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АННОТАЦИЯ
Маммография — в настоящее время единственный способ скрининга рака молочной железы (РМЖ). Хотя циф-

ровая маммография служит основным и наиболее широкодоступным методом для выявления РМЖ, её эффектив-
ность в обнаружении и оценке внутриопухолевой гетерогенности опухоли ограничена. Пункционная биопсия не мо-
жет отразить гистологической картины опухоли в целом из-за небольшого размера образца ткани или опухоли. 
По этой причине выбор подходящего лечения и определение прогноза становится затруднительным. В этом случае 
такой неинвазивный подход, как медицинская визуализация, даёт более полное представление об опухоли, пер-
спективен при «виртуальной биопсии», а также в контроле прогрессирования заболевания и ответа на терапию. 

Радиомика с помощью текстурного анализа позволяет взглянуть на снимок как на группу числовых характе-
ристик, выйти за пределы привычного качественного зрительного восприятия интенсивностей и перейти к более 
глубокому анализу цифровых, пиксельных данных с целью повышения точности дифференциальной диагностики. 
Метод радиогеномики, являясь естественным продолжением радиомики, фокусируется на определении экспрессии 
генов исходя из лучевого фенотипа опухоли. В обзоре рассматриваются возможности применения маммографии 
в радиомике и радиогеномике РМЖ.

В статье представлен обзор литературы баз данных PubMed, Medline, Springer, eLibrary, а также найденных с по-
мощью Google Scholar актуальных российских научных статей. Полученная релевантная информация объединена, 
структурирована и проанализирована с целью изучения роли маммографии в радиомике РМЖ.
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ABSTRACT
Mammography is still the only screening method for breast cancer. Although digital mammography is the most common 

and widely used method for detecting breast cancer, it is ineffective at detecting and assessing intratumoral heterogeneity. 
Due to the small size of the tissue sample or tumor, biopsies often fail to represent the entire tumor. For this reason, selecting 
a treatment and determining a patient’s prognosis becomes difficult. In this case, medical imaging is a noninvasive approach 
that can provide a more comprehensive view of the entire tumor, act as a “virtual biopsy,” and be useful for monitoring disease 
progression and response to therapy.

Radiomics with texture analysis allows you to look at an image as a group of numerical data, moving beyond the usual 
visual perception and into a deeper analysis of digital, pixel data to improve the accuracy of differential diagnosis. Radioge-
nomics is a natural extension of radiomics that focuses on determining gene expression based on radiologic tumor phenotype. 
The purpose of this review is to evaluate the role of mammography in breast cancer radiomics and radiogenomics.

The article presents a literature review of relevant Russian scientific articles found in databases such as PubMed, Medline, 
Springer, eLibrary, and Google Scholar. The information obtained was then pooled, structured, and analyzed to examine the 
role of mammography in breast cancer screening radiomics.
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简评

乳房造影检查是目前筛查乳腺癌的唯一方法。尽管数字乳房x线照相术是检测乳腺癌的主

要和最广泛可用的方法，但其在检测和评估肿瘤的肿瘤内异质性方面的有效性有限。由于组

织样本或肿瘤体积小，穿刺活检不能反映整个肿瘤的组织学图片。由于这个原因，选择适当

的治疗方法和确定预后变得复杂。在这种情况下，医学成像这样的非侵入性方法给出了肿瘤

的更完整的画面，是有希望的»虚拟活检»，以及用于监测疾病的进展和对治疗的反应。

使用纹理分析的放射学允许您将图像视为一组数值特征，超越通常的定性视觉感知强度，

并继续深入分析数字，像素数据，以提高差分诊断的准确性。放射基因组学方法是放射组学

的自然延伸，侧重于根据肿瘤的放射表型确定基因的表达。该综述探讨了在乳腺癌的放射组

学和放射基因组学中使用乳房造影照相术的可能性。

本文概述了PubMed，Medline，Springer，eLibrary数据库的文献，以及使用Google学术

搜索找到的相关俄罗斯科学文章。将获得的相关信息组合，结构与分析，以研究乳房造影照

相术在乳腺癌放射组学中的作用。

关键词：乳腺癌;乳房x光检查;放射学;放射基因组学;人工智能。
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РаК мОлОчнОй железы: 
аКтуальнОсть, хаРаКтеРистиКа

Рак молочной железы (РМЖ) ― актуальная пробле-
ма современной онкологии, поскольку по частоте разви-
тия занимает первое место среди всех злокачественных 
новообразований у женщин [1]. За 2018 год в России 
заболеваемость РМЖ составила 89,8 случаев на 100 000 
женского населения [1], за 2019 год выявлено 73 366 
случаев РМЖ, из них доля пациентов с III и IV стадией 
составила 27,7% [2].

