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ВВЕДЕНИЕ: Радиомика, или текстурный анализ представляет собой метод обработки медицинских изображений, позво-
ляющий осуществлять комплексную оценку структуры новообразования путем извлечения большого числа количествен-
ных признаков, отражающих распределение значений пикселей или вокселей. В обзоре описана методика проведения текс-
турного анализа и создания радиомических моделей. 
ЦЕЛЬ: Провести анализ данных литературы, посвященной технологии, возможностям и  перспективам радиомики КТ-
изображений образований органов брюшной полости. 
МАТЕРИАЛЫ И МЕТОДЫ: Проведено изучение зарубежной литературы, посвященной применению текстурного анализа 
в базе данных PubMed, а также сравнение данных литературы с результатами изучения радиомики специалистами НМИЦ 
хирургии им. А. В. Вишневского. Публикации отбирали по ключевым словам «radiomics», «CT», «texture analysis», «liver», 
«abdomen», «GIST», «pancreas», «metastases». Поиск ограничивали только работами 2018–2024 года, преимущественно 
посвященными радиомике образований органов брюшной полости. 
РЕЗУЛЬТАТЫ: В обзоре литературы описаны методики, теоретические основы, направления и перспективы радиомики, 
проблемы применения текстурного анализа в клинической практике и способы решений представленных проблем. 
ЗАКЛЮЧЕНИЕ: Радиомика — перспективный метод, который может использоваться в медицине для решения ряда кли-
нических и научных задач. Однако в настоящее время есть ограничения для применения радиомики в клинической практи-
ке. В представленном обзоре литературы описаны теоретические основы радиомики и структурирована технология прове-
дения текстурного анализа. 
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THEORETICAL BASICS OF ABDOMINAL СT RADIOMICS: A REVIEW 
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INTRODUCTION: Radiomics is the analysis of medical images to assess the structure of a tumor by extracting a large number 
of quantitative features. The review describes the process of conducting texture analysis and creating radiomics models. 
OBJECTIVE: Тo analyze literature data on the technology, prospects and problems of radiomics of CT images of the abdomen. 
MATERIALS AND METHODS: A study of the international literature on texture analysis was performed, and the reported data 
was compared to the findings of radiomics studies performed by the specialists of our institute. A search was conducted for sci-
entific publications in the information and analytical system PubMed for 2018–2024, which essentially focused on the abdominal 
CT radiomics by keywords: «radiomics», «CT», «texture analysis», «pancreas», «liver», «metastases» and «GIST». 
RESULTS: The literature review describes the methods, directions and prospects of radiomics, the problems of using texture 
analysis in clinical practice and ways to solve the presented problems. 
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CONCLUSION: Radiomics is a promising method that can be used in medicine for diagnostics. However, there are currently lim-
itations to the application of radiomics in clinical practice. In the presented literature review, we described the process of 
radiomics, using mainly studies on radiomics of CT images of the abdomen. 
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Введение. Лучевые методы исследования, такие 
как мультиспиральная КТ с  внутривенным контра-
стированием, МРТ с внутривенным контрастирова-
нием и  последующая морфологическая верифика-
ция выявленных образований играют решающую 
роль в диагностике. 

Использование новых методик анализа диагно-
стических изображений, таких как искусственный 
интеллект и  радиомика, позволяет более глубоко 
изучить структуру новообразований по полученным 
данным неинвазивных методик КТ, МРТ, УЗИ [1]. 

Радиомика — направление медицинской визуали-
зации, применяемое для извлечения количествен-
ных характеристик (радиомических признаков) 
из  медицинских изображений для последующего 
анализа и использования их в диагностике, прогнозе 
и  лечении заболеваний. Радиомические признаки 
отражают распределение значений пикселей или 
вокселей на изображении [2]. В некоторых изучен-
ных исследованиях уравнены понятия радиомики 
и  текстурного анализа, так как анализ текстуры  — 
один из ключевых этапов радиомики. Однако, поми-
мо текстурных показателей, также используются 
объемные, геометрические и другие характеристики. 

В то время как с  помощью биопсии возможно 
исследовать лишь небольшую часть опухоли и обыч-
но только в  одном анатомическом участке, с  помо-
щью радиомики возможно оценить всю опухоль, 
а  также перитуморальную область и  нормальную 
паренхиму [3]. Анализируя выявленные радиомиче-
ские показатели, можно создавать алгоритмы 
(радиомические модели) для диагностики различных 
патологических состояний, определения гистологи-
ческого подтипа образования, его молекулярного 
и  генетического профиля, оценки микрососудистой 
инвазии, прогнозирования эффективности лечения, 
риска метастазирования и рецидива. Радиомические 
модели бывают двух основных типов: диагностиче-
ские и прогностические модели. 

Процесс создания радиомической модели включа-
ет в себя следующие этапы [4]: 

1) получение изображений; 
2) обработка изображений: 
— нормализация/гармонизация изображений 

(интерполяция, дискретизация и др.); 
— сегментация; 
— ресегментация; 

— применение фильтров; 
3) вычисление радиомических показателей 

из зоны интереса с помощью специализированного 
программного обеспечения; 

4) предварительная обработка радиомических 
показателей, статистический анализ для отбора 
релевантных радиомических показателей; 

5) разработка радиомической (диагностиче-
ской/прогностической) модели. 

