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Аннотация. Разработана модифицированная модель глубокого обучения для бинарной сегментации почечных 
патологий на компьютерной томографии. Актуальность исследования определяется потребностью в повы-
шении точности и эффективности выявления аномалий на этапе первичной диагностики, особенно в условиях 
высокой нагрузки на медицинские учреждения.
Цель работы – создание универсальной системы автоматической детекции и локализации патологий почек без 
предварительной классификации их морфологического типа.
Методы. В основе модели лежит модифицированная архитектура U-Net с пятью уровнями энкодера и декодера. 
Внесены изменения: замена максимального пулинга на свёртку с шагом два, использование групповой нормализа-
ции и регуляризации методом исключений. Обучение проводилось на клиническом наборе данных из более чем 400 
мультиспиральных компьютерных томографий с венозным контрастированием. Предварительная обработка 
включала преобразование интенсивностей в единицы Хаунсфилда, нормализацию без жёсткого ограничения 
диапазона и аугментацию данных. Для обучения применялась гибридная функция потерь, сочетающая коэффи-
циент Дайса и бинарную кросс-энтропию.
Результаты. На независимой тестовой выборке достигнуто значение средневзвешенного коэффициента Дайса 
0,85. Модель демонстрирует высокую точность сегментации при различных типах патологий – кистах (вклю-
чая сложные по классификации Bosniak), солидных опухолях и смешанных структурах. Сохраняется устойчи-
вость при анатомических аномалиях (подковообразная почка, дистопия) и при малых размерах очагов (менее 
5  мм).
Выводы. Предложенная модель обеспечивает высокую универсальность и применимость в рутинной клиничес-
кой практике. Возможность детекции широкого спектра патологий без предварительной типизации повыша-
ет её клиническую значимость и пригодность для скрининга.
Область применения. Результаты могут быть использованы в онкоурологии для первичного анализа компью-
терной томографии, подготовки к хирургическому вмешательству и обучения медицинских специалистов. Пер-
спективна интеграция модели в системы хранения и передачи медицинских изображений для автоматической 
предобработки исследований.

Ключевые слова: Опухоль почек, почечно-клеточный рак, нейронная сеть, искусственный интеллект, машинное 
обучение.
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Abstract. A modified deep learning model for binary segmentation of renal pathologies in computed tomography (CT) 
scans has been developed. The relevance of this study stems from the need to improve the accuracy and efficiency of 
anomaly detection during primary diagnosis, particularly given the high workload faced by medical institutions.
The aim of the study is to create a universal system for the automatic detection and localization of renal pathologies without 
prior classification of their morphological type.
Methods. The model is based on a modified U-Net architecture featuring five levels in both the encoder and decoder. Key 
modifications included replacing max pooling with strided convolutions (stride of two), implementing group normalization, 
and incorporating group normalization and dropout regularization. The model was trained on a clinical dataset comprising 
over 400 contrast-enhanced multidetector computed tomography (MDCT) scans. Preprocessing included conversion of 
intensities into Hounsfield units, range-free normalization, and data augmentation. A hybrid loss function combining the 
Dice coefficient and binary cross-entropy was used during training.
Results. A weighted average Dice coefficient of 0.85 was achieved on an independent test set. The model demonstrates high 
segmentation accuracy across various types of pathologies, including cysts (including those classified as complex under 
the Bosniak system), solid tumors, and mixed structures. The model maintains robustness in the presence of anatomical 
anomalies (such as horseshoe kidney, renal ectopia) when dealing with small lesions (less than 5 mm in size).
Conclusions. The proposed model offers high versatilityand applicability in routine clinical practice. Its ability to detect a 
wide range of renal pathologies without prior classification enhances its clinical significance and suitability for screening 
purposes.
Application Area. The results can be utilized in oncourology for initial CT scan analysis, surgical planning, and training of 
medical professionals. Integrating the model into medical image archiving and communication systems for the automated 
preprocessing of imaging studies holds significant promise.

Keywords: Kidney tumor, renal cell carcinoma, neural network, artificial intelligence, machine learning.
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ВВЕДЕНИЕ
По данным Всемирной организации здраво-

охранения, рак почки по количеству заболев-
ших на 2022 г. (434 840 новых случаев) занимает 
14-е место в мире среди всех злокачественных 
образований [1]. В России рак почки занимает 
10 место, составляя 3,9% от общего числа паци-
ентов с онкологическими заболеваниями. Ди-
намика показателей заболеваемости населения 
России злокачественными новообразования-
ми почек показывает прирост 10,81% в период 
2013–2023 гг. [2].

Данная картина подчеркивает критическую 
важность эффективных методов ранней диа-
гностики патологий почек, в первую очередь 
злокачественных новообразований. Визуализа-
ция, в частности компьютерная томография (КТ), 
является основным инструментом первичного 
выявления и оценки почечных образований 
[1]. Однако ручной анализ исследований, требу-
ющий значительного времени и высокой ква-
лификации рентгенолога/уролога, подвержен 
риску субъективных ошибок и вариабельности 
интерпретации, особенно в условиях высокой 
нагрузки и скрининговых программ [2]. Это со-
здает предпосылки для внедрения систем искус-
ственного интеллекта, способных автоматизи-
ровать и стандартизировать процесс обнаруже-
ния патологий.

