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Аннотация: 
 
По мере того как мы вступаем в эру «больших данных», информация о том или ином заболевании будет становится до-
ступнее. Обработка и анализ большого объема медицинских данных для быстрого принятия решений по тактике лечения 
становятся невозможными без использования информационных технологий и подходов в области интеллектуального ана-
лиза данных. 
За последнее десятилетие произошел быстрый переход к анализу, лечению и мониторингу случаев мочекаменной болезни 
(МКБ)  с использованием методов интеллектуального анализа (нейронные сети, искусственный интеллект, машинное об-
учение) для создания персонифицированных моделей с целью определения конфигурации  камня по изображениям ком-
пьютерной томографии (КТ) и ультразвукового исследования (УЗИ), определения химического состава камня по данным 
КТ, прогнозирования риска развития МКБ на основе данных генетики и образа жизни, спонтанного отхождения камня, 
прогнозирования результатов эндоурологических операций и т.д.  
В большинстве современных исследований применяются упрощенные методы интеллектуального анализа, при этом для 
обучения используется малая выборка данных, что снижает чувствительность и специфичность методов и ограничивает 
результаты в качестве рекомендации к широкому применению. Поэтому усложнение архитектуры, с использованием ме-
тодов многослойных искусственных нейронных сетей и сверточных нейронных сетей, а также с использованием больших 
данных на совокупности разнородных показателей, позволит существенно улучшить прогностическую точность моделей 
и даст возможность применять их в реальной клинической практике. 
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 ВВЕДЕНИЕ 
 

Общемировая заболеваемость мочекамен-
ной болезнью (МКБ) составляет 56,67 случаев на 
100 тыс. населения [1]. При этом прогнозируется, 
что до 15% населения в мире столкнется с дан-
ным заболеванием в течение жизни [2, 3]. Сле-
дует отметить, что частота заболеваемости МКБ 
варьируется в различных странах: от 7–13% в Се-
верной Америке, 5–9% в Европе, 1–5% в Азии и 

до 9% в странах Среднего Востока и неуклонно 
увеличивается [4, 5]. По данным исследователь-
ского центра по изучению глобального бремени 
болезней (GBD), включающим 204 страны, за 
2019 г. наибольшая распространенность МКБ за-
фиксирована в странах Восточной Европы и на 
территории Российской Федерации (рис. 1) [1].  

GBD объединяет самые полные данные и 
анализ мировых тенденций в области глобаль-
ного здравоохранения. Исследования GBD, 8 

Summary: 
 
Complex health-care data will be growing exponentially as we enter the era of “big data”. Interpretation and analysis of a large 
amount of medical data for rapid and personalized decision-making require artificial intelligence-driven technologies and data 
mining techniques. 
Over the past decade, a rapid transition to the analysis, treatment and monitoring of kidney stone disease using the artificial intel-
ligence (AI) with machine learning algorithms and artificial neural networks ensures the development of precise support systems. 
Machine learning algorithms able to predict the location of stones using computed tomography scans or ultrasound images, de-
termine their chemical composition, recurrence rate based on demographic and genetic variables, spontaneous ureteral calculous 
passage, and treatment outcomes.  
Recent studies use rather simple machine learning methods and small training sets that reduce their accuracy, sensitivity, and 
specificity and limit their routine application. Therefore, the development of complex architectures, using multilayer artificial neural 
networks and convolutional neural networks, and integration other heterogeneous variables will improve the resultant predictive 
accuracy ensuring their introduction in real clinical practice. 
 
Key words: urolithiasis; computed tomography; ultrasound diagnostics; artificial intelligence; neural network; machine 
learning; CNN; ANN; ML. 
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Рис. 1. Распространенность МКБ в мире на 100 000 населения по данным GBD в 2019 г. [1] 
Fig. 1. GBD global prevalence of kidney stone disease per 100,000 population in 2019 [1] 
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проводимые при институте показателей и оценки 
здоровья (IHME), являются на сегодняшний день 
наиболее полными в мире обсервационными эпи-
демиологическими исследованиями [1]. 

Стандартизированный по возрасту коэффи-
циент заболеваемости (ASIR) мочекаменной бо-
лезнью на 100 тыс. населения в 2019 г. составил 
1394 (95% ДИ [1126,4 – 1688,2]), с самыми высо-
кими показателями в Российской Федерации 
(4541,9; 95% ДИ [3648,9 – 5522,0]), за которой 
следуют Украина (4282,6; 95% ДИ [3377,6 – 
5271,8]) и Латвия (4156,7; 95% ДИ [3404,7 – 
5049,0]), а самые низкие показатели отмечены в 
Бурунди (525,01; 95% ДИ [408,4 – 646,9]), за кото-
рым следует Южный Судан (533,4; 95% ДИ [416,2 – 
657,5]). Самый высокий ASIR на 100 000 населе-
ния с поправкой на инвалидность (DALY) в 2019 г. 
был в Армении (33,3; 95% ДИ [21,7 – 61,3]), за ней 
следует Российская Федерация (24,7; 95% ДИ 
[19,7 – 30,6]), а самый низкий ASIR DALY оказался 
в Кабо-Верде (2,3; 95% ДИ [1,5 – 3,2]). Стандар-
тизованный по возрасту коэффициент смертно-
сти (ASDR), связанной с мочекаменной болезнью, 
как правило, составлял менее одного на 100 000 
населения планеты, и только показатель Армении 
превысил это значение, составив 1,8 (95% ДИ 
[0,9 – 4,0]) [1]. 

По данным отечественных авторов, паци-
енты с МКБ составляют около 30–40% больных 
урологических стационаров, а доля МКБ в струк-
туре урологической патологии достигает 35% [6]. 
По данным официальной статистики Мини-
стерства здравоохранения Российской Федера-
ции, за период с 1990 г. по 2014 г. число 
пациентов с впервые зарегистрированными за-
болеваниями мочеполовой системы выросло в 
2,5 раза и составило 2897 тыс. (19,6 на 100 тыс.) 
в 1990 г. и 7164 тыс. (50,2 на 100 тыс.) в 2014 г. 
При этом количество больных МКБ увеличилось 
в 3,47 раза и составило 623 тыс. (52,9 на 100 
тыс.) и 2165 тыс. (183,7 на 100 тыс.) в 1990 г. и 
2014 г. соответственно. Нельзя не упомянуть и о 
рецидивном характере течения заболевания. Ряд 
авторов отмечают, что риск рецидива нефроли-
тиаза составляет 50% в течение 5 лет и 80-90% в 
течение 10 лет [7, 8]. Все эти обстоятельства 
определяют высокую актуальность проблемы ди-
агностики, лечения и профилактики МКБ.  

