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摘　要　肾脏超声图像分割作为一项关键的临床任务,在疾病诊断和治疗规划中发挥着重要作用.该综述系统回顾了２０１７至

２０２４年间肾脏超声图像分割领域的重要研究成果,重点分析了二维和三维分割技术及异常病变肾脏分割方法.对于二维超声

图像,总结了４类分割技术方法:１)基于纹理特征提取的传统分割方法;２)UＧNet及其改进架构;３)融合肾脏形状和边界先验知

识的深度监督学习方法;４)多模态信息融合分割技术.此外,详细梳理了当前公开可用的数据集和标准化评估指标,为后续研

究提供了可靠的比较基准.尽管当前二维分割方法已取得显著进展,但仍面临诸多挑战:精细解剖结构的分割精度有待提升,

三维分割技术尚未成熟,异常病变分割研究明显不足,以及高质量训练数据严重匮乏等关键问题.这些技术瓶颈的突破将直接

决定该领域研究成果的临床转化前景.展望未来,需要重点发展精细结构与三维分割技术、探索跨模态学习方法、深化组织特

征信息融合策略,并着力构建大模型和高质量数据集,以全面提升肾脏超声分割技术的临床应用价值.

关键词:肾脏超声分割;深度学习;肾脏异常;评估指标;公开数据集

中图分类号　TP３９１．４１;R４４５．１
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Abstract　Kidneyultrasoundsegmentationplaysapivotalroleinclinicaldiagnosisandtreatmentplanning．ThisreviewsystemaＧ

ticallyreviewskeydevelopmentsinrenalsegmentationtechniquesfrom２０１７to２０２４,focusingon２D/３DapproachesandpathoＧ

logicaltissueanalysis．Current２D methodsencompassfourcategories:traditionaltextureＧbasedtechniques,UＧNetvariants,

shapeＧpriorintegrateddeeplearning,andmultimodalfusionapproaches．Thestudycomprehensivelyevaluatesavailabledatasets

andstandardizedmetrics,establishingcriticalbenchmarksforthefield．Whilesignificantprogresshasbeenmadein２DsegmentaＧ

tion,persistentchallengesincludelimitedprecisioninfinestructures,immature３Dtechniques,inadequatepathologicalanalysis,

anddatascarcity．Overcomingtheselimitationsiscrucialforclinicaltranslation．Futuredirectionsemphasizerefiningstructural

segmentation,advancing３Dreconstruction,developingcrossＧmodallearning,andcreatingcomprehensivedatasets．Theseefforts

willenhancetheclinicalutilityofrenalultrasoundsegmentation,bridgingthegapbetweentechnicalinnovationandmedicalappliＧ

cation．

Keywords　KidneyUSsegmentation,Deeplearning,Renalabnormalities,Evaluationmetrics,Opendatasets

　

１　引言

作为人体重要的成对豆形器官,肾脏在维持机体稳态中

承担着至关重要的排泄和内分泌调节功能[１].常见肾脏疾病

包括肾结石、肾恶性肿瘤以及儿童先天性肾脏与尿路畸形等.

相较于计算机断层扫描(ComputedTomography,CT)、磁共

振成像(MagneticResonanceImaging,MRI)等其他影像学检

查,超声成像凭借其无辐射、实时动态显像及高性价比等优

势,已被广泛应用于肾脏疾病(如肾积水、囊肿、结石、慢性肾

病和急性肾损伤)的筛查、诊断及预后评估,尤其在实时手术



导航中具有显著优势[２].此外,得益于无创、无辐射且操作便

捷的特点,超声检查已成为儿童肾脏疾病影像学评估的首选

方法[３].

基于超声成像在肾脏评估中的不可替代性,实现肾脏超

声图像的自动准确分割对高效精准诊断至关重要.然而目前

实现精准的肾脏分割仍面临诸多技术瓶颈,肾脏组织的结构

异质性使得超声图像呈现不均匀的灰度分布,导致其与周边

腹部器官的边界辨识困难[４Ｇ５].此外,超声图像的采集质量高

度依赖操作者[６],标准的２D 肾脏超声检查包括对侧腰部进

行纵向和横向扫描,其中纵向扫描需与肾脏长轴对齐.受限

于超声探头的物理特性,每次检查只能对一个肾脏进行成像,

且不同切面下的肾脏形态差异可能导致误诊.最后,不同个

体间肾脏大小不一、形态变异以及先天发育异常等因素,更增

加了分割的复杂性.这些挑战在超声成像中尤为显著,其成

像过程易受斑点噪声、声衰减等伪影影响,同时存在成像视野

受限和对比度不足等问题.综上所述,相比于其他模态以及

器官的分割,超声肾脏自动分割面临４类主要挑战[７].

１)超声成像特性:图像易受斑点噪声干扰,组织对比度

低,灰度分布不均,且器官边界辨识困难.

２)肾脏解剖特点:受周围高回声组织声影遮挡,内部回声

不均,且存在显著的个体形态变异.

