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ABSTRACT
The article presents a selective literature review on the use of computer vision algorithms for the diagnosis of liver and 
kidney neoplasms and urinary stones using computed tomography images of the abdomen and retroperitoneal space. The 
review included articles published between January 1, 2020, and April 24, 2023. Pixel-based algorithms showed the greatest 
diagnostic accuracy parameters for segmenting the liver and its neoplasms (accuracy, 99.6%; Dice similarity coefficient, 0.99). 
Voxel-based algorithms were superior at classifying liver neoplasms (accuracy, 82.5%). Pixel- and voxel-based algorithms 
fared equally well in segmenting kidneys and their neoplasms, as well as classifying kidney tumors (accuracy, 99.3%; Dice 
similarity coefficient, 0.97). Computer vision algorithms can detect urinary stones measuring 3 mm or larger with a high degree 
of accuracy of up to 93.0%. Thus, existing computer vision algorithms not only effectively detect liver and kidney neoplasms and 
urinary stones but also accurately determine their quantitative and qualitative characteristics. Evaluating voxel data improves 
the accuracy of neoplasm type determination since the algorithm analyzes the neoplasm in three dimensions rather than only 
the plane of one slice.
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АННОТАЦИЯ
В работе представлен селективный обзор литературы, посвящённый использованию алгоритмов компьютерного зре-
ния для диагностики новообразований печени и почек, а также камней в мочевыделительной системе на изображе-
ниях компьютерной томографии органов брюшной полости и забрюшинного пространства.
В обзор были включены статьи, опубликованные за период с 01.01.2020 по 24.04.2023 гг.
В задаче сегментации печени и её новообразований алгоритмы, оперирующие пикселями, показали наибольшие зна-
чения параметров диагностической точности (точность достигает 99,6%; коэффициент сходства Дайса — 0,99). Задачи 
классификации новообразований печени на текущий момент лучше решаются воксельными алгоритмами (точность 
до 82,5%).
Сегментация почек и их новообразований, а также классификация опухолей почек одинаково хорошо выполняются 
алгоритмами, анализирующими как пиксели, так и воксели (точность достигает 99,3%, коэффициент сходства Дай-
са — 0,97).
Алгоритмы компьютерного зрения в настоящее время также способны с высокой степенью точности определять кон-
кременты в мочевыделительной системе размерами от 3 мм (точность достигает 93,0%).
Таким образом, существующие алгоритмы компьютерного зрения позволяют не только эффективно выявлять новооб-
разования печени и почек, а также конкременты в мочевыделительной системе, но и с высокой точностью определять 
их количественные и качественные характеристики.
Более высокая точность определения вида новообразования может быть достигнута за счёт оценки воксельных 
данных, поскольку в этом случае алгоритм анализирует новообразование полностью в трёх измерениях, а не только 
в плоскости одного среза.

Ключевые слова: компьютерная томография; нейронные сети; глубокое машинное обучение; органы брюшной 
полости; мочекаменная болезнь; образования почек; образования печени.
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Yuriy A. Vasilev1,2, Anton V. Vladzymyrskyy1,3, Kirill M. Arzamasov1, David U. Shikhmuradov1, 
Andrey V. Pankratov1, Iliya V. Ulyanov1, Nikolay B. Nechaev1

1 Research and Practical Clinical Center for Diagnostics and Telemedicine Technologies, Moscow, Russia;
2 National Medical and Surgical Center Named after N.I. Pirogov, Moscow, Russia;
3 I.M. Sechenov First Moscow State Medical University, Moscow, Russia

摘要

本文对计算机视觉算法在腹部和腹膜后计算机断层扫描图片被用于诊断肝肾肿块以及泌尿系

统结石的情况进行了有选择性的文献综述。

综述中的文章发表于2020年1月1日至2023年4月24日。

在肝脏及其肿块的分割任务中，使用像素算法显示出最高的诊断准确率参数值（准确率达到

99.6%；Dice相似系数为0.99）。目前，基于体素的算法能较好地解决肝肿块分类任务（准

确率高达82.5%）。

通过分析像素和体素的算法，肾脏及其肿块的分割和肾肿块的分类同样出色（准确率达到

99.3%，Dice相似系数为0.97）。

现在，计算机视觉算法也能高度准确地检测出泌尿系统中3毫米及以上大小的结石（准确率

达到93.0%）。

因此，现有的计算机视觉算法不仅能有效检测肝肾肿块以及泌尿系统中的结石，还能高度准

确地确定它们的定量和定性特征。

通过评估体素数据，可以提高肿块类检测的准确度。在这种情况下，算法会对整个肿块进行

三维分析，而不仅只是在一个切片的平面上进行分析。

关键词：电子计算机断层扫描；神经网络；深度机器学习；腹部器官；泌尿系结石病；肾肿

块；肝肿块。
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绪论
在过去几年中，放射诊断发生了一系列重大变化。

