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АННОТАЦИЯ 
Современные методы медицинской визуализации дают возможность качественно и количественно оценить 

как ткани опухоли, так и пространство вокруг неё. Прогресс в информатике, особенно с участием методов машинного 
обучения в анализе медицинских изображений, позволяет преобразовывать любые радиологические исследования 
в поддающиеся анализу наборы данных. Среди этих наборов данных затем можно искать статистически значимые 
корреляции с клиническими событиями, чтобы впоследствии оценивать их прогностическую значимость и способ-
ность предсказывать тот или иной клинический исход. Эта концепция впервые была описана в 2012 г. и получила 
название «радиомика». Особую значимость она представляет для онкологии, поскольку известно, что каждый тип 
опухоли может подразделяться на множество различных молекулярно-генетических подтипов, и просто визуальной 
характеристики сейчас уже недостаточно. А радиомика при абсолютной неинвазивности способна обеспечить вра-
ча-радиолога информацией, которую порой может дать только гистологическое исследование биопсийного мате-
риала. Однако, как и в любой методике, основанной на использовании больших данных, здесь остро встаёт вопрос 
о качестве исходной информации данных, потому как это прямым образом может повлиять на исход анализа и дать 
неверную диагностическую информацию. 

В литературном обзоре мы анализируем возможные подходы к обеспечению качества исследований на всех 
этапах ― от технического контроля за состоянием диагностического оборудования до извлечения маркеров визу-
ализации в онкологии и вычисления их корреляции с клиническими данными.
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заболевания.
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The role of the quality control system for diagnostics 
of oncological diseases in radiomics
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ABSTRACT
Modern medical imaging methods allow for both qualitative and quantitative evaluations of tumors and issues surround-

ing them. Advances in computer science and big data processing are transforming any radiological study into analytic data-
sets, especially with the use of machine learning in medical image analysis. Among these datasets, statistically significant 
correlations with clinical events can then be searched for to subsequently assess their predictive value and ability to predict 
a particular clinical outcome. This concept, known as “radiomics,” was first described in 2012. It is particularly important in 
oncology because each type of tumor can be subdivided into many different molecular genetic subtypes, and simple visual 
characteristics are no longer sufficient. Moreover, as an absolutely noninvasive method, radiomics can provide a radiologist 
with additional information that would otherwise be unavailable without a histological examination of biopsy material. How-
ever, as with any methodology based on the use of big data, the question of the quality of the initial data becomes critical, 
because this can directly affect the outcome of the analysis and provide incorrect diagnostic information.

In this literature review, we examine potential approaches to ensuring the quality of research at all stages, from techni-
cal control of the state of diagnostic equipment to the extraction of imaging markers in oncology and the calculation of their 
correlation with clinical data.
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肿瘤疾病放射诊断质量控制系统在放射组学中的作用
Anna N. Khoruzhaya, Ekaterina S. Akhmad, Dmitry S. Semenov
Moscow Center for Diagnostics and Telemedicine, Moscow, Russian Federation

简评

现代医学成像方法可以定性和定量地评估肿瘤组织及其周围的空间。计算机科学的进步，

特别是机器学习方法在医学图像分析中的参与，允许将任何放射学研究转变为可分析的数据

集。在这些数据集中，可以寻找有统计学意义夫人相关性与临床事件，以便随后评估其预后

意义和预测不同临床结果的能力。 这个概念在2012年首次被描述并称为»放射组学»。这对

于肿瘤学特别重要，因为已知每种类型的肿瘤可以分为许多不同的分子遗传亚型，而仅仅是

视觉特征已经不够了。在绝对非侵入性的情况下，放射组学能够为放射科医生提供有时只有

活检材料的组织学检查才能提供的信息。然而，正如在任何基于使用大数据的方法中一样，

存在关于初始数据信息的质量的尖锐问题，因为这可能直接影响分析的结果并给出不正确的

诊断信息。

在文献综述中，我们分析了确保各个阶段研究质量的可能方法 - 从诊断设备状态的技术

控制到提取肿瘤学中的成像标记并计算其与临床数据的相关性。
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ВВедение
Прогресс в области лучевых методов визуализации 

