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基于深度学习的肾上腺CT图像分割研究综述
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摘 要： 肾上腺是微小内分泌器官，在控制血压、心率及其他由交感神经系统调节的活动中起重要作用。肾上腺 CT
图像分割是肾上腺相关疾病智能诊断中的关键技术之一。近年来，深度学习方法在肾上腺 CT 图像自动分割中发挥

了重要作用，推动了这一领域的持续进步。通过系统总结现有研究中常用的图像预处理策略、卷积神经网络与Trans⁃
former等深度学习模型，梳理了基于深度学习的肾上腺分割在肾上腺相关疾病诊断中的研究现状。此外，探讨了肾上

腺 CT图像分割在数据集建设、模型优化与多任务联合分析等方面的未来发展方向，旨在为相关研究与临床应用提供

参考。
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A Review of Deep Learning-Based Adrenal CT Image Segmentation Research
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Abstract： Adrenal glands are tiny endocrine organs that play an important role in controlling blood pressure， heart rate， and other activities 
regulated by the sympathetic nervous system， and adrenal CT image segmentation is one of the key technologies in the intelligent diagnosis of 
adrenal-related diseases. In recent years， deep learning methods have played an important role in the automatic segmentation of adrenal CT 
images， which has driven the continuous progress in this field. In this paper， we systematically summarize the image preprocessing strategies， 
convolutional neural network and Transformer， and other deep learning models commonly used in existing research， and sort out the current re⁃
search status of adrenal segmentation based on deep learning in the diagnosis of adrenal-related diseases. Finally， the future development di⁃
rection of adrenal CT image segmentation in terms of dataset construction， model optimization and multi-task joint analysis is discussed， aim⁃
ing to provide references for related research and clinical applications.
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0 引言

肾上腺是一个微小的内分泌器官，附着在我们身体每

个肾脏的顶部。它在控制血压、心率和其他由交感神经系

统调节的活动中起着重要作用［1］。右肾上腺通常呈锥体

状，位于膈肌后部和前内侧下腔静脉之间，而左肾上腺则

呈新月体形态，位于膈肌、胃、胰腺和左肾之间［2］。在临床

实践中，肾上腺相关疾病的发病率呈逐年上升趋势，其表

现形式多样，包括原发性醛固酮增多症（PA）、嗜铬细胞

瘤、库欣综合征和肾上腺肿瘤等。以原发性醛固酮增多症

（PA）为例，它是继发性高血压的重要病因之一［3］。其发病

机制是由肾上腺过度分泌醛固酮，导致水钠潴留和血压升

高。PA 患者主要表现为肾上腺源性高血压，因此早期准
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确诊断对制定有效治疗方案至关重要［4］。PA 的主要病因