РМЖ ― гетерогенное заболевание, что подразу-
мевает различие в типах морфологии опухоли и экс-
прессионных подтипах в зависимости от рецепторного 
статуса РМЖ [3, 4]. Рецепторный статус РМЖ включает 
экспрессию рецептора эстрогена (estrogen receptors, 
ER), рецептора прогестерона (progesterone receptors, 
PR) и рецептора эпидермального фактора роста, тип 2 
(human epidermal growth factor receptor 2; HER2). Имму-
нохимическое окрашивание на маркер пролиферации 
Ki67 и рецептор эпидермального фактора роста (epider-
mal growth factor receptor, EGFR) также используются 
при определении молекулярного подтипа РМЖ [4]. 

Выделяют 5 молекулярных подтипов РМЖ: 
1) люминальный A [ER+, PR+ высокие (≥20%), HER2-, 

Ki-67 низкий (≤20%)]: эстрогензависимые малоагрес-
сивные опухоли; нет избытка экспрессии рецепторов 
белка HER2; отличается высокой экспрессией гена 
ER;

2) люминальный В [ER+, PR+ низкий (≤20%), HER2-, Ki-
67 высокий]: эстрогензависимые опухоли; нет избыт-
ка экспрессии рецепторов белка HER2; 

3) люминальный B [ER+, HER2+, уровень Ki-67 любой, 
PR любые]: эстрогензависимые агрессивные опухоли; 
выражена амплификация онкогена HER2; выражена 
экспрессия гена ER;

4) HER2 положительный [ER- и PR-, Ki-67 любой, 
HER2+]: эстрогеннезависимые агрессивные опухоли; 
выражена амплификация онкогена HER2;

5) тройной негативный (базальноподобный): эстро-
геннезависимые агрессивные опухоли с наихудши-
ми показателями выживаемости (ER-, PR-, HER2-) 
[3–5].
Известно, что биология опухоли влияет на подбор те-

рапии, а также на прогноз исхода: пациентки с ER+ и PR+ 
имеют более длительную безрецидивную выживаемость, 
в то время как тройной негативный РМЖ (ТНРМЖ) (ER-, 
PR-, HER2-) имеет наиболее агрессивное течение и наи-
худшие показатели выживаемости [3, 6]. Использование 
биологических маркеров для выявления подтипов РМЖ 
увеличивает выживаемость пациенток благодаря более 
точной диагностике заболевания. Например, пациент-
ки с экспрессией ER и PR в опухоли должны получать 
эндокринную терапию; при экспрессии HER2 ― анти-
HER2-терапию [7]. 

Внутриопухолевая гетерогенность ― неоднородность 
морфологического строения и вариабельность экспрес-
сии различного рода маркеров отдельными группами 
клеток в пределах одной опухоли [8, 9]. Морфологиче-
скую внутриопухолевую гетерогенность можно описать 
как различие в разных областях опухоли, т.е. простран-
ственную гетерогенность, или как прогрессирование 
опухоли во времени ― гетерогенность во времени [8]. 
Из-за такой неоднородности новообразований, а также 
из-за небольшого размера образца пункционной ткани 
биопсия не может отражать гистологическую картину 
опухоли в целом. По этой причине выбор подходящего 
лечения и определение прогноза становится затрудни-
тельным. Проведение биопсии также бывает затруднено 
при небольшом размере опухоли. В этом случае такой 
неинвазивный подход, как медицинская визуализация, 
даёт более полное представление об опухоли, перспек-
тивен при «виртуальной биопсии», а также в контроле 
прогрессирования заболевания и ответа на терапию [7, 
10–12].

