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Оценка диагностической ценности глубокого 

машинного обучения для автоматизированной 

сегментации паренхимы поджелудочной железы 

и ее гипо- и гиперваскулярных образований 

по КТ-изображениям с помощью U-net нейросети
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Цель исследования: создание и оценка эффективности технологии сегментации паренхимы поджелу-
дочной железы (ПЖ), а также сегментации и детекции ее гипер- и гиповаскулярных образований на ком-
пьютерных томограммах органов брюшной полости с использованием глубокого машинного обучения. 

Материал и методы. Для обучения алгоритмов были использованы КТ-исследования из базы данных 
НМИЦ хирургии им. А.В. Вишневского – общий объем около 150 исследований (артериальная и портальная 
фазы исследования). Для валидации полученных алгоритмов был подготовлен тестовый набор данных из 
46 анонимизированных КТ-исследований (артериальная и портальная фазы исследования), независимо 
оцененных врачами-экспертами. В качестве основной сегментационной нейросети (ИНС) используется nn-
UNet (M. Antonelli и соавт., 2022).

Результаты. Средняя точность тестового набора данных для модели, определяющей сегментационные 
маски ПЖ на КТ-изображениях, AUC составила – 0,8 для портальной фазы и – 0,85 для артериальной фазы, 
сегментационные маски образований поджелудочной железы – 0,6.

Заключение. Автоматизированная сегментация структуры паренхимы ПЖ с использованием техноло-
гий глубокого машинного обучения показала высокую точность. Сегментация гипо- и гиперваскулярных 
образований ПЖ требует совершенствования. Совпадение масок показало достаточно низкий результат, 
однако во всех случаях место расположения патологического образования было отмечено алгоритмом 
правильно. Совершенствование обучающего дата-сета и используемого алгоритма может увеличить точ-
ность алгоритма. 

При детекции образований ПЖ ложноотрицательных результатов получено не было, во всех случаях ИНС 
детектировала “подозрительные” области паренхимы ПЖ. Это может помочь снизить пропуски патологий ПЖ 
по компьютерным томограммам, а дальнейшую их оценку может осуществлять сам врач-рентгенолог. 

Ключевые слова: КТ; поджелудочная железа; образования поджелудочной железы; машинное обучение; 
искусственные нейронные сети; сегментация; трансферное обучение 
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Deep Machine Learning for Automatic Segmentation 

of the Pancreatic Parenchyma and its hypo- 

and hypervascular lesions on CT Images
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Objective of the study. To develop and evaluate the effectiveness of a technology for segmenting the pancre-
atic parenchyma and its hyper- and hypovascular lesions on abdominal computed tomography (CT) scans using 
deep machine learning.

Materials and methods. CT scans from the database of the A.V. Vishnevsky National Medical Research 
Center of Surgery were used for training and testing the algorithms – a total number of approximately 150 studies 
(arterial and venous phases). A test dataset of 46 anonymized CT scans (arterial and venous phases) was prepared 
for validation of the obtained algorithms, independently assessed by expert physicians. The primary segmentation 
neural network used is nn-UNet (M. Antonelli et al., 2022).

Results. The average accuracy of the test dataset for the model determining segmentation masks of the pan-
creas on CT images had an AUC of 0.8 for the venous phase and 0.85 for the arterial phase. The segmentation 
masks of pancreatic formations had an AUC of 0.6. 

Conclusion. Automated segmentation of the pancreatic parenchyma structure using deep machine learning 
technologies demonstrated high accuracy. However, the segmentation of hypo- and hypervascular pancreatic 
lesions requires improvement. The overlap of the masks showed a rather low result, but in all cases, the location of 
the pathological formation was correctly identified by the algorithm. Enhancing the training dataset and the algo-
rithm used could increase the accuracy of the algorithm.

No false negative results were obtained when detecting pancreatic formations; in all cases, the INS detected 
“suspicious” areas of the pancreatic parenchyma. This can help reduce the omission of pancreatic pathologies 
in CT scans, and their further assessment can be carried out by the radiologist himself. 
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transfer learning
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Введение
“Золотым стандартом” диагностики образо-

ваний поджелудочной железы (ПЖ), в том числе 

злокачественных, является компьютерная томо-

графия (КТ) органов брюшной полости (ОБП) 

с внутривенным болюсным контрастированием 

[1]. Самой распространенной злокачественной 

опухолью ПЖ является протоковая аденокарци-

нома [2].