В настоящее время наблюдается активная 
интеграция искусственного интеллекта (машин-
ное обучение, глубокое обучение, обработка ес-
тественного языка, компьютерное зрение) в 
автоматизированное решение прикладных задач 

в медицине за счет высокой точности работы ис-
кусственных систем, возможности их тюнинга, 
способности к обработке больших массивов дан-
ных в короткие временные интервалы [9]. 

В связи с этим актуальным представляется 
разработка персонифицированного подхода в 
диагностике, лечении и профилактике с исполь-
зованием методов машинного обучения и ком-
пьютерного зрения, позволяющих помочь вы- 
брать оптимальный алгоритм ведения пациентов 
с МКБ.  

Прогнозирование потенциальных осложне-
ний и управление рисками на предоперационном 
этапе являются значимыми задачами организа-
ции лечебно-диагностического процесса. В на-
стоящее время в реализации прогнозирования 
используются как методы классического матема-
тического анализа (метод квадратов, статистиче-
ские методики, дискриминантный̆ анализ, кор- 
реляционно-регрессионный анализ, математиче-
ское моделирование), так и более сложные ме-
тоды с использованием методов машинного 
обучения.  

Целью обзора является анализ текущего со-
стояния исследований по применению техноло-
гий искусственного интеллекта в неинвазивной 
диагностике, лечении и профилактике МКБ.  

  
  МАТЕРИАЛЫ И МЕТОДЫ  

 
Обзор медицинской литературы, опублико-

ванной в период с 2000 г. по 2021 г., был прове-
ден в декабре 2021 г. с использованием данных 
информационно-аналитических систем MEDLINE, 
Scopus, Clinicaltrials.gov, Google Scholar и Web of 
Science. Стратегия поиска проводилась в соот-
ветствии с критериями PICO (Пациент–Вмеша-
тельство–Сравнение–Исход), согласно которой 
пациентам с МКБ (P) диагноз валидировался с 
помощью алгоритмов на основе искусственного 
интеллекта и/или тактика лечения выбиралась с 
применением алгоритмов искусственного интел-
лекта в качестве системы поддержки принятия 
решения (I) в сравнении с традиционными мето-
дами биомедицинской статистики (C) с последую-
щей оценкой достоверности примененных 
алгоритмов машинного обучения (O) [10]. Для по-
иска медицинской литературы были использо-
ваны следующие ключевые слова: урология, 
искусственный интеллект, нейронные сети, ма-
шинное обучение, мочекаменная болезнь, камни 
в мочеточнике, камни в почках, хирургическое 
лечение мочекаменной болезни, эндоурология, 
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№, 
п/п

Авторы /  
Authors

Цель 
 иссследования / Aim of the 

study

Материал ис-
следования / 

Material

Тип данных / 
Type of the 

data

Обучающая 
выборка / 

Training set

Проверочная 
выборка /  
Test set

Алгоритм  
машинного  

обучения / Machine 
learning method

Чувстви- 
тельность /  
Sensitivity

Специфич-
ность / 

Specificity

Точность /  
Accuracy

1
Parakh и соавт. 
Parakh et al. 
[21]

оценка точности  
каскадной сверточной 
нейронной сети (CNN) в 
диагностике МКБ по  
данным КТ /  To investigate 
the diagnostic accuracy of 
cascading CNN for urinary 
stone detection on unen-
hanced CT images

n=535
КТ изобра-
жения / CT 

scans
435 100

CNN: GrayNet-SB 94,0  
[87,4;100]

96,0 
 [90,6;100] 95,0 [90,7;99,3]

CNN: ImageNet-SB 90,0  
[81,7;98,3]

92,0 
 [84,5;99,5] 91,0 [85,4;96,6]

CNN: Random-SB 86,0  
[76,4;95,6]

90,0  
[81,7;98,3] 88,0 [81,6;94,4]

2 Verma и соавт. 
Verma et al. [18]

разработка метода  
предобработки УЗИ  
изображений для  
диагностики МКБ / To de-
velop an ultrasound image 
preprocessing method to 
predict urinary stones

нет данных / 
NA

УЗИ изоб-
ражения / 
ultrasound 

images

нет  
данных / 

 NA

нет  
данных / 

 NA

метод k-ближай-
ших соседей / kNN

нет  
данных / 

 NA

нет  
данных / 

 NA
89%

метод опорных 
векторов / SVM

нет  
данных / 

 NA

нет  
данных / 

 NA
84%

3

Jendeberg и 
соавт.  
Jendeberg et al. 
[17]

дифференциация камней 
дистального отдела моче-
точника от тазовых фле-
болитов / To develop and 
validate a CNN using local 
features for differentiating 
distal ureteral stones from 
pelvic phleboliths

n=341

КТ изобра-
жения без 
контраста /  
non-con-
trast-en-

hanced CT  

384 100 2,5D CNN 94% 90% 92%

4 Nithya и соавт. / 
Nithya et al. [19]

разработка алгоритма для 
детекции и сегментации 
конкрементов / To design 
and develop an approach 
for kidney disease detection 
and segmentation using a 
combination of clustering 
and classification approach

100 изобра-
жений для 

классифика-
ции и сег-
ментации / 
100 images 
for detection 

and  
segmentation

УЗИ изоб-
ражения / 
ultrasound 

images

805 изоб-
ражений из 
открытых 
данных / 

805 images 
from open 
data sets 

20%

ANN 100 90 93,45
метод k-ближай-
ших соседей / kNN 66,66 90 84,61

гибридный алго-
ритм Байесовского 
классификатора с 
деревом решений / 
Naive bias

63,57 89,7 83,64

5

Viswanath и 
соавт.  / 
Viswanath et al. 
[20]

разработка алгоритма для 
детекции локализации кон-
кремента / to develop an al-
gorithm for predicting the 
location of urinary stones

500 изобра-
жений /  

500 images

УЗИ изоб-
ражения / 
ultrasound 

images 

нет данных 
/ NA

нет данных / 
NA

многослойный  
перцептрон  

Румельхарта / MLP
нет данных / NA нет данных 

/ NA 98,8%

6
Hokamp и 
соавт. / Hokamp 
et al. [22]

определение химического 
состава конкрементов / To 
predict the chemical com-
position of urinary stones

200 КТ изоб-
ражений сег-
ментированы 
на 75 735 вок-
селей / 200 CT 

scans seg-
mented in 

75,735 voxels

КТ изобра-
жения / CT 

scans

n=53.015 
(вокселей / 

voxels)

n=11.360 
(вокселей / 

voxels)
SNN 100% нет данных 

/ NA 87,1% до 91,1%

7 Krishna и соавт. 
[41]

диагностика МКБ по 
 данным УЗИ / To predict 
urinary stones using  
ultrasound images