РаннЯЯ ДиаГнОстиКа 
РаКа мОлОчнОй железы, 
ПРОГнОзиРОВание исхОДа 
теРаПии

Эффективный метод снижения смертности паци-
енток ― выявление рака на ранних стадиях [13]. Мам-
мография представляет собой пока единственный спо-
соб скрининга и диагностики РМЖ [10]. Хотя цифровая 
маммография служит основным методом для раннего 
выявления РМЖ, её эффективность в обнаружении на-
ходок ограничена: наблюдается более низкая чувстви-
тельность маммографии у пациенток с высокой плотно-
стью молочных желёз (типы ACR-C и D по классификации 
американской коллегии радиологов (American College of 
Radiology (ACR)) [14], поскольку существует вероятность 
перекрытия на изображении патологического образова-
ния фиброгландулярными структурами [15, 16]. Несмотря 
на сниженную чувствительность у одной из групп пациен-
ток, цифровая маммография на данный момент обладает 
наилучшим сочетанием чувствительности и специфич-
ности при диагностике РМЖ, однако эти два показате-
ля разнятся в пределах 75–90 и 80–90% соответственно 
в зависимости от страны [15]. В недавнем исследовании 
O. Demircioglu и соавт. [17] было показано, что интерпрета-
ция изображений низкого качества врачами-рентгеноло-
гами с небольшим опытом приводит к гипердиагностике 
и ненужным болезненным инвазивным процедурам при-
мерно в половине клинических случаев [6, 15, 17]. 

Последние достижения в области технологий искус-
ственного интеллекта (ИИ), применяемых для анализа 
изображений, перспективны для обнаружения опухо-
лей и снижения нагрузки на врачей, оценки лечения 
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и контроля прогрессирования заболевания [6]. Однако 
при РМЖ раннее определение прогноза заболевания 
и прогнозирование ответа на терапию ― центральные 
задачи клинической практики и исследований. С этой 
точки зрения открыты другие возможности ИИ с приме-
нением текстурного анализа для определения подтипа 
рака и прогнозирования ответа на лечение [6, 18, 19].

Анализ маммографических исследований включает 
в себя интерпретацию изображений врачом-рентге-
нологом с оценкой структуры опухоли, отношения её 
к окружающим тканям, особенностей расположения 
и строения микрокальцинатов. Для создания действи-
тельно персонализированной терапии также требуется 
количественная (объективная) оценка образования [6]. 

Внутриопухолевая гетерогенность имеет важное зна-
чение для точной диагностики, клинических прогнозов 
(ответ на лечение, выживаемость, прогрессирование за-
болевания и др.) и лечения онкологических заболеваний 
[20, 21]. Раннее обнаружение устойчивости опухоли к те-
рапии имеет решающее значение для улучшения исхо-
дов, что позволяет вовремя изменить схему лечения [6]. 

Таким образом, существует необходимость в повы-
шении эффективности выявления, прогнозирования 
исхода и ответа на лечение РМЖ. Особый набор ме-
тодов, объединяемых в радиомику и радиогеномику, 
на данный момент набирает силу в качестве инструмен-
та для максимизации информации, которая может быть 
извлечена практически из любой модальности цифровых 
медицинских изображений [15]. 

РаДиОмиКа и РаДиОГенОмиКа
Лучевые диагностические изображения содержат 

информацию, отражающую патофизиологические про-
цессы, и эта взаимосвязь может быть выявлена с помо-
щью количественного анализа изображений [22]. Иными 
словами, характеристики опухоли на клеточном и гене-
тическом уровнях отражаются в фенотипических паттер-
нах опухоли, которые могут проявляться и быть обнару-
жены на изображениях [23]. 

Радиомика ― процесс, состоящий из этапов под-
готовки и последующего количественного анализа 
многомерных данных, полученных из цифровых меди-
цинских изображений (суффикс «омик» присутствует 
в названиях направлений молекулярной биологии, 
специализирующихся на больших объёмах данных 
[24]). Радиомика описывается как анализ изображе-
ний с использованием определённых алгоритмов, на-
правленных на извлечение числовых характеристик 
изображений, с целью создания моделей классифи-
кации для усовершенствования поддержки принятия 
медицинских решений, а также для определения про-
гноза заболевания [25, 26] и лечения [27], что особенно 
ценно для персонализированной терапии. В радиоми-
ке одна область интереса изображения используется 

для получения множества (иногда десятков и сотен) 
числовых характеристик, каждое из которых может не-
сти определённый теоретико-информационный аспект 
(часто называемый «радиомическим признаком»), 
который недоступен при обычном просмотре изобра-
жений [15]. Радиомика использует алгоритмы автома-
тического извлечения признаков текстуры цифровых 
медицинских изображений для преобразования дан-
ных медицинской визуализации в набор данных по-
рядковой статистики [28]. Иными словами, радиомика 
с помощью текстурного анализа позволяет взглянуть 
на снимок как на группу числовых характеристик, вы-
йти за пределы привычного зрительного восприятия 
и перейти к анализу многомерных данных. 

