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Аннотация. Персонализация ортопедических изделий повышает комфорт их использования пациен-
тами, но требует много ресурсов. Качественное производство такого изделия сопряжено с проведе-
нием ряда обследований, для которых характерно большое количество выходных данных. Сокращению 
временных затрат на их обработку и анализ может служить  применение нейронных сетей рекур-
рентной архитектуры. Однако, принципы построения таких сетей и оценивание их эффективности 
существенно варьируются от задачи к задаче. В настоящей статье рассмотрены вспомогательные 
критерии, повышающие объективность выбора соответствующей архитектуры. 
Ключевые слова: нейронные сети, ортопедическая обувь, ортопедические стельки, подограф, рекур-
рентные нейронные сети, машинное обучение, маскирующий слой 
 

Для цитирования: Смирнов Е. Е., Костылева В. В., Муртазина А. Р. Использование рекуррентных 
нейронных сетей для обработки последовательностей ортопедических данных // Технологии и каче-
ство. 2026. № 3(73). С. 70–76. https://doi.org/10.34216/2587-6147-2026-3-73-70-76. 
 
Original article 
Evgeniy E. Smirnov1 
Valentina V. Kostyleva2 
Al’fiya R. Murtazina3 
1,2,3 Kosygin Russian State University (Technology. Design. Art), Moscow, Russia 
 

USING RECURRENT NEURAL NETWORKS FOR ORTHOPEDIC  
DATA SEQUENCES' PROCESSING 
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12Вкладные ортопедические стельки не-
смотря на свою кажущуюся простоту в некото-
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рых ситуациях являются единственным эффек-
тивным способом корректировки и/или компен-
сации различных дефектов походки, осанки, 
стоп. Важным аспектом представляется персо-
нализированный подход. Исследования показы-
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