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Одним из наиболее перспективных направлений диагностики и прогнозирования заболеваний является радиомика — нау-
ка, совмещающая в себе радиологию, математическое моделирование и глубокое машинное обучение. Основным понятием ра-
диомики служат биомаркеры изображений (БМИ), представляющие собой вычисленные на основе анализа текстуры цифровых 
изображений параметры, характеризующие различные патологические изменения. С помощью БМИ проводится количественная 
оценка результатов цифровых методов визуализации (КТ, МРТ, УЗИ, ПЭТ). Особую актуальность применение БМИ приобретает в 
онкологии в виде «виртуальной биопсии».

Рассмотрены основные понятия радиомики, этапы получения БМИ: сбор данных и предварительная обработка, сегментация 
опухоли, обнаружение и извлечение данных, моделирование, статистическая обработка и проверка (валидация) данных. Проана-
лизированы возможности использования БМИ в онкологии, описаны известные на сегодняшний день особенности и преимущества 
применения радиомики и анализа текстур изображений при диагностике и прогнозировании онкологических заболеваний. Отмече-
ны связанные с использованием показателей радиомики ограничения и проблемы.

Новый эффективный инструмент для выполнения виртуальной биопсии тканей человека находится на стадии разработки, 
однако уже реализовано довольно много проектов, созданы пакеты медицинского программного обеспечения для радиомического 
анализа цифровых изображений.
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One of the most promising areas of diagnosis and prognosis of diseases is radiomics, a science combining radiology, mathematical 
modeling, and deep machine learning. The main concept of radiomics is image biomarkers (IBMs), the parameters characterizing various 
pathological changes and calculated based on the analysis of digital image texture. IBMs are used for quantitative assessment of digital 
imaging results (CT, MRI, ultrasound, PET). The use of IBMs in the form of “virtual biopsy” is of particular relevance in oncology.
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The article provides the basic concepts of radiomics identifying the main stages of obtaining IBMs: data collection and preprocessing, 
tumor segmentation, data detection and extraction, modeling, statistical processing, and data validation. The authors have analyzed the 
possibilities of using IBMs in oncology, describing the currently known features and advantages of using radiomics and image texture 
analysis in the diagnosis and prognosis of cancer. The limitations and problems associated with the use of radiomics data are considered. 

Although the novel effective tool for performing virtual biopsy of human tissue is at the development stage, quite a few projects have 
already been implemented, and medical software packages for radiomics analysis of digital images have been created. 

Key words: radiomics; analysis of tissue textures; image biomarkers; quantitative analysis of digital images; digital image analysis in 
oncology; virtual biopsy.

Введение

Ранняя диагностика злокачественных опухолей 
определяет успех лечения и улучшает прогноз заболе-
вания. С этой целью применяют различные медицин-
ские методы визуализации: УЗИ, рентгеновская ком-
пьютерная и магнитно-резонансная томография (КТ и 
МРТ), позитронно-эмиссионная томография (ПЭТ), од-
нофотонная эмиссионная компьютерная томография 
(ОФЭКТ), а также гибридные методы — ПЭТ/КТ, ПЭТ/
ОФЭКТ, ПЭТ/МРТ. Полученные с их помощью цифро-
вые изображения опухоли отражают ее анатомиче-
ские и функциональные изменения. Однако бóльшая 
часть этих данных в значительной степени не специ-
фична и недостаточно информативна [1–3].

В последнее время бурно развивается новое на-
правление углубленного анализа цифровых изобра-
жений — радиомика [4]. Годовой прирост числа опу-
бликованных работ на эту тему составляет 177,8% 
(р<0,001) [5].

Концепция радиомики впервые была предложена 
в 2012 г. [6]. Эта наука включает в себя высокопро-
изводительное извлечение, анализ и интерпретацию 
количественных признаков из медицинских изобра-
жений [5–7]. Анализ текстур (текстурный анализ) 
изображений является частью радиомики и обес-
печивает объективную количественную оценку не-
однородности опухоли путем распределения и вза-
имосвязи уровней пикселей или вокселей серого в 
изображении [8, 9]. Учитывая неинвазивность радио-
мического метода, текстурный анализ изображений 
может быть представлен как «виртуальная био псия» 
[10]. Цель радиомики и текстурного анализа — по-
строить стандартизированную прогностическую мо-
дель для определения клинических результатов с 
выбранными функциями. Основной диагностической 
задачей радиомики в онкологии является точное 
разграничение доброкачественных и злокачествен-
ных образований с использованием неинвазивных 
методов диагностики [11–13].