Цель. Провести анализ данных литературы, 
посвященной технологии, возможностям и перспек-
тивам радиомики КТ-изображений образований 
органов брюшной полости. 

Материалы и методы. Проведено изучение зару-
бежной литературы, посвященной применению 
текстурного анализа в базе данных PubMed, а также 
сравнение данных литературы с результатами изуче-
ния радиомики специалистами НМИЦ хирургии им. 
А. В. Вишневского. Публикации отбирали по ключе-
вым словам «radiomics», «CT», «texture analysis», 
«liver», «abdomen», «GIST», «pancreas», «metasta-
ses». Поиск ограничивали только работами 2018–
2024  гг., преимущественно посвященными радио-
мике образований органов брюшной полости. 

Надежность радиомических моделей в радиоми-
ке. Для применения радиомики в клинической прак-
тике модели должны быть надежны и  стабильны. 
Для этого при обучении моделей необходимо 
использовать повторяемые и  воспроизводимые 
радиомические показатели/признаки (РП). 
Повторяемые РП — неизменны при повторном ска-
нировании объекта без изменения условий сканиро-
вания. Воспроизводимые РП  — неизменны при 
получении изображений на  другом оборудовании, 
с  использованием другого программного обеспече-
ния, другого протокола сканирования [5]. 

Существует несколько способов повысить повто-
ряемость и воспроизводимость. 

1. Стандартизация  — разработка единых 
алгоритмов для всех этапов текстурного анализа, 
единой номенклатуры радиомических показателей 
и  фильтров, платформ для текстурного анализа. 
IBSI (Image Biomarker Standardisation Initiative) — 
это независимое международное сотрудничество, 
которое занимается стандартизацией радиомики [4]. 

2. Обработка изображений (применение 
фильтров, нормализация, интерполяция, автомати-
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ческая/полуавтоматическая или качественная руч-
ная сегментация изображений, ресегментация, дис-
кретизация). 

3. Подробное описание методологии исследо-
ваний позволяет другим исследователям повторить 
его и проверить полученные результаты. 

4. Создание больших баз данных с  медицин-
скими изображениями. Надежность результатов 
радиомики зависит от количества и качества исполь-
зуемых данных. Для развития радиомики необходимо 
большое количество стандартизированных изобра-
жений из разных центров с морфологической вери-
фикацией диагноза. Существуют большие общедо-
ступные базы данных, например, The Cancer Imaging 
Archive (TCIA) [6]. Таким образом, можно увеличить 
разнообразие данных и  сократить время получения 
используемых для исследований изображений [7]. 

Получение изображений. В  изученных исследо-
ваниях по  текстурному анализу образований орга-
нов брюшной полости пациентам преимущественно 
выполняли КТ-исследования органов брюшной 
полости с контрастированием [2, 8, 9]. 

Несмотря на  то, что в  некоторых исследованиях 
возможно проведение анализа изображений, полу-
ченных с разными протоколами сканирования, важно 
отметить, что обычно для воспроизводимости резуль-
татов необходимо использовать единые (стандартизи-
рованные) протоколы исследований, то есть стандар-
тизировать дозы, алгоритмы реконструкции, толщину 
срезов, временной промежуток между введением 
контрастного препарата и сканированием [10]. 

Нормализация/гармонизация. Норма лизация/ 
гармонизация изображений необходима для сни-
жения вариабельности между ними, так как меди-
цинские изображения, даже одного и того же паци-
ента, могут значительно отличаться в  зависимости 
от используемого оборудования, параметров скани-
рования и условий съемки. Предварительная обра-
ботка помогает уменьшить эту вариабельность, 
делая изображения более сопоставимыми [11, 12]. 

Существует множество различных методов нор-
мализации/гармонизации изображений, например, 
дискретизация интенсивностей и  интерполяция 
(подробно описаны в  разделе «Обработка изобра-
жений»), стандартизация (z-score), распределение 
интенсивности, применения нейронных сетей [13], 
нормализация ядер реконструкции [14]; повышение 
контрастности [15, 16]. 

Нормализация/гармонизация радиомиче-
ских показателей. Нормализация и  гармониза-
ция применима для обработки не только изображе-
ний, но и РП (используется на этапе обработки РП). 
Чтобы исправить изменчивость, вызванную алго-
ритмом реконструкции и  толщиной среза, типом 
сканера, возможно применение нейронных сетей 
[17], ComBat [18] и др. 

M. Ligero и  соавт. (2020) исследовали методы 
предварительной обработки на  основе SVD (при 

котором основные компоненты, связанные с измен-
чивостью, отфильтровываются из данных, и матрица 
восстанавливается без этих данных) и  ComBat 
(Combining Batches  — основан на  эмпирическом 
методе Байеса). Они применяются не к  изображе-
ниям, а  непосредственно к  числовым значениям 
радиомических признаков. В ходе исследования оба 
метода улучшили воспроизводимость РП. При 
использовании ComBat диагностическая модель 
была более эффективна [18]. Преимуществом этого 
метода является возможность применения с неболь-
шими наборами данных [12]. 