Радиогеномика ― технология, устанавливающая 
связь между генотипом пациента и фенотипом визуа-
лизации. Необходимо отметить, что термин «радиогено-
мика» может также употребляться по отношению к гене-
тической изменчивости и её связи с ответом на лучевую 
терапию [29, 30], но чаще используется при оценке взаи-
мосвязи между характеристиками изображения опухоли 
или какого-то заболевания с его образцами экспрессии 
генов и мутациями генов [25, 26].

Метод радиогеномики даёт возможность опреде-
лить экспрессию генов в опухоли исходя из её лучевого 
фенотипа. Это важно, поскольку опухоли гетерогенны, 
и радиомические данные извлекаются из области инте-
реса (опухоли) целиком, а не из отдельного образца [22]. 
Радиогеномика также позволяет оценить ответ на лече-
ние, основываясь не только на традиционном измерении 
размера опухоли в динамике [25]. Сочетание радиомики 
и радиогеномики приведёт к обнаружению генных нару-
шений по изображениям [6]. Радиомика и радиогеномика 
повышают точность клинического диагноза и имеют про-
гностическое значение за счёт выявления взаимосвязей 
между различными типами клинических данных [22].

ЭтаПы РаДиОмиКи
Рассматривая радиомику как процесс, можно выде-

лить несколько основных этапов: получение изображе-
ний; выделение области интереса; извлечение радио-
мических признаков из области интереса (текстурный 
анализ изображений); анализ текстурных признаков 
и построение различных моделей прогнозирования 
и классификации с использованием полученных радио-
мических данных с вариантом включения дополнитель-
ной информации (например, клинических, демографи-
ческих или геномных данных; наличия коморбидных 
состояний) [22, 23, 31]. Этапы радиомики продемонстри-
рованы на рис. 1, а более подробная их характеристика 
описана ниже.

1. Определение клинической проблемы и получение 
цифровых медицинских изображений, исключая иссле-
дования низкого качества.
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2. Сегментация изображений до основных иссле- 
дуемых зон интереса [32], например до злокачественного 
новообразования для оценки его внутриопухолевой ге-
терогенности. Многие опухоли имеют нечёткие границы, 
что делает воспроизводимость их сегментации сложной 
задачей [33]. Предпочтительно использование полу- 
или полностью автоматического выделения области ин-
тереса при помощи специального программного обеспе-
чения, однако в некоторых случаях требуется уточнение 
экспертов и выделение вручную [23, 34]. Процесс выбора 
области интереса не стандартизован, и область интереса 
может содержать как всю опухоль, так и некоторые её 
части [35, 36]. Определение области интереса вручную 
трудоёмко и вариативно по причине различия интерпре-
тации изображений различными врачами-рентгенолога-
ми [33], что в итоге влияет на точность построенных ра-
диомических моделей, однако современные технологии 
глубокого обучения с использованием больших данных 
способны минимизировать это влияние [37].

3. Извлечение множества радиомических призна-
ков из сегментированной области интереса с помощью 
математических операций с цифровыми значениями ин-
тенсивностей и взаиморасположения пикселей или вок-
селей на изображениях. Извлечённые количественные 
признаки подразделяются на категории: морфологиче-
ские (объём и форма), гистограммные признаки (описа-
ние интенсивности уровней серого тона) первого, второ-
го и более высоких порядков [26, 34].

Морфологические признаки отражают форму обла-
сти интереса. Для планарных изображений актуальны 
2D-признаки формы, например отношение периметра 
к поверхности и округлость ― мера приближения фор-
мы области интереса к форме круга. Так, например, от-
ношение поверхности к объёму у опухоли звёздчатой 
формы будет больше, чем у округлой [31]. 

