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ВВЕДЕНИЕ: Глиобластомы и солитарные метастазы являются наиболее распространенными злокачественными новообра-
зованиями головного мозга, характеризуются высокой смертностью и тяжелым инвалидизирующим действием на пациен-
тов. Методом выбора при нейровизуализации глиобластом и  метастазов является магнитно-резонансная томография 
с контрастным усилением. Однако дифференцировать их часто бывает сложно из-за близких рентгенологических характе-
ристик на МРТ. Радиомика и машинное обучение могут дифференцировать первичное происхождение метастазов в голов-
ном мозге, идентифицировать патологические типы опухолей неинвазивно на диагностическом этапе. 
ЦЕЛЬ: Применение текстурного анализа для дифференциальной диагностики глиобластом и метастазов различной этиологии. 
МАТЕРИАЛЫ И МЕТОДЫ: В исследовании использовались 169 МРТ-исследований из базы данных РНЦЦР, 11 из кото-
рых с  визуализацией морфологически верифицированных глиобластом головного мозга, 55  метастазов рака легкого 
и  103  метастаза рака молочной железы. Сегментация областей интереса проводилась полуавтоматически в  бесплатном 
программном обеспечении 3D-Slicer с  функцией выгрузки показателей радиомики из  областей интереса. Для каждого 
образования было рассчитано по 107 радиомических показателей из Т1- и Т2-последовательностей. 
Статистика: Расчет статистических показателей производился в компьютерной программе для статистической обработ-
ки данных IBM SPSS Statistics 23. При статистической обработке данных для сокращения признакового пространства 
использовались статистический критерий Манна–Уитни для количественных показателей и корреляционный анализ с при-
менением критерия Пирсона. Проведено сокращение признакового пространства и  выбор предикторов мерой 
feature_importances на основе лесов решений. Построение моделей машинного обучения производилось на языке програм-
мирования Python 3.10 c использованием специализированных библиотек. 
РЕЗУЛЬТАТЫ: Для модели, основанной на  радиомических признаках, извлеченных с  Т1-последовательности, наиболее 
эффективный результат показал случайный лес — ROC-AUC=0,815 [0,749; 0,874]. Для модели, основанной на радиоми-
ческих признаках, извлеченных с  Т2-последовательности, наиболее эффективный результат показал случайный лес  — 
ROC-AUC=0,817 [0,743; 0,873]. Для комплексной модели, основанной на радиомических признаках, извлеченных с Т1- 
и Т2-последовательностей, наиболее эффективный результат показал случайный лес — ROC-AUC=0,855 [0,789; 0,906]. 
ОБСУЖДЕНИЕ: Полученные нами классификационные модели и их метрики свидетельствуют о том, что радиомические при-
знаки, извлеченные из Т2-взвешенных МР-изображений, позволяют с более высокой чувствительностью дифференцировать 
метастазы рака молочной железы от метастазов рака легкого, чем признаки, извлеченные из Т1-взвешенных МР-изображе-
ний. Также нами выявлено большое количество значимо отличающихся показателей при построении моделей для дифферен-
циации глиобластом от  метастазов, что демонстрирует перспективность данного направления. Планируется продолжить 
исследование с расширением выборок. Наши выводы также подтверждаются результатами исследований зарубежных коллег. 
ЗАКЛЮЧЕНИЕ: Полученные нами модели обладают высокой точностью и чувствительностью к дифференциации метастазов 
различной этиологии и демонстрируют значительный потенциал в продолжении данного исследования с расширением выборок. 
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Введение. Глиобластомы и  солитарные метастазы 
являются наиболее распространенными злокачествен-
ными новообразованиями головного мозга. Очаговые 
поражения головного мозга, как первичные, так и вто-
ричные, характеризуются высокой смертностью 
и тяжелым инвалидизирующим действием. 

По данным Министерства здравоохранения наи-
более распространенной в России первичной опухо-
лью головного мозга является глиома, которая 

встречается с  частотой 10–13 случаев на  100 000 
населения в год. Наиболее злокачественная и агрес-
сивная ее форма — глиобластома — регистрируется 
с частотой 3,5 случая на 100 000 населения в год [1]. 
Из приведенных данных можно сделать вывод, что 
глиобластома — самая распространенная глиальная 
опухоль, составляет почти половину (45–50%) 
в структуре всех первичных злокачественных опухо-
лей головного мозга. 