Несмотря на значительные исследовательские 

усилия, рак ПЖ связан с неблагоприятным прогно-

зом и 5-летней выживаемостью всего 10%. Ранние 

симптомы заболевания в основном неспецифич-

ны. Повышения выживаемости можно добиться за 

счет раннего выявления, благодаря которому 

больше людей получат более радикальное хирур-

гическое лечение на ранних стадиях заболевания 

[3]. Но на ранних стадиях рак ПЖ может быть сла-

бо заметен на КТ-изображениях, особенно при 

небольших размерах, и пропущен неопытным вра-

чом либо в большом потоке исследований. 

Использование искусственного интеллекта (ИИ) 

уже показало отличные результаты в разных об-

ластях лучевой диагностики и стало полезным ин-

струментом для стратификации рисков и “помощ-

ником” в диагностике различных патологий [4]. 

Так как в условиях резкого роста количества вы-

полняемых рентгенологических исследований и 

увеличения нагрузки на врачей-рентгенологов ди-

агностическая точность исследований снижается 

и повышается количество пропущенной патологии 

и ошибок при оценке распространенности опухо-

лей, применение алгоритмов глубокого машинно-

го обучения может стать решением упомянутых 

проблем [5], тем более что аналогичные работы 

уже описаны – искусственная нейросеть (ИНС), 

способная с достаточно большой точностью выяв-

лять визуально незаметные опухоли небольшого 

размера (даже менее 1 см) с точностью до 0,75% 

[5], более крупные образования с точностью до 

98% [5,6].  

Однако нужно иметь в виду, что существует 

разница между функцией обнаружения образова-

ния и его сегментации (построения сегментацион-

ной маски с нахождением границ опухоли). 

Сегментация оценивается при сопоставлении 

двух масок, обычно одна из них построена опыт-

ным врачом-рентгенологом, а вторая – это маска, 

сгенерированная ИНС. Основной валидационной 

метрикой для оценки совпадения сегментацион-

ных масок является коэффициент сходства Dice 

(DSC). DSC – это индекс пространственного пере-

крытия и метрика проверки воспроизводимости, 

измеряет совпадение между двумя сегментация-

ми (вокселями масок) – A и B и определяется как 

DSC(A,B) = 2(A∩B)/(A+B), где ∩ – пересечение 

(рис. 1). Значение DSC находится в диапазоне от 

0, указывающего на отсутствие пространственно-

го перекрытия между двумя наборами результатов 

двоичной сегментации, до 1, указывающей на пол-

ное перекрытие, обычно указывается либо в про-

центах, либо в долях до единицы [7]. 

Повышение точности сегментации может по-

мочь в нахождении точных границ, распростра-

ненности опухоли и, соответственно, в стадиро-

вании, планировании хирургического лечения 

и даже прогнозировании выживаемости и/или ран-

него рецидива. Подтверждают это исследование 

H. Ni и соавт. (2023) [8], где ИИ достаточно точно 

строит сегментационную маску ПЖ, анализирует 

полученные данные, в том числе клинические, 

с целью дальнейшего прогнозирования рецидива 

рака ПЖ после хирургического лечения, а также 

результаты работы T. Mahmoudi и соавт. (2022) [9] 

по сегментации внутрипротоковой аденокарцино-

мы, которая достигла DSC – 60,6. С 2021 г. подоб-

ных работ много, цели и задачи, а также результа-

ты которых достаточно схожи [10, 11].

Кроме того, для повышения точности ИИ мож-

но дополнительно использовать  методику мате-

матического анализа изображения – радиомику, 

что потенциально позволит еще больше повысить 

его точность, особенно на таком “сложном” для 

визуализации органе и его патологии, как ПЖ. 

Рис. 1. Коэффициент сходства Dice (DSC), представля-
ющий собой пространственное перекрытие и воспроиз-
водимость, где DSC = 2 (пересекаемая область)/(сумма 
областей A и B), адаптировано из работы K. Zou и соавт. 
(2004) [7].

Fig. 1. Dice similarity coefficient (DSC) representing spatial 
overlap and reproducibility, where DSC = 2(overlapping 
area)/(sum of areas A and B), adapted from Zou K. et al. 
(2004) [7].
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Например, в исследовании Q. Miao и соавт. (2024), 

где точность ИИ в сочетании радиомикой в оцен-

ке периваскулярной инвазии внутрипротоковой 

аденокарциномы ПЖ была сопоставима с резуль-

татами оценки изображений опытными абдоми-

нальными рентгенологами [12]. Также использо-

вание радиомики вместе с нейросетью перспек-

тивно для построения карты вероятности принад-

лежности данной опухоли к определенному виду 

или даже определения степени ее дифференци-

ровки [13].