Гистограммные признаки первого порядка [38] от-
ражают распределение интенсивностей уровня серого 
для пикселей области интереса. Наиболее часто встре-
чающиеся признаки этой категории ― среднее и ме-
диана ― указывают на ширину диапазона интенсивно-
стей; энтропия ― мера неравномерности распределения 
интенсивностей (более высокие значения соответствуют 
более гетерогенной области) [39]. Однако статистические 
признаки первого порядка не отражают пространствен-
ного расположения пикселей. 

Гистограммные признаки второго порядка [38], ина-
че называемые текстурными признаками, отражают 
пространственное отношение между двумя соседними 
пикселями с одинаковым или же различным значением 
яркости. Наиболее часто применяемый метод для извле-
чения текстурных признаков основан на использовании 
матрицы совместной встречаемости уровней серого тона, 
иначе называемой матрицей совпадения уровня серого 
(gray level co-occurrence matrix, GLCM) ― это матрица, 
число строк и столбцов которой отражают значения 
уровня яркости серого; в ячейках матрицы отражается 
число раз, когда соответствующие значения серого на-
ходятся в определённой взаимосвязи (угол и расстояние 
между анализируемыми пикселями). Например, при-
знаки, получаемые при использовании такой матрицы, 
включают энтропию второго порядка, указывающую 
на гетерогенность; энергию, описывающую гомогенность 
изображения; контрастность, определяющую локальное 
изменение интенсивностей [10]. В радиомике анализ 
текстуры предоставляет информацию о мере внутриопу-
холевой гетерогенности [22, 40]. 

На рис. 2 приведено сравнение гистограммных при-
знаков первого и второго порядков, продемонстриро-
вано формирование матрицы смежности уровня серого 
тона: на рис. 2 (а) показаны два исходных изображения, 

Рис. 1. На схеме продемонстрированы типичные этапы радиомики. После получения медицинских изображений (1) вручную 
или автоматическим путём проводится их сегментация (2). Радиомические признаки первого и более высоких порядков из-
влекаются из сегментированных областей интереса с использованием специального программного обеспечения или модулей 
языков программирования (3). Далее выполняются анализ и отбор наиболее значимых из полученных текстурных признаков. 
На последнем этапе на основе проанализированных радиомических данных проводится построение различных клинико-диа-
гностических моделей классификации или прогнозирования (4).
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на 2 (b) ― гистограммы первого порядка; на рис. 2 
(c) матрицы смежности уровней серого тона получены 
для исходных изображений. В заголовках строк и столб-
цов этих матриц указаны номера оттенка серого цвета. 
В каждую ячейку таблицы помещено количество гори-
зонтальных пар пикселей, в которых пиксели с оттенком, 
указанным в заголовке строки и столбца этой ячейки, 
расположены относительно друг друга под углом 0º [41]. 
В дальнейшем математическими алгоритмами из полу-
ченных гистограмм интенсивностей и матриц смежно-
стей уровня серого рассчитывается множество радио-
мических признаков для анализа и моделирования.

4. анализ и моделирование: полученные радио-
мические признаки в зависимости от поставленного 
вопроса можно анализировать различными способа-
ми ― от статистических моделей до методов машин-
ного обучения. 

Учитывая большое количество данных, извлекае-
мых из изображений, первым этапом проводится отбор 
или сокращение признаков. Следует исключить невос-
производимые признаки, поскольку они, скорее всего, 
приведут к ложным результатам построенных моделей 
[42, 43].

Второй этап ― многомерный анализ данных [31] 
и построение моделей трёх основных групп ― преди-
ктивных, объяснительных и описательных [15]. Описа-
тельные модели используются для получения общей 
картины каждого признака, резюмируя основные его 

характеристики. Так, часто используемые для био-
медицинских данных объяснительные методы сосре-
доточены на способности модели устанавливать связь 
между признаком и исходом, например, взаимосвязь 
текстурных характеристик матрицы совпадений уровня 
серого и морфологического типа РМЖ внутри области 
интереса. Формирование предиктивных моделей проис-
ходит с помощью методов машинного обучения: такие 
модели анализируют вероятность определённых исходов 
на основе полученных входных данных [15], например, 
радиомическая модель предсказания отсутствия отве-
та на неоадъювантную химиотерапию РМЖ. Качество 
и воспроизводимость результатов работы полученных 
моделей должны быть оценены перед применением 
в клинических условиях [31].