Цель обзора — проанализировать работы, посвя-
щенные разрабатываемым в настоящее время и уже 
использующимся в клинической практике показате-
лям радиомики, текстурного анализа медицинских 
изображений, которые позволяют проводить неинва-
зивную диагностику различных онкологических забо-
леваний.

Методы литературного поиска

Систематический поиск литературы проведен по 
базам данных PubMed с использованием строки по-
иска “Radiomics” [All Fields] AND “digital image texture 
analysis” [All Fields] и eLibrary — «радиомика» и «ана-
лиз текстур цифровых изображений». Интервал  по-
иска — 2016–2020 гг. Были изучены все опубликован-
ные работы по использованию радиомики и анализа 
текстур цифровых изображений в медицине и онко-
логии.

Основные термины радиомики
Радиомика является гибридным аналитическим 

процессом, направленным на определение корреля-
ции характеристик цифрового изображения тканей (в 
т.ч. тканей опухолей), и включает в себя следующие 
этапы: сбор данных и предварительную обработку, 
сегментацию опухоли, обнаружение и извлечение 
данных, моделирование, статистическую обработку и 
проверку (валидацию) данных [14, 15].

Рабочий процесс радиомики начинается с полу-
чения изображения. Затем происходит обработка 
изучаемой области (заданной области интереса) с 
помощью специального программного обеспечения. 
Далее в обработанной статистической модели можно 
выбирать определенные параметры (функции, показа-
тели) — биомаркеры изображений (БМИ). Работа над 
изображениями включает различные этапы предвари-
тельной и последующей обработки [16–18].

В статистической модели на первом этапе оцени-
вается частотное распределение уровня серого на 
основе гистограммы интенсивности пикселей в за-
данной области интереса, включая среднюю интен-
сивность, порог (процентное отношение пикселей в 
указанном диапазоне), энтропию (неравномерность), 
стандартное отклонение, асимметрию и эксцесс (пик/
плоскостность гистограммы пикселей). Статистика 
второго порядка включает такие параметры, как эн-
тропия второго порядка, энергия, однородность, раз-
личие и корреляция. Статистические данные более 
высокого порядка — контрастность, «грубость» и «за-
нятость» — могут быть рассчитаны с использовани-
ем разностных матриц серых тонов, которые изучают 
местоположение и отношения между тремя или более 
пикселями/вокселями. Также проводится проверка 
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статистической модели [19]. Сбор данных опирается 
на большой объем медицинских изображений и соот-
ветствующие клинические данные, чтобы выявить су-
ществующую между ними корреляцию [17, 18].

Особенности получения БМИ для радиомического 
анализа описаны в многочисленных исследованиях 
эффективности цифровых изображений: КТ [20–23], 
ПЭТ [24–27], МРТ [28–30], УЗИ [31–33]. Технические 
аспекты предварительной обработки и фильтрации 
изображений в настоящее время хорошо разработаны 
[34–37], вместе с тем эффективность этих функций в 
прогнозировании течения заболевания интенсивно из-
учается [38–42].

Программная реализация радиомического ана-
лиза цифровых изображений основывается как на 
коммерческих разработках, так и на программах с 
открытым исходным кодом [43, 44]. Эти программы, 
как правило, генерируют большое количество текс-
турных особенностей, многие из которых являются 
общими для всего программного обеспечения, но 
не все исследования используют одни и те же де-
скрипторы, что затрудняет сравнение результатов. 
Кроме того, иногда одно и то же имя текстурного 
признака может охватывать различные методы вы-
числения или различные названия характеристик 
[45]. В настоящее время разработаны коммерческие 
пакеты RADIOMICS™ (OncoRadiomics, Нидерланды) 
и TexRAD™ (Feedback Medical Ltd., Великобритания) 
[45]. Также существуют некоммерческие программ-
ные платформы с открытым исходным кодом — 
LIFEx [43], IBEX (Imaging Biomarker Explorer) [44], 
Pyradiomics [46]. Наиболее интересным является 
инструмент IBEX, который оценивает пять основных 
показателей: матрицу совпадений уровней серого, 
матрицу длин серий серого, матрицу разности ин-
тенсивности окрестностей, гистограмму и форму 
[44, 47, 48]. Проводится работа по стандартизации 
БМИ, которая позволит создать стандартизирован-
ную номенклатуру рабочего процесса обработки 
изображений и подготовить методические рекомен-
дации по проведению исследований в области ра-
диомики [49, 50].