привёл к тому, что их роль среди всего спектра мето-
дов управления опухолевыми процессами значитель-
но расширилась ― от диагностики первичных очагов 
и обнаружения метастазов до мониторинга реакции 
на лечение и прогнозирования индивидуальных исхо-
дов пациентов. Однако простого визуального анализа 
опухоли методами лучевой диагностики сейчас недо-
статочно, поскольку известно, что каждый тип опухо-
ли может подразделяться на множество различных 
молекулярно-генетических подтипов. Соответственно, 
к каждому из них нужен свой лечебно-диагностиче-
ский подход. Здесь со стороны диагностики большую 
помощь может оказать радиомика. 

Радиомика представляет собой направление 
не просто визуального анализа медицинских изобра-
жений, а извлечения из них большого числа количе-
ственных признаков, которые позволят провести более 
глубокий анализ и комплексно оценить, к примеру, 
опухолевые фенотипы и другие патанатомические 
свойства поражённых тканей, оценить биологические 
характеристики опухоли и спрогнозировать ответ 
на лечение [1, 2]. Например, солидный рак неодно-
роден во времени и пространстве, что ограничивает 
использование молекулярного анализа, основанного 
на инвазивной биопсии, но даёт огромный потенциал 
для медицинской визуализации, которая позволяет 
неинвазивно обнаружить внутриопухолевую гетеро-
генность [3–5].

Переход к количественному анализу требует разра-
ботки автоматизированных и воспроизводимых методо-
логий анализа для извлечения дополнительной инфор-
мации из изображений [6]. И здесь остро встаёт вопрос 
о качестве исходных данных, так как это может повлиять 

Рис. 1. Схема радиомического анализа изображений лучевой диагностики с указанием роли системы контроля качества.

на исход анализа и дать неверную диагностическую ин-
формацию, что скажется на клинической значимости 
выявляемых показателей и здоровье пациентов [7, 8]. 

Таким образом, целью данного литературного об-
зора стал анализ возможных подходов к обеспечению 
качества исследований лучевой диагностики на всех 
этапах ― от технического контроля за состоянием диа-
гностического оборудования до извлечения маркеров 
визуализации в онкологии и вычисления их корреляции 
с клиническими данными.

Поиск литературы проводили в базах данных PubMed, 
GoogleScholar и eLibrary на английском и русском язы-
ках. Для поиска в PubMed и GoogleScholar использовали 
запросы «radiomics», «cancer and tumors», «standardiza-
tion», «quality assurance or quality control».

МетОдОлОгия РадиОМиКи
Получение изображения

Первый шаг радиомики заключается в получении 
изображений с использованием методов лучевой диа-
гностики: магнитно-резонансной томографии (МРТ), ком-
пьютерной томографии (КТ), позитронно-эмиссионной 
томографии, совмещённой с компьютерной томографи-
ей (ПЭТ/КТ) (рис. 1). Методы лучевой диагностики дают 
различную и часто дополняющую информацию о физи-
ческих, кинетических свойствах тканей, метаболизме 
и др. Например, анализ на основе размера или объёма 
патологической структуры можно получить с помощью 
анатомической МРТ или КТ. Перфузию можно опреде-
лить по серии динамических МРТ или КТ с контраст-
ным усилением. Диффузионно-взвешенная МРТ может 
использоваться для оценки микроциркуляции в тканях 
и оценки целлюлярности. Метаболические изменения, 
такие как скорость метаболизма глюкозы, могут быть 
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измерены с использованием ПЭТ/КТ и фтордезоксиглю-
козы. Кроме того, в ходе клинических испытаний могут 
быть предложены и другие, дополнительные биомарке-
ры [9, 10].