包括单侧肾上腺腺瘤（醛固酮瘤）和双侧肾上腺增生等，其

中明确病变性质及定位是判断是否适合手术治疗的关键

步骤。

计算机断层扫描（CT）因其具有出色的空间分辨率、广

泛的可用性以及表征病变密度和增强特征的能力，是临床

上用于诊断肾上腺疾病的重要影像学检查手段，可为 PA
的分类和定位诊断提供可靠依据［5］。然而，肾上腺作为一

种腹膜后的小器官，其体积小、位置深且形态变异大，占腹

部 CT 切片的比例不到 1%。传统方法依赖放射科医生进

行判读，存在经验依赖性强、主观性高和重复性较差等问

题，这给肾上腺相关疾病的影像诊断带来了困难。

近年来，深度学习技术（DL）的飞速发展为医学图像分

析带来了革命性变革，特别是在器官自动分割领域，其强

大的特征提取与判别能力得到了充分展现［6-9］。肾上腺

CT图像分割旨在通过自动化技术对肾上腺区域进行精确

的定位与轮廓勾画，并有效地将肾上腺从周围正常组织中

分离出来，以提取其形态、结构以及大小等关键特征。因

此，精准的肾上腺CT图像分割，能够助力临床医生实现早

期、准确的疾病诊断与分型，从而改善相关肾上腺疾病的

预后。

本文旨在系统总结近年来基于深度学习的肾上腺 CT
图像分割研究进展。首先，介绍肾上腺疾病诊断的需求及

CT 影像的重要性，讨论深度学习在其中的应用价值；然

后，综述深度学习在肾上腺 CT 图像的分割流程，包括 CT
数据集与图像预处理、主流深度学习方法及其性能评估

等；最后，展望未来研究挑战与方向。通过对现有文献的

梳理，希望为研究者和临床人士提供全面参考，助力肾上

腺相关疾病的智能诊断技术发展。

1 肾上腺CT数据集

尽管肾上腺在临床 CT 检查中较为常见，但由于其解

剖结构小、形态复杂且位置相对隐匿，目前公开且标注完

备的肾上腺 CT 分割数据集依然相对稀缺。近年来，随着

小器官自动分割技术的发展，一些用于肾上腺分割的高质

量数据集逐渐被提出，成为算法评估和模型训练的重要支

撑。Medical Segmentation Decathlon（MSD）中的 Task08 即

为专门面向肾上腺的分割任务，包含 63 例腹部增强 CT 数

据，均由放射科医生手工标注在左右肾上腺区域［10］。
AMOS（Abdominal Multi-Organ Segmentation）数据集提供

200例腹部增强CT，支持多器官联合分割，其中也包括左、

右肾上腺标签［11］。Yang 等［12］针对肾上腺这一小体积器

官，提出并公开了一个新型 3D 数据集 ALAN，该数据集不

仅包含了结构化的体素数据，还附带临床诊断标签，为小

器官分析提供了重要的基准资源。ALAN 数据集来源于

792 位患者的腹部 CT 检查，每位患者包含左右肾上腺，共

计 1 584 个 3D 肾 上 腺 体 积（128×128×128，spacing 为

1mm³）。每个肾上腺都附带一个由临床专家标注的二分类

诊断标签（正常/异常），并由两位临床医生和一位内分泌

高级专家达成共识，确保标签的可靠性。此外，Abdo⁃
menCT-1K 子集 DGS 也被用于肾上腺分割测试，其将目标

区域裁剪为 128×128×128的标准立方体并重采样处理，为

模型提供更集中、规范化的输入［13］。
在私有数据方面，有研究者自建了临床数据集 Ad-

Seg，该数据集涵盖了 65 例患者的近 2 万张 CT 切片，并对

左右肾上腺进行了精细标注，充分反映了实际临床数据中

肾上腺目标稀疏、边界模糊等挑战［14］。总体而言，肾上腺

相关的公开数据集在当前的研究领域中显得极为稀缺，仅

有为数不多的几个数据集可供使用，并且这些数据集所包

含的样本数量也相对较少，难以满足大规模研究的需要。

由于公开数据的匮乏，大多数涉及肾上腺分割的研究工作

不得不依赖于相关科研机构或医疗机构自行进行数据的

收集和标注，从而构建仅供内部使用的私有数据集。尽管

已有研究探索了肾上腺的自动分割，但由于公开可用的肾

上腺数据集稀缺，该领域的研究仍处于起步阶段。因此，