На текущий момент в научной и инженерной 
литературе представлено множество подходов 
к задаче автоматической сегментации почек и 
почечных новообразований на снимках КТ. В 
фокусе исследований находятся как улучшение 
архитектур нейросетей, так и повышение устой-
чивости моделей в условиях гетерогенных кли-
нических данных.

Одной из ключевых вех в развитии этой 
области стали международные соревнования 
KiTS19 и KiTS21 (Kidney Tumor Segmentation 
Challenge) [3], предложившие открытые разме-
ченные наборы данных и унифицированные 
метрики (DSC, HD95), что обеспечило сравни-
мость различных методов. Можно выделить 
следующие наиболее заметные направления в 
существующих подходах к решению задачи сег-
ментации почек, представленные в том числе в 
рамках KiTS19 и KiTS21.

Каскадные и multi-stage модели, например, 
Kid-Net или nnUNet-cascade, сначала локализуют 

орган интереса (почку), а затем уточняют маску 
опухоли. Это повышает точность и снижает лож-
ноположительные сегментации за счёт ограни-
чения зоны внимания. Однако данные модели 
склонны к каскадному распространению ошибок.

Трансформерные архитектуры и гибрид-
ные решения, например, UNETR, Swin UNet и 
TransUNet, обеспечивают захват как локальных, 
так и глобальных зависимостей изображения 
[4]. Их применение особенно оправдано при ра-
боте с гетерогенными опухолями или в условиях 
слабовыраженных границ. При этом они требу-
ют больших объёмов данных для стабильного 
обучения и вычислительных мощностей.

Таким образом, целью работы стало созда-
ние универсальной системы автоматической 
детекции и локализации патологий почек без 
предварительной классификации их морфоло-
гического типа.

МЕТОДЫ
Данные
Для обучения и валидации модели использо-

ван специально подготовленный клинический 
набор данных, собранный на базе ОБУЗ «Курско-
го онкологического научно-клинического цент-
ра им. Г.Е. Островерхова» (далее – КОНКЦ им. Г.Е. 
Островерхова) и включающий в себя более 400 
мультиспиральных КТ-исследований пациентов 
с подтверждёнными или предполагаемыми по-
чечными патологиями. Совокупный объём дан-
ных составил более 30 000 аксиальных срезов.

В выборку были включены исследования па-
циентов с различными типами патологий: кисты 
(по классификации Bosniak I-IV), почечно-клеточ-
ный рак (ПКР), ангиомиолипомы, а также анато-
мические аномалии (подковообразная почка, 
дистопия почек). 

Качество и структурированность обучающе-
го набора данных имеют решающее значение 
при разработке систем на основе глубокого 
обучения в медицинской визуализации [5]. Для 
обеспечения достоверности результатов и вос-
производимости эксперимента была проведена 
систематическая работа по сбору, предобработ-
ке и аннотированию томографических данных.

Подготовка данных
В рамках подготовки данных для обуче-

ния особое внимание было уделено вопросам 
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обеспечения конфиденциальности и соблюде-
нию нормативных требований в области обра-
ботки медицинской информации. Все КТ-иссле-
дования, использованные в работе, до загрузки 
данных в систему сегментации проходили про-
цедуру анонимизации.

Удаление персонально идентифицируемой 
информации  включало следующие этапы.
1.	 Удаление всех DICOM-тегов, содержащих по-

тенциально идентифицируемые данные па-
циента, включая имя, дату рождения, номер 
полиса, идентификаторы учреждения, ин-
формацию о дате и времени сканирования, а 
также служебные комментарии, содержащие 
ФИО оператора и/или врача.

2.	 Проверку на отсутствие персональных дан-
ных в виде графической надписи или обвод-
ки персональных данных в заголовках или 
подписях к изображению (в ряде КТ-сканеров 
такие данные визуально интегрированы в 
изображение).

3.	 Присвоение всем исследованиям псевдони-
мизированных идентификаторов, не содер-
жащих сведений, позволяющих напрямую 
установить личность пациента.
Процедура анонимизации проводилась в со-

ответствии с Постановлениями Правительства 
Российской Федерации № 1119 «Об утверждении 
Требований к защите персональных данных при 
обработке в информационных системах персо-
нальных данных [6] и № 211 «О перечне мер, 
направленных на обеспечение выполнения 
обязанностей, предусмотренных Федеральным 
законом «О персональных данных»» [7], требо-
ваниями ГОСТ Р 55036-2012 [8] и Федеральным 
законом № 152-ФЗ «О персональных данных» 
[9].