Сегментация определяет, какой участок будет про-
анализирован, исследуемую область интереса (region 
of interest, ROI), а также включает в себя ручной, полу-
автоматический и автоматические методы. Ручная сег-
ментация является важным шагом рабочего процесса 
радиомики, так как радиологические показатели извле-
каются из интересующих сегментированных областей 
[51]. Автоматические или полуавтоматические методы 
сегментации широко изучаются для минимизации руч-
ного ввода и повышения последовательности в разгра-
ничении областей интересов [52]. Однако в настоящее 
время не существует проверенных единых стандартов 
для сегментации опухоли, проведение ее отнимает 
много времени [51, 52]. Существует множество ва-
риаций морфологических признаков, так как опухоли 
сильно отличаются от геометрических объектов. Края 

опухоли могут быть «размыты» из-за того, что грани-
цы нечетко определяются в большинстве медицинских 
изображений [53].

Сутью радиомики является создание математи-
ческих моделей и алгоритмов, которые принимают 
на входе компьютерного анализа медицинские изо-
бражения и на выходе выдают патофизиологические 
особенности тканей [54, 55]. Для создания такой 
модели необходимо пройти несколько этапов [56, 
57]. Первый этап (формулировка клинической зада-
чи) — определение фенотипа опухоли для выбора 
оптимальной тактики лечения, оценка восприимчи-
вости к конкретному препарату или предсказание ве-
роятности развития побочных эффектов от терапии. 
Второй этап — сбор базы медицинских изображе-
ний, релевантных для поставленной задачи. Третий 
этап — разметка данных [58, 34]. Затем для каждой 
выделенной области всех отобранных изображений 
рассчитывают БМИ. Выделяют следующие БМИ: 
признаки формы — объем, максимальный линейный 
размер, площадь, компактность и сферичность, от-
ношения этих характеристик между собой; признаки 
первого порядка (гистограммные признаки описыва-
ют статистические свойства пикселей выделенной 
области изображения) — максимальное, минималь-
ное, среднее и медианное значения интенсивности 
в выделенной области, среднеквадратичное откло-
нение от среднего значения, асимметрия распре-
деления; признаки второго порядка — текстурные 
признаки корреляции значений соседних пикселей 
и однородности выделенной области [58]. Признаки 
более высоких порядков описывают статистические 
особенности изображений, полученных из исходных, 
путем применения различных математических опе-
раций: преобразования Фурье, вейвлет-анализа, а 
также различных фильтров [34].

Биомаркеры изображений, полученные методами 
машинного обучения, подбираются алгоритмами ав-
томатически. Наиболее популярными алгоритмами в 
радиомике являются регрессия, различные виды ре-
шающих деревьев и нейронные сети [59–61]. Из всего 
множества рассчитанных признаков с помощью мате-
матической статистики выбираются наиболее инфор-
мативные БМИ [62, 63]. Удаление неинформативных 
признаков делает результаты предсказаний более 
стабильными и не позволяет случайным «шумам» в 
данных оказывать влияние на принимаемое решение. 
На полученных признаках строится (обучается) мате-
матическая модель, которая и предсказывает необхо-
димый признак — фенотип опухоли, восприимчивость 
к выбранному способу лечения, вероятность развития 
побочных эффектов и др. [64, 65].

Применение радиомики  
в клинической практике

Радиомика лежит на стыке радиологии, компьютер-
ных наук и математической статистики. Медицинские 
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изображения содержат недоступные для невооружен-
ных глаз сведения. Эта скрытая информация может 
быть извлечена, если к полученным изображениям 
применить ряд математических преобразований. 
Результаты этих преобразований могут коррелиро-
вать с патофизиологическими свойствами, которые 
не видны на изображениях. Знание патофизиологи-
ческих свойств позволяет лучше понять особенности 
заболевания в каждом конкретном случае и выбрать 
оптимальный способ лечения [66, 67]. 

Наиболее перспективна радиомика для диагности-
ки и лечения онкологических заболеваний. К примеру, 
ее методы позволяют определить фенотип злокачест-
венной опухоли, не прибегая к инвазивной процеду-
ре — био псии, и выбрать лекарственный препарат с 
наибольшей эффективностью [68]. По сути, радиоми-
ка может выявлять микроскопические параметры ис-
следуемых тканей из макроскопических изображений 
исследуемого объекта [67].