目前亟需建立更多公开数据集，以进一步推动肾上腺分割

技术的发展。常用的肾上腺CT数据集如表 1所示。。

Table 1　Common adrenal CT datasets
表1　常见肾上腺CT数据集

数据集

MSD Task08［10］

AMOS2022［11］

ALAN［12］

AbdomenCT-1K ［13］

Ad-Seg［14］

发布

年份

2019

2022

2022

2021

2023

类型

公共

公共

公共

公共

私有

来源

Dresden TU

AMOS挑战

上海交大+EPFL

多中心

私有临床数据

数量

63例

200例

1 584例

100例

65例

标注内容

左右肾上腺分割

15个腹部器官（含肾上腺

3D分割 + 诊断标签

3D肾上腺分割

左右肾上腺分割

主要优势

标注质量高，作为国际通用 bench⁃
mark；利于方法间横向比较

多中心、多厂家采集，增强模型泛化性

样本量大，附带诊断标签，利于分割+
分类联合研究

统一预处理，适配 3D 网络

更贴近真实临床场景

主要局限性

样本量有限；采集协议较单一

肾上腺 CT 样本稀少、未做细

粒度标注

数据主要来源于少数医院，存

在中心偏倚

样本量仍偏少；对肾上腺未重

点优化

无法公开，限制可重复性与可

比性
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2 图像预处理

在腹部 CT图像中，肾上腺的占比极小，而背景部分的

比例较大，这为肾上腺区域的特征提取带来了较大挑战。

为减轻背景噪声的负面影响，并确保肾上腺分割的准确

性，在将数据输入深度学习模型之前，通常需要进行一系

列图像预处理操作，如数据清洗、数据筛选、HU值截断、数

据裁剪、归一化和标准化等。

首先，进行数据清洗和筛选，这是数据预处理的首要

环节。由于肾上腺体积较小（大约 4~6 cm 长，0.5~1 cm
厚），建议使用 1.5 mm 以下的薄层扫描进行 CT 图像采集。

其次，待数据采集完成后，应由多名经验丰富的医生反复

检查并校对，确保数据质量。经过多次清洗和校对，最终

建立适用于理论研究与临床实践相结合的肾上腺CT图像

分割数据集。在此过程中，需要排除数据标签错误、不标

准或采集区域不准确的样本，以确保数据集的准确性和一

致性。

在同一 CT 图像中，相同的组织通常具有相似的外观

特征，其亮度值范围也相对一致。然而，由于CT图像的背

景通常较暗，亮度值较低，而腹部 CT 图像中器官的 CT 值

跨度较大，通常会达到几千个单位。若不进行处理，背景

区域的噪声影响会显著增加，相对于目标区域，非目标区

域的噪声会对特征挖掘造成较大干扰，导致肾上腺分割困

难。此外，肾上腺与其他腹部器官（如胰腺、肾脏、肺部等）

在 CT 值上的重叠使得模型容易受到噪声影响，进而影响

性能。因此，在进行肾上腺分割之前，必须通过调整CT窗

宽窗位，去除肾脏、胰腺和肺部等不相关区域，从而增强肾

上腺区域的对比度。为了更准确地分割肾上腺，同时保留

丰富的灰度信息，我们需要对 CT 值进行 HU 值截断操作。

通过这种操作，可以有效抑制不相关区域的噪声，同时增

强目标区域的对比度。表 2 展示了调整窗宽和窗位的推

荐值及其原理。表 2 中窗宽/窗位推荐值参考常用腹部软

组织窗设置、相关放射学指南及文献［15-16］（软组织窗：

WW≈300–400 HU，WL≈40–60 HU），以增强肾上腺与周

围软组织的对比，提高小目标可检出率。

在医学图像分割任务中，归一化和标准化是提升模型

训练稳定性和泛化能力的重要预处理步骤。由于CT图像

中不同病例、不同扫描设备间的灰度分布存在较大差异，

尤其在小体积器官如肾上腺的分割中更为敏感。因此，通

常先对图像进行HU值截断，以聚焦软组织密度信息，去除

高密度骨组织与低密度空气的干扰。随后，将截断后的灰

度值进行线性归一化至［0，1］区间，使模型输入具有统一

的动态范围，从而减少训练过程中的梯度波动。此外，对