T. Refaee и  соавт. (2022) исследовали методы 
RKN и  ComBat для улучшения воспроизводимости 
радиомических характеристик при сканировании, 
полученном с  разными ядрами реконструкции 
на  разных моделях сканеров. Нормализация ядер 
реконструкции (Reconstruction Kernels 
Normalization (RKN)  — процесс преобразования 
данных так, чтобы они имели характеристики, ана-
логичные выбранной эталонной реконструкции). 
Применяется чтобы уменьшить вариативность дан-
ных, полученных с  помощью разных ядер рекон-
струкции [14]. Большинство радиомических харак-
теристик были чувствительными к  изменению ядер 
реконструкции. После применения RKN и  ComBat 
воспроизводимость увеличилась в  28,4% и  53,7% 
случаев соответственно. При совместном использо-
вании обоих методов воспроизводимость увеличи-
лась в 79,1% случаев [14]. 

Хотя гармонизации/нормализация имеет боль-
шой потенциал, для ее успешной реализации крайне 
важно гарантировать, что данный этап предвари-
тельной обработки не приведет к  потере информа-
ции или снижению информативности обработанных 
данных. Процесс гармонизации/нормализации 
также требует стандартизации. 

Обработка изображений. Фильтры — матема-
тические преобразования, которые используются 
для выделения определенных характеристик изобра-
жений и получения текстурных показателей высшего 
порядка [4]. Фильтры применяются на этапе получе-
ния РП (встроены в программы для извлечения при-
знаков). После применения фильтра получают новое 
изображение (response map), из которого извлекают 
текстурные показатели высшего порядка. 

1. All-pass фильтры редко используются в радиоми-
ке, не влияют на частотный компонент изображения. 

Примеры: 
— Identity фильтр; 
— Translation фильтр. 
2. Low-pass фильтры (низкочастотные фильтры) 

ослабляют высокочастотный компонент изображе-
ния, создавая более размытую (сглаженную) версию 
изображения, снижают шум. 

Примеры: 
— Mean filter; 
— Gaussian filter. 
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3. High-pass фильтры (высокочастотные фильт-
ры) ослабляют низкочастотный компонент изобра-
жения, увеличивая детализацию изображений, 
могут усиливать шум. Примеры: 

— Sobel and Laplacian filters; 
— Fourier transform. 
4. Band-pass фильтры ослабляют как высокоча-

стотный, так и низкочастотный компоненты изобра-
жения, оставляя только определенный спектр частот. 
Могут использоваться для выделения определенных 
структурных паттернов, таких как фиброз или некроз. 

Примеры: 
— The Laplacian of Gaussian (LoG); 
— Gabor filter; 
— Wavelets; 

— Laws kernels. 
Наиболее часто применяют the Laplacian of 

Gaussian (LoG) и Wavelet фильтры. The Laplacian of 
Gaussian (LoG) состоит из двух фильтров. Gaussian 
применяет гауссово размытие, сглаживая изобра-
жение и  уменьшая высокочастотные компоненты. 
Сглаживание изображения происходит за  счет 
выбора определенного параметра «сигмы» (s): чем 
больше значение s, тем больше размытие и больше 
сглаживается шум. The Laplacian используется 
после применения Gaussian фильтра и  выделяет 
области быстрого изменения интенсивности [1, 4]. 

Wavelets  — большая группа фильтров, содержа-
щие различные комбинации высоко- и низкочастот-
ных фильтров [4]. 

При использовании фильтрации стоит помнить, 
что некоторые данные могут быть потеряны [11]. 
И  поэтому использование для текстурного анализа 
только лишь карт отклика не рекомендовано. 

Фильтры также требуют стандартизации. IBSI 
2 — проект по стандартизации фильтров уже завер-
шен. Из 486 признаков, полученных после примене-
ния фильтров, 458 оказались воспроизводимыми. 
Восемь типов фильтров были стандартизированы. 
Для более детального изучения фильтров стоит 
обратиться к руководству IBSI 2 «Standardised con-
volutional filtering for Radiomics» [4]. 

Сегментация. Сегментация изображений  — 
выделение интересующей исследователей области 
на изображениях [2]. Это очень важный этап, выде-
ленная область влияет на радиомические показате-
ли, их воспроизводимость. В большей части изучен-
ных публикаций сегментировали только опухоль, 
в  других, дополнительно, перитуморальные ткани 
(например, для оценки микрососудистой инвазии — 
предиктора высокой частоты рецидивов у пациентов 
с ГЦК после резекции или трансплантации) [19, 20]. 

Виды сегментации: 
— двухмерная (2D) область интереса (2D region 

of interest или 2D ROI)  — образование сегменти-
руют на одном наиболее информативном срезе ска-
нирования (рис. 1); 

— трехмерная (3D) область интереса (3D 
ROI/volume of interest или VOI) — образование сег-
ментируют на всех срезах (рис. 2); 

— модифицированные методы  — включают 
в себя сегментацию с обрезанием (рис. 3) или рас-
ширением ROI (рис. 4). 

Для сегментации доступны различные програм-
мы, выбор следует основывать на удобстве исполь-
зования каждым конкретным исследователем: 
MaZda, LifeX, ePAD, IBEX, 3D Slicer, MITK, ITK-
SNAP, MeVisLab, ImageJ [7, 21]. 