250 изобра-
жений (138 c 
МКБ и 120 с 

кистой почки) 
/ 250 images 
(138 with uri-
nary stones 

and 120 with 
cysts)

УЗИ изоб-
ражения / 
ultrasound 

images

150 изобра-
жений (75 с 
МКБ и 75 с 

кистой 
почки) / 150 
images (75 
with urinary 
stones and 

75 with 
cysts)

108 изоб-
ражений 

(63 с МКБ и 
45 с кистой 

почки) / 
108 images 
(63 with uri-
nary stones 
and 45 with 

cysts)

метод опорных 
векторов + много-
слойный перцепт-
рон Румельхарта / 

SVM  

100% 96,82% 98,14%

8 Kreigshauser и 
соавт. [25]

400определение химиче-
ского состава конкремен-
тов / To predict the 
chemical composition of 
urinary stones

32 эксплан-
тированных 
конкремента 

/ 32 ex-
planted 
stones

КТ изобра-
жения / CT 

scans

нет данных 
/ NA

нет данных / 
NA

ANN нет данных / NA нет данных 
/ NA

97% при определе-
нии конкрементов из 

мочевой кислоты

дерево решений / 
Decision Tree нет данных / NA нет данных 

/ NA

91% при определе-
нии конкрементов из 

мочевой кислоты

случайный лес / 
Random Forest нет данных / NA нет данных 

/ NA

94% при определе-
нии конкрементов из 

мочевой кислоты

метод опорных 
векторов /  SVM нет данных / NA нет данных 

/ NA

97% при определе-
нии конкрементов из 

мочевой кислоты
гибридный  
алгоритм  
Байесовского 
классификатора с 
деревом решений 
/  Naive bias

нет данных / NA нет данных 
/ NA

97% при определе-
нии конкрементов из 

мочевой кислоты

Òàáëèöà 1. Êðàòêàÿ õàðàêòåðèñòèêà êëþ÷åâûõ èññëåäîâàíèé ïî ÌÊÁ ñ èñïîëüçîâàíèåì ìåòîäîâ ìàøèííîãî 
îáó÷åíèÿ 
Table 1. A descriptive summary of a number of studies on artificial intelligence for kidney stone disease
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Цель 
 иссследования / Aim of 

the study

Материал ис-
следования / 

Material

Тип данных / Type of 
the data

Обучающая 
выборка / 
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выборка /  
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learning method
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тельность /  
Sensitivity

Специфич-
ность / 

Specificity

Точность /  
Accuracy

9 Black и 
соав. [16]

определение химиче-
ского состава конкре-
ментов / To predict the 
chemical composition of 
urinary stones

127 цифро-
вых изобра-

жений /  
127 digital 

images

Цифровые изображе-
ния эксплантирован-
ных конкрементов / 

Digital images of the ex-
planted stones

нет данных 
/ NA

нет данных / 
NA CNN ResNet-101 71,43-95 96,47-98,31 75-94%

10
Cummings  
и соавт. 
[30]

прогнозирование  
спонтанного отхожде-
ния камней / To predict 
spontaneous urinary 
stone passage

181  
пациентов /  
181 patients

Клинико-анамнестиче-
ские данные /  

Clinical and demo-
graphic variables

125  
пациентов /  
125 patients

56  
пациентов /  
56 patients

многослойная  
нейронная сеть /   

multilayer neural network
76% нет данных / 

NA 100%

11
Aminsharifi 
и соавт. 
[31]

прогнозирование исхо-
дов после ПНЛ / To pre-
dict outcomes following 
PCNL

146  
пациентов /  
146 patients

Клинико- 
анамнестические  

данные,  
периоперационные  

данные, КТ изображе-
ния / Clinical and demo-

graphic variables,  
perioperative variables, 

CT scans

нет данных 
/ NA

нет данных / 
NA

ANN +  
метод опорных  

векторов /  
ANN + SVM

нет данных / NA нет данных / 
NA 80-95%

12
Chiang и 
соавт. 
[27]

прогнозирование риска 
развития МКБ на основе 
данных генетики и об-
раза жизни / To predict 
the incidence of stone 
disease using genetic 
polymorphisms and from 
patients drinking and 
exercise habits 

151 пациент/ 
151 patients

Клинико-анамнестиче-
ские данные + данные 
генетического иссле-
дования /  Clinical and  

demographic variables + 
genetic 

 variables

нет данных 
/ NA

нет данных / 
NA

ANN +  
многослойный  

перцептрон  
Румельхарта / ANN+MLP

нет данных / NA нет данных / 
NA 89%

13
Shabaniyan 
и соавт. 
[32]

прогнозирование  
клинических исходов 
после ПНЛ /  
To predict outcomes fol-
lowing PCNL

254 паци-
ента / 254 
patients

Клинико-анамнести-
ческие данные,  

инструментальные 
данные, клинико- 

лабораторные дан-
ные /   

Clinical and  
demographic vari-

ables,  
instrumental vari-

ables,  
laboratory  
variables

нет данных 
/ NA

нет данных / 
NA

квадратичный  
дискриминантный анализ 

+SFS / QDA+SFS
71,1% 69,5% 70,3%

квадратичный дискри-
минантный анализ 
+SFS+FDA / 
QDA+SFS+FDA

72,3% 84,7% 78%

метод k-ближайших  
соседей +SFS / kNN+SFS 80,7% 65,3% 73,5%

метод k-ближайших  
соседей +SFS+FDA / 
kNN+SFS+FDA

85,6% 72,3% 79,4%

многослойный перцепт-
рон Румельхарта +SFS / 
MLP + SFS

71,1% 55,6% 63,9%

многослойный  
перцептрон Румельхарта 
+SFS+FDA /  
MLP + SFS +FDA

81,9% 68,1% 75,5%

метод опорных векторов 
+SFS /  SVM + SFS 92,7% 91,6% 92,3%

метод опорных векторов 
+SFS+FDA /  
 SVM + SFS + FDA

100,0% 88,9% 94,8%

14
Seckiner и 
соавт. 
[36]

разработка прототипа 
нейронной сети для 
прогнозирования исхо-
дов лечения после УВЛ / 
 To develop a neural  
network prototype to pre-
dict outcomes after SWL

203  
пациента /  

203 patients

Клинико-анамнести-
ческие данные,  

периоперационные 
данные / Clinical and 

demographic  
variables,  

perioperative  
variables

139 паци-
ентов / 

139 patients

32 паци-
ента /  

32 patients
ANN нет данных / NA нет данных / 

NA

99,25% в  
обучающей 
выборке, 
85,48% в 

проверочной 
выборке и 
88,70% в  
тестовой  
выборке / 

99.25 in the 
training set, 

85.48% in the 
validation set, 
and 88.70% in 

the test set

15
Langkvist 
и соавт. 
[39]

разработка алгоритма 
для диагностики МКБ /  
To develop an AI-based  
algorithm to predict  
kidney stone disease