于跨患者或多中心数据集，还可进一步执行零均值单位方

差的标准化（z-score standardization），即对每张图像或整个

数据集按通道减去均值再除以标准差，以消除个体间灰度

分布差异。合理的归一化与标准化策略，有助于提升模型

对边界模糊和小目标结构的敏感性，是医学图像建模中不

可或缺的预处理环节。肾上腺 CT 分割的基本流程如图 1
所示。

3 基于深度学习的肾上腺CT图像分割

3.1　传统方法

在过去的研究中，对于肾上腺及其肿瘤的图像分割任

务，主要依赖于数学模型与机器学习算法实现。传统的图

像分割方法如水平集法［17］、阈值分割法［18］、区域生长法［19］

和边缘检测法［20］等在医学图像中被广泛应用，但这些方法

在面对肾上腺这种小体积、边界模糊的器官时，效果有限。

Koyuncu 等［21］提出了一种肾上腺肿瘤分割（ATUS）管

道。ATUS 融合了多种图像处理方法，包括对比度受限的

自适应直方图均衡化、基于四叉树分解的分割与合并、均

值漂移分割、大灰度消除器和区域生长等。这些方法通过

不同的技术手段综合提升了分割精度。Barstuğan 等［22］则
提出了一种基于多种传统方法组合的图像处理方法，以实

现肾上腺肿瘤的分割。该方法结合了主动轮廓、适应性阈

值分割、对比度限制自适应直方图均衡、图像侵蚀和区域

增长等方法。Zhang 等［23］根据相邻 CT 图像中肾上腺之间

的形状渐进变化关系，构建了一个形状渐进变化模型，并

使用三维拉普拉斯算子改善了肾上腺的灰度信息。

尽管传统分割方法在一定程度上解决了肾上腺图像

分割的挑战，但它们在肾上腺这类小体积、边界模糊的器

官上往往依赖于经验参数、手工特征与局部启发式规则，

导致对噪声、采集差异与病理变异敏感且难以推广。与之

Table 2　Recommended values for CT window width and window po⁃
sition and their rationale

表2　CT窗宽和窗位的推荐值及其原理

参数

窗宽（WW）

窗位（WL）

推荐值

300~400 HU

40~60 HU

显示范围（HU）
以窗位为中心，上

下各 150~200 HU
窗宽 300 HU、窗位 
50 HU 时，显示 - 

100~200 HU

原理与优势

覆盖肾上腺平扫 CT ，增强对

比度

确保肾上腺位于窗宽中心区

域，灰度显示适中，与肝脏（40~
80 HU）、脂肪形成层次对比

Fig. 1　Adrenal CT segmentation process
图1　肾上腺CT分割流程
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不同，基于深度学习的方法，通过端到端的数据驱动训练

能够自动学习多尺度、多层次的图像特征。其中，局部卷

积层捕获边界与纹理信息，深层语义特征刻画形态与上下

文关系，级联/注意力机制与定位网络可增强对稀疏小目

标的定位能力，从而在鲁棒性、准确性与自动化程度上都

显著优于传统方法。上述优势使得深度学习成为目前肾

上腺分割领域的主流解决方案。

3.2　深度学习分割方法

3.2.1　基于卷积神经网络的肾上腺分割研究

肾上腺位于腹膜后，其体积小、形态多变且易与周围

器官黏连，导致图像分割具有较大挑战［23-26］。近年来，深

度学习方法在医学影像分析领域展现出强大潜力。其中，

卷积神经网络（Convolutional Neural Networks， CNN）凭借

其强大的特征学习能力，为肾上腺自动分割提供了突破性

解决方案。CNN 模型能够通过层级化卷积操作自动提取

图像的深层语义特征，显著提升了分割精度与效率，有效

降低了人工勾画的依赖性，从而为临床提供可靠的自动化

工具支撑。常用的卷积神经网络（CNN）结构包括 2D和 3D
版本的 U-Net 及其变体，广泛应用于医学图像分割［27］。
U-Net 网络架构是由 Ronneberger 等［28］于 2015 年提出的，