В обучающий набор данных включались 
только те исследования, которые удовлетворяли 
следующим требованиям: 
1)	 толщина среза не более 5 мм (для обеспече-

ния высокой пространственной разрешаю-
щей способности); 

2)	 обязательное наличие венозной фазы конт-
растирования; 

3)	 отсутствие выраженных артефактов (в том 
числе от металлических имплантатов и дви-
жения пациента); 

4)	 полная визуализация обеих почек во всех 
срезах (исключение: отсутствие органа 

вследствие нефрэктомии); 
5)	 стандартная ориентация томографических 

срезов (ось Z направлена краниально-ка-
удально); 

6)	 возраст пациентов старше 18 лет. 
Исключались: 

1)	 исследования без контрастирования; 
2)	 неполные серии (например, локальные то-

мограммы одного полюса); 
3)	 нестандартные протоколы (например, КТ в 

положении лёжа на боку); 
4)	 исследования детей и подростков.

Все томографические данные в рамках иссле-
дования были представлены в формате DICOM 
(Digital Imaging and Communications in Medicine) 
– стандартном формате хранения медицинских 
изображений, поддерживающем обширную 
метаинформацию, включая параметры съёмки, 
физические характеристики изображения, а так-
же информацию об исследуемом объекте. 

Для корректной работы модели и приведе-
ния данных к единообразному формату выпол-
нялась предварительная обработка данных, со-
стоящая в последовательном выполнении сле-
дующих этапов.

1.	 Преобразование значений пикселей в фи-
зически интерпретируемые единицы измере-
ния в соответствии со шкалой Хаунсфилда (HU), 
отражающей плотность тканей относительно 
воды. Это реализовывалось с помощью встроен-
ной функции apply_modality_lut() из библиотеки 
pydicom.pixel_data_handlers.util, применяющей 
таблицу преобразования (Modality LUT). В осно-
ве преобразования лежит формула:

HU = RawPixelValue×RescaleSlope+RescaleIntercept	
(1)

где RawPixelValue – исходное значение пикселя; 
RescaleSlope и RescaleIntercept – параметры, задан-
ные в DICOM-заголовке, определяющие линей-
ное преобразование интенсивностей.

Данный этап необходим, поскольку боль-
шинство диагностических алгоритмов ориенти-
руются именно на значения по шкале Хаунсфил-
да, отражающие клинически значимую плот-
ность тканей.

При построении шкалы условно принимает-
ся следующее: рентгеновская плотность воды 
равна 0 HU, воздуха – -1000 HU. Тогда, считая 
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рентгеновскую плотность материала линейно 
зависимой от его абсолютного коэффициента 
ослабления µ, получаем формулу для рентге-
новской плотности в единицах шкалы Хаунс-
филда: 

	 	 (2)

где μ– линейный коэффициент ослабления рент-
геновского излучения; µводы и µвоздуха – коэффици-
ент ослабления в воде и воздухе, соответствен-
но (референсное значение).

Например, жировая ткань ~ -100 HU, 
вода ~ 0 HU, кость > 300 HU, кортикальный слой 
почек: от 25 до 30 HU и т.п. [10].

2.	 Для визуальной верификации корректнос-
ти предобработки и экспертной разметки ис-
пользовалась функция apply_voi_lut() из pydicom, 
преобразующая значения пикселей в 8-битный 
формат, пригодный для визуального анализа. 
Функция извлекает параметры Window Center 
(WC) и Window Width (WW) из DICOM-заголовка и 
выполняет линейное преобразование с ограни-
чением результата в диапазоне [0; 255]. Преоб-
разование выполняется по следующим форму-
лам:

        (3.1)

	 	             (3.2)

где IHU – исходное значение пикселя (в едини-
цах Хаунсфилда), WC – центр окна, WW – ширина 
окна; Iscaled – промежуточное значение после мас-
штабирования.

Применение apply_voi_lut() позволяет ни-
велировать фундаментальное несоответствие 
между глубиной данных (до 65 536 уровней ин-
тенсивности при 16-битной глубине). Этот меха-
низм позволяет сфокусироваться на интересу-
ющем диапазоне HU, соответствующем тканям 
или патологическим изменениям.

Следует отметить, что функция apply_voi_lut() 
может использовать таблицу соответствия (VOI 
LUT), если она присутствует в DICOM-файле. Од-
нако в используемом нами наборе данных тег 
VOI LUT Sequence отсутствовал, что обеспечива-
ло строго линейное преобразование на основа-
нии параметров окна визуализации.

После преобразования в HU изображения 
нормализовались линейно в диапазон от 0 до 
255 без жёсткого отсечения значений по предо-
пределённым порогам (например, [-1000, 400] 
или [-200, 300]). Такое решение позволяет сохра-
нить максимальную диагностическую информа-
цию о контексте изображения, включая возмож-
ные патологические отклонения за пределами 
«типичных» HU-интервалов. Используемый под-
ход особенно важен при работе с редкими ана-
томическими вариантами и нетипичными опу-
холевыми тканями, характеристики которых мо-
гут выходить за рамки стандартных диапазонов.

Нормализация выполнялась по формуле:	

	  	                (4)

где IHU – массив изображений в шкале Хаунсфил-
да, min(I), max(I) – глобальные минимумы и мак-
симумы интенсивности в серии.