Потенциал развития данных направлений авто-

матизированного анализа изображений огромен. 

Но обучение ИНС сегментации требует значитель-

ного объема работы, и моделям ИИ необходимы 

большие наборы данных для обучения и тестиро-

вания, что требует участия нескольких клиниче-

ских центров в их формировании. 

Первым этапом в обучении ИНС выявлять пато-

логию на медицинских изображениях, в том числе 

опухолевидные образования в анализируемом ор-

гане, является построение сегментационной мас-

ки самого органа. Особенно это актуально для ПЖ, 

так как она представляет собой небольшой орган, 

занимающий лишь очень малую часть (~1,3%) 

каждого КТ-исследования. Поэтому поиск опухоли 

ПЖ только в ее паренхиме, а не во всем КТ-

изображении, сильно повышает точность и ско-

рость работы ИНС [10]. Это доказывает ряд иссле-

дований. Например, N. Alves и соавт. (2022) срав-

нили между собой 3 обученных ими ИНС – первая 

сегментировала только опухоль (nnUnet_T), вто-

рая – опухоль и ПЖ (nnUnet_TP) и третья – опухоль, 

ПЖ и анатомические структуры гепатодуоденаль-

ной области (nnUnet_MS). Выше всех точность 

была у третьей, она показала лучший результат – 

ROC-AUC 0,914, а ниже всех точность была у пер-

вой ИНС. Это также доказывает, что для повыше-

ния точности работы ИНС необходимо прежде на-

учить ее сегментировать сам орган [14]. Главным 

недостатком этих исследований является то, что 

проверка точности ИНС проводилась на валида-

ционной выборке того же центра (тот же томограф 

и условия постобработки изображений), что в зна-

чительной степени могло завысить показатели ее 

точности, в то время как на внешних данных точ-

ность с высокой вероятностью будет ниже.

Однако даже первый этап предобучения ИНС – 

сегментация ПЖ вызывает много сложностей, так 

как сам по себе орган имеет разную форму, раз-

меры, не говоря уже о патологических новообра-

зованиях. Помимо всего, нужно учитывать вариа-

бельность разметки между разными рентгеноло-

гами, она может зависеть от опыта и других фак-

торов. 

Настоящее исследование – лишь начало 

большой работы в разработке алгоритмов ма-

шинного обучения для помощи в диагностике 

образований ПЖ.

Цель исследования: разработать и протести-

ровать алгоритмы построения сегментационных 

масок ПЖ и ее новообразований на различных 

фазах КТ-исследования с контрастным усилением 

с использованием нейросетевой архитектуры 

U-Net, оценить функцию обнаружения ИНС обра-

зований ПЖ по данным КТ ОБП.

Материал и методы
Сбор и предобработка данных, 

создание обучающей и тестовой 

выборок

Всего в исследование было включено 196 па-

циентов, каждому из которых была выполнена 

мультиспиральная компьютерная томография 

(МСКТ) ОБП с внутривенным болюсным введени-

ем контрастного препарата. Исследование прово-

дилось с использованием стандартного протокола 

для МСКТ ОБП и реконструкции soft и high-

resolution на мультидетекторном компьютерном 

томографе Philips Ingenuity CT 64 (были использо-

ваны следующие параметры сканирования: колли-

мация 64 × 0,625, реконструкция 1 мм, инкремент 

0,5 мм). Исследование проводили в положении 

больного лежа на спине с запрокинутыми за голо-

ву руками. По сканограмме планировали зону ска-

нирования, включающую в себя брюшную полость 

и забрюшинное пространство. В протокол скани-

рования обязательно входили нативная, артери-

альная, портальная и выделительная фазы контра-

стирования,  некоторым пациентам была выпол-

нена дополнительная панкреатическая фаза.

Для обучения алгоритмов машинного обучения 

использовали артериальную и портальную фазы 

КТ-исследований 150 пациентов, взятых из базы 

данных НМИЦ хирургии им. А.В. Вишневского: 

45 случаев с аденокарциномой ПЖ (гиповаскуляр-

ные образования), 45 – с нейроэндокринными 

опухолями (гиперваскулярные образования) 

и 60 – с ПЖ без образований.