Выделять образования возможно вручную или 
с использованием полуавтоматических и автоматиче-
ских методов. Например, в  некоторых изученных 
исследованиях образования сегментировали с исполь-
зованием предварительно обученной нейросети nnU-
net [22–24]. Автоматическая сегментация изображе-
ний, безусловно, является лучшим вариантом, 
поскольку она позволяет избежать влияния человече-
ского фактора на сегментацию. Однако пока ее при-
менение ограничено. Необходима разработка вос-
производимых алгоритмов автоматической сегмента-
ции образований [21]. 

В большинстве имеющихся на  данный момент 
исследований выполняли ручную 3D-сегментацию 
изображений. Использование 3D ROI более пред-
почтительно, так как данный инструмент меньше 
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Рис. 1. Сегментация образования на одном срезе (2D ROI) 
Fig. 1. Lesion segmentation on a single slice 2D ROI



зависит от различий сегментации и доказана высо-
кая воспроизводимость полученных результатов [2]. 

После выделения образования возможно обреза-
ние по краям (erosion function) [24] или расширение 

37

№ 1 (16) 2025 ЛУЧЕВАЯ ДИАГНОСТИКА И ТЕРАПИЯ

Рис. 2. Сегментация образования на всех срезах 3D ROI 
Fig. 2. Whole lesion segmentation (3D ROI)

Рис. 3. Модифицированный метод сегментации: автоматическая сегментация перитуморальной ткани толщиной 
3 мм (перитуморальная ткань выделена темным цветом) 

Fig. 3. Modified segmentation method: automatic segmentation of a 3 mm rim of peritumoral tissue (marked in dark 
color)

Рис. 4. Модифицированный метод сегментации: обрезание ROI внутрь на 3 мм (измененная ROI выделена тем-
ным цветом) 

Fig. 4. Modified segmentation method: the ROI is inwardly shrunk by 3 mm (the modified ROI is marked in dark color)



ROI [20, 25]. 
Например, H. Chu и соавт. (2021) для прогнози-

рования рецидива опухоли разработали несколько 
радиомических моделей. Для прогнозирования ран-
него рецидива комбинированная радиомически-кли-
ническая модель с выделением опухоли и 5 мм пери-
туморальной области показала наивысшую эффек-
тивность (AUC 0,805) [1, 26]. 

Сегментация изображений может быть проведена 
на одной из фаз исследования и на нескольких фазах 
исследования [22, 27–29]. 

Обычно выбирают фазы с наилучшей визуализа-
цией образования. При сравнении результатов текс-
турного анализа с  использованием одной или 
нескольких фаз определили, что лучше использо-
вать несколько фаз [30]. 

Для выделения образований на нескольких фазах 
можно использовать регистрацию изображений 
(существуют такие виды регистрации изображений, 
как rigid, affine и deformable). Для простого копиро-
вания используют rigid регистрацию: выделяют 3D 
ROI в одну из фаз исследования, затем выполняется 
копирование сегментации на  другую фазу (можно 
отредактировать вручную) [2, 31]. 

При сегментации во многих исследованиях не 
выделяли или исключали из области интереса внут-
риочаговые участки некроза, кистозные изменения, 
кальцинаты, кровеносные сосуды, печеночные про-
токи [32, 33]. 

Интерполяция (настройка изотропного 
размера вокселя) [4, 9, 18, 23]. Размер вокселя 
имеет наибольшее влияние на радиомические пока-
затели, особенно зависимы показатели текстуры 
[18]. Перед проведением анализа изображений 
необходимо приведение изображений к изотропному 
вокселю, так как интерполяция повышает воспроиз-
водимость, согласованность результатов, количество 
необходимых РП, позволяет сравнивать данные 
между разными исследованиями [4, 9]. 

Существуют различные алгоритмы интерполяции 
(nearest neighbour interpolation, trilinear interpola-
tion, linear interpolation, cubic convolution interpola-
tion, cubic spline interpolation, tricubic spline interpo-
lation). Хотя не существует единого мнения относи-
тельно выбора алгоритма интерполяции, обычно 
используют trilinear interpolation [4]. 

Выбор алгоритма также влияет на воспроизводи-
мость радиомических показателей. Например, T.
Кuben и  соавт. выявили, что cubic spline interpola-
tion или linear interpolation предпочтительнее near-
est neighbour interpolation [34]. 

Ресегментация (настройка диапазона 
уровней серого) [4, 9]. Может выполняться для 
удаления вокселей из ранее сегментированной ROI, 
которые выходят за  пределы заданного диапазона 
уровней серого [4]. Например, применение 
ограничения от  0 до  300 HU позволяет исключить 
из выделенной области интереса газ, жировую ткань 

и  кальцинаты, что предотвращает влияние приле-
жащих полых органов и жировой клетчатки на полу-
ченные текстурные признаки [4, 8, 23]. Выбор диа-
пазона ресегментации зависит от  характеристик 
образования и целей исследования. 

Дискретизация интенсивности изображе-
ния внутри ROI/VOI (fixed bin size, fixed bin width, 
fixed bin number, histogram equalisation, Lloyd-Max, 
minimum mean squared) [4, 21]. 