采用独特的编码器-解码器（Encoder-Decoder）对称结构，

具体包含：编码器通过下采样路径逐步压缩空间维度并提

取高层语义特征；解码器则通过上采样路径恢复分辨率并

输出分割掩膜。其核心创新在于引入跳跃连接（Skip Con⁃
nections），通过跨层融合浅层高分辨率特征（富含空间细

节）与深层抽象特征（蕴含语义信息），解决了在小目标器

官定位精度与上下文感知之间取得平衡的难题。为了充

分利用CT数据的三维空间信息，提出了 3D U-Net，该方法

通过将二维卷积扩展为三维卷积，能够更全面地捕获空间

上下文信息，从而在体积结构分割精度上取得了显著提

升［29-30］。3D U-Net网络结构图如图 2所示。

多项实证研究验证了 U-Net 系列模型在肾上腺分割

中的有效性。陈元翀等［31］基于 3D U-Net 构建分割模型，

使用 520例正常肾上腺的标注CT数据进行模型训练后，测

试结果显示左侧与右侧肾上腺Dice系数分别高达 0.942和

0.937，展现出了优异的性能。Kim等［32］开发了基于 U-Net
的 3D分割模型，对 308例对比增强腹部CT进行训练，测试

结果显示左、右腺 Dice约为 0.700 9，正常组体积分割 ICC≥
0.89，并通过测量其体积并结合体格参数，进而构建分类

模型来鉴别肾上腺增生。Meng 等［33］最新研究采用 nnU-
Net（一种自动配置的 3D U-Net），使用 1 301 例无增强 CT
和 2 000 例正常对照进行训练测试。在测试集中，左侧腺

Dice≈0.899，右侧腺Dice≈0.904，说明 3D nnU-Net在大规模

数据上能取得近似 0.9 的精度。Chen 等［34］提出了一种基

于 3D V-Net 的肾上腺 CT 图像分割与分类模型，用于肾上

腺病变的自动识别与定性分析。该研究基于 1 086例腹部

增强CT影像建立训练集，通过对肾上腺病变的自动分割，

实现了正常与异常肾上腺的二分类。模型在测试集上的

Dice相似系数达 0.900（四分位范围：0.810~0.965），显示出

了优异的分割性能。Bolocan 等［35］采用多相位 CT 数据对

U-Net、SegNet 和轻量级 NablaNet 三种网络进行对比。在

868例对比增强 CT 扫描的测试集中，U-Net取得了最佳分

割性能（右腺 Dice≈0.630±0.05，左腺 Dice≈0.660±0.06），显

著优于 SegNet（右 0.320、左 0.335）和 NablaNet。这一结果

表明，U-Net架构在肾上腺这一小结构分割任务中具有较

高的鲁棒性。

在 U-Net框架取得显著进展的基础上，研究者进一步
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Fig. 2　3D U-Net network structure diagram
图2　3D U-Net网络结构图
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探索了多级级联与注意力机制的引入，以提升分割精度与