Исторически устройства визуализации были разра-
ботаны для субъективной интерпретации изображений, 
позволяя клиницистам определять, например, наличие 
и местоположение поражения. Последующие техни-
ческие инновации были сосредоточены на улучшении 
качества изображения, сокращении времени сканиро-
вания или интеграции с обрабатывающими машинами. 
Эти устройства не были предназначены в первую оче-
редь для обеспечения количественного измерения вос-
производимым образом. Протоколы для стандартизации 
получения изображений часто отсутствуют. Кроме того, 
могут существовать большие различия в параметрах 
реконструкции. H. Kim и соавт. [11] изучили влияние 
фильтров реконструкции на радиомические признаки, 
выделенные по КТ-изображениям пациентов с раком 
лёгких, и пришли к выводу, что взаимосвязь статисти-
чески значима и не следует использовать настройки 
реконструкции взаимозаменяемо. N. Ohri и соавт. [12] 
оценили изменчивость радиомических характеристик, 
извлечённых из ПЭТ/КТ при различных режимах сбора 
данных, алгоритмов реконструкции, постфильтрации 
и числа итераций. Было показано, что 40 из 50 призна-
ков имеют существенную ― до 30% ― изменчивость. 
При выполнении МРТ из-за амплитуды градиентного 
магнитного поля сканера, используемой импульсной 
последовательности, метода введения контрастного ве-
щества, выборки траектории в k-пространстве и других 
факторов изменчивость признаков может варьировать 
более значительно [13]. Поскольку качество данных за-
висит от надёжности протоколов сбора данных, исполь-
зуемых в клинических центрах, влияние этих изменений 
на стабильность радиомических признаков необходимо 
тщательно изучить и проанализировать в будущих ис-
следованиях.

новые методы обработки изображений
Следующим этапом выделения радиомических при-

знаков является обработка изображений. Так, выделе-
ние области интереса (region of interest, ROI) и объёма 
является фундаментальной задачей, например, в он-
кологической практике [14]. Ручное описание опытны-
ми рентгенологами или радиологами рассматривается 
как золотой стандарт, но оно требует больших времен-
ных затрат и имеет высокую степень межоператорской 
или даже внутриоператорской изменчивости. Для опре-
деления ROI чаще используются автоматизированные 
или полуавтоматизированные методы, такие как опре-
деление пороговых значений, классификаторы, кла-
стеризация, марковские модели случайных полей, ис-
кусственные нейронные сети, деформируемые модели 
и некоторые другие [15]. 

Хотя автоматизация может предоставить новые воз-
можности для стандартизации методов сегментации, 
проблемы, связанные со сложной анатомией или обла-
стями с низким контрастом мягких тканей, сохраняются, 
и часто требуется ручная корректировка, которую про-
водит опытный врач. Одним из методов полуавтомати-
ческой сегментации, позволяющим избежать ошибок, 
является использование цифровой биопсии, при которой 
производится выборка только определённых сегмен-
тов на основе значений интенсивности и текстуры [16]. 
Для сегментации или отбора изображений появились 
и стали использоваться также передовые методы ма-
шинного обучения [17].

Существует несколько крупных инициатив, направ-
ленных на разработку решений автоматической сег-
ментации с использованием глубокого обучения. К ним 
относятся, например, Google DeepMind, Microsoft Project 
InnerEye, Mirada DLCExpert. Было показано, что данные 
автоматизированные инструменты сегментации повыша-
ют эффективность при воссоздании структуры, особенно 
для органов, подверженных риску [18, 19]. В ближайшем 
будущем инструменты сегментации, основанные на глу-
боком обучении, могут стать достаточно надёжными 
для рутинных исследований.