３)操作依赖性:受限于狭窄的扫查视野、探头定位偏差及

操作者经验差异,肾脏部分区域容易出现显影缺失.

４)标注数据局限:不同切面超声图像差异大,图像质量参

差不齐,且公开可用的高质量标注数据集匮乏.

为系统分析超声肾脏分割技术,本文对近年发表的方法

进行了系统性综述,并根据其方法学特征进行分类,主要内容

框架如图１所示.本文贡献包括以下３个方面:首先,全面评

述了肾脏及其病变区域的超声分割技术,通过算法分析与深

入讨论推动领域认知;其次,整合公开可用的肾脏超声分割数

据集及标准化评估指标,为算法性能比较与基准测试提供参

考;最后,对比现有方法并提出潜在研究方向,为未来技术发

展提供指导.

图１　肾脏超声分割的系统分类:方法体系、评估框架与未来展望

Fig．１　Taxonomyofkidneyultrasoundsegmentation:methodologies,

evaluationframeworks,andfutureperspectives

２　综述方法

本文严格遵循文献[８]中提出的指南框架,具体流程如

图２所示.

图２　文献检索策略与纳入标准

Fig．２　Searchstrategyandtheinclusioncriteriaforpaperselection

２．１　文献检索策略

研究团队通过谷歌学术系统检索２０１７－２０２４年间发表

的文献,采用“kidneyultrasoundsegmentation”和“renalultraＧ

soundsegmentation”作为关键词进行初筛.在全面分析检索

结果的标题和摘要后,对符合标准的研究文献进行深入研读

与评估.

２．２　筛选标准及结果

本研究采用严格的文献筛选标准,仅纳入正式发表的英

文论文,包括SCI/ESCI期刊论文和 EI会议论文,同时排除

专利、预印本及非英文文献.研究内容聚焦于肾脏及其病变

(如囊肿、肿瘤等)的图像分割,多器官分割研究中涉及肾脏超

声分割的予以保留,但单纯肾脏检测研究不予考虑.对于诊

断或检测类研究,仅保留采用创新分割方法的文献,并排除与

肾脏分割无关的技术应用(如穿刺针定位)及未提供定量分析

结果的研究.通过系统筛选,最终确定５７篇高质量文献作为

研究基础.

３　肾脏超声图像分割方法分类

本研究将肾脏分割方法按数据维度和分割目标划分为以

下３种类型:１)二维分割方法,处理独立二维切片(即使源数

据为三维);２)三维分割方法,直接处理三维体数据;３)肾脏异

常分割方法.分类标准主要依据输入数据的维度特征及处理

方式.鉴于二维超声在临床中的主导地位,现有研究以二维

分割为主,因此本文特别建立了基于图像特征建模的二维方

法细分框架.值得注意的是,部分方法同时具备肾脏本体和

病变分割功能,本文将根据其技术侧重点进行合理归类.

３．１　二维肾脏超声图像分割

本节系统归纳了二维肾脏超声分割的四大技术路线(见

表１):１)传统纹理特征方法;２)UＧNet及其改进架构;３)融合

解剖先验的深度监督学习;４)多模态融合技术.针对超声图

像特有的低信噪比和边界模糊等挑战,这些方法提出了差异

化特征提取策略.数据集的非公开性导致直接比较存在困

难,但文献报道的性能指标仍为评估技术演进提供了重要

参考.

７１尹　诗,等:基于深度学习的肾脏超声图像分割:现状与挑战



表１　二维肾脏超声分割方法概述

Table１　Overviewof２Dkidneyultrasoundsegmentationmethods

文献Ｇ年份 分割方法 损失函数 类型 数据信息 训练/测试集 性能指标/％

[９]Ｇ２０２４
UＧNetwithcrossmodal

transferlearning
Dice ３．１．４ 儿童 １００/１６９ ８５．４８

[１０]Ｇ２０２４􀆽 FastUnet＋＋ － ３．１．２
正常 ８４０/２４０ ９７±２

OKUS － ９５
[１１]Ｇ２０２４ DoubleUＧNet Dice＋交叉熵 ３．１．２ CKD ５３４/７２ ８８．３２
[１２]Ｇ２０２４ UＧNet＋＋ variant － ３．１．２ 产前肾积水 １３２９/CV ９２．１
[１３]Ｇ２０２４ ShortＧTermdenseconcatenateNN 交叉熵 － 动态超声 １０６８/１３８ ９６．６６

[１４]Ｇ２０２４
UＧNetvariantandmultiplecontour

refinementmethods
Dice ３．１．２ 正常 ８４０/２４０ ９３．９±６．１

[１５]Ｇ２０２４ Deeplabv３withresnet５０ － － 正常 & 肾积水 ５２３/２００ ９４．７４
[１６]Ｇ２０２３ DLandconventionalactivecontour － ３．１．１ OKUS ３０４/１５０ ９１±９．１