Дискретизация, или квантование интенсивностей 
изображения внутри ROI  — разбиение диапазона 
значений непрерывной или дискретной величины 
на  конечное число интервалов, то есть диапазон 
уровней серого сокращается до заранее определен-
ного числа [3]. Часто требуется для упрощения рас-
чета радиомических показателей, а  также обладает 
свойствами шумоподавления, повышает воспроиз-
водимость. Обычно используют два типа дискрети-
зации (дискретизацию до  фиксированного количе-
ства ячеек (fixed bin number/FBN) и дискретизация 
до  фиксированного размера ячеек (fixed bin size/ 
FBS согласно IBSI) [4]. 

Для КТ-исследований можно использовать оба 
метода. Однако если ресегментация не проводилась, 
то применение алгоритма FBS не рекомендуется, 
так как при дискретизации с фиксированным разме-
ром ячейки используется нижняя граница диапазона 
ресегментации в  качестве минимального установ-
ленного значения [4, 21]. 

Стоит отметить, что PyRadiomics использует дис-
кретизацию до фиксированной ширины ячеек (fixed 
bin width/FBW) вместо FBS. При применении FBW 
минимальное установленное значение не зависит 
от  диапазона ресегментации, а  используется самое 
низкое значение уровня серого [35]. 

Преднастройка на фантомах. Фантомы в радио-
мике используются для оценки воспроизводимости 
радиомических признаков, тестирования новых тех-
нологий и  методов, а  также для стандартизации 
и контроля качества данных. 

Преднастройка на  фантоме позволяет настроить 
и проверить работу сканера перед началом исследо-
вания. Это позволяет избежать многократного воз-
действия радиации на пациента и утомительных про-
токолов сканирования. Фантом сканируют, используя 
те же параметры, что и при сканировании пациентов 
и  оценивают качество изображений и  правильно ли 
настроен сканер. 

Радиомические фантомы — фантомы с предвари-
тельно выделенными «эталонными» РП. Их исполь-
зуют для оценки этапа обработки изображений или 
программ для выделения радиомических признаков. 

IBSI для стандартизации процесса извлечения РП 
и  предварительной обработки изображений предла-
гают использовать свои радиомические фантомы. 
В их руководстве представлены эталонные РП [4, 36]. 

P. Lambin и  соавт. (2016) создали два цифровых 
фантома, которые включают 90 ROI с  различными 
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текстурами и  морфологиями, и  рассчитали для них 
эталонные радиомические показатели в пяти разных 
программах. Фантомы ImSURE, созданные в  этой 
работе, доступны в  «ImSURE Phantoms» 
на Figshare [37]. 

Извлечение радиомических характеристик. 
После сегментации с помощью платформ для текс-
турного анализа извлекают РП. Существует много 
различных платформ для текстурного анализа, одна-
ко их надежность значительно варьирует, в  том 
числе и  в зависимости от  версии программного 
обеспечения. 

Использование платформ, одобренных Инициа -
тивой по стандартизации биомаркеров изображений 
(IBSI): PyRadiomics [35], LIFEx [38] и  CERR [39], 
повышает надежность радиомических показателей 
на разных платформах, но только при согласовании 
настроек [40]. 

Существует множество различных способов и фор-
мул для расчета РП, рекомендуется придерживаться 
рекомендаций IBSI [4, 14, 20]. Как уже было написа-
но ранее, IBSI стремятся стандартизировать номен-
клатуру текстурных показателей. На данный момент 
стандартизировано 169 признаков [4]. 

Радиомические признаки можно классифициро-
вать в следующие группы [4, 41]: 

1. Характеристики формы (только для 3D-анали-
за): объем, максимальный 3D-диаметр, компакт-
ность, сферичность и т.д. 

2. Текстурные показатели (наиболее востребова-
ны в радиомике): 

— Статистические признаки первого порядка — 
оценивается распределение значений отдельных 
вокселей без учета пространственных отношений, 
они обычно основаны на  гистограммах): среднее 
значение (средняя интенсивность), энтропия, курто-
зис и асимметрия. 

— Статистические признаки второго порядка — 
оценивается пространственное распределение пик-
селей или вокселей. Некоторые из часто используе-
мых признаков 2-го порядка: Grey-Level Run Length 
Matrix (GLRLM), Grey-Level Zone Length Matrix 
(GLZLM), Grey Level Cooccurrence Matrix (GLCM) 
Neighborhood Grey-Level Difference Matrix 
(NGLDM) и т.д. 

— Статистические признаки высшего порядка 
получают после применения фильтров (the 
Laplacian of Gaussian (LoG), Wavelet, Fourier trans-
form и др.). 

Параметрические карты радиомических при-
знаков  — визуально представленные значения 
радиомических признаков, то есть каждому вокселю 
на изображении соответствует какое-либо значение 
РП. С помощью карт исследователи могут визуаль-
но анализировать данные, что важно для клиниче-
ского применения радиомики [42]. 

D. Kim и соавт. (2021) представили свой инстру-
мент для создания параметрических карт. Основной 

принцип заключается в расчете карт для всего изоб-
ражения (обычно РП в  радиомике рассчитывают 
для сегментированной области) путем его разделе-
ния на  воксели фиксированного размера. Каждый 
признак рассчитывается для отдельных вокселей 
изображения, а не для всего ROI [42]. 