4.	 Все изображения были приведены к раз-
решению 512×512 пикселей. В случае отличий 
от исходного разрешения применялись:
–	 масштабирование с сохранением соотноше-

ния сторон;
–	 центрированное дополнение (padding) нуля-

ми или повторением краевых значений;
–	 линейная интерполяция.

Это обеспечивало унификацию входных дан-
ных и совместимость с архитектурой модели, 
ожидающей фиксированный входной размер.

Для повышения обобщающей способности 
модели и минимизации переобучения была ре-
ализована аугментация как на основе геометри-
ческих, так и фотометрических преобразований. 
В качестве геометрических были использованы 
случайные повороты (до ±10°), отражения, мас-
штабирование, elastic deformation, сдвиги; в 
качестве фотометрических – варьирование яр-
кости, контрастности, гамма-коррекция. Все из-
менения были призваны расширить исходный 
набор данных, имитируя различные условия 
визуализации, анатомические вариации и тех-
нические особенности сканирования, встречаю-
щиеся в реальной клинической практике.

Особое внимание уделялось сохранению 
диагностической ценности изображений: на-
пример, при фотометрических преобразова-
ниях диапазон изменения яркости и контраста 
ограничивался так, чтобы не затереть тонкие 
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патологические структуры, а геометрические ис-
кажения (включая elastic deformation) моделиро-
вали естественные деформации мягких тканей, 
не нарушая анатомической правдоподобности.

Таким образом, этап предварительной об-
работки обеспечил не только унификацию и 
стандартизацию входных изображений, но и 
сохранение клинически значимой информа-
ции, необходимой для обучения точной и ус-
тойчивой модели. Разнообразие анатомических 
особенностей и типов патологий в обучающем 
наборе данных повысило его диагностическую 
сложность и обеспечило базу для оценки уни-
версальности модели.

РАЗРАБОТКА МОДЕЛИ
Для решения задачи сегментации патоло-

гии почек была разработана модель на основе 

модифицированной архитектуры U-Net – одной 
из зарекомендовавших себя структур в области 
медицинской сегментации. За последние годы 
U-Net стал основой для множества модифи-
каций, успешно применяемых к сегментации 
почек и опухолей на снимках КТ. Так, в рамках 
соревнования KiTS19 и KiTS21 часть топовых ре-
шений были основаны на вариантах U-Net [3]. 

Оригинальный U-Net (Ronneberger et al., 
2015) [11] представляет собой симметричную 
энкодер-декодерную сеть с пропускными соеди-
нениями (skip connections), обеспечивающими 
сохранение пространственной информации при 
передаче признаков от сжимающих слоёв к вос-
станавливающим.

На рисунке 1 представлены последова-
тельности свёрточных блоков, операции 
downsampling (красные стрелки) и upsampling 

Рисунок 1 – Схематическая структура нейросетевой модели U-Net.
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(зелёные стрелки), а также пропускные соеди-
нения (skip connections), обеспечивающие пе-
редачу пространственной информации между 
энкодером и декодером. Каждый блок помечен 
размерностью выходных признаков (высота × 
ширина × количество каналов). Модель прини-
мает входное изображение размером 572×572×1 
и генерирует маску сегментации того же про-
странственного разрешения, где каждый пик-
сель содержит вероятность принадлежности к 
области интереса. 

В нашей реализации были внесены следую-
щие модификации, направленные на адапта-
цию архитектуры к особенностям КТ-изображе-
ний почек и расширение возможностей по из-
влечению контекстной информации.

Глубокая структура (Deeper U-Net): в модели 
используется пять уровней энкодера и соответс-
твующих декодирующих блоков, что позволяет 
извлекать признаки на различных уровнях абс-
тракции – от локальных краевых признаков до 
глобального контекста.

Свертка с шагом 2 вместо операции максими-
зирующего пулинга (MaxPooling): для уменьше-
ния пространственного разрешения применяет-
ся свертка с шагом 2 (Strided Conv), что позволя-
ет избежать потерь информации, характерных 
для пулинга. 

MaxPooling применяется для агрегации ин-
формации за счёт выбора максимального зна-
чения в небольшой локальной области, что 
позволяет сократить размер данных, но может 
приводить к потере значимых признаков, осо-
бенно при слабо выраженных границах или 
мелких структурах. В отличие от этого, свёртка с 
шагом 2 выполняет пространственное уплотне-
ние карт признаков, одновременно осуществляя 
фильтрацию и уменьшение размерности. Благо-
даря этому подходу достигается более плавное и 
информативное преобразование, поскольку все 
входные данные участвуют в вычислении вы-
ходных значений с учётом их пространственной 
взаимосвязи.

Такой подход обеспечивает сохранение важ-
ных признаков и улучшает устойчивость гради-
ентного потока.

Вместо пакетной нормализации (Batch 
Normalization) используется групповая норма-
лизация (Group Normalization), что критично при 
небольшом размере батча (batch size = 4), часто 

используемом в задачах медицинской сегмента-
ции из-за ограничений по видеопамяти.