извлечение признаков, объединение 
по группам и интеграция данных

Основным этапом радиомики является извлечение 
многомерных наборов данных ― радиомических при-
знаков ― для количественной оценки выделенных 
на изображении объёмов интереса (ROI или VOI) [20]. 
Признаки, извлечённые из изображений, можно разде-
лить на статические и динамические группы. 

Особенности статических признаков. Среди мно-
жества статических признаков выделяют две катего-
рии: морфологические и статистические [21]. Морфо-
логические признаки используются для определения 
трёхмерных (3D) характеристик формы, таких как объём 
и площадь поверхности, а также сферичность (насколь-
ко близко трёхмерный объём напоминает сферу). Стати-
стические признаки используются для математической 
оценки распределения градаций серого в пределах ROI 
или объёма интереса. Так, к признакам первого поряд-
ка относятся среднее значение, стандартное отклонение, 
перцентили, эксцесс и асимметрия. Они используются 
для характеристики общей изменчивости интенсивно-
сти. Признаки второго порядка характеризуют текстуру 
выделенной области путём анализа взаимосвязи между 
отдельными вокселями внутри ROI или области, т.е. про-
являют локальное распределение. 

Особенности динамических признаков. Для количе-
ственной оценки динамического распределения кон-
трастного вещества или другого индикатора в пределах 
области (которая может быть одним или несколькими 
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вокселями) обычно используется фармакокинетиче-
ское моделирование. В целом фармакокинетическое 
моделирование рассматривает концентрацию контра-
ста как функцию артериального ввода и остаточного 
спада контраста внутри ROI. Внутрисосудистое и ин-
терстициальное пространство можно моделировать 
при разных допущениях. Например, наиболее широ-
ко используемая кинетическая модель, модель Тоф-
та, предполагает мгновенное смешивание контраста 
во внутрисосудистом и интерстициальном простран-
стве, а расширенная модель Тофта учитывает эффект 
задержки концентрации контрастного вещества в тка-
ни. Модель гомогенности адиабатической ткани объ-
ясняется тем фактом, что концентрация контрастного 
вещества в объёме распределения вне сосудов из-
меняется медленнее по сравнению с концентрацией 
во внутрисосудистом пространстве. Таким образом, 
модель предполагает, что существует конечное время 
прохождения контрастных веществ от артериальной 
до венозной фазы.

В целом существующий аналитический конвейер 
обычно включает в себя тысячи извлечённых радиоми-
ческих характеристик, и ожидается, что их число будет 
расти по мере поступления новых данных. Однако к кли-
нически значимым признакам будут относиться не все 
выделенные, а наиболее надёжные, коррелирующие 
с клиническими данными для возможности прогнози-
рования хода заболевания.

Вычисление корреляций, выделение 
прогностических факторов 

Как и во многих других областях, где использован 
суффикс «-omics», количество входных переменных ча-
сто намного превышает количество пациентов. Для того 
чтобы снизить вероятность ложноположительных ре-
зультатов, требуется выбор определённых признаков 
или уменьшение размеров зоны поиска, и обычно ис-
пользуются подходы ранжирования оценок, основанные 
на фильтрах: например, анализ Уилкоксона и анализ 
главных компонент. Это можно осуществить при ис-
пользовании либо одномерных методов, когда крите-
рий оценки зависит только от релевантности объекта, 
либо многовариантных методов, когда используют взве-
шенную сумму, чтобы максимизировать релевантность 
и минимизировать избыточность [22–25]. Выбор объек-
та также можно объединить с классификацией объекта 
в одну модель.

Как только набор характеристик получен, можно 
построить модель, управляемую данными. Эти модели 
включают в себя контролируемые и неконтролируемые 
подходы [21, 26]. Неуправляемый анализ предоставля-
ет не переменную результата, а, скорее, некую сводку 
информации. Наиболее часто для его графического 
отображения используется тепловая карта, на которой 

одновременно выявляются кластерные структуры в ма-
трице данных. В отличие от этого, в ходе контролиру-
емого анализа создаются модели, которые пытаются 
разделить данные относительно результата лечения. 
Типичные методы классификации включают в себя тра-
диционную логистическую регрессию или более продви-
нутые методы машинного обучения.