437 
 изображе-

ний / 
 437 images

КТ изображения /  
CT scans 348 88 CNN 100% нет данных / 

NA
нет данных / 

NA

16
Ishioka и 
соавт. 
[40]

разработка алгоритма 
для диагностики МКБ /  
To develop an AI-based  
algorithm to predict  
kidney stone disease

1017 изоб-
ражений / 

1017 images

Рентгенограммы /  
X-ray 

 images
827 190 CNN ResNet 0,72 нет данных / 

NA
нет данных / 

NA

ANN – искусственная нейронная сеть (artificial neural network); CNN – cверточная нейронная сеть (convolutional neural network); SNN – неглубокая нейронная 
сеть (shallow neural network); SFS – оберточный метод последовательного выбора признаков (sequential forward selection); FDA – линейный дискриминант  
Фишера (fisher discriminant analysis) 
Note: ANN – artificial neural network; CNN – convolutional neural network; kNN – k-nearest neighbors; SVM – support vector machines; SFS – sequential forward selection; 
MLP – multilayered perceptron; QDA – quadratic discriminant analysis; SFS – sequential forward selection; FDA – fisher discriminant analysis 
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«ML», «ANN», «сверточные сети», «CNN», «глубо-
кое обучение», «DL», «обработка естественного 
языка», «NLP». 

Обзор выполнен в соответствии с контроль-
ным перечнем предпочтительных элементов от-
четности для систематических обзоров и мета- 
анализов (PRISMA). 

В результате поиска отобрано 519 научных 
публикаций. Критерии включения: оригинальные 
статьи по МКБ и искусственному интеллекту; пол-
нотекстовые статьи по диагностике, планирова-
нию лечения, результатам лечения и/или оценки 
прогностического потенциала, разработанных 
алгоритмов и/или моделей на основе машинного 
обучения. Критерий исключения: наличие одного 
резюме статьи, обзорные статьи, заметки и ком-
ментарии редактора, главы из книг; эксперимен-
тальные и лабораторные исследования на 
животных или кадавер моделях. После скрининга 
на соответствие критериям включения были ис-
ключены 465 научных публикаций, 54 исследова-
ния – отобраны для детального анализа. Краткая 
характеристика ключевых оригинальных иссле-
дований представлена в таблице 1.  

 
 ДИДЖИТАЛИЗАЦИЯ В  

ЛЕЧЕБНО-ДИАГНОСТИЧЕСКОМ 
ПРОЦЕССЕ 
 

Ключевым этапом определения тактики ле- 
чения является не только постановка самого ди-
агноза МКБ, но и определение состава конкре-
ментов.  

Состав и локализация конкремента являются 
ключевыми факторами для своевременного и ка-
чественного лечения больных МКБ. Сейчас недо-
статочно удалить камень тем или иным оператив- 
ным методом, так как минералогический состав 
камня служит основой̆ для диагностики и опреде-
ления тактики лечения [11]. Степень риска реци-
дива камнеобразования определяется химичес- 
ким составом конкремента и тяжестью заболева-
ния [12]. Для выполнения инфракрасной спектро-
метрии с целью определения состава камня 
необходимо выполнить операцию и предоставить 
камень на анализ. В свою очередь применение 
текстурного анализа и глубокого машинного об-
учения с использованием данных КТ дает уни-
кальную возможность определения химического 
состава камня неинвазивным методом.  

Ряд исследователей сообщает об определе-
нии состава камней непосредственно по данным 
КТ исследований в ручном режиме [13, 14]. Од-

нако, по мнению Fitri и соавт., подобная интерпре-
тация является трудоемкой, она ассоциирована с 
наличием потенциальных погрешностей и все-
цело зависит от опыта и компетенций специали-
ста, что обуславливает актуальность разработки 
автоматизированных алгоритмов детекции, сег-
ментации и определении химического состава 
камней [15]. 

Одним из перспективных направлений при-
менения машинного обучения в диагностике МКБ 
является обработка медицинских изображений и 
постановка диагноза на этой основе. Золотым 
стандартом диагностики МКБ является проведе-
ние КТ с получением данных в отраслевом стан-
дарте DICOM (Digital Imaging and Communications 
in Medicine) с теговой организацией: пациент – ис-
следование – серия – изображение (кадр или 
серия изображений). КТ-изображение является 
результатом вычислений, а не проекционным те-
невым изображением. Учитывая сложность интер-
претации полученных изображений с учетом 
несколько тысяч оттенков серого, перспективным 
представляется использование технологии ком-
пьютерного зрения и машинного обучения для ре-
шения вышеобозначенных задач. Классификация 
изображений искусственным интеллектом с ис-
пользованием методов глубокого обучения для по-
иска и установления определенных зависимостей 
и построение прогноза на основе данных зависи-
мостей позволит провести персонифицирован-
ный учет потенциальных рисков и подобрать 
тактику лечения индивидуально для каждого па-
циента еще на предоперационном этапе [16].  

 
 ОПРЕДЕЛЕНИЕ  

ЛОКАЛИЗАЦИИ КОНКРЕМЕНТА 
ПО ДАННЫМ УЗИ И КТ 
 

Jendeberg и соавт. провели разработку и ва-
лидацию «2,5D» сверточной нейронной сети 
(«2,5D CNN») для дифференциации камней дис-
тального отдела мочеточника от тазовых флебо-
литов на основе данных КТ исследований без 
контрастного усиления [17]. Авторы разработали 
классификатор на основе ансамбля трех 2D 
CNN, анализирующих изображения в перпенди-
кулярных плоскостях, при этом воксель с конкре-
ментом был точкой пересечения (рис. 2) [17].  