边界细节。Luo等［36］提出了一种两阶段级联网络：第一阶

段的定位网络定位候选区域；第二阶段的 Small-organNet
网络结合边界注意力损失进行精细分割。该方法在实验

中优于已有深度学习方法，并表现出更少的参数量和更低

的计算开销。Zhao 等［37］提出了一种使用两个级联步骤

（定位和分割）在有限的训练数据下进行小器官分割的自

动方法。首先，通过图像配准技术确定感兴趣的区域；其

次，在分割阶段引入了知识辅助的卷积神经网络。这种方

法有效提升了分割的精度，尤其在训练数据有限的情况下

表现出显著优势。Robinson-Weiss 等［38］采用了两阶段分

割加分类管道方法，在 274 例开发数据上测试时，分别在

正常肾上腺和含病变肾上腺上获得了中位 Dice 0.80 和

0.84 的分割结果。这些结果与放射科医师的标注结果之

间不存在显著差异。此外，李旻哲［39］ 提出了一种基于多

尺度 3D U-Net的方法，并结合集成学习，通过调整CT体素

大小，成功实现了平均精度 0.663的提升，充分体现了多尺

度建模与模型融合的潜力。

3.2.2　基于Transformer的肾上腺分割研究

尽管卷积神经网络（CNN）在肾上腺图像分割中取得

了显著进展，但其感受野有限，难以捕捉远距离依赖信息，

限制了对复杂结构的建模能力。为克服这一问题，近年来

研究者将 Transformer模型引入医学图像分割任务，借助其

全局自注意力机制增强对微小目标器官的识别能力。

早期研究中，Bi 等［40］提出了一种使用全卷积网络

（FCN）和多尺度集成的自动化方法来检测低对比度 CT 扫

描的肾上腺病变。该方法以分层方式整合了深层语义信

息和浅层外观信息，并实现了图像范围内的位置和语义编

码。通过结合 CNN 与随机游走（RW）方法进行肾上腺肿

瘤分割，取得了 F1-score 为 0.729 的结果。随后，Alimu
等［41］提出了基于 Transformer 的三阶段肾上腺肿瘤分割与

诊断网络，尽管其Dice系数仅为 0.690，但在所提出模型的

帮助下，临床医生在区分乏脂性肾上腺腺瘤（FAT）方面达

到了 0.925的准确率，而仅凭自身判断的准确率为 0.806（P
<0.05）。Wang 等［42］进一步提出一种编码器-Transformer-
解码器结构的 3D 网络，在 182 例肾上腺转移瘤 CT 数据集

上实现了 0.858 的平均 Dice 系数，验证了 Transformer 在建

模远程依赖关系方面的优势，尤其适合处理微小器官的复

杂形态结构。

Fayemiwo 等［43］提出一种集成式深度学习肾上腺分割

流程，结合 CLAHE 对比度增强、关键切片筛选、测试时增

强（TTA）与非连接区域剔除等策略，在AMOS和MICCAI两
个数据集上显著提升了分割精度，平均Dice提升超过 0.1，
部分模型可达 0.44，同时显著减少了假阳性结果。这表