Выделенные радиомические признаки, которые точ-
но коррелируют с клиническими данными и результата-
ми молекулярного анализа, могут быть отнесены к био-
маркерам визуализации. В то время как классические 
биомаркеры получают путём гистологического и молеку-
лярного исследования тканей опухоли, т.е. инвазивным 
методом, биомаркеры визуализации позволяют неинва-
зивно охарактеризовать патологию. Кроме того, они яв-
ляются надёжными индикаторами нормальных или па-
тологических процессов в тканях или ответов опухоли 
на какое-либо вмешательство. 

КОнтРОль КачеСтВа 
и СтандаРтизация ПаРаМетРОВ 
В РадиОМиКе

Для обеспечения качества радиомических призна-
ков и надёжности биомаркеров визуализации необхо-
димо повышение точности измерений (рис. 2), которая 
определяется величиной смещения или абсолютной 
ошибкой получаемых данных и вариативностью зна-
чений (повторяемость и воспроизводимость, опреде-
ляемые как разброс измеренных значений). Данные 
показатели достигаются путём введения в отделениях 
лучевой диагностики испытаний по контролю качества: 
приёмочных, периодических и внутреннего контроля 
(испытания на постоянство параметров) [27]. Приёмоч-
ные испытания проводят при монтаже оборудования 
для установления соответствия проверяемых характе-
ристик предельным значениям производителя. В слу-
чае подтверждения соответствия параметров персонал 
медицинской организации выполняет первые испыта-
ния на постоянство параметров, в ходе которых уста-
навливаются базовые значения для дальнейшего кон-
троля качества. Внутренний контроль или испытания 
на постоянство параметров является важным в системе 
контроля качества, поскольку позволяет предсказать 
ухудшение диагностического качества изображения. 
В России периодические испытания включают в себя 
контроль расширенного списка параметров и прово-
дятся аккредитованными испытательными лаборато-
риями.

В зарубежной практике распространено включение 
в состав штата кабинетов МРТ, КТ, ПЭТ/КТ технического 
персонала. Например, большую роль отводят медицин-
ским физикам, важная задача которых состоит в опти-
мизации и стандартизации проведения исследования, 
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а также на них лежит ответственность за осуществле-
ние контроля качества оборудования лучевой диагно-
стики и организация системы безопасности при прове-
дении исследования [28]. В России на данный момент 
отсутствуют требования наличия такого персонала 
в штате кабинетов лучевой диагностики, а медицин-
ские персонал не обладает необходимыми компетенци-
ями осуществления контроля качества для применения 
в радиомике. 

Проведение мероприятий по обеспечению кон-
троля качества оборудования лучевой диагностики 
необходимо для достижения достоверности и клини-
чески приемлемой повторяемости измерений, что под-
держивается Радиологическим обществом Северной 
Америки (Radiological Society of North America, RSNA), 
Европейским обществом радиологии (European Society 
of Radiology, ESR) и др. Так, в результате сотрудниче-
ства между членами Сети количественной визуализа-
ции (Quantitative imaging Network, QIN; США) и Наци-
ональным институтом стандартизации и технологий 
(National Institute of Standards and Technology, NIST) 
были разработаны фантомы для проведения контроля 
качества при выполнении клинических исследований 
[29, 30]. 

В результате радиомического анализа формируются 
взаимосвязи между найденными признаками и клини-
ческими данными с целью проверки построенной мо-
дели и оценки достоверности выходной информации, 
для новых пациентов выполняется её валидация [31, 
32]. Используют литературные данные, тестирования 

на валидационном наборе данных или на данных из дру-
гих медицинских организаций, чтобы получить возмож-
ность обобщения [31]. 