Благодаря более точной неинвазивной диагности-
ке радиомический анализ начал использоваться для 
прогнозирования общей выживаемости онкологиче-
ских больных. J. Wang с соавт. [69] исследовали ин-
формативность радиомики на основе анализа 411 КТ-
сканирований пациентов с местнораспространенным 
раком прямой кишки, получавших неоадъювантную 
химиотерапию с последующим хирургическим вмеша-
тельством. Авторы определили значения показателей 
радиомики, которые позволяют разделить пациентов 
на группы выживания с низким и высоким риском. 
S. Bae с коллегами [70] изучили роль метода в улуч-
шении прогноза выживаемости пациентов с диагнозом 
«мультиформная глиобластома». Они извлекли БМИ 
из 217 многопараметрических МРТ и определили 18 
наиболее информативных радиомических характери-
стик, совместное использование которых с клиниче-
скими и генетическими профилями может значительно 
улучшить стратификацию пациентов. A. Oikonomou 
с соавт. [71] исследовали БМИ из 150 сканирований 
ПЭТ/КТ пациентов с раком легких, получавших стерео-
таксическую лучевую терапию. Они построили сигнату-
ры, используя 10 функций, и установили, что радиоми-
ческий анализ является хорошим предиктором общей 
выживаемости. M. Kirienko с соавт. [72] извлекли БМИ 
из ПЭТ, КТ и комбинированных изображений ПЭТ/КТ 
пациентов с немелкоклеточным раком легкого после 
операции (n=295) и разработали радиомические сигна-
туры, которые позволяют прогнозировать безрецидив-
ную выживаемость у данной категории пациентов.

Изучены возможности радиомики в неинвазивной 
дифференцировке гистологических подтипов немел-
коклеточного рака легкого. Так, W. Wu с соавт. [73] из-
влекли БМИ из 350 КТ пациентов с аденокарциномой 
и плоскоклеточным раком легких, гистология опухолей 
которых была определена на хирургических образцах. 
Авторы разработали сигнатуру из пяти радиомических 
характеристик с достаточно хорошими диагностиче-
скими характеристиками — AUC=0,72.

A. Filatau с cоавт. [74] использовали возможности 
биомаркеров КТ-изображений для дифференциаль-
ной диагностики хронического панкреатита и рака 
поджелудочной железы. По данным авторов, общая 
точность дифференциальной диагностики (точность 
метода) составила 0,92.

В работе M. Wu с соавт. [75] БМИ получены из 170 
снимков МРТ пациентов с гепатоцеллюлярной кар-
циномой. Гистологические характеристики опухолей 
были установлены с помощью удаленных опера-
ционных препаратов. Сигнатура только для ради-
омики (AUC=0,74) превзошла клиническую модель 
(AUC=0,60), а их комбинация значительно улучшила 
прогнозирование степени злокачественности гепато-
целлюлярной карциномы — AUC=0,80. M. Vallèries с 
коллегами [76] достигли чувствительности 0,96 и спе-
цифичности 0,93 при диагностике метастатического 
поражения легких, используя модели с комбиниро-
ванными БМИ — на основе ПЭТ и МРТ.

Подтверждена эффективность БМИ для прогно-
зирования иммунного ответа на терапию при онколо-
гических заболеваниях. Разработана радиомическая 
сигнатура, которая позволяет предсказать ответ на им-
мунотерапию у пациентов с меланомой на поздней ста-
дии и у пациентов с немелкоклеточным раком легкого 
(AUC=0,76) [77]. Изучена роль БМИ в оценке полного 
клинического ответа после неоадъювантной химиолу-
чевой терапии у пациентов с местнораспространенным 
раком прямой кишки. Полученные из 114 МРТ-снимков 
БМИ позволили создать радиомическую сигнатуру с 
чувствительностью 1,0 и специфичностью 0,91, кото-
рая превзошла качественную оценку анализа, выпол-
ненного двумя радио логами [78].

Благодаря инструментам радиомики может вы-
полняться автоматическая сегментация целевых 
структур [79]. J. Jiang с соавт. [80] разработали мо-
дель трехмерной сегментации опухоли легкого на 
КТ-изображениях. Для ее обучения использовали ре-
зультаты обследования 377 пациентов из набора дан-
ных с открытым исходным кодом, доступного в архиве 
изображений рака (https://www.cancerimagingarchive.
net). Для проверки применяли два независимых набо-
ра данных, состоящих из результатов обследования 
304 и 529 пациентов с опухолями легких. Интересно, 
что значимой разницы между маской, сгенерирован-
ной их моделью, и ручной сегментацией экспертов не 
наблюдалось.

Ручная сегментация глиобластомы мозга на 
МРТ — очень трудоемкий процесс. Созданная D. Yi 
с коллегами [81] автома тическая модель для сегмен-
тации опухолей головного моз га на основе 274 МРТ-
изображений, извлеченных из набора данных с откры-
тым доступом [82],   может его значительно облегчить. 
Точность модели — 0,89. 