ОПыт, ВОзмОжнОсти 
и ПеРсПеКтиВы ПРименениЯ 
маммОГРаФии В РаДиОмиКе 
и РаДиОГенОмиКе РаКа 
мОлОчнОй железы
Распознавание злокачественного 
новообразования

Сложный и самый важный шаг в маммогра-
фии ― это разделение находок на маммограммах 

Рис. 2. Сравнение гистограммных признаков первого и второго порядков. Две различные исходные области интереса сег-
ментированного изображения (а) содержат одинаковое количество пикселей светло-серого, тёмно-серого и чёрного оттенков. 
Гистограммы яркости на основе количества пикселей определённых оттенков (гистограммные признаки первого порядка) 
одинаковы (b). Эти признаки не отражают взаиморасположения пикселей. Матрицы смежности (гистограммные признаки 
второго порядка) отражают гетерогенность изображений (с). В дальнейшем математическими алгоритмами из получен-
ных гистограмм интенсивностей и матриц смежностей уровня серого рассчитывается множество радиомических признаков 
для анализа и моделирования.
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на доброкачественные и злокачественные [44]. В не-
давнем исследовании N. Mao и соавт. [45] было про-
демонстрировано, что использование количественных 
признаков совместно с ИИ может обеспечить большую 
диагностическую эффективность при использовании 
маммографии по сравнению с эффективностью выпол-
нения диагностики опытными врачами-рентгенолога-
ми [15]. 

Процесс причисления микрокальцинатов к доброка-
чественному либо злокачественному процессу по изобра-
жениям всё ещё остаётся сложной задачей для врачей-
рентгенологов [46]. На данный момент есть возможность 
проведения текстурного анализа изображений совмест-
но с методами ИИ при обнаружении подозрительных 
кальцинатов с потенциальным уменьшением количества 
ненужных биопсий [47, 48]. 

Особенности паренхимы молочной железы могут от-
ражать биологические факторы риска развития РМЖ. 
В работе H. Li и соавт. [49] было показано, что исполь-
зование текстурных признаков, извлечённых из маммо-
грамм поражённой и контралатеральной (с нормальной 
паренхимой) желёз, позволяет повысить точность циф-
ровой маммографии в диагностике РМЖ. Исследования 
показывают, что радиомика с высокой чувствительно-
стью и специфичностью позволяет классифицировать 
злокачественные новообразования молочной железы 
от доброкачественных [50]. 

Определение подтипов Рмж
Исследования в области радиогеномики последних 

лет подтвердили корреляцию МР-признаков визуа-
лизации РМЖ с молекулярными подтипами ― люми-
нальным A, люминальным B, HER2 и ТНРМЖ [51]. Хотя 
из маммографических изображений можно получить 
меньше информации, чем при магнитно-резонансной 
томографии (МРТ), на данный момент есть несколько 
исследований, в которых продемонстрированы воз-
можности маммографии в радиомике и радиогеноми-
ке РМЖ. В исследовании W. Ma и соавт. [10] была по-
казана возможность прогноза молекулярного подтипа 
РМЖ путём извлечения радиомических характеристик 
из маммографических изображений. Наиболее значи-
мыми оказались следующие признаки: округлость, во-
гнутость, среднее значение уровня серого и корреляция. 
Результаты показали, что люминальные и ТНРМЖ об-
ладают особенными текстурными признаками, в отличие 
от других подтипов, что позволяет количественно отли-
чать их с помощью радиомики. 

У некоторых пациенток с РМЖ использование нео-
адъювантной химиотерапии не даёт эффективного те-
рапевтического ответа, что ведёт к задержке хирурги-
ческого вмешательства, плохому прогнозу и увеличению 
затрат на лечение. Было показано, что использование 
радиомики совместно с независимыми клинически-
ми факторами риска (например Ki-67 индекса, HER2 

статуса) улучшает модель предсказания отсутствия от-
вета на неоадъювантную химиотерапию [52].