В валидационную выборку было включено 3 на-

бора случаев: 20 КТ-исследований пациентов 

с неизмененной ПЖ и с образованиями (10 артери-

альных фаз и 10 портальных фаз исследований), 

11 КТ-исследований пациентов только с образова-

ниями ПЖ и 15 КТ-исследований – с образования-

ми (6 случаев) и без образований – 9.

В исследование не включали кейсы со структу-

рой паренхимы ПЖ, представленной отдельными 

“кусочками” железистой ткани в жировой, как бы-

вает при выраженном стеатозе ПЖ.
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Рис. 2. Примеры сегментационных масок образований ПЖ на компьютерных томограммах, которые с помощью 
программного обеспечения 3D-Slicer пришлось корректировать и доразмечать.

Fig. 2. Examples of segmentation masks of pancreatic formations on CT tomograms, which had to be corrected and 
additionally marked up using 3D Slicer software.

Рис. 3. КТ-исследование ОБП, артериальная фаза исследования с наложенной сегментационной маской образова-
ния ПЖ (скрин экрана слева). Предобработка входных данных – исследование обрезается до “bounding box”, то есть 
ограничительный параллелепипед, в котором находится маска образования и ПЖ (скрин экрана справа).

Fig. 3. CT examination of the abdominal cavity, arterial phase of the examination with a superimposed segmentation mask 
of the RV formation (screenshot on the left). Preprocessing of input data – the examination is cut to the “bounding box”, i.e. 
the limiting parallelepiped in which the mask of the formation and the RV are located (screenshot on the right).



17MEDICAL VISUALIZATION 2024, V. 28, N3

ORIGINAL ARTICLE

Оценка и сегментация полученных изображе-

ний производились в модуле просмотра DICOM-

изображений Philips IntelliSpace Portal (Philips 

Medical Systems, Cleveland), для сегментации ис-

пользовали инструмент, определяющий контуры 

органа по типу “магнитного лассо”, выгружались 

маски в формате Stl. В дальнейшем производили 

корректировку масок и экспорт в подходящий 

формат с помощью другого программного обес-

печения 3D Slicer (рис. 2) [15]. С помощью него же 

проводили выгрузку сегментационных масок 

в файловый формат NIfTI.

Сегментацию проводили 2 врача-рентгенолога 

(опыт работы более 5 лет) с выделением границ 

ПЖ на артериальной и венозной фазах каждого 

исследования в вышеописанном программном 

пакете Intellispace Portal V. компании Philips. 

Выделяли всю паренхиму ПЖ, если в ней было 

обра зование, его включали в общую разметку, но 

исключали общий желчный проток, видимые кро-

веносные сосуды и жировое пространство вокруг 

ПЖ. Затем проводили сегментацию образований 

ПЖ на КТ-изображениях, использовались пор-

тальная фаза – для гиповаскулярных образований, 

артериальная фаза – для гиперваскулярных. 

Обучение сети

Перед началом обучения необходима пред-

обработка данных. Во время предобработки про-

веряется набор данных: наличие всех масок 

и снимков, согласованность размеров и положе-

ния масок в исследовании (через ПО 3D-Slicer), 

происходит обрезание фона изображения (обла-

сти, которые не несут полезной информации 

и содержат константные значения), снимок при-

водится к единой системе координат, происходит 

нормализация снимка (рис. 3).

Далее подготовленный набор данных отправ-

ляли для обучения ИНС. Первым этапом в ИНС для 

обучения загружали сегментационные маски ПЖ 

(в том числе пациентов с образованиями) и соот-

ветствующие DICOM-файлы КТ-исследований. 

Вторым этапом в уже обученную на предыдущем 

этапе ИНС загружали сегментационные маски 

образований – гиперваскулярных и гиповаскуляр-

ных с соответсвующими DICOM-файлами фаз 

КТ-исследований, то есть использовали транс-

ферное обучение, с помощью которого ИНС до-

обучается сегментировать образования. 

Исходные DICOM-файлы были преобразованы 

в трехмерные массивы.

Данные представлены в виде пар трехмерных 

массивов. В первом элементе пары в каждом вок-

селе хранятся харакеристики плотности, во вто-

ром – метка, равная 0 в случае “фона” (то есть 

если это не ПЖ), 1 – если паренхима органа. 

В качестве основной сегментационной ИНС 

использовалась U-Net [16] (рис. 4).

U-Net считается одной из стандартных архи-

тектур ИНС для задач сегментации изображений. 