特别是，基于计算机视觉的技术已被积极用于解读
计算机断层扫描（CT）图片，以改善和加快疾病诊
断，减轻医务人员的负担[1-3]。一些分析胸部CT图片
的人工智能算法已经证明，某些疾病的诊断准确率很
高（ROC曲线下面积达到0.88）[3]。

计算机视觉在腹部病理诊断方面也在积极发展。
在过去五年中，发表在PubMed资源上的有关这一问
题的研究数量增加了12倍（从2018年的34篇增加到
2022年的411篇）。科学研究数量的快速增长可归因
于越来越多的人可以接受CT扫描检查，可检测疾病
的清单相当庞大且不断增加，以及使用CT扫描验证
疾病的准确性较高。

目前，已有基于计算机视觉技术的现成解决方案，
可以在腹部和腹膜后CT扫描图片中检测出肝肾肿块
以及泌尿系统结石等常见病症[4]。

这些决定基于算法，根据其功能可分为两类： 
1、识别（分割）器官及其病理；
2、进行病理分类。
同时，所述解决方案显示出不同程度的诊断准确

性，这在一定程度上可能是由于深度学习网络和计算
机视觉算法的基础架构造成的。基于卷积神经网络
的深度机器学习架构目前在分类领域最为流行[5]。

本综述致力于研究计算机视觉算法的诊断准确
性，这些算法旨在检测CT图片上的肝肾肿块以及泌
尿系统结石，具体准确性取决于这些算法的目的（分
割或分类）以及其基础架构。

搜索方法
我们进行了一项分析性研究：选择性文献综述，

重点关注为初级诊断设计的算法，这些算法被用于
肝肾肿块和尿石病等常见疾病。

虽然腹部和腹膜后CT可以检测到的其他一些肿 
瘤（如胰腺肿瘤）也很常见，但在本综述中，作者只
关注肝肾肿块和泌尿系统结节。关于使用计算机视
觉检测这些解剖区域内其他器官肿瘤的研究较少或
没有。

通过PubMed互联网服务（访问日期：2023年4月
31日）使用关键词组合搜索科学出版物：[“Deep 
Learning”，“Neural Network”，“Artificial 
intelligence”]+[“Liver tumor”，“Kidney 
tumor”，“Hepatocellular carcinoma”，“Kidney 
Stone”]+“Computed Tomography”.

此外，还通过关键词“Искусственный 
интеллект”+“компьютерная 
томография”（“人工智能”+“计算机断层扫
描）在科学出版物电子图书馆和俄罗斯科学引文索引
的国家信息和分析系统eLibrary（访问日期：2023年4
月31日）中搜索了2019年至今的研究，但没有发现直接
致力于深度学习算法诊断腹部和腹膜后病理的著作。

从使用PubMed互联网服务找到的研究中，分析包
括使用计算机视觉算法对腹部和腹膜后CT图片上的

靶向病理进行分割和分类的论文，这些论文描述了
深度学习算法的架构，并使用其中一个指标展示了
算法操作的结果：在分割和准确性任务中使用戴斯
相似性系数，在分类任务中使用F1分数或ROC曲线下
面积（AUC）[6]。

搜索深度限于2020年1月1日至2023年4月24日。

结果
因此，有21篇论文被纳入本综述，其数据见附

录1。对所选论文进行了架构分析，并对诊断指标进
行了评估。与未纳入分析的其他公开论文进行了比
较。

肝脏肿块
目前诊断肝脏肿块信息量最大的方法是对比增

强CT和磁共振成像（MRI）[7]。同时，CT与MRI相比
有许多优势，如设备可用性、专家培训、检查速度
和成本效益[8]。由于无造影剂检查的信息量较低，
在怀疑肝脏肿块时，使用对比增强是标准方法。然
而，在其他一些疾病中，大量的腹部CT检查都是在
没有造影剂的情况下进行的。计算机视觉算法在原
始CT图片上检测肝脏肿块的能力可用于筛查这种病
变[9-11]。