明，Transformer 与优化流程的结合，为微小结构分割提供

了具有临床应用前景的解决方案。此外，混合架构如

TransUNet（将UNet与 Transformer融合）在其他腹部器官分

割中表现优异，已被逐步引入肾上腺研究中［44］。Trans⁃
former 及其衍生结构为肾上腺 CT 图像分割提供了新的研

究思路，尤其在捕捉跨通道和跨空间层级的信息方面表现

出良好潜力。未来有望通过 3D注意力机制和多模态融合

等方式，进一步提升精度与泛化能力。表 3总结了上述研

究者在肾上腺分割领域的具体工作细节。

3.2.3　新型网络结构在肾上腺CT分割中的探索

Li等［45］提出了MCNet分割模型，这是一种专为肾上腺

CT 图像分割设计的创新型深度学习网络架构，旨在解决

分割过程中面临的小体积、边界模糊以及与周围组织相似

等挑战。MCNet网络结构图如图 3所示。

Table 3　Summary of adrenal segmentation methods
表3　肾上腺分割方法汇总

作者

陈元翀等［31］

Kim等［32］

Meng等［33］

Chen等［34］

Bolocan等［35］

Luo等［36］

Zhao等［37］

Robinson-Weiss
等［38］

李旻哲［39］

Bi等［40］

Alimu等［41］

Wang等［42］

Fayemiwo等［43］

研究目的

自动肾上腺分割及测量

开发基于U-Net的3D分割模型进行肾上腺分割

采用nnU-Net进行大规模数据集肾上腺分割

基于分割结果的肾上腺分类

比较U-Net、SegNet、NablaNet三种网络的性能

提出两阶段级联网络进行肾上腺分割

两个级联步骤（定位和分割）在有限的训练数据

下进行小器官分割

分割正常及肾上腺肿块肾上腺

多尺度3D UNet肾上腺分割

在低对比度 CT 图像上检测肾上腺病变

三阶段肾上腺肿瘤分割与诊断网络

肾上腺肿瘤体积分割

从 CT 图像中准确分割肾上腺

模型

3D U-Net
3D U-Net
nnU-Net
3D V-Net

U-Net， SegNet， NablaNet
两阶段级联网络（Small-organNet）

Knowledge-Aided
CNN

两阶段CNN
多尺度3D U-Net

全卷积网络 （FCN） 和多尺度集成

Transformer
编码Transformer-解码器

混合后处理技术与深度学习集成

训练样本量

520例肾上腺正常腹部CT
308例增强腹部CT
1 301例无增强CT，2 000例正常对照

1 086例含病变肾上腺CT
868例对比增强CT
/
/

开发集274例，测试集991例

腹部CT训练集 （量级未详）

/
训练集 270 例、测试集 60例和回顾性

试验集45例

182例肾上腺转移瘤

/

Dice系数

左0.942，右0.937
左右约为0.700 9
左0.899右0.904

0.900
U-Net最佳，左0.660，

右0.630
/
/

正常0.80，肿瘤0.84
0.663
0.729
0.690
0.858

提升超过0.1
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MCNet 分割模型由多级上下文聚合 MCA 模块和多级

上下文引导 MCG 模块组成。其中，MCA 模块通过多支分

支的膨胀卷积层有效捕捉了多尺度信息，能够处理肾上腺

形态的变化；而 MCG 模块则通过在解码阶段重建跳跃连

接，充分利用不同分辨率的特征信息，以减少背景噪声干

扰，从而提高分割精度。MCNet通过灵活的上下文聚合和

引导策略，增强了对小体积器官的特征提取能力，特别是

在肾上腺这种边界模糊、尺寸不一的器官分割任务中，展

现了出色的性能。研究者在 Ad-Seg 和 DGS 数据集上，针

对其他先进的代表性分割模型开展了对比实验。实验结

果表明，MCNet 在 Ad-Seg 和 DGS 数据集上的 Dice 系数分

别为 0.713 4和 0.752 9，显著优于其他最先进的分割方法。

MCNet与其他代表性分割算法对比情况如表 4所示。该模

型不仅在精度上取得了显著突破，也为小器官（尤其是肾

上腺）的精细分割提供了新的研究方向。

近年来，涌现出一批专为小体积的器官（包括肾上腺）

设计的先进分割方法，这为该领域带来了新的活力。Lyu
等［46］在 2024 年 MICCAI 会议上提出了 MetaUNETR 模型，

该模型对 token-mixer 的设计思路进行了重新考量，并创

新 性 地 引 入 TriCruci 模 块 。 在 BTCV、AMOS 和 Abdo⁃
menCT-1K 等多器官分割基准数据集上的实验结果表明，

该模型不仅参数量更为精简，其性能还能与主流模型持平

甚至实现超越，充分展现了轻量化架构与高效特征建模的

发展潜力。Pang 等［47］在 2024 年 MICCAI 会议上提出的

ASA 模型则从解剖一致性与子体积空间关系建模出发，通

过引入解剖先验和细粒度外观特征约束，显著改善了小器

官的定位与边界恢复。与此同时，Chen 等［44］在 Medical 
Image Analysis（2024）中系统性探讨了 Transformer 与 U-
Net 的融合，进一步证明了全局注意力机制在小目标分割

