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Статья представляет собой обзор современных методов сегментации изображений, от классических 
алгоритмов до архитектур глубокого обучения. Проводится систематический анализ различных подходов.

В ве д е н и е

Сегментация изображений -  это процесс раз­
деления цифрового изображения на множествен­
ные сегменты (множества пикселей) с целью упро­
щения или изменения представления изображ е­
ния для более простого анализа [1]. П о сути, это 
задача классификации каж дого пикселя изобра­
жения. В отличие от  п ростого  детектирования 
объектов, сегментация предоставляет точные гра­
ницы и маски объектов, что  необходимо для де­
тального понимания сцены.

А ктуальность технологии подтверж дается 
широким спектром применений:

1. В автономных транспортных системах для 
идентификации элементов дорож ной  сце­
ны [2].

2. В медицинской диагностике для точного вы­
деления анатомических структур  и патоло­
гий [3].

3. В дистанционном зондировании для класси­
фикации земны х покровов и мониторинга 
изменений.
Современные подходы к сегментации разде­

ляются на классические алгоритмы, основанные 
на анализе низкоуровневых признаков, и методы 
глубокого обучения с использованием CNN для 
автоматического выделения признаков.

I. К л а с с и ч е с к и е  м е т о д ы  с е гм е н та ц и и

М етоды , которы е опираю тся на низкоуров­
невые признаки изображения, такие как яркость, 
цвет, текстура или градиент.

П о р о г о в ы е  м е т о д ы :
П ороговая сегментация является одним из 

простейших методов. Ее идея заключается в раз­
делении пикселей на классы на основе их интен­
сивности путем вы бора одного или нескольких 
пороговы х значений [4].

М е т о д  О ц у : А лгоритм  автоматически вы­
числяет оптимальный порог, минимизирующ ий 
внутриклассовую дисперсию или, что эквивалент­
но, максимизирующий меж классовую дисперсию. 
М етод эффективен для изображений с бимодаль­
ной гистограммой.

М е т о д ы , о с н о в а н н ы е  н а  к л а с т е р и з а ­
ц и и :

М етоды  рассматриваю т пиксели как точки 
в пространстве признаков и группируют их в кла­
стеры.

K  -m e a n s : А лгоритм  итеративно назначает 
пиксели k кластерам, центроиды которы х посто­
янно пересчитываются. Главным недостатком яв­
ляется необходимость априорного задания числа 
кластеров k.

M e a n  S h ift : А лгоритм  не требует задания 
числа кластеров. Он итеративно смещ ает точки 
к реж иму плотности распределения данных, что 
позволяет находить кластеры произвольной ф ор­
мы.

М е т о д ы , о с н о в а н н ы е  н а  о б л а с т я х  
(R e g io n -b a s e d ) :

Подходы этой группы основываются на поис­
ке связных областей с однородными свойствами.

R e g io n  G r o w in g : А лгоритм  начинается с 
«затравки» (seed point) и последовательно присо­
единяет соседние пиксели, если они удовлетворя­
ю т  заданному критерию  однородности. Э ф ф ек­
тивность сильно зависит от  вы бора начальной 
точки и критерия.

S p lit a n d  M e rg e : М етод начинается с всего 
изображения как одного региона, который рекур­
сивно разбивается на части, если регион неодно­
роден. Затем соседние однородные регионы объ­
единяются.

М е т о д ы  н а  о с н о в е  а к т и в н ы х  к о н т у р о в  
(A c t iv e  C o n t o u r s ) :

М одель «змей» (snakes) представляет собой 
энергетически-минимизирующ ую сплайну, кото­
рая эволю ционирует под действием внутренних 
и внешних сил [5].

В н у т р е н н и е  с и л ы  отвечаю т за гладкость 
контура.

В н е ш н и е  с и л ы  «при тягиваю т» контур к 
границам объекта (например, вычисляются через 
градиент изображ ения).