U-Net架构及其修改（特别是ResNet块的使用）最
常用于肝脏及其肿块的分割任务，显示出相当高的诊
断准确性。H.Rahman等人在使用ResUNet完成的肝脏
及其肿块分割任务范围获得了最高性能：戴斯相似性
系数为0.99，准确率为99.6%[12]。肝脏肿块分割的示
例见图1。

与使用体素（三维图像）的算法相比，使用像 
素（二维图像）进行分割的算法显示出更好的诊断
指标[12-18]。

在肝脏肿块分类任务中，基于体素的算法具有更
好的诊断性能。同时，我们已经可以看到，这些算法
可以将肿块分为良性和恶性，而且可靠性很高（准确
率达到82.5%）。目前，确定恶性肿瘤具体类型的准确
率较低，仅为73.4%[19，20]。

尽管深度机器学习得到了发展和广泛应用，但值
得注意的是，一些经典的机器学习算法（如支持向量
机——support vector machine，SVM）在对肝脏肿
瘤进行分类时也显示出很高的诊断指标：准确率达到
84.6%[19，21]。

如今，在莫斯科市卫生局诊断和远程医疗技术科
学实践临床中心的基础上，正在开展一项工作，以创
建一种计算机视觉算法，利用对比度增强技术分割
和区分病理肝脏肿块的类别。这项工作的一个示例
见图2。

肾脏肿块
在27-50%的病例中，肾脏肿块是无症状的，是偶

然发现的[22]。CT不仅能确定肿块的位置和大小，还
能评估肿块与肾盂和主要血管的关系。

在所分析的研究中，U-Net架构及其修改版最常
用于解决肾脏及其肿块的分割问题。目前，使用三
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维U-Net架构进行肾脏分割的戴斯相似性系数达到
0.97[23]。使用相同的架构，在肾肿瘤（0.84）和肾囊
肿（0.54）的分割任务中获得了最高的戴斯相似性系
数。因此，肾脏肿块的分割准确度仍然低于肾脏本身
的分割准确度。

此外，值得注意的是，基于体素架构的CT切片上
肾脏及其肿块的分割诊断准确率并不比基于像素的
经典算法差[23-26]。

其他架构（如EffectiveNet）在分割肾脏及
其肿块时也显示出较高的戴斯相似性系数值（高 
达0.95）[27，28]。肾脏肿块分割的示例见图3。

经典机器学习算法和基于深度机器学习的算法[24， 
26，29-31]都被用于解决肾脏肿块分类问题。Swin 
Transformers架构的准确率最高（99.3%）[29]。

经典机器学习算法和前向传播架构在数据限制条
件下表现良好[26]。正如在分割肾脏及其肿块的任务

图1。一种算法对肝脏肿块进行分割的示例。
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图2。一种算法对对比增强计算机断层扫描图片进行肝脏肿块分割的示例。
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中，使用体素的架构与使用像素的架构在解决分类
问题上同样准确[31]。

尿石病
尿石病是第二大最常发现的泌尿系统疾病[32]。

与此同时，在俄罗斯联邦的所有地区，尿石病的发病
率及其在成年人口中的流行率都在稳步上升。根据
N.Gadzhiev等人的研究，15年间，尿石病的流行率增
加了35.4%，发病率增加了16.2%[33]。

在尿石病的诊断中，腹膜后CT是金标准，可确定
不透射线的结石的位置、形状、大小和数量，灵敏度
高达96%，特异性高达100%[34]。

所分析的文章显示，检测结石的准确率直接取
决于结石的大小。基于卷积神经网络的算法的准确
率随着大小的增大而提高[35，36]。因此，小于1cm的
结石检测准确率为85%，1至2cm的结石检测准确率 
为89%，大于2cm的结石检测准确率为93%。

基于变换器（Swin Transformers）的算法是迄
今为止检测泌尿系统结石准确率最高（98%）的算法
[29]。一种算法检测结石的示例见图4。

使用计算机视觉算法诊断尿石病时，在检测小
结石时可能会遇到困难，因为肾动脉壁上会存在小
的动脉粥样硬化斑块，其密度与尿酸盐结石相对 
应[36]。

图3。右肾肿块的分割示例。
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图4。一种算法检测结石的示例。
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与此同时，深度机器学习和计算机视觉领域的
现代技术使得在低辐射照射下检测3mm大小的结石
成为可能，而5mm或更大的结石被认为具有临床意
义[37]。