Стандартизация протоколов исследований
Так как МРТ, КТ и ПЭТ/КТ-изображения подверже-

ны влиянию артефактов и шума, необходимо следовать 
стандартным методам подготовки к исследованию: ис-
ключить из области сканирования инородные предметы, 
которые способствуют искажениям; убедиться в соблю-
дении установленных правил укладки пациента для луч-
шей визуализации. Пациенту должно быть удобно на-
ходиться долгое время без движения.

Кроме того, на радиомические признаки большое 
влияние оказывают размер вокселя и интенсивность 
сигнала, поэтому при настройке сканирования важно 
обеспечить стандартизацию протоколов [32, 33]. При вы-
полнении ПЭТ/КТ и КТ следует учесть и влияние фильтров 
реконструкций на качество изображения и интенсив-
ность сигнала: должен быть выбран фильтр, не дающий 
потери полезного сигнала и обеспечивающий высокую 
воспроизводимость радиомических признаков [34]. 

В рамках предобработки изображения проводится 
масштабирование матрицы изображения и приведение 
его к изотропному виду (квадратному) [35]. Рекомен-
дуется также выполнить нормирование интенсивности 
сигнала к одной шкале, особенно для МРТ. С этой целью 
используются статистические методы, например ANTsR 
и WhiteStripe [36]. При выполнении МРТ могут возни-
кать явления неоднородности интенсивности сигнала, 

Рис. 2. Обоснование внедрения системы контроля качества в радиомике.
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которые вызваны не биологическими свойствами тка-
ней, а техническими факторами. В таких случаях необ-
ходимо провести коррекцию на данную неоднородность, 
что должно быть включено в систему контроля качества 
выполняемых процедур.

Контроль постобработки
В процессе постобработки должны использоваться 

инструменты и алгоритмы с подтверждённой точностью 
их работы [36]. Например, для последующего корректно-
го анализа радиомических признаков важно использо-
вание на этапе сегментации качественных инструментов. 
Если ранее применялись полуавтоматические алгоритмы 
с ручной коррекцией сегментации, то сейчас всё боль-
ше появляется алгоритмов на основе технологий искус-
ственного интеллекта [37], которые должны проходить 
соответствующие испытания [38].

Контроль выделенных радиомических 
признаков и валидация биомаркеров 
визуализации

Указанные принципы стандартизации и контроля 
качества выполнения исследований и процедур пред- 
и постобработки изображений необходимы для обе-
спечения качества (смещение и вариативность) радио-
мических признаков, а также надёжности биомаркеров 
визуализации [39]. 

На данном этапе применяют средства контроля ка-
чества ― фантомы, позволяющие оценить смещение 
и воспроизводимость выделяемых признаков. Фантомы 
могут быть как цифровые, так и физические, изготовлен-
ные с применением веществ заданных параметров [40, 
41]. Например, для проведения многоцентровых иссле-
дований рака молочной железы используется соответ-
ствующий фантом, который позволяет оценивать воспро-
изводимость и точность проводимых исследований [42]. 

Для анализа влияния на вариативность параметров 
сканирования, методологии выполнения исследования 
и постобработки выполняют многократное сканирование 
фантома с разными условиями, после чего рассчитыва-
ется вариативность измерений и сравнивается с поро-
говым значением: Европейское медицинское агентство 
(European Medicines Agency, EMA) рекомендует устанав-
ливать не более 15% [39]. 

Точность оценивается в процессе исследований 
на фантомах или на образцах тканей и соответствует от-
носительной ошибке при сравнении истинного значения 
признаков (ground truth) и измеренных. В процессе ва-
лидации биомаркера визуализации рекомендуют уста-
навливать пороговое значение, успешного прохождения 
оценки, на уровне 15% [39]. 