Обработка РП. При анализе изображений выде-
ляют большое количество показателей, следующим 
этапом необходимо выбрать часть из них для включе-
ния в  модель. Избыточность, повторение, неодно-
значность полученных признаков могут привести 
к  созданию неправильно обученной радиомической 
модели, которая не будет воспроизводима с новыми 
данными. Чтобы этого избежать, необходимо прове-
сти предварительную обработку РП до  обучения 
радиомической модели. Существуют такие методы 
предварительной обработки признаков, как: 

1) нормализация или гармонизация РП; 
2) повторная выборка признаков [43]; 
3) удаление повторяющихся и  избыточных при-

знаков [7]; 
4) замена пропущенных значений (imputation) [44]; 
5) отбор признаков для данной задачи [7, 21]. 
Не существует универсального метода обработки 

признаков. Наилучшей комбинацией на самом деле 
является та, которая лучше всего подходит для 
решения конкретной рассматриваемой проблемы. 
По этой причине этап предварительной обработки 
признаков трудно стандартизировать, и  обычно 
исследователь эмпирически обрабатывает данные, 
что затрудняет объективную оценку принятого под-
хода. Поэтому необходима тщательная проверка 
результатов радиомического анализа и  точное опи-
сание процесса [43]. 

Создание радиомической модели. На этом этапе 
крайне важно разделить набор данных на две группы: 

1) для обучения, используется для разработки 
радиомической модели; 

2) для тестирования, чтобы точно настроить модель. 
Переобучение (overfitting) происходит, когда 

при обучении модели используются не только спе-
цифичные для патологии характеристики, но также 
характеристики, полученные из-за шума изображе-
ния и  артефактов. Чтобы избежать переобучения, 
необходим этап предварительной обработки данных. 
Проверка с использованием отдельного набора дан-
ных помогает обнаружить переобучение. Пере обу -
чен ная модель будет работать на  тестовом наборе 
данных, а на проверочном — нет [3]. 

Недостаточное обучение (underfitting) воз-
можно при использовании небольшого количества 
данных. Такая модель не способна правильно клас-
сифицировать данные [3]. 

Классификация радиомических моделей 
По цели: 
1. диагностические (определение степени злока-

чественности [32], дифференциальная диагностика 
[29], обнаружение образований); 
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2. прогностические (прогнозирование выживае-
мости [46], ответа на терапию [29, 33], метастазиро-
вания [47], инвазии [1], рецидива, малигнизации, 
оценка резектабельности). 

По направлению: 
1. классическая радиомика; 
2. delta-радиомика [48]; 
3. habitat-радиомика [49]; 
4. fusion-радиомика: 
— слияние изображений; 
— мультиомика (комбинирование радиомики 

и  геномики, эпигеномики, транскриптомики, про-
теомики, метаболомики) [1, 50]; 

— создание комбинированных клинически-
радиомических моделей [8, 32, 49] и др. 

По типу обработки данных: 
1) классическая радиомика с  применением ста-

тистической обработки; 
2) радиомика с применением методов машинного 

обучения; 
3) радиомика с  применением глубокого машин-

ного обучения. 
После выбора функций можно разработать диаг-

ностическую модель с помощью различных класси-
фикаторов для прогнозирования заранее определен-
ного результата, например гистологической диффе-
ренцировки, генетического подтипа или молекуляр-
ного профиля опухоли. Также можно создать 
прогностическую модель какого-либо события, 
в том числе, рецидива или метастазирования опухо-
ли или изменений тканей (ответа) на фоне лечения 
(дельта-радиомика). Наиболее часто используемые 
классификаторы в радиомике для машинного обуче-
ния: XG Boost (XGB), Random Forest (RF), Support 
Vector Machine (SVM), K-SVM, K-nearest neighbor, 
Logistic Regression, Naive Bayes, Decision Tree [22]. 

С использованием этих классификаторов создают 
радиомические модели и  отбираются наиболее 
эффективные из  них. Также возможно создание 
моделей с  несколькими классификаторами, что 
может повышать точность моделей [41]. 

Как было сказано ранее, можно создавать радио-
мические модели, в которых клинические данные или 
КТ-характеристики объединены с текстурными пока-
зателями (комбинированные радиомические модели). 

В комбинированных моделях могут быть использо-
ваны как общие признаки, так и  морфологические 
или типичные КТ-признаки (пол, возраст, диаметр, 
расположение опухоли, паттерн роста, изъязвление, 
наличие воздуха в образовании, окружающая жиро-
вая клетчатка, край опухоли, форма опухоли, прорас-
тание в прилежащие органы, плотность, кальцифика-
ция, внутриопухолевое кровоизлияние, видимые 
сосуды в  опухоли, некроз, расширенные сосуды 
вокруг опухоли, характер контрастирования, лимфа-
денопатия, метастазы в печень). Во многих изученных 
исследованиях тестировали клинические, радиомиче-
ские и комбинированные модели и отбирали наибо-

лее эффективные. Именно комбинированные модели 
имели наибольшую эффективность [8, 32, 49]. 

Также возможно использование в комбинирован-
ных диагностических моделях молекулярных марке-
ров образований [1]. Это направление называют 
«мультиомика» (может включать в  себя такие 
направления, как геномика, эпигеномика, транс-
криптомика, протеомика, метаболомика). 