[１７]Ｇ２０２３
AsymmetricUＧNetwith

hybridattention
二元交叉熵 ３．１．２ 低质量 ３００/１００ ９４．５９±３．５８

[１８]Ｇ２０２３
ShapeawaredualＧtaskmultiＧscale
fusionnetworkandselfＧcorrection

二元交叉熵＋Dice＋
水平集损失＋一致性损失

３．１．３ － － ９７．４３

[１９]Ｇ２０２３ GlobalLocalnetworkwithchannelattention􀆽 二元交叉熵＋Dice ３．１．２ － ８５０/１５０ ８６．２１

[２０]Ｇ２０２３
UＧNetvariantandmultiplecontour

refinementmethods
Dice

３．１．１
３．１．２

正常 ９６０/２７６ ９４．６±３．４

[２１]Ｇ２０２３ ApointＧguidedsegmentationmethod Dice
３．１．１
３．１．２

正常 ９６０/２７６ ９５．７±２．４

[２２]Ｇ２０２３ MultiＧscaleanddeepＧsupervisedCNN 二元交叉熵 ３．１．２ OKUS ３００/CV ９４．３２±０．４３
[２３]Ｇ２０２２ MultiＧbranchawarenetwork 焦点＋Dice ３．１．２ － ４５０/５０ ９６．０１

[２４]Ｇ２０２２ MultiＧscaleanddeepＧsupervisedCNN 加权交叉熵
３．１．２
３．１．３ － ３５０/５０ ９５．８６±２．７６

[２５]Ｇ２０２２ DLwithcrossＧmodal
transferlearning

Dice ３．１．４ 正常 ５０/８２ ８５．３±１３．７

[２６]Ｇ２０２２ CNNwithaboundaryextraction － ３．１．２ 纵向扫描 ４９０/７０ ９７
[２７]Ｇ２０２２ MultiＧbranchanddeepsupervisionnetwork 交叉熵＋边缘损失 ３．１．２ 扇形扫描 ３２０/１００ ９６±３
[２８]Ｇ２０２２ Deeplabv３＋&boundaryencoder － ３．１．３ 糖尿病患者 － ８１．２±０．３∗
[２９]Ｇ２０２２ MaskＧRCNN 二元交叉熵＋平滑 L１范数损失 － 正常 &CKD －/９９３ ８１．６２

[３０]Ｇ２０２２
UltrasoundＧspecificphysicsＧbased

dataaugmentation􀆽
Dice＋交叉熵 － OKUS － ６９

[３１]Ｇ２０２２ UＧNetandGAN 交叉熵＋判别损失 ３．１．２ － ２００/４０ ９７．８３
[３２]Ｇ２０２２ UＧNetadaption Dice ３．１．２ － １４８３/２３６ ８６．１６±１１．１９
[３３]Ｇ２０２２ StackeddilatedUＧNet 二元交叉熵＋Dice＋IoU损失 ３．１．２ 正常 １１６６/１１６ ８２．０

[３４]Ｇ２０２２ Ensembledeeplearningmodels Dice ３．１．２ 肾积水 １６８/CV ９２．１７

[３５]Ｇ２０２１ Boundarydistanceregression 边缘损失 ３．１．３
儿童

(正常 &CAKUT) １０５/８０ ９４±３

[３]Ｇ２０２１
UＧNetandregionＧbased

activecontour
交叉熵＋Dice＋焦点 ３．１．２ 异常儿童 ２５５/３５ ９５．３８

２５６/３５ ８９．４
[３６]Ｇ２０２１ UＧNetwithweightedskipconnection Dice＋交叉熵 ３．１．２ 儿童肾积水 １６６５/１８５ ８９．４９∗
[３７]Ｇ２０２１ LinkNet Dice － 儿童肾积水 １０５０/１４５０ ８４±１７
[３８]Ｇ２０２１ AttentionUＧNet Dice＋交叉熵 ３．１．２ 儿童肾积水 & 正常 １６８９/４４９ ９２±５．１
[３９]Ｇ２０２１ Multiscalefusionnetwork 二元焦点损失函数＋边缘损失 ３．１．２ 扇形扫描 ４５０/５０ ９５．３８
[４０]Ｇ２０２１ AttentionＧbasedPSPNet Dice＋交叉熵 ３．１．２ 儿童 UPJO ８７．４３∗

[４１]Ｇ２０２０
Deeplabwithboundary

distanceregression
边缘损失＋交叉熵 ３．１．３

儿童

(正常 &CAKUT) １０５/１６４ ９４．５１±３．１５

[４２]Ｇ２０２０ PreＧtrainedUＧNet －
３．１．１
３．１．４

纵向扫描 ４４８/５６ ７５

[４３]Ｇ２０１９ CascadedFCDenseNet 二元交叉熵＋焦点 ３．１．３ 肾病患者 ３６２/９９ ８２．５４
[４４]Ｇ２０１９ Levelsetwithshapeconstraint － ３．１．１ － ２０/８０ ９４．３±３．１
[４５]Ｇ２０１９ AkernelbasedfuzzyCＧmeansclustering － ３．１．１ 正常 & 异常 －/５０ ８５．６∗
[４６]Ｇ２０１８ Graphcuts － ３．１．１ 儿童肾脏 ６５ ９４．４６±１．７９