Рис. 4. Структура классической сверточной нейросети U-Net.

Fig. 4. Structure of the classical convolutional neural network U-Net.
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Архитектура UNet представляет собой U-образную 

дугу, на левой части которой входное изображе-

ние кратно уменьшается, а на правой части, на-

оборот, увеличивается до исходного размера 

(см. рис. 4). За счет операций свертки на выходе 

ИНС получает уже не исходное изображение, 

а сегментационную маску, которая показывает, 

к какому классу относится соответствующий вок-

сель изображения.

Валидация нейронной сети

После первого этапа обучения нейросети 

nnU-net сегментации ПЖ в нее загружались 

DICOM-файлы валидационной выборки из 20 кей-

сов с ПЖ без образований и с образованиями 

(10 исследований в артериальную фазу и затем от-

дельно 10 в портальную фазу), а полученные сег-

ментационные маски органа сравнивались с раз-

меткой этих же кейсов врачами-рентгенологами.

После второго этапа обучения загружалась вы-

борка из 11 DICOM-файлов КТ-исследований 

с образованиями ПЖ и аналогичным образом срав-

нивались сегментационные маски образований.

Для тестирования дообученной ИНС в функ-

ции детекции образований ПЖ загрузили 

15 DICOM-файлов КТ-исследований, 9 из кото-

рых были с образованиями и 6 – без образова-

ний. По наличию сегментационных масок опре-

деляли, нашла ли ИНС в конкретном случае обра-

зование или нет.

В качестве метрик оценки качества разметки 

нейросети использовались диагностическая точ-

ность, чувствительность и предиктивное значе-

ние положительного результата с соответствую-

щими 95% точными доверительными интервала-

ми (95% ДИ).

Результаты и обсуждение
Средняя точность сегментации ИНС паренхи-

мы ПЖ в артериальную фазу КТ-исследования 

(DICE) составила до 0,846, в портальную – до 0,803, 

в среднем по всем 20 кейсам и фазам – 0,82, при-

мер совпадений сегментационных масок на ком-

пьютерных томограммах (рис. 5). 

Это ниже, чем в некоторых аналогичных зару-

бежных работах, например, чем в TotalSegmentator – 

DICE 0,943 [17], но и объем обучающего дата-сета 

в нашем исследовании был значительно меньше. 

Средняя точность сегментации гиповаскуляр-

ных и гиперваскулярных образований ПЖ – 0,61, 

но мы убеждены, что точность можно повысить, 

если учесть и доработать некоторые нюансы на-

шего исследования.

Частота ложноположительной разметки опухо-

ли составила 40% [16,3; 67,7], диагностическая 

точность нейросети и предиктивное значение по-

ложительного результата нейросети – 60% [32,3; 

83,7], чувствительность – 100% [66,4; 100], специ-

фичность – 0% [95% ДИ 0; 45,9]. Данные результа-

ты можно объяснить поставленой перед ИНС за-

дачей поиска патологических изменений в струк-

туре паренхимы ПЖ, при этом во всех случаях ИНС 

будет находить какие-либо подозрительные участ-

ки, которые будут ей отмечены. При тестировании 

ИНС на третьей тестовой выборке во всех случаях 

она сегментировала какие-либо зоны ПЖ на ком-

пьютерных томограммах (см. таблицу): в 9 случаях 

они совпали с истинными образованиями ПЖ по 

данным КТ, в остальных 6 случаях была ложнопо-

ложительная разметка (протоки, жировые включе-

ния в паренхиме). Отмеченные участки должны 

быть оценены врачом-рентгенологом вниматель-

но для окончательного решения о наличии патоло-

Рис. 5. КТ-исследование в артериальную фазу. Слева – аксиальный срез, справа – фронтальный. Определяются 
сегментационные маски: синяя – разметка врачом, красная – прогнозируемая ИНС, розовым цветом обозначена 
зона совпадения.

Fig. 5. CT examination in the arterial phase. On the left – axial section, on the right – frontal. Segmentation masks are 
determined: blue – markings by the doctor, red – predicted by the INS, the coincidence zone is marked in pink. 



19MEDICAL VISUALIZATION 2024, V. 28, N3

ORIGINAL ARTICLE

гии. Следует отметить, что при тестировании ИНС 

не было выявлено ни одного ложноотрицательно-

го случая, когда ИНС пропустила бы новообразо-

вание, что свидетельствует о ее высокой эффек-

тивности. Это может быть полезно в клинической 

практике для врача-рентгенолога при большом 

количестве исследований или при его небольшом 

опыте для того, чтобы минимизировать пропуски 

патологии, в том числе образований ПЖ.