Объединение данных в радиомике — это перспек-
тивное направление, так как при большом количе-
стве данных может формироваться более целостная 
картина конкретного образования, что ведет к пер-
сонифицированному подходу в  диагностике и  лече-
нии заболеваний. 

Радиомика перитуморальных тканей показывает 
многообещающие результаты. В  исследовании 
H. Chu и соавт. (2021) для прогнозирования рецидива 
опухоли были разработаны радиомические модели, 
основанные на клинических факторах. Для прогнози-
рования раннего рецидива комбинированная радио-
мически-клиническая модель с  выделением опухоли 
и  5  мм перитуморальной области показала наивыс-
шую эффективность (AUC 0,805). Для прогнозиро-
вания позднего рецидива радиомическая модель внут-
риопухолевой области имела оптимальные показате-
ли с AUC 0,735. Модель на основе только клиниче-
ских факторов показала более низкие показатели 
с АUC 0,598. Для прогнозирования как ранних, так 
и поздних рецидивов все оптимальные модели были 
построены с использованием радиомических призна-
ков опухолевой и перитуморальной областей [1, 26]. 

Для оценки результатов лечения применяют дель-
та-радиомику. Для этого РП вычисляют из изобра-
жений, полученных до и после терапии, и разраба-
тывают радиомическую модель, которая оценивает 
изменения РП, возникшие после лечения [48]. 

Habitat-радиомика — область радиомики, в кото-
рой опухоль сегментируется на  субрегионы для 
оценки гетерогенности опухоли. Гетерогенность 
образования (опухолевые клоны и микроокружение 
опухоли) может способствовать резистентности опу-
холи к  лечению, прогрессированию опухоли и  низ-
кой выживаемости пациентов [49]. Оценка гетеро-
генности опухоли может повысить точность прогно-
стических и  диагностических моделей, с  помощью 
habitat-радиомики можно выбрать оптимальную 
область для проведения биопсии, так как согласно 
одному из  исследований [49] результаты habitat-
радиомики коррелируют с  гистологией (гетероген-
ность соответствует областям некроза, фиброза, 
повышенной плотности, сосудам). 

Применение радиомических моделей в клиниче-
ской практике. Номограммы  — графически пред-
ставленные радиомические модели, используются 
для прогнозирования вероятности того или иного 
результата. Обычно представлены в  виде графиков 
с  несколькими шкалами, каждая из  которых соот-
ветствует радиомической характеристике. 
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1. После получения радиомических показателей, 
подставляют значения РП в  разработанные номо-
граммы (рис.  5). По сумме баллов предикторов 
получают значение линейного предиктора (ЛП). 

2. В зависимости от значений линейного предик-
тора с помощью диаграмм, разработанных для каж-
дой модели, определяют вероятность того или иного 
результата1 (рис. 6). 

Для более быстрой работы с  разработанными 
моделями в НМИЦ хирургии им. А. В. Вишневского 
были созданы онлайн-калькуляторы: 

— для предоперационного определения степени 
дифференцировки протоковой аденокарциномы 
поджелудочной железы (ПАПЖ)2,3; 

— для предоперационной дифференциальной диаг-
ностики ПАПЖ с  псевдотуморозным панкреатитом4; 

— для предоперационной оценки результатов 
неоадъювантного лечения (определение регресса 
опухоли и  вероятности врастания опухоли в  стенку 
магистральных сосудов)5; 

— для оценки вероятности наличия нейроэндо-
кринных опухолей G 2/36; 

— для предоперационного прогнозирования сте-
пени гистологической дифференцировки и для диф-
ференциальной диагностики гиперваскулярных 
образований печени7. 

Дипрадиомика. Дипрадиомика  — направление 
радиомики, в  котором осуществляется применение 
технологий глубокого машинного обучения на  раз-
личных этапах построения радиомической модели. 

Глубокое обучение (DL)  — подтип машинного 
обучения, работающий на основе алгоритмов, создан-
ных по  типу нейронов человеческого мозга. 
Сверточная нейронная сеть (convolutional neural 
network, CNN)  — самый популярный тип глубокого 
обучения для анализа медицинских изображений. 
Использовать глубокое машинное обучение можно 
как на  отдельных этапах оценки изображений (сег-
ментация, получение признаков из  изображений, 
улучшение качества изображений или разработка 
диагностической модели на основе классификаторов), 
так и  для всего процесса создания диагностической 

модели [7]. В данном разделе мы рассмотрим некото-
рые возможности применения глубокого машинного 
обучения в радиомике. 

Гармонизация изображений. M. Zarei и соавт. 
(2023) обучили нейронную сеть «гармонизировать» 
изображения. Они получили изображения фанто-
мов с  различными эффектами сканирования (шум, 
размытие, артефакты) и  без них. Изображения, 
полученные при разных условиях сканирования, 
гармонизировали и сравнивали их с основным эта-
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лонным изображением (без шума, размытия и арте-
фактов). В  результате метод обеспечил единообра-
зие входных данных, снижение вариабельности 
текстурных показателей, основанных на плотности, 
однако не повлиял на морфологические текстурные 
показатели [12]. 