[４７]Ｇ２０１７ Phasebaseddistance
regularizedlevelset － ３．１．１ 多种异常肾脏 ２５ ８７．５４±２．４

[４８]Ｇ２０１７ Netwithjointlearningofforeground,
backgroundandshape

外观＋形状损失
３．１．２
３．１．３

正常 & 异常 ４８&１２３ ７４．０６

[４９]Ｇ２０１７ Incorporatingshapepriors
withinUＧNet

形状先验损失
３．１．２
３．１．３

成人 & 儿童 １３１ ８３．９５

　注:训练集/测试集:带标签的肾脏超声图像,不包括其他预训练数据集;数据信息:亦代表该方法的适用场景;∗:通过平均交并比(MeanIntersectionoverUnion)

衡量,其余均为 Dice相似系数;OKUS:开放肾脏超声数据集(OpenKidneyUltrasoundDataSet)[５０];CV:交叉验证;∗:该方法可对精细区域进行分割,结果详

情见参考文献;CAKUT:先天性肾脏及尿路畸形;CKD:慢性肾病;UPJO:肾盂输尿管连接部梗阻;性能指标:选取性能表现中的最佳结果;Dice:dice损失函数.

３．１．１　基于纹理特征提取的传统分割方法

尽管深度学习主导了肾脏超声分割研究,但传统纹理分

析方法仍展现出独特价值[４４Ｇ４５,４７,５１].学者通过混合均值Ｇ中

值滤波[４５]或高斯滤波[５１]抑制斑点噪声,并创新性地改进水

平集模型,将纹理特征与形状信息结合,或利用局部相位特征

和柯西函数提取单基因信号来识别边界[４７].图割算法则融

合原始图像强度和 Gabor纹理特征[４６]进行分割,但这些方法

通常依赖人工初始化,制约了临床效率.为突破这一局限,新

兴的混合方法采用深度学习网络获取初始分割,再通过智能

折线分割等传统算法优化结果[２０Ｇ２１],虽然解决了手动初始化
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问题,但在参数优化、计算效率和泛化性能方面仍逊色于端到

端深度学习方法.

３．１．２　基于 UＧNet架构的二维肾脏超声分割

近年来,UＧNet及其改进架构(如 UＧNet＋＋)已成为基

于深度学习肾脏超声分割的主流方法,相比传统分割方法,在

多项研究中展现出卓越性能[３,９,１１Ｇ１２,１７,３１Ｇ３２,３６,３８,４２,４８Ｇ４９].为进一

步提升分割精度,研究者开发了多尺度融合网络[１８,２４,３９],通过

整合结构特征提取、细节捕捉和多尺度特征融合模块,显著改

善了肾脏组织的细微特征识别[３９].近年来,注意力机制的引

入为超声图像分割带来了新的突破[１９,３８,４０],最新的注意力机

制网络(如 GLＧUNet)通过全局Ｇ局部通道注意力动态优化特

征权重[１９],有效解决了肾脏内部结构与边界精确分割的难

题,大幅提升了不同解剖区域的区分度.这些技术创新共同

推动了肾脏超声分割从整体轮廓识别向精细结构分割的

演进.

３．１．３　融合肾脏形状和边界先验知识的深度监督学习方法

　　在肾脏超声图像分割领域,尽管深度学习模型架构日趋

多样化,但损失函数的选择仍相对局限,主要集中在交叉熵

损失[１３,１７,２２,２４,４３]、 Dice 损 失[９,２５,３２,３７] 及 其 组 合 形

式[１１,１９,３０,３６,３８,４０].虽然已有研究对多种损失函数(如加权交

叉熵、焦点损失、IoU 损失、lovaszＧsoftmax损失等)进行了系

统性评估,并发现二元焦点损失表现较优[３９],但这些方法通

常未能有效利用肾脏特有的语义和拓扑结构信息,导致在解

剖结构异常、灰度不均或边界模糊的情况下分割精度受限.

为提升性能,研究者开始引入解剖学先验知识.例如,基

于正常肾脏的豆形结构,一些工作通过形状建模和一致性约

束优化分割效果[１８,４８Ｇ４９].其中,结合水平集回归与形状感知

损失的双任务框架取得了０．９７４３的 Dice分数[４９].其中,有

研究创新性地提出了双任务一致性框架,将分割图预测与水

平集函数回归相结合,并引入形状感知损失函数,最终实现了

０．９７４３的优异 Dice分数[１８].然而,这类方法对形态变异的

病变肾脏适应性较差.此外,肾包膜的光滑高回声边界特征

也被用于优化分割[２６Ｇ２７,３５,３９,４１].部分研究通过边界检测网络

增强轮廓提取[３５,４１],但过度依赖边缘特征可能在低质量图像

中失效,尤其在弱边缘处容易出现分割结果缺失现象.为此,

最新工作提出多尺度深度边缘监督机制,结合侧输出监督和

边界检测模块,显著提升了分割鲁棒性[２６Ｇ２７].