33

№ 3 (15) 2024 ЛУЧЕВАЯ ДИАГНОСТИКА И ТЕРАПИЯ

Для цитирования: Нуднов Н.В., Бит-Юнан Е.В., Шахвалиева Э.С.-А., Борисов А.А., Султанова П.Н., Иванников М.Е., Карелидзе Д.Г., 

Бочкова П.И. Радиомика в  дифференциальной диагностике очаговых поражений головного мозга: ретроспективное исследование // 

Лучевая диагностика и терапия. 2024. Т. 15, № 3. С. 32–38, doi: http://dx.doi.org/10.22328/2079-5343-2024-15-3-32-38. 

RADIOMICS IN THE DIFFERENTIAL DIAGNOSIS OF FOCAL BRAIN LESIONS: 
A RETROSPECTIVE STUDY 

1,2,3Nikolai V. Nudnov�, 1Elizaveta V. Bit-Yunan�*, 1Elina S.-A. Shakhvalieva�, 1Aleksandеr A. Borisov�, 
1Peri N. Sultanova�, 1Mikhail E. Ivannikov�, 1David G. Karelidze�, 1Polina I. Bochkova� 

1Russian Scientific Center of Roentgenoradiology, Moscow, Russia 
2Russian Medical Academy of Continuous Professional Education, Moscow, Russia 

3Patrice Lumumba Peoples’ Friendship University of Russia, Moscow, Russia 

INTRODUCTION: Glioblastoma and solitary metastases are the most common malignant neoplasms of the brain, characterized 
by high mortality and severe disability in patients. The method of choice for neuroimaging glioblastomas and metastases is con-
trast-enhanced magnetic resonance imaging. However, differentiation between the two is often difficult due to similar radiolog-
ical features on MRI. Radiomics and machine learning can differentiate the primary origin of brain metastases and identify patho-
logical tumor types noninvasively. 
OBJECTIVE: Application of texture analysis for differential diagnosis of glioblastomas and metastases of different etiologies. 
MATERIALS AND METHODS: 169 MRI studies from the RSCRR database were used in the study, 11 of which visualized mor-
phologically differentiated glioblastoma of the brain, 55 lung cancer metastases and 103 breast cancer metastases. Segmentation 
of the regions of interest was performed semi-automatically in the free 3D-Slicer software with the ability to upload radiomic fea-
tures from the regions of interest. For each lesion, 107 radiomic features were calculated from T1 and T2 sequences. 
Statistics: The calculation of statistical indicators was performed in a computer program for statistical data processing IBM 
SPSS Statistics 23. In statistical data processing, the Mann-Whitney statistical criterion for quantitative indicators and correla-
tion analysis using the Pearson criterion were used to reduce the feature space. The reduction of the feature space and the selec-
tion of predictors by the feature_importances measure based on decision forests were carried out. Machine learning models were 
built in Python 3.10 using specialized libraries. 
RESULTS: For the model based on radiomic features extracted from T1 sequence, random forest showed the most efficient result, 
ROC-AUC=0.815 [0.749; 0.874]. For the model based on the radiomic features extracted from the T2 sequence, random forest 
showed the most effective result, ROC-AUC=0.817 [0.743; 0.873]. For the complex model based on radiomic features extracted 
from T1 and T2 sequences, random forest showed the most efficient result, ROC-AUC=0.855 [0.789; 0.906]. 
DISCUSSION: The classification models and their metrics obtained by us indicate that the radiomic features extracted from T2 
weighted MR images make it possible to differentiate breast cancer metastases from lung cancer metastases with higher sensi-
tivity than the features extracted from T1 weighted MR images. We also identified a large number of significantly different indi-
cators in the construction of models for the differentiation of glioblastomas from metastases, which demonstrates the prospects 
of this direction. It is planned to continue the study with the expansion of samples. Our conclusions are also confirmed by the 
research results of our foreign colleagues. 
CONCLUSION: The models we have obtained are highly accurate and sensitive to the differentiation of metastases of various eti-
ologies and demonstrate significant potential in continuing this study with an expansion of samples. 
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Что касается метастазов, они составляют около 
14 случаев на 100 000 населения в год и превосходят 
заболеваемость первичными опухолями мозга [2, 3]. 