Метод исключений (Dropout) в блоках энкоде-
ра: для повышения обобщающей способности 
модели и предотвращения переобучения после 
каждой сверточной операции по уменьшению 
разрешения применяется Dropout, что обеспе-
чивает умеренную регуляризацию без значи-
тельного замедления сходимости обучения [12].

Блок «бутылочного горлышка»: центральный 
слой модели (bottleneck) состоит из двух сверток 
3×3 с последующей нормализацией, обеспечи-
вает максимальную степень абстрагирования 
признаков перед переходом к фазе восстанов-
ления.

Декодер построен по принципу восстановле-
ния пространственного разрешения и состоит из 
последовательных блоков апсемплинга, реализо-
ванных с использованием билинейной интерпо-
ляции с масштабированием ×2, за которыми сле-
дуют свёрточные блоки. Каждый уровень декоде-
ра получает skip-соединение (skip connection) от 
соответствующего уровня энкодера, что позво-
ляет интегрировать высокоуровневые семанти-
ческие признаки с детализированной пространс-
твенной информацией на более низких уровнях.

Такая архитектура способствует точному вос-
становлению границ и формы объекта интере-
са, под которым в данном исследовании пони-
мается патологическое образование в почке, 
включая опухоли, кисты и смешанные структу-
ры. Сохранение пространственной точности 
на этапе декодирования критически важно для 
корректной локализации и сегментации таких 
образований, особенно при малых размерах 
или слабой контрастности относительно окру-
жающей паренхимы.

На финальном этапе применяется свертка 
1×1, уменьшающая количество каналов до чис-
ла классов (в данном случае – 1), после чего при-
меняется сигмоида для получения вероятност-
ной маски (каждый пиксель получает значение 
от 0 до 1, интерпретируемое как вероятность 
того, что данный пиксель принадлежит объекту 
интереса):

		  	                (5)

где W и b – обучаемые параметры последнего 
слоя, * – операция свертки, x – входной тензор 
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(изображение или признаки), z – логит, выход пос-
леднего слоя до активации, σ(z) – сигмоидная фун-
кция, преобразующая логит z в значение от 0 до 1.

МЕТРИКИ
Задача сегментации в данном исследовании 

формализуется как задача бинарной пиксель-
ной классификации: каждому пикселю входного 
изображения необходимо сопоставить метку 
принадлежности к патологической области (1) 
или к нормальной ткани (0). Для обучения мо-
дели использовалась функция потерь на осно-
ве коэффициента Дайса (Dice) и функции Binary 
Cross-Entropy (BCE). Такой подход обеспечивает 
устойчивое обучение в условиях сильного дис-
баланса классов, обусловленного малой площа-
дью патологических образований на фоне пре-
обладающих здоровых тканей. 

Классический коэффициент Дайса (D) опреде-
ляется по формуле:

		            	               (6)

где P – предсказанная маска (после применения 
сигмоиды),  G – истинная маска, ε – малая поло-
жительная константа для избежания деления на 
ноль. 

В качестве функции потерь используется ко-
эффициент Дайса, ориентированный на пере-
крытие масок, особенно полезный при сильной 
несбалансированности классов:

		                                      (7.1)

		                     (7.2)

где ε – малая положительная константа для избе-
жания деления на ноль, y – истинная бинарная 
маска,  – предсказанная вероятностная маска.

Для более устойчивого обучения также рас-
сматривались гибридные функции потерь, ком-
бинирующие коэффициент Дайса с бинарной 
кросс-энтропией (Binary Cross Entropy, BCE). BCE 
– классическая функция логистической регрес-
сии, определяемая по формуле:

     (8)

где yi ∈ {0, 1} – истинная маска, а i ∈ [0, 1] – пред-
сказанная вероятная маска после сигмоиды.

Итоговая функция потерь:

              (9)

Такой подход позволяет учитывать как ло-
кальные ошибки (достигается использованием 
BCE), так и глобальное перекрытие сегментиру-
емых областей (с помощью Dice), что особенно 
эффективно при работе с трудноразличимыми 
или малыми объектами [13].

Для обучения данные были разделены на три 
подмножества:
–	 обучающее (train) – 70% исследований;
–	 валидационное (val) – 15%; 
–	 тестовое (test) – 15%.

Разделение производилось по уникальным 
пациентам, исключая возможные утечки данных 
(data leakage) между подмножествами. Баланси-
ровка классов (патология/норма) была обеспе-
чена на уровне исследования (60% пациентов с 
патологиями, 40% – норма).

Модель была реализована на фреймвор-
ке PyTorch 2.6.0 с использованием CUDA 12.6. 
Обучение производилось на одной видеокарте 
NVIDIA RTX A4000 (16 ГБ VRAM). Обучение модели 
занимало около 6 часов на одну эпоху, при объё-
ме данных более 30 000 срезов.