Можно выделить следующие недостатки нашей 

работы: небольшая выборка (база данных из од-

ного центра), использование только одного вида 

ИНС без сравнения с другими типами, использо-

вание только артериальной и портальной фаз ис-

следования, а для образований по одному виду 

фаз исследования (артериальная фаза – для ги-

перваскулярных, портальная фаза – для гипова-

скулярных), исключение пациентов с выраженным 

стеатозом ПЖ (когда ее структура представлена 

отдельными “участками” в жировой плотности 

строме ) и отсутствие ее тестирования в условиях 

рутинной работы центра.

Тем не менее при сравнении с упомянутыми 

выше работами [10, 11, 12, 14] в целом наши ре-

зультаты не сильно уступают, а результаты сегмен-

тации органа считаются отличными [9], несмотря 

на то что структуры гепатодуоденальной зоны не 

сегментировали отдельно как в работе [14], то 

есть при дополнительном их сегментировании ре-

зультаты могут быть лучше. 

Объем обучающих данных

В последних работах используются все боль-

шие по количеству наборы данных для обучения 

сетей, а также с разных медицинских центров или 

дата-сетов в открытом доступе (MSD [12], TCIA 

[18] и др.). Прослеживается тенденция, что с уве-

личением количества случаев увеличивается точ-

ность работы большинства нейросетей и приме-

нимость их в дальнейшем на различных базах 

данных, хотя есть новые виды нейросетей, сочета-

ющие в себе дополнительные модули и функции, 

которые требуют меньшее количество обучающих 

исследований с разметкой для получения высоких 

результатов [19].

Применение других типов нейросетей

Существуют нейросети-трансформеры U-netr 

(например, SwinUnet [19]), разница между обыч-

ной U-net и U-netr заключается в том, что U-net 

использует полностью сверточную архитектуру 

кодера-декодера, тогда как вторая – кодер-транс-

формер и декодер с пропускными соединениями. 

Трансформатор в архитектуре U-netr позволяет 

сети учитывать в своем обучении разные области 

входных данных и формировать долгосрочные за-

висимости, которые не фиксируются сверточной 

нейронной сетью, используемой в архитектуре 

U-net. Таким образом, с точки зрения получения 

результатов сеть-трансформер U-netr превосхо-

дит традиционную сверточную U-net для задач 

3D-сегментации. Однако U-netr в вычислительном 

отношении затратнее из-за использования транс-

форматорного энкодера. 

Еще одним преимуществом использования ко-

дировщика-трансформера является то, что он мо-

жет обрабатывать входные карты объектов пере-

менных размеров без понижающей дискретиза-

ции. В традиционной 3D-архитектуре U-net необ-

ходимо уменьшить дискретизацию входных карт 

объектов, чтобы уменьшить вычислительные за-

траты сети. Однако понижение дискретизации 

может  привести к потере пространственного раз-

решения, что ведет к снижению точности сегмен-

тации. В U-netr преобразователь-кодер генери-

рует набор пространственных характеристик для 

каждой входной карты объектов, которая может 

захватывать пространственную информацию без 

понижения разрешения. Это позволяет сети под-

держивать пространственное разрешение вход-

ных карт объектов и, наоборот, улучшать точность 

сегментации.

Таблица. Отражение количества ложноотрицательных и ложноположительных детекций образований ПЖ на третьей 
тестовой выборке
Table. The number of false negative and false positive detections of pancreatic lesions on the third test sample

Сегментационная маска 
образования построена

Segmentation mask formation 
built

Сегментационная маска 
образования не получена

Segmentation mask of formation 
not received

Случаи с образованием ПЖ

Cases with pancreatic formation

9 положительных

9 positive

0 ложноотрицательных

0 false negatives

Случаи без образования ПЖ

Cases without pancreatic formation

6 ложноположительных

6 false positive

0 отрицательных

0 negative
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Заключение
Таким образом, данная работа показывает вы-

сокую эффективность разработанной и обученной 

нами модели ИНС в сегментации паренхимы под-

желудочной железы на компьютерных томограм-

мах и выявлении подозрительных на патологию 

участков паренхимы поджелудочной железы, 

а также перспективу дальнейшего изучения эф-

фективности нейросетей в сегментации поджелу-

дочной железы и сегментации и детекции ее обра-

зований.
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