Прогноз пациентов с  этими поражениями крайне 
неблагоприятен: их медиана выживаемости ограниче-
на месяцами даже для тех, кто находится на  посто-
янной терапии [1]. 

Первичными опухолями, которые чаще метастази-
руют в  головной мозг, являются опухоли легких 
(≥50%), молочной железы (15–25%) и кожи (мела-
нома) (5–20%) [1, 2, 4]. По статистике, метастазы 
в  головном мозге обнаруживаются впервые на  ауто-
псии у  25% онкологических больных при известном 
первичном очаге. Однако существует процент пациен-
тов (2–14%), у которых, напротив, метастазы являют-
ся первым проявлением неизвестной первичной опу-
холи [2]. Эти пациенты подвергаются инвазивным про-
цедурам и визуализационным исследованиям, но даже 
в таком случае не всегда первичный очаг может быть 
идентифицирован и происхождение метастазов остает-
ся недиагностированным вплоть до летального исхода 
[2, 3]. Методом выбора при нейровизуализации глио-
бластом и метастазов является магнитно-резонансная 
томография с контрастным усилением. Однако диффе-
ренцировать их часто бывает сложно из-за близких 
рентгенологических характеристик на МРТ, таких как 
центральный некроз, выраженный перитуморальный 
отек и схожий характер контрастирования. 

Дифференциация глиобластом от  метастазов, 
а  также метастазов по  их происхождению имеет 
большое клиническое значение для успешного веде-
ния пациентов, поскольку тактика лечения и  про-
гноз зависят от  молекулярных характеристик пер-
вичных опухолей, особенно для таргетной и иммуно-
терапии [1, 3]. Гистопатологическое исследование 
по-прежнему остается стандартом верификации 
новообразований головного мозга, но имеет ряд 
противопоказаний и  осложнений [1, 5]. К  группе 
высокого риска при оперативном вмешательстве 
относятся пациенты с  выраженным неврологиче-
ским дефицитом (гемиплегия, афатические рас-
стройства), признаками повышенного внутричереп-
ного давления, дислокацией структур головного 
мозга, а также нарушениями свертываемости крови. 
Кроме того, проведение вмешательства неприемле-
мо при локализации образования в одной из функ-
циональных областей мозга, где любое, даже 
незначительное повреждение тканей, может иметь 
необратимые последствия для пациента. 

Приведенные риски, а  также гетерогенность 
и  биологическое разнообразие образований голов-
ного мозга обозначили очевидную необходимость 
обнаружения первичной опухоли быстрым, надеж-
ным, а  главное  — неинвазивным способом, стиму-
лировало развитие методов дифференциации 
с использованием визуализации и радиомики. Этот 
подход стал многообещающим методом не только 
в дифференциальном анализе различных типов опу-

холей и метастазов, но и в прогнозировании течения 
заболевания, а также ответа на терапию [1, 2]. 

Развитие радиомики и  накопление опыта 
в использовании этого метода показало, что приме-
нение его в  комбинации с  традиционной МРТ 
является ценным методом повышения эффективно-
сти диагностики и прогнозирования ответа на лече-
ние в  онкологии [3]. Методы радиомики включают 
в  себя многоуровневый рабочий процесс, направ-
ленный на  получение, обработку и  сегментацию 
изображений [2]. Однако ключевым этапом иссле-
дования является текстурный анализ — метод, кото-
рый позволяет провести тонкую оценку распределе-
ния и  взаимосвязей интенсивности уровней серого 
пикселей и/или вокселей. Вследствие этого текстур-
ный анализ служит отличным инструментом для 
извлечения биомаркеров (количественных характе-
ристик) визуализации из  обычных медицинских 
изображений и может предоставить гораздо больше 
данных о  гетерогенности образования, которые 
незаметны для человеческого глаза [2, 6, 7]. 