中的价值。上述最新研究不仅推动了主干网络结构与 to⁃
ken-mixer 的持续演化，也为应对肾上腺分割的独特挑战

提供了可借鉴的解决思路。

综上，肾上腺 CT 图像分割研究已经形成了从经典 U-
Net 框架到 Transformer 模型，再到专为小器官特点设计的

新型网络结构的渐进发展路径。其中，U-Net及其变体凭

借结构简洁和性能稳定的特点，在小体积器官分割中仍占

据核心地位；Transformer的引入则突破了卷积神经网络的

局部感受野限制，利用全局注意力机制显著增强了对复杂

形态与边界模糊病灶的识别能力；而MCNet等新型架构则

进一步结合多尺度上下文建模与特定任务优化策略，在精

细分割方面展现出新的突破。这些方法既体现了深度学

Table 4　Comparison of MCNet with other representative segmenta⁃
tion algorithms

表4　MCNet 与其他代表性分割算法对比表

算法名称

UNet
Attention 

UNet
TransAttU⁃

Net

UCTransNet

ScaleFormer

MCNet

网络结构

编码-解码

结构

UNet + At⁃
tention Gate

CNN + 
Transformer

U-Net + 
Channel 

Trans
Transformer

为主干

WRN38 + 
MCA + MCG

多尺度机制

无

无

Transformer
模块

通道交互

多尺度感受

野

多尺度融合

（MCA）

跳跃连接设计

对称连接

注意力跳连

加强语义融合

CTrans-guid⁃
ed skip

简单连接

skip重构

（MCG）

注意力机制

无

Spatial Atten⁃
tion

Self-atten⁃
tion

Channel at⁃
tention

Cross-scale 
transformer
Spatial + 

Channel + 
Non-local

适配小

目标

一般

一般

中等

一般

较好

优秀

Fig. 3　MCNet network structure diagram
图3　MCNet 网络结构图
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习模型在肾上腺分割领域的不断迭代与优化，也为未来研

究指明了方向，即通过结合多尺度建模、全局上下文信息

以及任务定制化设计，有效推动肾上腺分割在精度、鲁棒

性与临床应用价值上的全面提升。

4 结语

随着深度学习技术在医学图像分析中的应用越来越

多，基于深度学习的肾上腺 CT 图像分割方法也越来越受

到关注。现在，这类方法已经成为肾上腺疾病智能诊断中

的一种重要工具。本文总结了近年来肾上腺 CT 图像分割

领域的研究工作，并对相关方法进行了整理。通过总结已

有研究和应用经验，本文梳理了基于深度学习的肾上腺分

割在疾病诊断中的研究情况，也说明了该领域在深度学习

推动下的发展过程。目前，肾上腺分割研究还处在探索阶

段。在技术精度、模型稳定性和临床应用适应性方面，还

有较大的提升空间。未来可以从下面两个方面继续改进

肾上腺分割技术。

（1）数据集建设与共享问题。数据集问题仍然是当前

的重要挑战。肾上腺体积较小，结构比较复杂，在 CT 图像

中占的比例也很小。目前公开的高质量标注数据集数量

不多，因此很难满足深度学习模型对大量训练数据的需

求。另外，CT 图像在采集时容易受到噪声、伪影、运动模

糊和分辨率不足等因素影响，这些问题也会增加分割难

度。肾上腺分割对图像质量和标注精度要求很高。如果

要训练一个具有较好泛化能力的模型，不仅需要足够多的

样本，还需要专业人员进行精细标注，这在实际操作中面

临较大挑战。因此，推动高质量肾上腺影像数据集的建设

与开放共享，对于提升分割算法的性能和实用性具有重要

意义。

（2）未来肾上腺分割研究还应在模型设计方面持续优

化，进一步提升分割的精度与泛化能力。现有主流架构如

U-Net及其变体虽已广泛应用于医学图像分割，但在处理

肾上腺这类形态变化大、边界模糊的小器官时仍显不足。

为了解决这个问题，可以尝试设计更灵活的模型，多考虑

不同病情下肾上腺的区别。此外，还可以进行多模态融合

方法，把不同类型的图像结合起来。临床上除CT外，MRI、
PET等成像方式能够提供更丰富的组织对比和功能信息。

将多源影像数据进行联合建模，能把特征抓得更全，定位

也更准，可以更好地识别复杂的病变。不仅如此，还可以

用多任务学习的方法，将肾上腺分割和找病灶、疾病分类

等任务联合建模。这样多个任务可以互相帮忙，不仅能提

高整体效果，还能在样本有限的情况下提高训练效率。

综上，深度学习技术为肾上腺 CT 图像分割提供了新

的发展机遇，尤其是卷积神经网络和 Transformer架构的引

入，使得肾上腺分割的精度和效率得到了前所未有的提

升。未来，随着更多数据集的建设、算法的优化以及临床

验证的深入，肾上腺 CT 图像分割有望在肾上腺相关疾病

的早期诊断和个性化治疗中发挥更大的作用。
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