Данное направление радиомики находится в стадии 
развития и может стать в ближайшем будущем эффектив-
ным методом диагностики опухолей и прогностического 

анализа процесса. Мы считаем, что число исследований 
по данному направлению увеличится с внедрением ал-
горитмов искусственного интеллекта, например для по-
строения зависимостей между выделенными признака-
ми и клиническими данными. Однако без выполнения 
описанных подходов контроля качества на всех этапах 
невозможно будет получить надёжных данных, т.е. вос-
производимых на других популяциях, другом оборудо-
вании со смещением показателей в рамках установлен-
ного предела. В Центре диагностики и телемедицины 
ранее были разработаны фантомы для контроля количе-
ственных режимов МРТ (с показателями диффузии), КТ 
(с показателями минеральной плотности кости). С нашей 
точки зрения, в данной работе важным является взаимо-
действие технических специалистов (медицинских фи-
зиков, инженеров) и медицинского персонала для раз-
работки фантомов с заданными показателями точности 
измерений планирования исследования радиомических 
признаков и дальнейшего получения биомаркеров ви-
зуализации.

РОль РазРаБОтКи БиОМаРКеРОВ 
ВизУализации

В последние годы подходы к стандартизации ради-
омических показателей пытались усовершенствовать, 
определив стандартные протоколы сбора данных. Осо-
бые усилия для этого прилагали QIN, созданная На-
циональным институтом рака (National Cancer Institute, 
NCI), а также RSNA, Альянс биомаркеров количественной 
визуализации (Quantitative Imaging Biomarkers Alliance, 
QIBA) и др. NCI в 2010 г. запустил инициативу Центров 
количественного превосходства в области визуали-
зации (Cancer Institutee Centers for Quantitative Image 
Excellence), и создание национальной сети клинических 
исследований (National Clinical Trials Network, NCTN) 
стало ключевым направлением этих усилий [43]. Центры 
для количественного улучшения качества изображений 
создают ПЭТ/КТ, КТ и МР-фантомы, а также протоколы 
для стандартизации, а QIBA обеспечивает консенсусные 
решения в отношении точности измерения количествен-
ных изображений биомаркеров и требований/процедур, 
необходимых для достижения этого уровня точности [29, 
35, 36, 44, 45].

С тех пор как термин «радиомика» появился в на-
учной литературе, были опубликованы сотни радиоми-
ческих исследований, направленных на улучшение каче-
ства диагностики, лечения рака и его прогнозирования. 
Всё больше работ демонстрируют ценность биомарке-
ров визуализации как дополнительного инструмента 
для принятия решений клиницистами и роль в этом 
алгоритмов машинного обучения [46]. 

Одним из самых ранних применений метода, основан-
ного на радиомике, является успешное обнаружение опу-
холей при визуализации рака лёгких и молочных желёз. 
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Рак молочных желёз ― патология, которая чаще 
всего встречается у женщин во всём мире. Поскольку 
это известное гетерогенное заболевание, точный диа-
гноз и раннее предсказание реакции на лечение явля-
ются ключевыми моментами клинической практики [47]. 
В нескольких исследованиях использовалась радиомика 
для прогнозирования подтипа рака груди или статуса 
ER, PR, Ki67 и HER2 на маммографии [48], ПЭТ/КТ [49, 50] 
и МРТ [51, 52]. В дополнение к характеристике рака гру-
ди радиомика может также обеспечить неинвазивный 
подход для прогнозирования метастазов в сторожевые 
лимфатические узлы [53].

Большинство радиологических исследований рака 
груди сосредоточены на оценке ответа на терапию. 
H.M. Chan и соавт. [54] разработали автоматизированный 
метод прогнозирования отсутствия или недостаточного 
ответа на лечение у пациенток с ранним раком груди 
при помощи МРТ. В большинстве других исследований 
предпринимались попытки получить биомаркер полной 
морфологической ремиссии (pCR) при неоадъювантной 
химиотерапии, что является горячей темой обсуждения 
в исследованиях, посвящённых раку молочных желёз. 
Так, N.M. Braman и соавт. [55] обнаружили, что вну-
три- и периопухолевые характеристики, обнаруживае-
мые на МРТ с динамическим контрастированием, могут 
спрогнозировать pCR до начавшегося лечения. Другие 
исследования также показали, что T1WI, T2WI и DWI мо-
гут помочь в обнаружении pCR [56, 57].