Методы текстурного анализа успешно применяют-
ся в исследованиях новообразований головного мозга 
с использованием МРТ в качестве основного метода 
визуализации [2, 8–10]. В частности, Т1-взвешенная 
МРТ с контрастным усилением — основная последо-
вательность в  этих исследованиях, поскольку она 
используется для первоначального выявления ново-
образований головного мозга и содержит обширную 
диагностическую информацию. 

В области нейроонкологии новые данные подтверди-
ли, что радиомика и машинное обучение могут диффе-
ренцировать первичное происхождение метастазов 
в  головном мозге, идентифицировать патологические 
типы опухолей, отличать псевдопрогрессию от истинной 
прогрессии и  предсказывать рецидив, выживаемость 
и даже экспрессию генов лучше, чем методы, исполь-
зуемые в  повседневной клинической практике [4, 11]. 

Цель. Применение текстурного анализа для диф-
ференциальной диагностики глиобластом и метаста-
зов различной этиологии. 

Материалы и  методы. Одобрение этического 
комитета не требовалось. Исследование является 
ретроспективным. 

В исследовании использовались 169 МРТ-иссле-
дований из  базы данных РНЦЦР, 11 из  которых 
с  визуализацией морфологически верифицирован-
ных глиобластом головного мозга, 55  метастазов 
рака легкого и 103 метастаза рака молочной желе-
зы. Сегментация областей интереса проводилась 
полуавтоматически врачами-рентгенологами на Т1-
последовательности с контрастным усилением и Т2-
последовательности в  бесплатном программном 
обеспечении 3D-Slicer с функцией выгрузки показа-
телей радиомики из областей интереса. 

Для каждого образования было рассчитано 
по  107 радиомических показателей из  Т1- и  Т2-
последовательностей (всего 214). 
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Данные были разделены на обучающую и тесто-
вую выборки с  процентным соотношением 
70%:30%. Для сокращения признакового про-
странства использовались статистический критерий 
Манна–Уитни, корреляционный анализ с примене-
нием критерия Пирсона, а также проводилась оцен-
ка значимости каждого признака мерой 
feature_importances на  основе лесов решений. 
Построение моделей машинного обучения произво-
дилось на  языке программирования Python 3.10 c 
использованием специализированных библиотек. 
Подбор гиперпараметров модели производился 
с помощью кроссвалидации с количеством фолдов 5. 
Для выбора наиболее эффективных моделей 
использовались стандартные метрики машинного 
обучения: precision, recall, accuracy, f1-мера и пло-
щадь под  характеристической кривой ROC-AUC. 
Для расчета 95% доверительных интервалов метрик 
классификации применялся метод Клоппера–
Пирсона. Расчет статистических показателей про-
изводился в компьютерной программе для статисти-
ческой обработки данных IBM SPSS Statistics 23. 

Результаты. Для анализа выборка была разделе-
на следующим образом: 11 глиобластом и 158 мета-
стазов (рака легкого и  рака молочной железы 
в сумме) и 55 метастазов рака легкого и 103 мета-
стаза рака молочной железы. 

Количество статистически значимо отличающихся 
показателей в анализируемых группах представлено 
в таблице. 

Такое большое количество показателей может 
указывать на  сильные различия в  текстуре ткани 
разных видов образований на  МРТ, которые могут 
быть не видны глазу врача-рентгенолога. 

На следующем этапе нами были построены модели 
машинного обучения для дифференциальной диагно-
стики метастазов рака молочной железы и рака лег-
ких. Построение моделей для дифференциации глио-
бластом невозможно на  данном этапе исследования 
ввиду малого количества пациентов, однако выявлен-
ные различающиеся признаки свидетельствуют 
о перспективности данного направления. Для диффе-
ренциации метастазов рака легкого и молочной желе-
зы данные были разделены на три группы: 

— радиомические признаки, извлеченные с  Т1-
последовательности; 

— радиомические признаки, извлеченные с  Т2-
последовательности; 

— радиомические признаки, извлеченные с  Т1- 
и Т2-последовательностей. 

Для каждой из  выборок был произведен отбор 
наиболее значимых признаков и построены различ-
ные модели машинного обучения с выбором наибо-
лее эффективных алгоритмов и их гиперпараметров. 