Сравнение эффективности 2,5D CNN прово-
дилось путем сопоставления полученных данных, 
методом полуколичественной оценки, а также ре-
зультатов экспертного мнения (оценка рентгено-
логами при КТ без контрастного усиления). 8 
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Ретроспективно в исследование был включен 341 
пациент с острой почечной коликой, обусловлен-
ной камнем в дистальном отделе мочеточника на 
КТ, либо флеболитом в глубоких венах таза, либо 
тем и другим. Алгоритм был обучен по изображе-
ниям 384 камней и 50 флеболитов и дифференци-
ровал камни и флеболиты с чувствительностью, 
специфичностью и точностью 94%, 90% и 92%. 
Это было значительно выше (p=0,03), чем средняя 
точность диагностики рентгенологом, которая 
равна 86%. Точность полуколичественного метода 
составила 49% [17]. Следует отметить, что полу-
ченная точность предсказания 92% и AUC 0,95 
свидетельствуют о высоком потенциале 2,5D CNN, 
но для внедрения данной нейросети в клинико-ди-
агностический процесс необходимо улучшение ее 
производительности. Крайне важно минимизиро-
вать количество ложноположительных результа-
тов при классификации камней и других структур. 
Несмотря на то, что исследовательская группа 
проводила обучение на большом массиве данных, 
точность разработанного алгоритма может быть 
оптимизирована за счет добавления в обучающую 
выборку изображений, полученных на различных 
аппаратах с использованием различных протоко-
лов проведения диагностики.  

В исследовании Verma и соавт. классифика-
ция и сегментация камней проводилась с исполь-
зованием метода k-ближайших соседей и метода 
опорных векторов [18]. УЗИ изображения отли-
чает большая однородность с минимальным коли-
чеством явных признаков для человеческого 
глаза. В связи с этим их трудно распознать и раз-
делить. Поэтому для классификации и сегмента-

ции УЗИ изображения был проведен его апгрейд 
с использованием медианного фильтра, фильтра 
Гаусса и нерезкой фильтрации c последующим 
методом сегментации энтропии изображения. Од-
нако несмотря на предварительную обработку и 
подготовку изображений, финальная точность 
распознавания осталась неудовлетворительной 
как для применения метода k-ближайших соседей 
(89%), так и для метода опорных векторов (84%).  

Однако исследовательская группа Nithya и 
соавт. смогла добиться более перспективных ре-
зультатов при классификации и сегментации УЗИ 
изображений с использованием метода k-средних 
[19]. Ключевой сложностью с работой УЗИ изобра-
жений является наличие помех в виде спеклов, ко-
торые нивелировались с помощью медианного 
фильтра. Для повышения точности предсказания 
выделение признаков проводилось с использова-
нием алгоритма crow search optimization (рис. 3) [19].  

Рис. 2. Архитектура нейросети 2,5D CNN и ROC-кривая для алгоритма на основе машинного обучения по сравнению с точностью оценок семи рентгено-
логов-экспертов [19] 
Fig. 2. Schematic architecture of the three 2.5D convolutional network (2.5D-CNN) candidates validated on the test dataset and ROC curve for a convolutional neural 
network candidate compared to the accuracy of the assessments by seven radiologists [19] 

Рис. 3. Архитектура использованной нейросети [20]  
Fig. 3. The architecture of the neural network [20]
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Алгоритм в основном классифицировал 
изображение с камнями и без с помощью класси-
фикатора, а затем изображения с камнями под-
вергались дополнительному сегментированию 
для определения локализации камней. Исследо-
вание показало, что кластеризация «multi kernel» 
k-средних (гибридная линейная и квадратичная 
модель) достигла точности 99,6% [19]. 

Для детекции камней Viswanath и соавт. 
использовали ансамбль архитектур – многослой-
ный перцептрон Румельхарта [20]. Обучение ней-
росети проводилось на ретроспективной базе 
данных 500 пациентов с предварительной подго-
товкой УЗИ изображений с использованием на-
бора фильтров. Авторами была достигнута 98,8% 
точность распознавания камней. Более того, ми-
нимальная скорость автоматизированного алго-
ритма делает возможным его применение для 
детекции камней в режиме реального времени.  

Следует отметить, что в вышеперечисленных 
исследованиях методы машинного обучения ис-
пользовались для решения первичной задачи – 
классификации изображений с конкрементами и 
без них. Однако в клинико-диагностическом про-

цессе требуется решение ряда дополнительных 
задач: определение точной локализации, раз-
мера и химического состава. 

В исследовании Parakh и соавт. проводи-
лась не только классификация изображений с 
конкрементами и без, но и с дальнейшей класси-
фикаций по группам в зависимости от размера 
камня (рис. 4) [21]. Была использована нейро-
сеть глубокого обучения с каскадным классифи-
катором. Для обучения нейросети были исполь- 
зованы 435 изображений КТ (n=206 без камней 
и n=229 с камнями). Значение AUC для автомати-
ческой детекции конкрементов варьировалось от 
0,92 до 0,95 в зависимости от модели. Точность 
GrayNet-SB (95%) была выше, чем у ImageNet-SB 
(91%) и Random-SB (88%). Для камней размером 
более 4 мм все модели показали одинаковые ре-
зультаты (ложноотрицательные результаты: 2 из 
34). Для камней размером менее 4 мм количество 
ложноотрицательных результатов для GrayNet-
SB, ImageNet-SB и Random-SB составило 1 из 16, 
3 из 16 и 5 из 16 соответственно. GrayNet-SB рас-
познал камни во всех 22 случаях обструктивной 
уропатии. 8 

Рис. 4. Нейросеть глубокого обучения с каскадным классификатором [17] 
Fig. 4. A Deep Cascade of Convolutional Neural Networks [17]
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Hokamp и соавт. оценили потенциал алго-
ритмов машинного обучения для анализа изобра-
жений КТ больных МКБ. Для этого была  исполь- 
зована неглубокая нейросеть (shallow neural net-
work), состоящая из одного скрытого и одного 
выходного слоя, использующего сигмоид как 
функцию активации (рис. 5) [22].  

Всего было включено 200 КТ изображений 
(n=75,735 вокселей), из них 70% (n=53,015 воксе-
лей) были использованы для обучения нейросети 
и по 15% (n=11,360 вокселей) для ее настройки и 
тестирования работоспособности. В результате 
точность распознавания состава конкрементов 
варьировалась от 87,1% до 91,1%. Наибольшее 
количество ошибок при распознавании отмечено 
в группе конкрементов, состоящих из струвита 
(51,8%), мочевой кислоты и цистина (23,7% и 
23,4% соответственно). Данное исследование 
подтвердило возможность разработки автомати-
зированного алгоритма детекции локализации 
камней на основе анализа вокселей в матрице 
изображения. Следует отметить, что данное ис-
следование является первым, в котором проводи-
лась бинаризация изображения с последующим 
поиском компоненты связности графа. При этом 
при изолированном распознавании конкрементов 
чувствительность нейросети достигла 100% при 
3,69 ложноположительных результатах на паци-
ента при тестировании 88 сканов. 