３．１．４　基于多模态融合的肾脏超声分割

由于现有深度学习算法高度依赖大规模数据,构建高质

量肾脏超声标注数据集面临两大核心挑战:超声图像固有的

低对比度特性导致肾脏边界模糊不清,以及显著的个体差异

增加了标注难度[５].虽然传统数据增强技术(如几何变换)能

一定程度地提升模型性能[３,１７,２３Ｇ２４,３２,３９,４１],但仍受制于原始数

据规模.为此,研究者探索了多种创新解决方案:迁移学习通

过ImageNet预训练权重(如 VGGＧ１６骨干网络)有效提升了

UＧNet的分割性能[４２];跨模态方法中,SegＧCycleGAN[２５]突破

性地利用未标注超声数据与标注CT数据生成带形状标注的

合成图像,显著缓解了数据稀缺问题,生成的肾脏超声图像与

真实肾脏超声图像 FID 指标为２５１．７５,图像真实性仍需优

化.这些方法为突破数据瓶颈提供了多元化技术路径.

３．２　三维肾脏超声图像分割

三维超声虽在肾脏体积测量精度上优于二维超声(尤其

对多囊肾病评估至关重要[５２]),但其高昂成本、复杂操作和耗

时重建阻碍了临床应用.目前,三维肾脏超声分割研究数量有

限且多集中于胎儿检查(见表２),传统二维方法难以直接适

用.早期研究采用检测Ｇ分割两阶段策略[７,５３Ｇ５４],如基于形状Ｇ
体积配准的方法[７],但依赖人工干预.近期,３DUＧNet＋＋和

nnUＧNet等端到端模型表现突出[５５Ｇ５７],其中结合形状特征损

失[５６]或多模态数据融合[５５]的方法效果显著,但受限于临床

数据稀缺,推广仍面临挑战.

表２　三维肾脏超声图像分割方法概述

Table２　Overviewofsegmentationmethodsfor３Dkidneyultrasoundimages

文献Ｇ年份 分割方法 数据信息 验证集 性能指标/％
[５２]Ｇ２０２２ UＧNet ADPKD ９０/３０ ８０
[５６]Ｇ２０２１ nnUＧNetbasedonshapefeatureloss 正常/CKD/移植肾 ５３４/１３３ ９２．０７±１．９１
[５４]Ｇ２０２０ splineexplicitactivesurfaceframework 正常及病理病例 ５７ ８１．０±５．８
[５５]Ｇ２０２０ MultiＧparametricinputfusionneuralnetwork 胎儿能量多普勒超声 ６０/２０ ８１．０±１１

[５８]Ｇ２０１９ ３DUＧnetdeepneuralnetwork 儿童肾积水 ６４
７６．０±１２．０

扩张的集合系统

[５３]Ｇ２０１８
DNNdetectionandaweightedfuzzyactive

shapemodel
正常儿童及肾积水 ４５

８５．０±３．０
半自动

８２．０±６．０
自动

[７]Ｇ２０１７ ShapeＧtoＧvolumeregistrationandlevelset 正常及模拟数据集 １５ ８１．４３±４．０８

　注:验证集标注“A/B”表示 A为训练数据,B为验证数据;数据信息:亦代表该方法的适用场景;ADPKD:常染色体显性多囊肾病;CKD:慢性肾病.

３．３　异常肾脏超声图像分割

肾脏超声分割技术已从正常组织识别扩展到肾结石、肿
瘤和积水等病变的精确分割,如表３所列.典型的分割系统

通常由预处理、特征提取、分类和分割４个核心模块构成[５９].
肾结石分割方面,尽管模糊C均值等传统算法在小样本研究

中展现出高准确率(期望最大化算法达９９．９６％),但数据匮

乏[６０].肾肿瘤分割中,传统机器学习方法仍展现出一定应用

潜力[５９,６１],然而,改进的 UNet＋＋模型通过多尺度残差和双

注意力机制获得９２．８７％的 Dice值[６２],显著优于传统手工勾

画.对于肾积水评估,基于肾积水/肾实质面积比指标的深度

学习方法(如 DeepLabV３＋与 UNet＋＋组合)已达到０．９０００
的平均Dice值[３４],为临床提供了可靠的量化工具.这些进展

凸显了 AI在肾脏病变超声诊断中的潜力,但数据标准化和

算法泛化能力仍是待突破的关键问题.
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表３　异常肾脏超声图像分割方法概述

Table３　Overviewofsegmentationmethodsforabnormalkidneyultrasoundimages

文献Ｇ年份 维度 分割方法 数据信息 训练/测试集 性能指标/％

[６２]Ｇ２０２４ ２D UNet＋＋algorithmfusingmultiscaleresidualsanddualattention 肾脏肿瘤 ３０２０/３３５ ９２．８７