Для модели, основанной на радиомических призна-
ках, извлеченных с Т1-последовательности, наиболее 
эффективный результат показал случайный лес, 
включающий три прогностических признака: firstor-
der_10Percentile, ngtdm_Contrast, firstorder_Entropy. 
Метрики, полученные для лучшей модели: precision — 
0,867 [0,805; 0,916], recall  — 0,839 [0,770; 0,890], 
accuracy  — 0,813 [0,742; 0,869], f1-score  — 0,852 
[0,783; 0,901], ROC-AUC  — 0,815 [0,749; 0,874]. 
Показатели 10Percentile и  firstorder_Entropy говорят 
о  том, что для метастазов рака молочной железы 
характерны в  среднем более интенсивные (светлые) 
значения уровня серого и  более высокий разброс 
интенсивностей пикселей внутри одного метастаза. 
Характеристика ngtdm_Contrast также указывает 
на  то, что для метастазов молочной железы на  Т1-
последовательности характерен более широкий диа-
пазон значений пикселей, а также более резкие изме-
нения значений уровня серого между соседними 
 вокселями. 

ROC-кривая для модели, основанной на радиоми-
ческих признаках, извлеченных с Т1-последователь-
ности, представлена на рис. 1. 

Для модели, основанной на радиомических призна-
ках, извлеченных с Т2-последовательности, наиболее 
эффективный результат показал случайный лес, 

включающий три прогностических признака: 
gldm_LowGrayLevelEmphasis, firstorder_Skewness, 
gldm_LargeDependenceLowGrayLevelEmphasis. 
Метрики, полученные для лучшей модели: precision — 
0,848 [0,780; 0,901], recall  — 0,933 [0,882; 0,968], 
accuracy  — 0,848 [0,780; 0,901], f1-score  — 0,889 
[0,826; 0,933], ROC-AUC  — 0,817 [0,743; 0,873]. 
Показатели gldm_LowGrayLevelEmphasis и  firstor-
der_Skewness говорят о том, что для метастазов рака 
легкого на  Т2-взвешенном изображении характерна 
большая концентрация пикселей с  низким уровнем 
серого в  изображении, а  пиксели в  метастазах рака 
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молочной железы, напротив ассиметрично распреде-
лены в  сторону более интенсивных значений. При 
этом при наличии внутри метастазов рака молочной 
железы участков низкой интенсивности они лежат 
близко друг к  другу, о  чем говорят более высокие 
значения показателя gldm_LargeDependen ceLow -
Gray LevelEmphasis. 

ROC-кривая для модели, основанной на радиоми-
ческих признаках, извлеченных с Т2-последователь-
ности, представлена на рис. 2. 

Для комплексной модели, основанной на  радио-
мических признаках, извлеченных с Т1- и Т2-после-
довательностей, наиболее эффективный результат 
показал случайный лес, включающий 6 прогности-
ческих признаков: Т2_gldm_LowGrayLevel Empha -
sis, Т2_firs tor der_Skewness, Т2_gldm_LargeDepen -
dence Low Gray LevelEmphasis, Т2_firs tor der_10 Per -
cen tile, Т1_shape_Surface Volu meRatio, Т1_ngtdm_ 
Contrast. Метрики, полученные для лучшей модели: 
precision  — 0,853 [0,788; 0,906], recall  — 0,967 

[0,924; 0,989], accuracy — 0,870 [0,803; 0,917], f1-
score  — 0,906 [0,847; 0,947], ROC-AUC  — 0,855 
[0,789; 0,906]. Помимо показателей, описанных при 
исследовании радиомических показателей 
на  отдельных МР-последовательностях, для итого-
вой модели значимым оказался показатель 
Т1_shape_SurfaceVolumeRatio. Его значения гово-
рят о том, что метастазы рака легкого на Т1-после-
довательности выглядят более сферообразно, чем 
метастазы рака молочной железы. 

ROC-кривая комплексной модели, основанной 
на  радиомических признаках, извлеченных с  Т1- 
и  Т2-последовательностей, представлена на  рис.  3. 