 ОПРЕДЕЛЕНИЕ  
ХИМИЧЕСКОГО СОСТАВА  
КОНКРЕМЕНТОВ 
 

Золотым стандартом анализа химического со-
става конкрементов являются инфракрасная спек-
троскопия с преобразованием Фурье (ИКФС) и 
рентгеновская дифракция [23]. Несмотря на то, что 
оба этих метода широко используются и признаны 
надежными мировым медицинским сообществом, 
существует ряд ограничений – присутствие квали-
фицированного персонала и специализирован-
ного оборудования, которые, как правило, есть в 
производственных и научных лабораториях, а не в 
медицинских организациях. В связи с этим боль-
шое количество медицинских организаций вынуж-
дены отправлять конкременты в специализирован- 
ные лаборатории, что сопряжено со значитель-
ными финансовыми и временными затратами. В 
связи с этим перспективным представляется авто-
матизация настоящей задачи и решение ее за счет 
возможностей машинного обучения.  

Kreigshauser и соавт. провели сопоставитель-
ную оценку эффективности применения различ-
ных алгоритмов машинного обучения – ней- 
росети, дерева решений (Decision Tree), случай-
ного леса (Random Forest), метода опорных векто-
ров (support vector machine) и гибридный алгоритм 
Байесовского классификатора с деревом реше-
ний (Naïve Bayes Tree) – для определения состава 
камня по КТ изображениям [24]. Наилучшей точ-
ностью предсказания, равной 97%, обладали ней-
росеть, метод опорных векторов и алгоритм Naïve 
Bayes Tree. При этом точность предсказания дости-
гала 100% при классификации конкрементов по 
двум простым группам: конкременты, содержащие 
и не содержащие мочевую кислоту. Наибольшее 
число ошибок было выявлено в работе алгоритмов 

Рис. 5. Архитектура нейросети [22] 
Fig. 5. The architecture of the neural network [22] 

Рис. 6. Образец конкремента и предпоготовка изображения (A и Б) в качестве входных данных; классификация изображения с использованием алго-
ритма ResNet и оценка точности с использованием метода перекрестной проверки (В); усреднение оценки классификации (Г) [16] 
Fig. 6. Samples of the stones cropped using photo editing software (A and B); A deep CNN [ResNet] classifies each image crop and accuracy is assessed using 
leave-one-out cross validation method (C); Classification scores are averaged to get final prediction (D) [16] 
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дерева принятия решений и Random Forest. Од-
нако при оценке эффективности дальнейшей 
классификации конкрементов, не содержащих 
мочевую кислоту, точность предсказания снижа-
лась до 75%, что явно не достаточно для обеспече-
ния качественной диагностики и планирования 
тактики лечения в предоперационный период.  

В исследовании Black и соавт. для определе-
ния химического состава конкрементов использо-
вались алгоритмы глубокого обучения [16]. В 
общей сложности в исследование были включ- 
ены цифровые фотографии 63 экспланированных 
конкрементов различного химического состава, 
включая моногидрат оксалата кальция, мочевую 
кислоту, гексагидрат фосфата магния-аммония, ди-
гидрат гидрофосфата кальция и цистиновые камни. 
Для реализации задач многоклассовой классифи-
кации химического состава конкрементов по изоб-
ражению была использована сверточная нейрон- 
ная сеть ResNet-101 (ResNet, Microsoft), в которой 
полносвязные слои были заменены на сверточный 
слой со 128 каналами, оптимизированный с помо-
щью слоя Batch Normalization (пакетная нормализа-
ция) и функцией активации ReLU, за которым 
следовал еще один 128-канальный слой, в обоих 
слоях случайным образом инициализировались ве-
совые коэффициенты. Softmax использовалась для 
последнего слоя для задач классификации. Про-
цесс прогнозирования химического состава кон-
крементов схематично представлен на рисунке 6 
[16]. В результате использования вышеприведен-

ной архитектуры, точность распознавания химиче-
ского состава камней варьировалась от 94% для 
конкрементов, в составе которых была мочевая 
кислота, до 71% для конкрементов, в составе кото-
рых был брушит. Таким образом, точность (прогно-
зирования составила 85%, что в целом свидетель- 
ствует о наличии позитивного потенциала примене-
ния нейросетей для автоматизированного неинва-
зивного определения химического состава кон- 
крементов [16]. Следует отметить, что в исследова-
нии не использовались конкременты смешанного 
химического состава и нейросеть не использова-
лась для определения размера конкремента. Эти 
результаты заложили основу для будущих исследо-
ваний по определению состава камня непосред-
ственно по эндоскопическим изображениям.  

Интересным также представляется исследо-
вание Onal и соавт., которые не только разрабо-
тали алгоритм, позволяющий определить хими- 
ческий состав конкрементов, но и интегрировали 
его в работу смартфона [25]. В исследование 
было включено 37 удаленных хирургическим 
путем камней, состоящих из оксалата кальция, 
цистина, мочевой кислоты и струвита. Во время 
выполнения хирургического вмешательства про-
водилась фрагментация конкрементов. Химиче-
ский состав камней анализировался с исполь- 
зованием ИКФС. Выходные данные каждого 
этапа в предложенном подходе выступали в каче-
стве входных данных для следующего этапа  
(рис. 7) [25]. 8 

Рис. 7. Пайплайн: последовательные стадии преобразования данных, предшествующие классификации [33]  
Fig. 7. Machine learning pipeline for kidney stone classification [33]
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Учитывая скорость распознавания изображе-
ния с использованием уже имеющихся архитектур 
(ResNet50, GoogleNet и т.д.), авторами предло-
жена собственная архитектура, представленная 
четырьмя сверточными слоями, двумя слоями 
пула и двумя полносвязными слоями (рис. 8). 

В результате авторам удалось достичь об- 
щей и взвешенной точности 88% и 87% соответ-
ственно, со средней метрикой F1-score – 0,84. 

 
 ПРОГНОЗИРОВАНИЕ  

ВОЗНИКНОВЕНИЯ И  
РЕЦИДИВА МКБ  
 

Интересным направлением применения ме-
тодов искусственного интеллекта является про-
гнозирование развития МКБ.  

В исследовании Chiang и соавт. продемон-
стрирован высокий потенциал применения ней-

росетей для обработки большого массива дан-
ных в прогнозировании развития МКБ в сравне-
нии с традиционным дискриминантным анализом 
[26]. Данные 151 пациента с минимум двумя эпи-
зодами образования кальциево-оксалатных кам-
ней, подтвержденными ИКФС, сравнивались со 
105 условно здоровыми лицами в контрольной 
группе по четырем генетическим однонуклеотид-
ным полиморфизмам, которые считаются важ-
ными при МКБ: цитохром p450c17, E-кадгерин, 
урокиназа и фактор роста эндотелия сосудов 
(VEGF). Дополнительно в анализ включались дан-
ные об объеме потребляемой жидкости, занятиях 
спортом на свежем воздухе, а также особенности 
генетического профиля пациентов – наличие ге-
нетических полиморфизмов. Для решения по-
ставленной задачи использовали два метода – 
трехслойная нейросеть и многослойный перцепт-
рон Румельхарта (рис. 9) [26].  