[６０]Ｇ２０２２ ２D ExpectationＧMaximizationalgorithms 肾结石 １２ ９９．９６±０．０３∗

[３４]Ｇ２０２２ ２D Ensembledeeplearningmodels 肾积水 １６８ ９０．０
[３８]Ｇ２０２１ ２D AttentionUＧNet 肾积水 １６８９/４４９ ０．８３±０．１２２
[５９]Ｇ２０２０ ２D MultiＧkernelkＧmeansalgorithm 肾结石与肿瘤 １００ ９９．６６∗
[６３]Ｇ２０１９ ２D LevelＧset 肾结石 ２７ ７０．４

[６１]Ｇ２０１９ ２D
FeaturerelatedfuzzyCmeansＧWhale

optimizationalgorithm
肾囊肿与肿瘤 － ９８．４∗

[６４]Ｇ２０１９ ２D DivisivehierarchicalKＧMeanssegmentation 肾结石 ２５０/CV ９８．８∗

　　　注:CV:交叉验证;数据信息:亦代表该方法的适用场景;∗:采用准确率(ACC)指标[７],其余均为 DSC.

４　肾脏超声图像分割公开数据集和评估指标

４．１　公开数据集

１)公开肾脏超声数据集(OKUS)[５０]:该数据集收录了

５１４张二维肾脏超声图像,由两名资深超声医师完成精细标

注.标注内容涵盖肾脏关键解剖结构,包括肾实质和肾盂系

统.现有研究在该数据集上取得的最佳 Dice相似系数达

０．９５,但并未给出相关训练细节[１０].

２)正常肾脏超声图像数据集(UltrasoundNormalKidney
Image)[６５]:该数据集由JeevaWS于２０２４年８月在 Roboflow
平台发布,收录了１０８０张正常肾脏的二维超声图像.图像采

用实例分割方式进行标注,涵盖肾脏、肝脏、脾脏等解剖结构,

适用于多器官识别与分割任务.数据集支持多种格式导出,

便于模型训练与部署.然而目前尚无公开研究在该数据集上

报告具体的分割性能指标.

４．２　评估指标

肾脏分割方法 的 评 估 体 系 包 含 ４ 类 关 键 指 标 (见 表

４).１)重叠指标:通 过 Dice相 似 系 数(DSC)和Jaccard指

数(IoU)衡量分割结果与真实标签的形态吻合度,在评估

多组织结构分割时则采用平均交并比(mIOU)和平均精度

(MPA)等综合指标.２)表 面 距 离 指 标:通 过 计 算 分 割 边

界与真实标签的空间距离来评估三维分割的空间一致性.

３)临床指标:如肾积水指数误差等直接服务于临床诊断需

求.４)计算速度指标:针对超声成像的实时性特点,评估

模型的 计 算 效 率 和 复 杂 度,但 当 前 研 究 对 此 关 注 仍 显

不足.

表４　分割方法中的指标概述

Table４　Overviewofmetricsinsegmentationmethods

指标类型 评估指标 定义说明 应用文献

重叠指标

DSC
F１分数

Jaccard
IOU
MIOU
FWIoU

PA
MPA
SENS
Recall
TPR
SPEC
TNR
ACC

Precision
PPV
NPV
MCC
AUC

医学图像分割核心评估指标
[３,７,９,１１,１２,１６Ｇ１９,２３Ｇ２７,３０,３２,３７Ｇ３９,

４１Ｇ４２,４４Ｇ４９,５３Ｇ５５]

预测结果与真实标注的交集面积除以并集面积 [９,１３Ｇ２４,２６Ｇ２８,３２,４０Ｇ４１,４５,５２,５５,６３]

多区域分割均值交并比 [２９,３６,３９,４３]
频率加权交并比 [２９,４３]

像素准确率 [２３,３６,４０,４３]
多类别平均像素准确率 [２８,３９,４３]

灵敏度或真阳性率,
正确识别阳性样本的概率

[３,７,１２,１３,１５Ｇ１７,１９,２２Ｇ２７,３２,３９,４１Ｇ４２,４４,６０Ｇ６１]

特异度或真阴性率,
正确识别阴性样本的概率

[７,１２,１９,２２,２３,２６,３２,３９,４２,４６,６１]

准确率 [７,９,１５Ｇ１７,２１,２４,２６,２７,３１Ｇ３２,３５,４２,４６,５９Ｇ６１,６４]

阳性预测值 [３,１２,１３,１５Ｇ１７,２２Ｇ２４,２６,３２,３９,４１Ｇ４２,４４,６０Ｇ６１]

阴性预测值 [６１]
马修斯相关系数 [５２]

曲线下面积 [１２,５２]

