/5 ~3000 

изображений 

1,5 
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