Автоматическая сегментация. Как указано 
в разделе «Сегментация», для автоматической сег-
ментации в  медицинской визуализации наиболее 
часто используют модель U-net [22–24]. 

Нормализация радиомических признаков. 
V. Andrearczyk и соавт. (2019) использовали фантом 
для обучения нейронной сети нормализации РП. 
Использование фантома позволяет CNN провести 
контролируемый анализ, выявить отклонения 
в работе сканера, исключить РП, связанные с этим 
и при оценке изображений пациента выявить значи-
мые и воспроизводимые РП [17]. 

PML (методы машинного обучения 
на основе пикселей) используют значения пиксе-
лей/вокселей в  изображениях вместо текстурных 
признаков, извлеченных из сегментированных изоб-
ражений. Таким образом, устраняется необходи-
мость в сегментации, одном из основных источников 
изменчивости радиомических характеристик. Кроме 
того, не нужно удалять часть признаков (как при 
обычном текстурном анализе на этапе отбора ТП), 
следовательно, нет связанной с этим статистической 
погрешности [7]. 

Transfer learning. Вместо самостоятельного 
обучения моделей можно дообучать уже существую-
щие (например, ResNet, VGG и др.) [7]. Такой под-
ход называется transfer learning. Преимущество 
transfer learning в  том, что возможно использовать 

небольшое количество данных, так как модель уже 
была обучена. 

Y. Zhang и соавт. (2020) [46] использовали CNN, 
которая была предварительно обучена на изображе-
ниях немелкоклеточного рака легкого (422 пациен-
тов), для построения своей прогностической модели 

выживаемости при аденокарциноме поджелудочной 
железы (68 пациентов). Предложенная модель была 
более эффективна, в  сравнении с  традиционной 
радиомической моделью (модель на  основе CNN 
имела более высокий IPA/индекс точности прогно-
зирования (11,89% против 4,40%). 

Важно отметить, что нейронные сети необходимо 
обучать на  большом объеме данных. Либо нужно 
использовать методы для увеличения количества 
данных (например, пертурбацию («искажение») 
и аугментацию данных [7]). 

Результаты. Обзор данных литературы по радио-
мике КТ-изображений новообразований органов 
брюшной полости, выполненный нами, продемон-
стрировал высокую актуальность и перспективность 
данного направления. 

Радиомика может использоваться в медицине для 
решения ряда клинических и научных задач, диффе-
ренциальной диагностики патологических процес-
сов, определения стадии, гистологического, молеку-
лярного, генетического профиля образований, про-
гнозирования ответа на лечение, мониторинга забо-
левания, определения персонализированной 
тактики ведения пациента. 

Проблемы применения радиомики в клиниче-
ской практике. Несмотря на потенциал радиомики, 
она все еще не получила широкого распространения 
в  клинической практике. Одной из  причин является 
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Рис. 6. Диаграмма для определения вероятности того или иного результата1 
Fig. 6. Diagram predicted probability
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анализа компьютерных томограмм: дис. ... канд. мед. наук. М., 2022. С. 85–88. [Tikhonova V.S. Ductal adenocarcinoma of the 
pancreas: differential diagnosis using texture analysis of computed tomograms: dis. ... сand. of medicine. Moscow, 2022, pp. 85–
88 (In Russ.)].



отсутствие профильного образования и  подготовки 
специалистов в  этой области. Рентгенологи обычно 
не имеют достаточных знаний и навыков для работы 
с методами радиомики, поэтому необходимо создание 
образовательных программ и  специализированных 
отделов в научных и учебных учреждениях. 

Проблема «черного ящика» (проблема интерпре-
тации результатов) в  радиомике возникает из-за 
того, что для анализа изображений используют 
сложные математические модели, которые вклю-
чают в себя большое количество данных. Не всегда 
можно объяснить и  проверить результаты работы 
таких моделей [10]. 

Как мы уже писали ранее, надежность результа-
тов радиомики зависит от  используемых данных. 
Создание единых баз медицинских данных по  всей 
стране или даже по  всему миру, обмен данными 
между институтами и  медицинским организациями 
важны для развития диагностики, основанной 
на радиомике, машинном обучении, для персонали-
зированного лечения пациентов [7]. Однако это тре-
бует преодоления определенных технических, юри-

дических и  этических проблем. Так, при работе 
с  медицинскими данными необходимо помнить 
о  конфиденциальности данных пациентов. Для 
решения этой проблемы можно использовать шиф-
рование, анонимизацию данных, ограничение досту-
па к базе данных, обучение сотрудников [7, 36, 56]. 

Наконец, мы считаем, что радиомика является 
лишь одним из инструментов в арсенале современ-
ного врача. Она должна использоваться в сочетании 
с другими методами диагностики, такими как тради-
ционная визуализация, биопсия и  молекулярные 
исследования. Комплексный подход к  диагностике 
позволит максимально эффективно использовать 
потенциал радиомики. 

Заключение. Таким образом, радиомика — мно-
гообещающее направление, которое требует даль-
нейших исследований, образования и междисципли-
нарного сотрудничества для успешного внедрения 
в клиническую практику. Мы уверены, что с разви-
тием технологий и накоплением опыта в этой обла-
сти радиомика сможет занять достойное место 
в медицине. 
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