L. Chen с соавт. [83] предложили модель, которая 
способна обнаруживать и сегментировать опухоли 
шейки матки с помощью ПЭТ-изображений; ее точ-
ность — 0,84.
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Кроме того, БМИ могут использоваться для задач 
классификации опухолей. D. Ardila с соавт. [84] из-
учили возможность предсказания риска рака легких 
с помощью скрининговой низкодозовой КТ. Авторы 
обучили свою модель на 7000 изображениях и прове-
рили ее эффективность на 1139 случаях (AUC=0,94). 
Интересно, что прогнозы, сделанные моделью, были 
более точными, чем прогнозы радиологов (n=6). Это 
способствовало значительному снижению количества 
ложноположительных (11%) и ложноотрицательных 
результатов (5%).

S.A. Abdelaziz Ismael с соавт. [85] исследовали воз-
можность применения алгоритмов радиомики для 
дифференциальной диагностики различных опухолей 
головного мозга. Авторы разработали алгоритм на ос-
нове 3064 МРТ-изображений 233 больных. Точность 
классификации составила 0,99 (по данным только 
МРТ) и 0,97 (при клинической апробации). В рабо-
те L. Sibille с соавт. [86] использована комбинация 
КТ + ПЭТ для дифференцировки объемных образова-
ний легких у 629 пациентов с раком или лимфомой. 
Разработанный авторами алгоритм продемонстриро-
вал высокую точность — AUC=0,98.

Показатели радиомики также изучались для оцен-
ки ответа на терапию онкозаболеваний. Сообщается 
о потенциале БМИ для прогнозирования ответа на 
лучевую терапию у пациентов с раком легких (пер-
вичным или метастатическим) с точностью 0,72 
[87]. Предложен алгоритм, который достиг чувстви-
тельности 0,81 и специфичности 0,82 в прогнози-
ровании ответа на неоадъювантную химиотерапию 
у пациентов с раком пищевода на основании ПЭТ-
сканирования [88].

Биомаркеры изображений являются хорошими ди-
агностическими и прогностическими инструментами 
в онкологии, которые позволяют улучшить прогнози-
рование отдаленных метастазов [89], патологического 
ответа на лечение [90], местного рецидива [91], чув-
ствительности к химиолучевой терапии [92], безре-
цидивной выживаемости [93], лучевого пневмонита и 
т.д. [94].

Однако, несмотря на первые очень обнадеживаю-
щие результаты, имеются ограничения использования 
радиомики и анализа текстур цифровых изображений 
в онкологии и медицине в целом. Основным ограни-
чением широкого использования радиомики являет-
ся тот факт, что тип выполненного анализа текстуры 
тканей, тип используемой сегментации, методы пост-
обработки, а также количество и качество выходов 
текстурных объектов широко варьируют на разных 
платформах и в различных исследованиях, делая 
сравнение результатов сложным. На данный момент 
не существует единых стандартов измерения пока-
зателей радиомики и текстуры тканей. Несмотря на 
статистически значимые результаты, имеется широкий 
разброс в опубликованных данных [5].

Следующей большой проблемой применения ра-
диомики является огромное количество данных, по-

лученных с помощью анализа текстур медицинских 
изображений. Кроме того, исследование нескольких 
показателей на одном наборе данных может привести 
к значительной вероятности ошибки и генерации лож-
ных результатов [95]. При анализе, в котором изучает-
ся большое количество БМИ, значения должны быть 
скорректированы для проверки нескольких гипотез 
[96, 97]. Помимо вышеупомянутых факторов, сущест-
вуют и другие ограничения, такие как металлические 
артефакты на КТ-изображениях [98], пиковое напря-
жение и ток КТ-рентгеновской трубки [99] и другие, ко-
торые также могут влиять на количественную оценку 
радиомических признаков.

Принимая во внимание влияние различных параме-
тров получения изображений, исследователи должны 
уделять больше внимания стандартизации протоколов 
формирования изображений и предоставлять необхо-
димые параметры для достижения воспроизводимо-
сти и сопоставимости с другими радиометрическими 
исследованиями [100].

Заключение
Радиомика и анализ текстуры тканей цифровых 

изображений являются новой областью медицин-
ских исследований, позволяющих выполнить неин-
вазивную виртуальную биопсию тканей человека. 
Особенно актуален современный количественный 
анализ характеристик тканей с помощью биомарке-
ров изображений в онкологии, который позволяет 
улучшить результаты диагностики, дифференциации 
опухолей, а также определения тактики лечения и 
прогнозирования исходов. Достижения в интеллек-
туальном анализе данных и машинном обучении 
позволяют извлечь множество количественных при-
знаков и преобразовать быстро растущее число ме-
дицинских изображений в необходимые для клини-
цистов-онкологов данные.
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