Полученные нами модели обладают высокой точ-
ностью и  чувствительностью к  дифференциации 
метастазов различного происхождения. 

Обсуждение. Выявленные нами признаки демон-
стрируют значительный потенциал и перспективы при-
менения радиомических признаков для дифференциа-
ции глиобластом от метастазов в головной мозг, кото-
рые подтверждаются результатами исследований зару-
бежных коллег. Так, в  исследовании J. Bai и  соавт., 
модель на  основе показателей радиомики дифферен-
цировала пациентов с  глиобластомой от  солитарного 
метастаза в мозг с площадью под ROC-кривой (AUC) 
0,918 и 0,882 в обучающей и тестовой выборке соот-
ветственно [12]. Большинство исследований указы-
вают на  то, что модели, объединяющие несколько 
групп показателей, обладают большим потенциалом 
для отличия глиобластом от метастазов. Так, в работе 
Y. Zhang и  соавт., посвященной дифференциации 
глиобластом от солитарного метастаза в головной мозг, 
комбинированная модель, основанная на  демографи-
ческих факторах и  показателях радиомики, показала 
большую эффективность, чем модель, основанная 
только на радиомических показателях [13]. 

Также большое количество исследований посвя-
щено попытке дифференциации метастазов голов-
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Рис. 1. ROC-кривая модели, основанной на радиомиче-
ских признаках, извлеченных с Т1-последовательности 
Fig. 1. ROC-curve of the model based on radiomic fea-

tures extracted from T1 sequences

Рис. 3. ROC-кривая комплексной модели, основанной 
на радиомических признаках, извлеченных с Т1- и Т2-

последовательностей 
Fig. 3. ROC-curve of the complex model based on 

radiomic features extracted from T1 and T2 sequences

Рис. 2. ROC-кривая модели, основанной на радиомиче-
ских признаках, извлеченных с Т2-последовательности 
Fig. 2. ROC-curve of the model based on radiomic fea-

tures extracted from T2 sequence



ного мозга в зависимости от локализации первичной 
опухоли. В исследовании J. B. S. Shi и соавт. модель, 
основанная на  показателях радиомики, дифферен-
цировала пациентов с метастазами в головной мозг, 
возникшими вследствие рака легкого и рака молоч-
ной железы, с дальнейшим прогнозированием мута-
ций рецептора эпидермального фактора роста 
(EGFR) и статуса рецептора эпидермального факто-
ра роста человека 2 (HER2) [14]. 

Еще одна работа R. Ortiz-Ramón и соавт. показа-
ла отличный результат в дифференцировке первич-
ного очага возникновения метастазов в мозг посред-
ством радиомического подхода с  площадью 
под  характеристической кривой, равной 0,963 [2]. 

M. A. Gultekin и  соавт. также применили радио-
мику для дифференциации метастазов рака легкого 
и  рака молочной железы. Наилучший результат 
показала сверточная нейронная сеть  — значение 
AUC составило 0,84 [11]. 

Результаты зарубежных коллег подтверждают 
наши данные, демонстрируя возможность создания 
алгоритмов для верификации первичного опухоле-

вого очага при оценке метастазов, а также их диф-
ференцировки от глиобластом. 

Заключение. Полученные нами классифика-
ционные модели и  их метрики говорят о  том, что 
радиомические признаки, извлеченные из  Т2-взве-
шенных МР-изображений, позволяют с более высо-
кой чувствительностью отделять метастазы рака 
молочной железы от  метастазов рака легкого, чем 
признаки, извлеченные из  Т1-взвешенных МР-
изображений. Однако добавление к  выявленным 
признакам нескольких характеристик, извлеченных 
из  Т1-взвешенных изображений, позволяет повы-
сить классификационные возможности модели. 
Построение моделей для дифференциации глиобла-
стом стало затруднительным на данном этапе иссле-
дования ввиду малого количества пациентов, однако 
нами выявлено большое количество значимо отли-
чающихся показателей, что свидетельствует о  пер-
спективности данного направления. Мы планируем 
расширить выборку, добавив метастазы и новообра-
зования иных локализаций, а  также расширить 
выборку с глиобластомами.
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