Раннее обнаружение с помощью медицинской визу-
ализации более агрессивного подтипа РМЖ, а именно 
ТНРМЖ, позволит врачам назначать лечение до оконча-
тельного подтверждения биопсией [53]. В исследовании 
H.X. Zhang и соавт. [53] ТНРМЖ по сравнению с другими 
подтипами имел большую округлость и вогнутость; пло-
щадь под ROC-кривой (Receiver Operating Curve; класси-
ческая ROC-кривая: график зависимости чувствительно-
сти от специфичности [54]) использовалась для оценки 
точности этих двух признаков в дифференциации 
ТНРМЖ от других подтипов РМЖ и составила более 0,70 
[53, 55]. В этом исследовании коэффициент асимметрии 
(гистограммный признак, отражающий асимметрию рас-
пределения значений относительно среднего) всех под-
типов был менее 0 (отрицательная или левосторонняя 
асимметрия). Было показано, что значение коэффициен-
та асимметрии ТНРМЖ ниже коэффициентов остальных 
исследуемых подтипов. Следовательно, вышеуказанные 
радиомические признаки можно рассматривать как по-
тенциальные маркеры отличия ТНРМЖ от других под-
типов РМЖ в будущем [53].

Прогнозирование развития Рмж 
и возможность персонализированного 
скрининга 

Технологии на основе радиомики помогут в разви-
тии персонализированного скрининга, т.е. составления 
индивидуального плана скрининга для пациенток путём 
создания инструментов индивидуальной оценки риска 
и включения их в средства поддержки принятия решений 
при маммографическом скрининге, а также индивидуаль-
ных интервалов скрининга [56–58]. Известно, что более 
высокая плотность молочных желёз связана с бóльшим 
риском развития РМЖ [59]. Термин «плотность» означает 
степень ослабления рентгеновского излучения при про-
хождении через железу и отражает распределение фи-
брогландулярной ткани. Однако определение только лишь 
плотности не отражает всей сложности структуры желёз. 
Текстурные признаки, получаемые из изображений, были 
предложены в качестве маркеров изменений в паренхи-
ме, которые указывают на связь с развитием РМЖ [57, 59]. 
В исследовании D. Kontos и соавт. [59] (2019) были выде-
лены радиомические фенотипы, отражающие сложность 
паренхимы на маммограммах (помимо плотности) и име-
ющие независимую связь с РМЖ. В отличие от обычного 
определения плотности, текстурные признаки отразили 
едва различимую и более локализованную сложность 
паренхиматозного рисунка. Плотность молочных желёз 
была различна среди фенотипов низкой и средней слож-
ности паренхимы, но схожа для других фенотипов. Инте-
рес представляют полученные данные о фенотипе с наи-
меньшей сложностью (сложность паренхимы) у женщин 
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с высокой плотностью молочных желёз из-за большей их 
гомогенности, тогда как фенотип с низкой и средней сте-
пенью сложности паренхимы включал в себя незначитель-
ное количество изображений с высокой плотностью [59].

Предоперационное определение метастазов 
в подмышечных лимфатических узлах

Наиболее частая локализация метастазов РМЖ ― 
подмышечные лимфатические узлы. Статус подмышеч-
ных лимфатических узлов ― важный фактор для оцен-
ки общей и безрецидивной выживаемости пациенток 
с РМЖ [60]. Точное предоперационное определение 
статуса подмышечных лимфоузлов может предоставить 
врачам информацию для решения вопроса о необходи-
мости проведения лимфодиссекции и назначении адъ-
ювантной терапии. В настоящее время статус определя-
ется при помощи биопсии сторожевого лимфатического 
узла, что может привести к осложнениям, в частности 
повреждению кровеносных сосудов, нервов и разви-
тию лимфедемы; а диагностика с помощью визуализа-
ционных методов имеет низкую чувствительность [60]. 
В работе J. Yang и соавт. [60] была разработана модель 
с включением извлечённых из маммограмм радиомиче-
ских признаков, которая при сочетании с дополнитель-
ной клинико-патологической информацией способна 
служить неинвазивным методом для предоперационно-
го определения метастазов в подмышечных лимфати-
ческих узлах.