На этапе валидации использовалось незави-
симое подмножество данных, не встречавшееся 
модели в процессе обучения. Особое внимание 
уделялось качеству сегментации в условиях ана-
томической изменчивости (подковообразные 
почки, дистопия) и гетерогенности патологий. 

Тестирование модели проводилось на отло-
женной выборке КТ-исследований, не исполь-
зовавшихся на этапах обучения и валидации. 
Эта выборка включала случаи с разнообразны-
ми патологическими формами (простые кисты, 
сложные по классификации Bosniak, солидные 
образования, ангиомиолипомы), а также ана-
томические вариации (подковообразная почка, 
дистопия, гипоплазия).

РЕЗУЛЬТАТЫ
Участники тестирования
Оценка качества работы предложенной мо-

дифицированной архитектуры глубокого обу-
чения проводилась на независимой тестовой 
выборке, не участвовавшей в обучении модели 
и полученной для тестирования дополнительно, 
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состоящей из 60 КТ-исследований (около 15 000 
аксиальных срезов в венозной фазе), репре-
зентативно отражающих клиническое разно-
образие почечных патологий и анатомических 
вариантов. Выборка была сформирована стро-
го по принципу разделения по пациентам, что 
исключает утечку данных и обеспечивает объ-
ективность оценки обобщающей способности 
модели. Все исследования прошли процедуру 
анонимизации и были независимо размечены 
двумя сертифицированными рентгенологами 
с опытом работы в онкоурологии не менее 10 
лет. В случае расхождений в аннотации приме-
нялось консенсусное решение с привлечением 
третьего эксперта.

Дополнительно проводился субгрупповой 
анализ по типам патологий и анатомическим 
особенностям, что позволило оценить устойчи-
вость модели в сложных клинических сценари-
ях.

Результаты тестирования
На независимой тестовой выборке предло-

женная модель достигла следующих показате-
лей:

Средневзвешенный коэффициент Дайса: 
0,85 ± 0,06

ИНТЕРПРЕТАЦИЯ РЕЗУЛЬТАТОВ 
Анализ результатов по клиническим под-

группам (таблица 1) демонстрирует высокую 
и стабильную производительность модели на 
широком спектре патологий и анатомических 
конфигураций. Наибольшее значение коэффи-
циента Дайса зафиксировано для простых кист 
(Bosniak I–II) – 0,88 ± 0,04, что обусловлено их 
чёткими границами, однородной внутренней 
структурой и высоким контрастом относитель-
но окружающей паренхимы. Модель стабильно 
и точно воспроизводит форму и размер таких 

образований, не включая прилегающие анато-
мические структуры.

Для сложных кист (Bosniak III–IV) средний DSC 
составил 0,87 ± 0,07, что лишь незначительно 
ниже результата для простых кист, несмотря на 
более выраженную неоднородность содержи-
мого, наличие перегородок и зоны умеренно-
го накопления контраста. Это свидетельствует 
о высокой способности модели к адаптации к 
сложным морфологическим паттернам. Это мо-
жет быть объяснено тем, что сложные кисты, 
несмотря на неоднородность содержимого и на-
личие перегородок, обладают более выражен-
ной капсулой и чётко определяемым объёмом, 
что способствует стабильному распознаванию. 
При этом модель адекватно сегментирует как 
гиподенсивные участки, так и зоны умеренного 
накопления контраста, что особенно важно для 
дифференциальной диагностики в рамках клас-
сификации Bosniak.

Наименьшее, но по-прежнему высокое зна-
чение DSC, зафиксировано для солидных опухо-
лей, включая ПКР – 0,84 ± 0,05. Снижение метри-
ки по сравнению с кистозными образованиями 
объясняется высокой гетерогенностью опухоле-
вой ткани: сочетанием зон накопления контрас-
та, некрозов, кальцинатов и инфильтративного 
роста. Тем не менее, модель стабильно выделя-
ет основной объём образования, включая учас-
тки с низкой плотностью, что подтверждает её 
пригодность для задач локализации и объёмной 
оценки опухоли.

Важно отметить, что модель сохраняет вы-
сокую производительность и в условиях анато-
мических аномалий, где объём данных ограни-
чен, но клиническая значимость высока. При 
подковообразной почке (4 случая) достигнут 
DSC 0,83 ± 0,05, что лишь на 0,01 ниже показа-
теля для солидных опухолей. Это указывает на 

Таблица 1 – Результаты сегментации по клиническим подгруппам

Подгруппа Количество случаев DSC
Простые кисты (Bosniak I–II) 22 0,88 ± 0,04
Сложные кисты (Bosniak III–IV) 12 0,87 ± 0,07
Солидные опухоли (включая ПКР) 20 0,84 ± 0,05
Подковообразная почка 4 0,83 ± 0,05
Дистопия почки 2 0,82 ± 0,04

Примечание: DSC – коэффициент Дайса (Dice Similarity Coefficient); значения приведены как среднее ± 
стандартное отклонение.
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Рисунок 2 – Простая киста (Bosniak I), левая почка.