Рис. 9. Архитектура нейронной сети, использованная для классификации МКБ (А); архитектура многослойного перцептрона Румельхарта (Б) [27] 
Fig. 9. The architecture of the neural network predicting kidney stone disease (A); multilayer perceptron architecture (B) [27]

Рис. 8. Архитектура алгоритма: 4 сверточных слоя, 2 слоя пула и 2 полносвязных слоя [33]  
Fig. 8. The architecture has four convolutional layers, two pooling layers and two fully connected layers [33]
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Учитывая только данные генетического ис-
следования, прогностическая точность двух ме-
тодов была сопоставима (64% дискриминантный 
анализ и 65% нейросеть). Однако при дополни-
тельном включении клинико-демографических 
характеристик прогностическая точность нейро-
сети увеличивалось до 89% против 75% у дискри-
минантного анализа. Прогностически значимыми 
переменными явились наличие гена VEGF, по-
требление молока и воды. 

Tanthanuch М. и соавт. использовали трех-
слойную нейросеть у пациентов с рецидивирую-
щими почечными или мочеточниковыми камнями 
для прогнозирования их появления после полной 
элиминации [27]. Обучение нейросети проводилось 
на наборе данных 100 пациентов с последующей 
валидацией на выборке, представленной 68 паци-
ентами. Ключевым критерием включения в иссле-
дование был диагноз МКБ с рентгенологическим 
подтверждением и спектроскопическим анализом. 
Для обучения нейросети использовались демогра-
фические данные пациента, рентгенологический 
тип камня и его состав. Достоверность работы по-
лученного алгоритма составила 80%. Наиболее 
значимыми переменными, значительно влияющими 
на работу алгоритма, были МКБ в анамнезе, неф-
рокальциноз, состав камней, суточный анализ мочи 
на цитрат и посев мочи. 

В исследовании Batinic и соавт. особое вни-
мание было уделено теории дисбаланса факто-
ров, способствующих увеличению суточного 
количества мочи, и факторов, уменьшающих этот 
показатель [28]. Следует отметить, что данное ис-
следование проводилось на педиатрических па-
циентах. Были сформированы три группы паци- 
ентов: группа 1 (n=30) – пациенты с МКБ, группа 
2 (n=36) – пациенты с изолированной гематурией 
и группа 3 (n=15) – условно здоровые лица, кото-
рые составили группу контроля. Алгоритм, разра-
ботанный на основе искусственного интеллекта, 
обладал 97,78% точностью, 100% чувствитель-
ностью и 93,33% специфичностью в прогнозиро-
вании МКБ. При этом прогностически значимыми 
переменными были пороговые значения соотно-
шения оксалат/цитрат и гликозаминогликаны. 

 
 ПРОГНОЗИРОВАНИЕ  

СПОНТАННОГО ОТХОЖДЕНИЯ 
КАМНЕЙ И ОПРЕДЕЛЕНИЕ  
ТАКТИКИ ЛЕЧЕНИЯ 
 

Cummings и соавт. оценили эффективность 
применения многослойнной нейронной сети, в 

прогнозировании спонтанного отхождения не-
больших камней из дистального отдела мочеточ-
ника [29]. Данные 181 случая почечной колики, 
включая случаи, требующие вмешательства, 
были разделены на обучающую выборку (n=125) 
и тестовую выборку (n=56). Чувствительность 
разработанного алгоритма составила 76% при 
100% точности в прогнозировании отхождения 
камней. Однако при прогнозировании необходи-
мости выполнения хирургического вмешатель-
ства чувствительность разработанной модели 
снижалась до 57%, что недостаточно для приме-
нения в клинической практике.  

Хирургическое лечение МКБ можно разде-
лить на три основных вида: дистанционная лито-
трипсия (ДЛТ), контактная уретеролитотрипсия 
(КУЛТ) и перкутанная нефролитотрипсия (ПНЛ). 
Kadlec и соавт. разработали нейронную сеть, ко-
торая позволяет прогнозировать результаты раз-
личных эндоурологических операций (ПНЛ, КУЛТ, 
ДЛТ) [30]. В исследование были включены 382 па-
циента с различными локализациями камней. Мо-
дель предсказывала отсутствие камней (опреде- 
ляемое как отсутствие камней более 4 мм по дан-
ным КТ) с чувствительностью 75,3%. При этом, 
специфичность прогнозирования повторного 
вмешательства составила 98,3% при чувстви-
тельности 30%. Это исследование заложило ос-
нову для разработки подобных прогностических 
номограмм в будущем.   

Aminsharifi и соавт. разработали алгоритм 
прогнозирования исходов после ПНЛ на основе 
машинного обучения [31]. Результаты обследова-
ний, периоперационные и интраоперационные 
данные 200 пациентов были использованы в каче-
стве входных данных для оценки состояния без 
резидуальных камней и необходимости перелива-
ния крови. Нейронная сеть разрабатывалась с ис-
пользованием метода 10-проходной перекрестной 
проверки. Входной слой представлен 25 нейро-
нами, каждый из которых репрезентировал одну 
из предоперационных переменных. Выходной 
слой состоял из шести узлов, означающих после-
операционные исходы. Архитектура разработан-
ного алгоритма представлена на рисунке 10 [31].  

Разработанная нейросеть обладает высокой 
чувствительностью при прогнозировании исходов 
ПНЛ, в частности, 92% для SFR, 97% для прогно-
зирования потребности в повторной ПНЛ, 82% 
для дополнительной ДЛТ и 91% для дополнитель-
ной КУЛТ.  

Shabaniyan и соавт. использовали алгоритмы 
машинного обучения для прогнозирования 8 
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послеоперационных исходов у пациентов с МКБ 
[32]. Для разработки системы поддержки приня-
тия решения использованы следующие методы: 
метод опорных векторов, многослойный перцепт-
рон, метод ближайших соседей, квадратичный 
дискриминантный анализ. Сбор данных 254 паци-
ентов выполнялся проспективно. В исследование 
включены предоперационные, интраоперацион-
ные и послеоперационные параметры. При этом 
194 (76,4%) пациентам была успешно выполнена 
ПНЛ. Повторная ПНЛ потребовалась 12 пациен-
там (4,7%), ДЛТ – 15 пациентам (5,9%) и уретеро-
скопия – 27 пациентам (10,6%) соответственно. У 
67 (26,4%) больных отмечена длительное подте-
кание мочи, которое потребовало установки 
мочеточникового стента. Значительная кровопо-
теря зафиксирована у 58 (22,8%) пациентов, что 
потребовало проведение гемотрансфузии. Для 
повышения эффективностей моделей выполнено 
уменьшение размерности, ориентированное на 
уменьшение числа избыточных, неинформатив-
ных признаков путем применения оберточного 
метода последовательного выбора признаков 
(Sequential Forward Selection, SFS) и линейного 
дискриминанта Фишера. Интеграция линейного 
дискриминанта Фишера и SFS привела к улучше-
нию точности классификации более чем на 6%, 
что является значимым для клинико-диагностиче-
ского и лечебного процессов, но негативным об-
разом повлияло на специфичность. Алгоритмы, 
разработанные с использованием метода опор-
ных векторов, были наиболее точными при про-
гнозировании исходов после ПНЛ. 