ОГРаничениЯ ПРименениЯ 
РаДиОмиКи

Хотя радиомика и радиогеномика обладают боль-
шим потенциалом для развития персонализированной 
медицины, для этих технологий необходима валида-
ция на независимом наборе данных для подтвержде-
ния их диагностической и прогностической ценности. 
Необходимо время для того, чтобы эти технологии 
приобрели существенное практическое значение в он-
кологических исследованиях, и ещё больше времени 
потребуется до начала применения их в клинической 
практике. Такие ограничения связаны с тем, что име-
ющиеся большие объёмы данных в настоящий момент 
не содержат полной характеристики пациентов [6]. 
Сложность воспроизводимости результатов радиомики 
связана с недостатками на каждом её этапе: на разном 
оборудовании и протоколах визуализации получаются 
разные текстурные признаки [61, 62]; золотой стандарт 
сегментации опухоли вручную требует много времени 
и зависит от оператора [63]; полу- и автоматическая 
сегментация, снижающие вариабельность [64, 65], 
не стандартизированы; между текстурными признака-
ми существует очевидная повторяемость, что приводит 
к необходимости уменьшения размеров данных [66, 67]; 

нет чёткого объяснения, какова связь между едини-
цей радиомики (базовым блоком текстуры) и тканями 
человека. В обстоятельствах, когда основная теория 
не ясна, а технические методы не стандартизированы, 
любые полученные «значимые» результаты исследова-
ний должны быть пересмотрены [68].

ПеРсПеКтиВа исПОльзОВаниЯ 
маГнитнО-РезОнанснОй 
тОмОГРаФии В РаДиОмиКе РаКа 
мОлОчнОй железы

Накоплены убедительные данные о том, что МРТ мо-
лочных желёз превосходит в диагностической точности 
традиционные методы диагностики, такие как маммо-
графия [69]. Помимо выявления большего количества 
протокового рака in situ, МРТ молочных желёз часто ме-
няет стадию онкологического процесса, что способствует 
оптимизации лечебного процесса.

Установлено, что радиомические признаки, извле-
чённые из МР-изображений молочных желёз, отражают 
гетерогенность опухоли, её васкуляризацию [70], по-
зволяют дифференцировать протоковый рак от добро-
качественного очага [71]. Существующие радиомические 
модели пока отстают от маммологов экспертного уровня 
по показателю площади под кривой (AUC) для диффе-
ренциальной диагностики доброкачественных и злока-
чественных очагов [72]. Однако показаны многообещаю-
щие результаты в выявлении подозрительных (BI-RADS 
4 и 5) очагов с помощью радиомики диффузионно-взве-
шенных изображений [73].

Радиомика, по-видимому, может помочь в приня-
тии клинических решений, потенциально избегая ин-
вазивных вмешательств в подмышечной области. Два 
различных исследования показали, что радиомическая 
модель способна предсказывать метастазы сторожевых 
лимфатических узлов [74, 75], что имеет колоссальное 
клиническое значение. 

Другое применение радиомики связано с индексом 
пролиферации Ki-67, который используется в качестве 
прогностического маркера при РМЖ [72]. Последние 
исследования изучали возможность прогнозирования 
экспрессии маркера пролиферации Ki-67 с помощью 
радиомики серий динамического контрастного усиле-
ния [76–79].

заКлючение
Одна из ключевых концепций радиомики состоит 

в том, что лучевые диагностические изображения со-
держат данные, которые могут дать больше информа-
ции об области интереса, чем считалось ранее. Мам-
мография ― наиболее эффективный метод для раннего 
обнаружения РМЖ. Маммографические изображения 
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применимы для радиомического анализа, что может 
быть использовано для распознавания злокачественного 
новообразования, определения подтипов РМЖ, прогно-
зирования развития заболевания и ответа на лечение. 

Технологии на основе радиомики, а именно в об-
ласти маммографии, в будущем могут быть включены 
в средства поддержки принятия врачебных решений 
для определения стратегии индивидуального скринин-
га, наблюдения и, возможно, превентивной терапии. Од-
нако необходимо учитывать, что радиомика находится 
на ранней стадии развития, и предстоит большой объём 
исследований перед началом клинического применения.

Маммография с применением радиомики позволяет 
получать важную диагностическую и прогностическую 
информацию о РМЖ, что обещает привести к снижению 
потребности в инвазивных и зачастую трудных для вы-
полнения процедурах. Хотя методы на основе радиоми-
ки не заменят биопсию в ближайшем будущем, ожидая 
подкрепления новыми исследованиями, интеграция 
радиомики и радиогеномики в клиническую практику 
станет одной из важных и перспективных задач для до-
стижения цели снижения смертности от РМЖ.
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