устойчивость архитектуры к изменённой топог-
рафии и симметрии органа, включая точную 
сегментацию перешейка и полярных отделов. В 
двух случаях дистопии почки DSC составил 0,82 
± 0,04, что также находится в высоком диапазо-
не, несмотря на атипичное положение органа и 
возможные изменения в сосудистом рисунке.

Для наглядной демонстрации качества сег-
ментации на рисунках 2–4 представлены приме-
ры работы модели на различных клинических 
случаях. Каждый рисунок включает три компо-
нента:
1.	 Исходное КТ-изображение.
2.	 Экспертная разметка (золотой стандарт), вы-

полненная двумя независимыми рентгеноло-
гами.

3.	 Предсказанная моделью маска, наложенная 
на исходное изображение с полупрозрачнос-
тью для визуального сравнения.
Модель точно воспроизводит форму и размер 

кистозного образования (рисунок 2). Наблюда-
ется полное совпадение контуров с экспертной 
разметкой. Отсутствуют ложноположительные 
сегментации в области паренхимы или сосудов.

Модель демонстрирует нечёткое выделение 
контура опухоли (рисунок 3), однако в целом 
обеспечивает корректную сегментацию. Не-
смотря на выраженную морфологическую гете-
рогенность образования, неоднородное накоп-
ление контрастного препарата и наличие зон 
некротических изменений, достигнуто точное 
воспроизведение основного объёма опухоли, 
включая участки с пониженной плотностью. 
Отмечается отсутствие ложноположительной 
экстраполяции маски на прилежащие анато-
мические структуры. Приведённый случай под-
тверждает устойчивость алгоритма при обра-
ботке сложных радиологических паттернов, ха-
рактерных для потенциально злокачественных 
новообразований, что имеет важное значение 

Рисунок 3 – Почечно-клеточный рак, солидное образование, правая почка.



100

ВРАЧ
и информационные
технологии Оригинальные исследования

Рисунок 4 – Множественные почечные патологии при типичной анатомии.

Рисунок 5 – Пример ошибки сегментации.

для ранней диагностики и предоперационного 
планирования.

Модель демонстрирует высокую точность 
сегментации в условиях множественных пато-
логических очагов различной морфологии (ри-
сунок 4). Все очаги, в том числе малые (<5 мм), 
корректно выделены без слияния или пропус-
ков. Отсутствие ложноположительных находок 
и чёткое воспроизведение границ подтвержда-
ют надёжность модели при высокой нагрузке 
патологии даже в условиях стандартной анато-
мии, что особенно важно для скрининговых и 
рутинных исследований.

ОГРАНИЧЕНИЯ 
Визуальный анализ подтверждает интерпре-

тируемость результатов – модель корректно вы-
деляет кисты (в том числе многокамерные и пе-
регородчатые, Bosniak III-IV), а также солидные 
опухоли. Ошибки сегментации наблюдаются 

преимущественно в двух ситуациях: при нали-
чии гиподенсивных фрагментов (рисунок 5), 
расположенных вблизи краев изображения, и в 
случаях, когда патологический очаг сливается с 
изменённой окружающей паренхимой.

Отдельное внимание заслуживает скорость 
работы предложенной модели, которая напря-
мую влияет на её применимость в клинической 
практике. В ходе тестирования были получены 
следующие временные характеристики:
–	 на устройстве с 4 ГБ видеопамяти обработка 

одного КТ-исследования занимает в среднем 
6-8 минут (в зависимости от объёма данных и 
количества срезов);

–	 на системах с видеопамятью 8 ГБ и выше вре-
мя анализа сокращается до 4 минут.
Эти показатели позволяют использовать 

модель как в условиях стационарных рабочих 
станций с ограниченными ресурсами, так и в 
высокопроизводительных средах, обеспечивая 
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баланс между скоростью и точностью без ущер-
ба для качества сегментации.

Важным ограничением также является от-
сутствие мультицентровой выборки для тес-
тирования, что не позволяет в полной мере 
оценить обобщающую способность модели на 
данных, полученных с использованием различ-
ных томографов, протоколов сканирования и 
в условиях иных клинических учреждений. Все 
исследования в данной работе были получены в 
рамках одного регионального онкологического 
центра, что может привести к неявному смеще-
нию (domain shift) и завышенной оценке произ-
водительности при внутренней валидации. Для 
подтверждения работоспособности и клиничес-
кой применимости модели в реальных условиях 
требуется её внешняя валидация на независи-
мых наборах данных из нескольких медицинс-
ких учреждений с гетерогенными техническими 
и популяционными характеристиками, что пла-
нируется в рамках последующих исследований.

ОБСУЖДЕНИЕ
Для объективной оценки эффективности 

предложенной модели её результаты были со-
поставлены с данными победителей междуна-
родных соревнований KiTS19 и KiTS21. Сравне-
ние проведено по метрике DSC (коэффициент 
Дайса), при этом учтены различия в постановке 
задачи и составе набора данных (таблица 2).