Gomha и соавт. сравнили ИНС с логистиче-
ской регрессией для прогнозирования статуса 

отсутствия камней после ДЛТ [33]. Статус без 
камней был определен как отсутствие остаточных 
камней при обзорной или контрастной рентгено-
графии через 3 месяца. Характеристики были со-
браны по 984 случаям. Обе модели прошли 
обучение на 688 случаях. В 93,3% ИНС показала, 
что длина камня, его расположение, использова-
ние стента и ширина камня были наиболее важ-
ными исходными данными для сравнения логис- 
тической регрессии с ИНС. По этим показателям 
ИНС (87%) имела более точный прогноз по 
сравнению с логистической регрессией (62%).  

Poulakis и соавт. использовали ИНС для про-
гнозирования результатов ДЛТ, при дроблении 
камней нижней чашечки, с использованием рет-
роспективного набора данных 680 пациентов, до-
стигнув точности 92% [34]. Предикторы отхож- 
дения камней включали характер уродинамики в 
почке, за которым следуют чашечно-лоханочный 
угол, индекс массы тела (ИМТ) и размер камня.  

Hamid A и соавт. взяли данные 60 пациентов, 
у которых ДЛТ был успешно использован для 
фрагментации камней, и использовал их для об-
учения ИНС, а затем применили его к 22 пациен-
там для прогнозирования количества ударных 
волн, необходимых для адекватной фрагмента-
ции [35]. Общая точность прогноза составила 
75% и показала, что ИНС может идентифициро-
вать пациентов, которые вряд ли получат какое-
либо преимущество от ДЛТ, и что дальнейшие 
исследования могут улучшить точность прогноза.   

Seckiner и соавт. использовали методы ма-
шинного обучения для точного прогнозирования 
результатов после ДЛТ камней почек и мочеточ-
ников [36]. Всего в исследование было включено 

Рис. 10. Архитектура алгоритма для прогнозирования клинических исходов после индексного вмешательства [26] 
Fig. 10. Schematic algorithm architecture for predicting clinical outcomes after the index intervention [26] 
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203 пациента. В качестве входных данных исполь-
зовали пол, одиночные или множественные кон-
кременты, локализацию конкремента, угол между 
нижней чашечкой и проксимальным сегментом 
мочеточника, гидронефроз, размер остаточных 
камней после ДЛТ, возраст, количество сеансов 
ДЛТ, плотность камня и креатинин. В структуру 
сети было введено 16 входных значений нейро-
нов: восемь для двух промежуточных слоев и 
один – на выходном слое (рис. 11) [36]. Данное 
исследование подтвердило, что формирование 
двух промежуточных слоев нейронов рацио-
нально для оптимального обучения разрабо- 
танного алгоритма. Разработанный алгоритм до-
стиг 99,25% точности прогнозирования результа-
тов лечения после ДЛТ в обучающей группе. При 
этом точность прогнозирования в проверочной 
выборке и тестовой выборке составила 85,48% и 
88,70% соответственно.  

Аналогичный результат в точности прогнози-
рования клинических исходов был продемонстри-
рован исследовательской группой под руковод- 
ством Choo [37]. Успешным считалось лечение 
после однократной ударно-волновой литотрипсии 
с отсутствием резидуальных камней или остаточ-
ных фрагментов камней менее 2 мм по данным КТ 
или рентгенограммы почек, мочеточников и моче-
вого пузыря через 2 недели после выполненного 
вмешательства. В рамках данного исследования 
были продемонстрированы перспективы примене-
ния алгоритма дерева решений, в котором каждый 
узел представляет собой проверку атрибута, а его 
ветви – возможные результаты. Каждый лист де-
рева представляет собой класс или решение 
после вычисления всех атрибутов. Использование 
данного метода позволило получить модель с про-
гностической точностью равной 92%. 

Mannil и соавт. продемонстрировали высо-
кий потенциал машинного обучения при прогно-
зировании результатов лечения на основе 3D 
текстурного анализа с использованием алго-
ритма случайного леса [38]. Прогностически 
значимыми переменными явились ИМТ, исходный 
размер камня и расстояние от камня до кожи со 
значением AUC равным 0,68, 0,58 и 0,63 соответ-
ственно. Классификатор RandomForest и харак-
теристики по 3D текстурному анализу продемон- 
стрировали AUC равный 0,79. Включение клини-
ческих переменных в модель позволило увели-
чить точность распознавания до 0,85.  

 
 ЗАКЛЮЧЕНИЕ 

 
Большинство представленных исследований 

не демонстрируют высоких показателей метрик, 
достаточных для клинического применения, что во 
многом обусловлено использованием упрощен-
ных моделей ML и малой выборкой данных для об-
учения. Модели с использованием методов 
многослойных искусственных нейронных сетей и 
сверточных нейронных сетей демонстрируют наи-
более перспективные результаты. Вероятно, что 
решения на их основе имеют наибольший потен-
циал для последующей реализации. Использова-
ние больших данных на совокупности разно- 
родных показателей позволит существенно улуч-
шить прогностическую точность моделей профи-
лактики, метафилактики, а также выбора опти- 
мального метода лечения пациентов с МКБ. В 
связи со сложностью учета значимых механизмов 
камнеобразования и, как следствие, низкой эф-
фективностью профилактики и метафилактики, 8 

Рис. 11. Архитектура использованного алгоритма [29] 
Fig. 11. Schematic architecture of the proposed algorithm [29] 
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особенно актуальной представляется разработка 
методов интеллектуального анализа (нейронные 
сети, искусственный интеллект, машинное обуче-
ние) для создания персонифицированных моде-
лей профилактики и метафилактики моче- 

каменнои ̆ болезни, используя не только клиниче-
ские и лабораторные данные пациента, но и боль-
шое разнообразие демографических, климати- 
ческих, социальных, диетических и других факто-
ров.  /
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