确定结石类型是影响后续治疗策略的最重要因
素之一[35，37]。关于确定术后预后（尤其是无复
发病程），以及基于机器学习技术确定结石类型的
研究使用许多基于CT的不同特征[38-41]。一些关
于使用双能量CT（Dual-Energy CT，DECT）的研究
表明，可以使用这种成像方法来确定结石的化学成 
分[42，43]，但这种方法有许多局限性，首先，这种
方法在常规实践中的应用有限[44]。

Y.Cui等人的研究表明了，利用高度专业化的卷积
神经网络，可以使用S.T.O.N.E.肾结石评价系统评估
结石，其结果与放射科医生的结论相当[45]。这种方
法还能估计患者的预后因素[46]。

讨论
在许多论文中，研究都是在公共数据集上进行的，

如LiTS、KiTS’19、3D-IRCADb等，这些数据集主要包
含对比检查。在使用自己CT图片的研究中，数据集也
主要包含对比检查或混合数据。

根据所分析的出版物，目前开发的深度机器
学习算法可以在CT图片上实现高精度的肝脏分 
割（最大戴斯相似性系数为0.99，平均为0.92±0.09） 
和肾脏分割（最大戴斯相似性系数为0.97，平均为
0.94±0.02）（见附录1）。

在肝脏分割任务中，像素算法的诊断准确性指
标值最高（最大戴斯相似性系数为0.99，平均为
0.97±0.01），而在肾脏分割任务中，基于体素的算法
并不比基于像素的算法差。这可能是由于这些实质器
官的大小和密度不同，以及算法开发的历史特点造成
的。使用体素需要更高的性能，而这种计算系统的广
泛使用是最近才出现的，它们现在已有了研究中心正
在开发的大量改进的、基于像素的算法基础。

肝肾肿块的分割准确度低于这些器官本身的分割
准确度。肿块分割不准确的主要原因是分割不完全。
肿块边界的正确确定取决于肿块的生长类型和结构，
因此外生性异质肿块的分割效果最好[23]。简单等密
度囊肿、血管瘤等的分割准确度低也与此有关[20]。

在使用分割算法之前对数据进行预处理，可以部
分解决这个问题[27，28]。K.Yildirim等人的研究表明
了，利用深度机器学习算法分析其他CT切片（如矢状
切面或冠状切面）也能提高病理检测的准确率[47]。

根据已分析的文献，使用体素而非像素进行肿块
分类更为合理，因为肿块结构的类型可用于确定其
性质[19，26，31]。基于深度学习的技术可以高精度地
将腹部肿块分为良性肿块和恶性肿块[19，20，31]。

分割的完整性对后续分类的正确性至关重要。目
前，可以结合使用二维算法进行分割和三维算法进
行分类[19，24]。此外，将深度机器学习算法与经典
机器学习算法（包括梯度提升）结合使用，可以改善
诊断指标[19]。在所分析的作品中，可以区分出这些
算法组合的两种变体。L.Yang等人和M.Shehata等人

提出通过算法方法形成特征，并将其用于前向传播
网络[30，31]。E.Trivizakis等人和X.L.Zhu等人则相
反，他们从深度学习网络中形成特征，并使用经典机
器学习算法对其进行分类[19，26]。

同样重要的是将变换器架构用于肿块分类，但其
使用受到训练数据量的限制。在使用变换器架构时，
要想获得较高的指标，需要比超精确神经网络多好几
倍的训练数据[29]。

所分析的论文使用标准指标来评估深度机器学习
算法的质量，但各篇论文的研究方法各不相同，因此
很难对诊断准确性进行充分的比较评估。另一个限
制因素是，大多数作者未能为诊断准确性参数的所
得值提供95%的置信区间，因此无法评估使用不同神
经网络架构和方法所得指标之间差异的可靠性。引
入标准化的评估方法可能有助于找出效果更好的算
法[48]。此外，有必要指出的是，我们所分析的一些
研究的样本有限。

深度机器学习算法的另一个用途是提高低剂量检
查中获得的CT图片的质量。例如，F.R.Schwartz等人
建议在进行双能量CT检查时使用深度机器学习算法
来进行数据插值和重建[49-51]。有了这种方法，就
有可能在低辐射剂量下获得高能量图片。

因此，计算机视觉算法目前在检测CT图片上的泌
尿系统结石以及肝肾肿块方面已经显示出很高的诊
断准确性参数。下一步的任务是将计算机视觉融入
医疗机构的工作中，以改进和加快疾病诊断，减轻医
务人员的负担。还需要进一步开展更大规模、前瞻性
和详细的研究，这些研究要与基于人工智能的腹部肿
块筛查软件的功效评估有关，而且需要对这些研究进
行定性和定量评估，并对其结果进行验证。