表面距离

指标

MD 平均距离,衡量边界匹配程度 [７,３５,４１,４６]
HD 豪斯多夫距离,两条边界间最近点之间的最大距离 [７,１８,２２,２７,３０,３２Ｇ３３,３７,４４,４７,５０,５４Ｇ５５]
MAD 平均绝对距离,两轮廓间所有对应点距离均值 [４４,４７]
ASSD 平均对称表面距离 [１５,１７Ｇ１８,２２,２４,２７,３２,４１,５３,５５,５８,６６]
P２S 平均点Ｇ表面距离 [５４]
GC “良好轮廓”百分比,P２S小于５mm的病例百分比 [５４]

临床指标

HI误差 肾积水指数误差值 [５８]
肾脏体积误差 图像分割的体积与临床指标预期肾脏体积差异 [３]
液Ｇ肾面积比 肾积水半定量生物标志物 [３８]

肾脏中部切面差异 梗阻严重程度的最终预测风险评分 [３７]

计算速度

指标

FLOPs 浮点运算次数/秒 [１３,１７]
FPS 帧率 [１３]

参数量 － [１３,４０]
MACs 乘累加操作次数 [４０]

０２ ComputerScience 计算机科学 Vol．５２,No．９,Sep．２０２５



５　讨论

本文系统梳理了２０１７－２０２４年肾脏超声图像分割领域

的研究进展,着重探讨了深度学习技术在该领域的应用创新.

与早期综述相比[１,６７],本文聚焦２０２０年以来肾脏超声图像分

割领域的最新技术进展,特别是基于深度学习的创新方法,更

首次系统性地将肾脏异常分割纳入综述范畴,这对提升临床

诊断效能具有重要意义.总体而言,基于深度学习的肾脏超

声图像分割已超越传统方法成为主流趋势,为进一步提高 UＧ

Net及其改进架构在肾脏超声图像分割中的性能,在网络结

构中加入多尺度或者注意力结构,或融合肾脏形状和边界先

验知识构建新的损失函数,以及引入其他模态标注数据提高

模型泛化性能.

此外,当前研究呈现明显的二维技术主导态势.最新数据

显示(见表１),２０２３－２０２４年二维分割方法的性能指标普遍突

破０．９,在公开数据集上的最优DSC达到０．９５.然而横向比较

显示,超声分割性能仍显著落后于 CT等模态.以 KiTS１９挑

战赛为例,CT影像的最优自动分割 DSC超过０．９７[６８].更值

得关注的是,肾脏精细结构的分割效果仍不理想:包膜增强皮

质(CapsularＧEnhancedCortex,CEC)分割 DSC峰值０．７７,髓

质０．５８,皮质０．５４,均明显低于整体肾脏分割水平[３０].这种

差距部分源于人工标注的固有局限,不同医师对精细结构的

标注一致性差异显著(皮质:０．４８±０．３７;髓质:０．５４±０．３８;

CEC:０．８２±０．１７).

三维分割领域虽取得阶段性进展,但整体性能(DSC≈

０．８)仍逊色于二维方法.最新研究通过引入形状特征损失函

数[５６],将三维分割准确率提升至９２．０７％,展现出良好的发展

前景.然而,三维建模面临的核心挑战在于:一方面,三维空

间先验信息的整合会大幅增加计算复杂度;另一方面,公开三

维数据集稀缺与高昂的硬件需求共同制约着该方向的快速发

展.这些瓶颈的突破将成为未来研究的关键着力点.

与 CT 和 MRI相比,超声在婴幼儿肾积水评估中具有独

特优势.本文分析了１４项关于婴儿肾脏分割的研究,其中４
项专门对肾积水分割.但多数研究仅聚焦肾脏整体分割,而

非肾积水本身.在肾结石和肾肿瘤分割方面,超声技术的成

熟度明显落后于CT.这主要是因为临床医生难以在超声图

像中准确评估,使得在数据标注和方法提出上更为困难.CT
等其他成像方式在对各种组织成像时,具有高对比度和高空

间分辨率,能更清晰地显示轻微的肾脏病理结构,尤其是结石

和肿瘤.为了获得更准确的定量结果,整合多模态数据势在

必行.一些探索性工作使用公开标注的 CT数据集生成跨模

态的肾脏超声图像,以减少对标注肾脏超声数据的依赖.但

生成的图像往往真实性不足,给训练分割模型带来了困难.

通过对现有数据的分析发现,高质量肾脏超声数据集严

重不足,尤其缺乏包含异常肾脏超声图像的数据集.此外,在

评估指标方面,最常用的分割指标是 DSC(３０篇)和Jaccard
指数(２３篇).对于表面距离指标,豪斯多夫距离(Hausdorff

Distance,HD)(包括 HD９５)和平均对称表面距离(Average

SymmetricSurfaceDistance,ASSD)使用最为频繁.因此,建

议使用 Dice(DSC)、Jaccard 指 数、HD 和 ASSD 进 行 综 合

评估.虽然肾积水误差等疾病特异性指标具有临床参考价

值,但其应用尚未标准化,且对标注质量要求极高.此外,实

时性评估受硬件差异影响较大,使得 MACs等硬件无关指标

更受研究者青睐.