Предложенная модель превосходит или со-
ответствует современным аналогам по ключе-
вым метрикам, несмотря на более широкую пос-
тановку задачи. В отличие от nnU-Net и других 
решений, ориентированных на сегментацию 
опухолей в рамках уже выделенной почки, наша 
модель решает обобщённую задачу – детек-
цию и сегментацию любой патологии, включая 

доброкачественные кисты и анатомические 
аномалии. Это особенно важно для скрининга, 
где тип образования изначально неизвестен.

Достигнутые результаты подтверждают це-
лесообразность применения специализирован-
ных архитектур, ориентированных на задачи 
медицинской визуализации. Предложенная 
модель сочетает глубокие свёрточные блоки с 
пространственным уменьшением разрешения 
(downsampling) и симметричный декодер с про-
пускными соединениями (skip connections), что 
обеспечивает высокую точность локализации 
границ патологических образований даже в ус-
ловиях повышенного шума, вариабельности 
режимов контрастирования и различий в техни-
ческих параметрах компьютерных томографов. 
Использование линейной нормализации интен-
сивностей на этапе предобработки без жёсткого 
ограничения диапазона значений по шкале Ха-
унсфилда позволяет сохранить широкий спектр 
контрастных характеристик, включая мягкоткан-
ные компоненты и гиподенсивные включения.

Сравнение с литературными данными и ана-
логичными исследованиями свидетельствует о 
преимуществе предлагаемой архитектуры в ус-
ловиях ограниченного обучающего набора за 
счёт ориентированного включения аномалий и 
редких патологий в обучающем наборе данных. 
Так, большинство открытых сегментационных 
данных (например, KiTS19, KiTS23) фокусируются 
преимущественно на ПКР и включают ограни-
ченное число вариантов анатомического строе-
ния, тогда как в нашем исследовании представ-
лен широкий спектр отклонений, встречающих-
ся в практике онкоуролога.

Отдельного внимания заслуживает аспект 
потенциального внедрения в клиническую 
практику. Модель не требует дополнительного 

Таблица 2 – Сравнение метрик качества сегментации с современными решениями

Исследование DSC Задача Особенности данных 
Isensee et al. (2021), 
KiTS21

0,84 Сегментация 
опухолей в пределах 
почки

Открытые данные KiTS21, ~300 исследований, 
преобладание ПКР, ограниченное число аномалий

Heller et al. (2019), 
KiTS19

0,81 Сегментация почек и 
опухолей

Открытые данные KiTS19 (300 КТ), разнообразные 
опухоли, включая сложные случаи

Предлагаемая модель 0,85 Бинарная 
сегментация всех 
патологий 

Клинический набор данных (>400 КТ), включая кисты, 
опухоли, аномалии, сложные случаи
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ввода от врача, не зависит от ручного выбора 
срезов и может быть интегрирована в PACS-сис-
тему для фоновой предобработки КТ-исследова-
ний, ускоряя процесс анализа и позволяя врачу 
сосредоточиться на интерпретации выявлен-
ных аномалий.

В будущем предполагается развитие моде-
ли в направлении мультиклассовой сегмента-
ции с дифференциацией по типу образования, 
что потребует расширения набора данных для 
обучения и привлечения мультидисципли-
нарной экспертной разметки. Кроме того, воз-
можно усиление устойчивости модели за счёт 
self-supervised обучения и внедрения доменно-
устойчивых подходов, что критично для масшта-
бируемости в учреждениях с разной техникой и 
протоколами.

ВЫВОДЫ
Разработанная модифицированная модель 

глубокого обучения успешно решает поставлен-
ную цель, обеспечивая автоматическую детек-
цию и локализацию разнообразных почечных 
патологий без предварительной типизации 
морфологической структуры. Модель демонс-
трирует высокую точность сегментации (средне-
взвешенный коэффициент Дайса 0,85) на широ-
ком спектре патологий – от простых и сложных 
кист до солидных опухолей, включая анатоми-
ческие аномалии и мелкие очаги (<5 мм).

С практической точки зрения, модель может 
быть полезна на нескольких этапах клиническо-
го маршрута пациента:

1.	 Первичный анализ КТ при подозрении на 
патологию.

Автоматическое выделение образований 
позволяет ускорить процесс интерпретации и 
снизить риск пропуска малых или атипичных 
очагов, особенно в скрининговых исследовани-
ях или при перегрузке специалистов.

2.	 Подготовка к оперативному вмешательс-
тву.

Точная локализация солидных образований 
может быть использована в навигационных и 
3D-моделирующих системах для планирования 
резекции или нефрэктомии.

3.	 Образование и подготовка молодых спе-
циалистов.

Визуализация автоматических контуров мо-
жет использоваться как вспомогательное средс-
тво для обучения врачей-рентгенологов и уро-
логов, помогая формировать клиническое мыш-
ление и оценку диагностических изображений.

В перспективе возможна интеграция моде-
ли в электронные истории болезни с автома-
тическим формированием отчётов, подсчётом 
объёма образований и извлечением ключевых 
диагностических признаков, что значительно 
упростит рутинную работу врача и повысит эф-
фективность всей лечебно-диагностической це-
почки.
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