结论
现有的用于腹部和腹膜后CT评估的计算机视觉

系统不仅能有效检测肝肾脏肿块以及泌尿系统结
石，还能高精度地确定其定量和定性特征。进一步
的技术发展将促进三维深度学习算法的发展，提高
其诊断准确性，从而获得更可靠的结果，特别是在
多类分类任务中。使用体素数据可以更准确地确定
病理类型，因为在这种情况下，算法可以在三维空
间而不仅仅是在单个切片的平面上完整地分析病理
形成。

今后可对由此产生的计算机视觉数据进行更深入
的评估，以确定对比增强检查各阶段的“价值”。提
高CT图片质量的方法开发将允许根据特定目的只扫
描特定阶段（如动脉和排泄），从而减少患者接受的
有效辐射剂量。
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附
录
1

表
1。

通
过
成
像
方
法
检
测
腹
部
病
理
的
深
度
机
器
学
习
算
法
的
架
构
和
诊
断
指
标

1
2

3
4

5

临
床
任
务

作
者
，
年
份

测
试
样
本
量

所
用
架
构

宣
布
的
诊
断
准
确
性
指
标

肝
脏
肿
块
及
其
结

构
的
分
割

M.
Ma
qs
oo
d等

人
，
20
21
年
[1
3]

4个
检
查

Re
s 

bl
oc
ks
后
使
用
Mu
lt
i-
sc
al
e 

pa
ra
ll
el
 

co
nv
ol
ut
io
n 

bl
oc
ks
的
Re
sU
Ne
t

肝
脏
分
割
：
 

–
 
戴
斯
相
似
性
系
数
：
0.
77
；
 

–
 
准
确
率
：
93
%

R.
Z.
Kh
an
等

人
，
20
22
年
[1
4]

3个
检
查

（
Di
ca
db
）

19
个
检
查

 
(L
iT
S)

4个
检
查

（
Si
lv
er
07
）

1个
检
查

（
Ch
ao
s）

Re
sU
Ne
t。

基
本
块
有
三
个
Co
nv
2D
串
行
层
，
可
扩

展
卷
积
核
（
三
种
扩
展
速
度
，
即
1、

2和
4）

1、
肝
脏
分
割
，
戴
斯
相
似
性
系
数
：
 

- 
在
Di
rc
ad
b数

据
集
上
：
0.
97
；

- 
在
Li
TS
数
据
集
上
：
0.
97
；

- 
在
Sl
iv
er
07
数
据
集
上
；
0.
97
；
 

- 
在
Ch
ao
s数

据
集
上
；
0.
95
。

2、
肝
脏
肿
块
的
分
割
，
戴
斯
相
似
性
系
数
：

- 
在
Di
ca
db
数
据
集
上
：
0.
92
；

- 
在
Li
TS
数
据
集
上
：
0.
87

H.
Ra
hm
an
等

人
，
20
22
年
[1
2]

4个
检
查

依
次
使
用
Re
sU
Ne
t对

肝
脏
进
行
分
割
，
然
后
使
用

另
一
个
Re
sU
Ne
t获

取
的
数
据
对
肿
块
进
行
分
割

肝
脏
及
其
肿
块
的
分
割
：

- 
戴
斯
相
似
性
系
数
：
0.
99
；

- 
准
确
率
：
99
.6
%

A.
Af
fa
ne
等

人
，
20
21
年
[1
5]

1个
检
查

3D
 
U-
Ne
t的

三
种
修
改
：

1、
3D
 
U-
Ne
t，

经
典
网
络
 

2、
3D
 
Mu
lt
iR
es
 
U-
Ne
t。

在
Sk
ip
 
Co
nn
ec
ti
on

之
前
使
用
Re
so
lu
ti
on
 
Pa
th
块
。
在
Co
nv
块
内
：

三
个
大
小
为
3×

3×
3的

链
接
3D
卷
积
（
第
一
个

有
32
个
滤
波
器
，
后
两
个
各
有
16
个
滤
波
器
）
，

与
通
过
Co
nv
3D
（
大
小
为
 
1×

1×
1，

64
个
滤
波

器
）
的
输
入
数
据
进
行
合
并
、
归
一
化
和
求
和
。

然
后
进
行
S型

激
活

3、
3D
 
De
ns
e 

U-
Ne
t：

在
每
个
Co
nv
层
之
后
进
行

残
差
连
接
式
合
并

肝
脏
分
割
, 

戴
斯
相
似
性
系
数
：

- 
0.
86
 
- 

3D
 
Mu
lt
iR
es
 
U-
Ne
t；

- 
0.
84
 
- 

3D
 
De
ns
e 

U-
Ne
t；

- 
0.
73
 
- 

3D
 
U-
Ne
t

J.
Wa
ng
等

人
，
20
23
年
[1
7]