此外,本研究存在若干方法学局限:为保持时间连续性,

我们排除了２０１７年之前的异常肾脏分割数据以及缺乏定量

结果的英文文献和非英文文献.尽管数据库访问限制可能引

入轻微偏倚,但我们认为这对整体结论的影响有限.

６　未来研究方向

６．１　肾脏精细结构分割

当前肾脏分割研究存在显著的解剖结构失衡:多数研究

仅关注外部轮廓,而忽略肾实质、肾窦等关键内部结构的精细

分割.这些功能性亚结构(皮质、髓质、肾柱和肾窦)的精确划

分对临床诊疗至关重要,但相关研究仍严重不足[１９,３０].这种

缺失不仅影响肾功能评估和早期诊断的准确性,更制约了精

准手术方案的制定.尤其值得注意的是,针对肾脏结石、肿瘤

等病变的分割研究更为稀缺.突破这一瓶颈需从两方面着

手:１)构建大规模、高精度的专业数据集;２)开发能够有效处

理标注误差的新型建模与评估技术体系.

６．２　三维肾脏超声分割的先验信息建模

三维超声在婴幼儿肾脏检查中展现出显著优势,其测量

准确性、结果可靠性和操作便捷性均优于传统二维超声系统.

未来有望通过融合肾脏的形态特征、边界信息、多模态数据及

拓扑结构等多维度先验知识,有效提升模型的分割性能.此

外,引入模型压缩与剪枝等轻量化技术后,三维分割模型不仅

有可能实现更快的处理速度,计算资源消耗也会显著降低,这
为其临床实时应用创造了有利条件.

６．３　基于公开数据集的跨模态分割

医学影像领域虽已建立 KITS１９[６８]等优质 CT肾脏数据

集,但其跨模态迁移至超声分割仍面临挑战.目前尚无研究

系统地评估这种跨模态学习对超声图像中模糊区域肿瘤/结

石分割的改善效果.该研究在CTＧ超声多模态手术导航中极

具潜力,未来应重点探索如何通过跨模态学习提升术中超声

对肾脏病变的识别精度,为精准手术提供更优的影像支持.

６．４　结合成像组织特征信息处理复杂样本

当前肾脏超声分割研究普遍忽视超声物理特性这一关键

因素.超声组织表征(UTC)[６９]基于声波与组织的交互机制,

已在前列腺[７０]和颈内静脉[７１]分割中验证了其价值.将此类

基于超声物理的特征表征方法与深度学习相融合,有望突破

肾脏分割中边界模糊、病变识别困难等瓶颈.

６．５　探索大模型在肾脏超声分割领域的潜力

医学图像分割领域正因“分割一切模型”(SAM)[７２]引

发技术变革,其跨模态、无预设的分割能力展现出巨大潜

力.然而,SAM 在肾脏超声分割的应用仍属空白,主要受

限于:１)超声图像低信噪比、边界模糊的特性与SAM 的适配

性挑战;２)高质量标注数据集的匮乏.此外,针对超声检查的

实时性需求,未来研究需通过模型压缩、知识蒸馏等轻量化技

术优化SAM 效率,以满足临床实时处理要求,这将成为关键

研究方向.

１２尹　诗,等:基于深度学习的肾脏超声图像分割:现状与挑战



６．６　建立更多公开数据集和基准测试

与大量公开可用的 CT和超声心动图数据集相比,肾脏

超声图像数据相对匮乏.这种公开数据的稀缺,导致现有研

究缺乏统一的评估基准,各方法的实验结果难以直接比较.

为解决此问题,亟需从以下３个维度协同推进:首先,应当建

立包含常见病变(如结石、囊肿等)标注的大规模标准化数据

集;其次,需制定统一的分割性能评估协议;更重要的是,必须

将临床相关性指标纳入评估体系.只有通过这种系统性建

设,才能真正提升研究成果的临床转化效率,使技术创新切实

服务于临床诊疗需求.

结束语　本文系统性地回顾了深度学习在肾脏超声图像

分割领域的研究进展,通过对５７项相关文献进行系统性归

纳,将其划分为二维分割、三维分割及异常结构分割三大类.

对于二维超声图像,总结了４类分割技术方法:１)基于纹理特

征提取的传统分割方法;２)UＧNet及其改进架构;３)融合肾脏

形状和边界先验知识的深度监督学习方法;４)多模态信息融

合分割技术.尽管当前二维分割方法已取得显著进展,但仍

面临精细解剖结构的分割精度有待提升、三维分割技术尚未

成熟、异常病变分割研究明显不足,以及高质量训练数据严重

匮乏等挑战.这些技术瓶颈的突破将直接决定该领域研究成

果的临床转化前景.展望未来,需要重点发展精细结构与三

维分割技术、探索跨模态学习方法、深化组织特征信息融合策

略,并着力构建大模型和高质量数据集,以全面提升肾脏超声

分割技术的临床应用价值.
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