М одель способна давать гладкие и замкну­
тые контуры, но требует аккуратной инициализа­
ции и мож ет «застревать» в локальных миниму­
мах. Основная цена за это  — требование к боль­
шим размеченным датасетам и значительные вы­
числительные затраты на обучение и инференс.

II. М е то д ы  н а  о с н о в е  гл у б о к о го  о бч ен и я
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С появлением больших размеченных датасе- 
тов и мощных GPU, глубокое обучение произвело 
революцию в сегментации изображений.

С е м а н т и ч е ск а я  се гм е н та ц и я  (S e m a n tic  
S e g m e n ta t io n ) :

Задача присвоения каж дой пиксельной мет­
ки класса без разделения отдельных экземпляров 
объектов.

F ully  C o n v o lu t io n a l N etw ork s  (F C N ) [6]:
Замена полносвязных слоев на сверточные позво­
лила обрабаты вать изображ ения произвольного 
размера и генерировать карты сегментации. Для 
восстановления разрешения используются транс­
понированные свертки.

U -N e t  [7]: U-образная архитектура, став­
шая стандартом в биомедицинской сегментации. 
С остои т из: энкодера (сж атие и извлечение при­
знаков); декодера (восстановление разреш ения); 
Skip-connections для передачи пространственной 
информации, утраченной при пулинге.

D e e p L a b  F a m ily  - семейство архитектур, 
характеризующееся тремя ключевыми усовершен­
ствованиями: Atrous (D ilated) Convolution, кото­
рый увеличивает поле обзора  без потери разре­
шения, Atrous Spatial Pyram id P ooling (A S P P ), 
которы й обеспечивает м ногом асш табную  обра­
ботку  объектов, Encoder-D ecoder with Depthwise 
Separable Convolution в котором используется де­
кодер для уточнения границ объектов.

С е г м е н т а ц и я  э к з е м п л я р о в  (In s ta n c e  
S e g m e n ta t io n ) :

Более слож ная задача, которая требует не 
только классификации пикселей, но и разделения 
отдельных объектов одного класса.

M a s k  R -C N N : Я вляется расширением 
Faster R -C N N  [9], дополненное третьей ветвью  
для генерации бинарных масок объектов с по­
мощ ью  небольш ой FCN. К лю чевое улучш ение - 
замена R olPooling на RolAlign - обеспечило суще­
ственное повышение точности  пиксельного соот­
ветствия масок.

Классические методы эффективны в услови­
ях ограниченных вычислительных ресурсов, для 
задач с сильной дифференциацией по я р к ости /­
цвету или когда обучение модели невозможно.

М етоды  на основе глубокого обучения де­
м он стри рую т точн ость  на слож ны х, зашумлен­
ных данных с неочевидными границами объектов. 
Они способны  учиты вать высокоуровневый кон­
текст сцены.

За к л ю ч е н и е

Проведен системный обзор методов сегмен­
тации изображ ений: от  просты х пиксельных и

граничных подходов к слож ны м контекстно­
зависимым моделям глубокого обучения. Д ом и­
нирование архитектур на основе CNN, являет­
ся установивш имся ф актом  для задачи семан­
тической сегментации, в то  время как Mask R- 
CNN и его производные лидирую т в Instance 
Segmentation. Текущ ие исследования в области 
направлены на решение следующ их проблем:

Э ф ф е к т и в н о с т ь : Разработка более легких 
и бы стры х моделей для работы  на мобильных и 
встраиваемых устройствах.

Н о в ы е  а р х и т е к т у р ы : И нтеграция транс- 
ф орм еров (V ision Transformers, SegFormer) в за­
дачи сегментации, что  позволяет лучш е модели­
ровать глобальные зависимости в изображении.

И н т е р п р е т и р у е м о с т ь : Создание моделей, 
не только дающ их точный результат, но и позво­
ляющих понять, на основе каких признаков было 
принято решение.

Таким образом, область сегментации изобра­
жений продолж ает активно развиваться, двига­
ясь в сторону создания более умных, эф ф екти в­
ны х и универсальны х моделей, способны х рабо­
тать в условиях реального мира.
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