8个
检
查

（
Di
ca
db
）

15
个
检
查

（
Li
TS
）

3D
 
MA
D-
UN
et
：
在
所
有
解
码
器
级
别
中
使
用

Lo
ng
-S
ho
rt
 
Sk
ip
 
Co
nn
ec
ti
on
 
(L
SS
C)
 
和

At
te
nt
io
nm
od
ul
e（

AM
）

肝
脏
肿
块
的
分
割
，
戴
斯
相
似
性
系
数
：

- 
0.
96
 
- 

Li
TS
数
据
集
上
的
3D
 
U-
Ne
t+
LS
SC
+M
A网

络
；

- 
0.
96
 
- 

Di
ca
db
数
据
集
上
的
3D
 
U-
Ne
t+
LS
SC
+M
A网

络
；
 

- 
0.
92
 
- 

Li
TS
数
据
集
上
的
3D
 
U-
Ne
t网

络
；

- 
0.
89
 
- 

Di
ca
db
数
据
集
上
的
3D
 
U-
Ne
t网

络
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续
表
1

1
2

3
4

5

根
据
疾
病
分
类
学

的
肝
脏
肿
块
分
类

K.
G.
Ka
sh
al
a等

人
，
20
20
年
[1
8]

25
0个

检
查

修
改
后
的
Sq
ee
ze
Ne
t，

是
指
在
第
2、

4、
6和

8个
块
之
后
添
加
遍
历
，
并
在
ex
pa
nd
合
并
之
前
使
用

Co
nv
2D
（
1×

1）
的
模
型

- 
准
确
率
：
81
.8
%；

- 
F1
分
数
：
0.
80

J.
Zh
ou
等

人
，
20
21
年
[2
0]

15
4个

检
查

使
用
2.
5D
 
Fa
st
er
 
R-
CN
N进

行
分
割
；
使
用
3D
 

Re
sN
et
-1
8（

基
于
Co
nv
3D
的
修
改
）
进
行
分
类

- 
准
确
率
：
82
.5
%（

确
定
良
性
/恶

性
肿
瘤
时
）
；

- 
准
确
率
：
73
.4
%（

确
定
6种

病
理
之
一
，
即
肝
细
胞

癌
、
胆
管
癌
、
转
移
瘤
、
血
管
瘤
、
增
生
、
囊
肿
）

M.
Re
la
等

人
，
20
22
年
[2
1]

14
个
检
查

支
持
向
量
机
、
k-
近
邻
算
法

1、
支
持
向
量
机
：
 

- 
准
确
率
：
84
.6
%；

- 
F1
分
数
：
0.
80

2、
k-
近
邻
算
法
：

- 
准
确
率
：
76
.9
2%
；

- 
F1
分
数
：
0.
76

肾
脏
和
肿
块
的

分
割

Y.
Di
ng
等

人
，
20
22
年
[2
5]

30
个
检
查

- 
U-
Ne
t

- 
V-
Ne
t，

是
指
使
用
处
理
3D
图
片
的
Re
sN
et
块
的

修
改

肾
脏
分
割
：

1、
左
肾
的
戴
斯
相
似
性
系
数
：

- 
0.
93
 
- 

U-
Ne
t网

络
；

- 
0.
92
 
- 

V-
Ne
t网

络
 

2、
右
肾
的
戴
斯
相
似
性
系
数
：

- 
0.
91
 
- 

U-
Ne
t网

络
；

- 
0.
92
 
- 

V-
Ne
t网

络

Z.
Li
n等

人
，
20
21
年
[2
3]

66
个
检
查

3D
 
U-
Ne
t

1、
肾
脏
分
割
：

戴
斯
相
似
性
系
数
：
0.
97

2、
肾
脏
肿
块
分
割
：

戴
斯
相
似
性
系
数
：
0.
84

3、
肾
囊
肿
分
割
：

戴
斯
相
似
性
系
数
：
0.
54
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续
表
1

1
2

3
4

5

肾
脏
和
肿
块
的

分
割

C.
H.
Hs
ia
o等

人
，
20
22
年
[2
7]