Всё чаще встречаются радиологические исследова-
ния, посвящённые прогнозированию рака груди. Напри-
мер, H. Park и соавт. [58] разработали алгоритм, соче-
тающий биомаркеры визуализации МРТ и клиническую 
информацию для индивидуальной оценки выживаемо-
сти пациенток с раком груди.

Рак лёгкого ― это наиболее опасный вид рака, 
и его распространённость также продолжает расти 
во всём мире. Одним из наиболее важных диагности-
ческих приложений радиомики является скрининг рака 
лёгких. N. Nasrullah и соавт. [59] предложили модель 
глубокого обучения, основанную на исследованиях КТ 
грудной клетки из датасета LIDC-IDRI, и достигли хо-
роших результатов выявления злокачественных узелков 
в лёгких с чувствительностью 94% и специфичностью 
91%. B.W. Carter и соавт. [60] проводили скрининговое 
исследование пациентов, у которых был обнаружен рак 
лёгких в наборе данных Национального исследования 
рака лёгких (NLST), с применением низкодозной КТ. Им 
удалось получить точность прогнозирования в 80 и 79% 
для узелков, которые разовьются в злокачественные но-
вообразования через один или два года соответственно.

Радиомика позволяет на предоперационном этапе 
определять стадийность рака лёгких по метастазирова-
нию опухолевых узлов (tumor nodules metastasis, TNM) 
[61, 62], что важно для принятия решения об опера-
тивном вмешательстве. Помимо этого, методика может 

применяться для обнаружения специфических генети-
ческих мутаций рака лёгких, например статуса по гену 
EGFR [63], что может помочь врачам избрать оптималь-
ную тактику терапии. X. Fave и соавт. [64] использовали 
дельта-радиомические характеристики для прогнозиро-
вания исходов у пациентов с немелкоклеточным раком 
лёгких III стадии во время лучевой терапии. Их результа-
ты предполагают, что изменение радиомических харак-
теристик вследствие лучевой терапии будет показателем 
ответа опухоли. T.P. Coroller и соавт. [65] обнаружили, 
что радиомические особенности КТ перед лечением мо-
гут прогнозировать патологический ответ после неоадъ-
ювантной химиолучевой терапии у пациентов с распро-
странённым немелкоклеточным раком лёгких. 

В последние годы радиомика всё чаще применяется 
для диагностики, прогнозирования ответа на лечение 
и отдалённых исходов опухолей нервной системы [26, 
66, 67], головы и шеи [68, 69], желудочно-кишечного 
тракта [70, 71], рака простаты [72, 73] и некоторых других 
форм онкологических заболеваний [74].

заКлючение
Раннее выявление и идентификация опухолей, их 

гетерогенности и фенотипических признаков могут ока-
зать неоценимую пользу для стратификации пациентов, 
определения вариантов последующего лечения и про-
гнозирования его эффектов. Радиомический анализ 
диагностических исследований предоставляет необхо-
димую для этого информацию, но только при условии 
качественно собранных и обработанных данных. Все эти 
процессы необходимо стандартизировать и оптимизи-
ровать с использованием различных методов контроля 
качества, причём на каждом из этапов ― от получения 
изображений до валидации биомаркеров визуализации. 
Кроме того, для установления прогностической значимо-
сти биомаркеров нужно обязательно учитывать клиниче-
скую информацию, на основе которой проводится поиск 
клинических корреляций. Только качественное выпол-
нение всех этих критериев может сделать инструмент 
биомаркерной визуализации действительно полезным 
для врачей и нужным для пациентов.
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