90
个
检
查

U-
Ne
t，

其
中
Re
sN
et
-4
1或

Ef
fe
ct
iv
eN
et
的
架

构
被
用
作
编
码
器
模
块

肾
脏
分
割
：

1、
戴
斯
相
似
性
系
数
（
数
据
经
预
处
理
，
U-
Ne
t带

有
编

码
器
）
：

- 
0.
96
 
- 

Ef
fi
ci
en
tN
et
-B
7；

- 
0.
95
 
- 

Re
sN
et
-4
1；

- 
0.
95
 
- 

Ef
fi
ci
en
tN
et
-B
4；

- 
0.
95
 
- 

Ef
fi
ci
en
tN
et
-B
4，

预
训
练

2、
戴
斯
相
似
性
系
数
（
数
据
未
经
预
处
理
，
U-
Ne
t带

有
编
码
器
）
：

- 
0.
95
 
- 

Ef
fi
ci
en
tN
et
-B
4，

预
训
练
；

- 
0.
93
 
- 

Re
sN
et
-4
1；

- 
0.
29
 
- 

Ef
fi
ci
en
tN
et
-B
4；

- 
0.
27
 
- 

Ef
fi
ci
en
tN
et
-B
7

3、
肾
脏
肿
块
的
分
割
：

戴
斯
相
似
性
系
数
 
- 

0.
41
（
Ef
fi
ci
en
tN
et
-B
5）

C.
H.
Hs
ia
o等

人
，
20
22
年
[2
8]

56
个
检
查

（
Ki
TS
19
）

Ef
fe
ct
iv
eN
et
-B
5（

编
码
器
）
；
Fe
at
ur
e 

py
ra
mi
d 

ne
tw
or
k（

解
码
器
）

肾
脏
及
其
肿
块
的
分
割
：

戴
斯
相
似
性
系
数
：
0.
95

根
据
疾
病
分
类
学

的
肾
脏
和
肿
块
的

分
割
和
分
类

M.
H.
Is
la
m等

人
，
20
22
年
[2
9]

~1
00
0张

图
片

6个
架
构
：
 

- 
修
改
后
的
VG
G1
6；

- 
In
ce
pt
io
n 

v3
；

- 
Re
sN
et
50
；

- 
EA
Ne
t；

- 
Sw
in
 
Tr
an
sf
or
me
rs
；

- 
CC
T

肾
脏
肿
块
的
分
类
：

1、
VG
G1
6结

构
：
 

- 
准
确
率
：
98
.2
%；

- 
F1
分
数
平
均
值
：
0.
98
；

- 
AU
C平

均
值
：
0.
99

2、
In
ce
pt
io
n 

v3
架
构
：
 

- 
准
确
率
：
61
.6
%；

- 
F1
分
数
平
均
值
：
0.
59
；

- 
AU
C平

均
值
—
—
0.
85

3、
Re
sN
et
50
架
构
：
 

- 
准
确
率
：
73
.8
%；

- 
F1
分
数
平
均
值
：
0.
74
；

- 
AU
C平

均
值
：
0.
93

4、
EA
Ne
t架

构
：
 

- 
准
确
率
：
77
.0
%；

- 
F1
分
数
平
均
值
：
0.
77
；
 

- 
AU
C平

均
值
：
0.
96

5、
Sw
in
 
Tr
an
sf
or
me
rs
架
构
：
 

- 
准
确
率
：
99
.3
%；

- 
F1
分
数
平
均
值
：
0.
99
；

- 
AU
C平

均
值
：
0.
99

6、
CC
T架

构
：
 

- 
准
确
率
：
96
.5
%；

- 
F1
分
数
平
均
值
：
0.
97
；
 

- 
AU
C平

均
值
：
0.
99
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续
表
1

1
2

3
4

5

根
据
疾
病
分
类
学

的
肾
脏
和
肿
块
的

分
割
和
分
类

N.
To
da
等

人
，
20
22
年
[2
4]

13
2个

检
查

用
于
肾
脏
分
割
的
2D
 
U-
Ne
t；

用
于
肿
块
分
割
和
分
类
的
3D
 
U-
Ne
t

肾
脏
肿
块
分
类
：

- 
准
确
率
：
87
.5
%；

- 
AU
C：

0.
93

X.
L.
Zh
u等

人
，
20
22
年
[2
6]

20
个
检
查

FS
-N
et
：
原
始
数
据
通
过
预
训
练
的
3D
 
U-
Ne
t运

行
，
得
到
的
掩
码
与
原
始
数
据
相
结
合
，
再
通
过

预
训
练
的
3D
 
U-
Ne
t运

行
。
根
据
得
到
的
掩
码
，

制
作
出
肾
脏
和
肾
脏
区
域
的
分
割
数
据
。
对
分
割

后
的
数
据
进
行
纹
理
分
析
，
以
提
取
特
征
。
肾
脏

区
域
通
过
预
训
练
的
3D
 
Re
sN
et
来
提
取
特
征
。
获

得
的
特
征
被
用
于
支
持
向
量
机

1、
肾
脏
分
割
：
 

- 
戴
斯
相
似
性
系
数
：
0.
97
（
Ki
TS
19
）
；

- 
戴
斯
相
似
性
系
数
：
0.
97
（
自
有
数
据
集
）

2、
肾
脏
肿
块
分
割
：

- 
戴
斯
相
似
性
系
数
：
0.
79
（
Ki
TS
19
）
；

- 
戴
斯
相
似
性
系
数
：
0.
77
（
自
有
数
据
集
）

肾
脏
肿
块
及
其
特

点
的
分
类

L.
Ya
ng
等

人
，
20
22
年
[3
0]

12
0个

检
查

使
用
py
ra
di
om
io
cs
库
从
人
工
分
割
的
有
肿
块
的

肾
脏
中
提
取
特
征
。
特
征
通
过
前
向
传
播
网
络
运

行

肾
脏
肿
块
分
类
，
AU
C：

- 
0.
76
 
- 

在
原
生
期
；

- 
0.
79
 
- 

在
皮
质
髓
质
期
；

- 
0.
77
 
- 

在
肾
造
影
期

M.
Sh
eh
at
a等

人
，
20
21
年
[3
1]

–

从
人
工
分
割
的
有
肿
块
的
肾
脏
中
区
分
出
形
态
（

形
状
评
估
）
、
纹
理
和
功
能
特
征
。
这
些
特
征
通

过
前
向
传
播
网
络
分
为
良
性
和
恶
性
。
对
于
恶
性

肿
瘤
，
特
征
通
过
前
向
传
播
网
络
来
确
定
透
明
细

胞
癌
和
非
透
明
细
胞
癌

将
肾
脏
肿
块
分
为
良
性
和
恶
性
：

- 
F1
分
数
：
0.
98

肾
癌
分
类
：

- 
准
确
率
：
89
.6

在
CT
图
片
上
的
的

尿
石
确
定

A.
Ca
gl
ay
an
等

人
，
20
22
年
[3
5]

–
xR
es
Ne
t5
0

结
石
小
于
1c
m：

 
- 

准
确
率
：
85
%；

- 
F1
分
数
：
0.
85

结
石
为
1-
2c
m：

 
- 

准
确
率
：
89
%；

- 
F1
分
数
：
0.
89

结
石
大
于
2c
m：

 
- 

准
确
率
：
93
%；

- 
F1
分
数
：
0.
93
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表
1结

束

1
2

3
4

5

在
CT
图
片
上
的
的

尿
石
确
定

C.
Da
ni
el
等

人
，
20
22
年
[3
6]

90
个
检
查

用
于
肾
脏
分
割
的
3D
 
U-
Ne
t、

噪
声
抑
制
程
序
、

感
兴
趣
区
域
剪
切
、
用
于
分
类
的
13
层
3D
 
CN
N

- 
AU
C：

0.
95
；

- 
特
异
性
：
0.
91

Y.
Cu
i等

人
，
20
21
年
[4
5]

11
7个

检
查

连
续
使
用
3D
 
U-
Ne
t架

构
进
行
肾
脏
分
割
。
获
得

的
数
据
用
于
五
个
3D
 
EU
-N
et
架
构
，
每
个
架
构
负

责
根
据
S.
T.
O.
N.
E.
标
度
参
数
之
一
进
行
分
类

肾
脏
和
静
脉
窦
的
分
割
：

- 
戴
斯
相
似
性
系
数
：
0.
93

结
石
检
测
：

- 
准
确
率
：
90
.3
%；

- 
AU
C：

0.
96

K.
Yi
ld
ir
im
等

人
，
20
21
年
[4
7]

10
0个

检
查

xR
es
Ne
t5
0

- 
准
确
率
：
97
%

- 
F1
分
数
：
0.
97
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