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Резюме
Актуальность. В клинической практике на сегодняшний день информация, содержащаяся в компьютер-
ных томографических (КТ) изображениях рака легкого, используется не в полной мере – лишь несколько 
семантических характеристик (например, размеры, контуры, характер накопления контрастного препара-
та и т.д.). Сегодня исследователями предпринимаются попытки преобразовать данные КТ-изображений 
в количественные показатели, описывающие форму и текстуру рака легкого, а также связать эти пока-
затели с клиническими данными. Такой подход получил название «радиомика» и представляет собой 
развивающуюся область в медицине.
Цель: провести анализ публикаций, посвященных дифференциальной диагностике немелкоклеточного 
рака легкого (НМРЛ) с помощью текстурного анализа, а также оценить возможности и перспективы 
применения этого метода для увеличения информативности КТ-исследований.
Материал и методы. В обзоре литературы представлены данные, полученные из доступных источников 
в базах данных PubMed, ScienceDirect и Google Scholar, опубликованные до конца 2024 г. включительно, 
найденные с помощью ключевых слов и словосочетаний на русском и английском языках: «НМРЛ», 
«аденокарцинома легкого», «плоскоклеточный рак легкого», «компьютерная томография», «радиоми-
ка», «текстурный анализ», «дифференциальная диагностика», “NSCLC”, “lung adenocarcinoma”, “squamous 
cell lung cancer”, “ computed tomography”, “radiomics”, “texture analysis”, “differential diagnosis”.
Результаты. В обзоре литературы описаны методики текстурного анализа на всех этапах. По результатам 
проанализированных научных работ авторы приходят к выводу, что применение текстурного анализа 
позволяет с чувствительностью 72–83%, специфичностью 67–92% и точностью 74–86% неинвазивно 
предсказать гистологическую форму НМРЛ.
Заключение. Применение текстурного анализа согласно опубликованным работам является перспек-
тивным методом для дифференциальной диагностики гистологических форм НМРЛ (до AUC ~0,7–0,9), 
однако различие методик и отсутствие стандартизации проведения текстурного анализа требует про-
ведения дополнительных исследований.
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Abstract
Background. In current clinical practice, the information contained in computed tomography (CT) images 
of lung cancer is not used to its full extent – only a few semantic characteristics (e.g. size, contours, nature 
of contrast agent accumulation, etc.). Today, researchers are attempting to transform CT image data into 
quantitative indicators describing the shape and texture of lung cancer, as well as to link these indicators 
with clinical data. This approach is called “radiomics” and is a developing field in medicine.
Objective: to analyze publications on differential diagnosis of non-small cell lung cancer (NSCLC) using 
texture analysis as well as to assess the possibilities and prospects of this method in increasing information 
content of CT studies.
Material and methods. The literature review presents data obtained from available sources in PubMed, 
ScienceDirect and Google Scholar databases, published up to and including the end of 2024, found using 
the key words and phrases in Russian and English languages: “NSCLC”, “lung adenocarcinoma”, “squamous 
cell lung cancer”, “computed tomography”, “radiomics”, “texture analysis”, “differential diagnostics”.
Results. The literature review describes the methods of texture analysis at all stages. Based on the results 
of the studied scientific works, the authors conclude that the use of texture analysis allows non-invasively 
predicting the histological form of NSCLC with sensitivity 72–83%, specificity 67–92%, and accuracy 74–86%.
Conclusion. The use of texture analysis, according to published studies, is a promising method for differential 
diagnosis of histological forms of NSCLC (up to AUC ~0.7–0.9), however, the difference in methods and the 
lack of standardization of texture analysis require additional research.
Keywords: computed tomography; texture analysis; non-small cell lung cancer; review.
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Введение / Introduction

Рак легкого занимает лидирующее место 
в мире и в Российской Федерации по заболевае-
мости и смертности населения, составляя около 
90% от всех новообразований легких [1–3]. Исто-
рически выделяют два его типа: мелкоклеточный 
рак легкого (МРЛ) и немелкоклеточный рак легко-
го (НМРЛ) [4]. Важным и нередко основным спо-
собом лечения НМРЛ является хирургическая ре-
зекция, в то время как для МРЛ методом выбора 
служит лекарственная и лучевая терапия [5]. 

На НМРЛ приходится до 85% случаев рака лег-
кого, его наиболее распространенными гистологи-
ческими формами являются плоскоклеточный рак 
(ПКР) и аденокарцинома (АК), которые составляют 
около 70% случаев [4, 6]. Соотношение этих гисто-
логических типов имеет значительные географи-
ческие и этнические различия [7–9]. АК легкого 
встречается чаще ПКР легкого как в европейской, 
так и в азиатской популяции – 40–50% против 25–
40% случаев [10, 11].

https://doi.org/10.20862/0042-4676-2024-105-6-335-343
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Гистологически ПКР представлен солидны-
ми полями клеток с плоскоклеточной дифферен-
цировкой, часто с формированием роговых масс. 
Выраженность признаков ороговения в клетках 
позволяет определить принадлежность опухоли 
к ороговевающему (высокодифференцируемому) 
или неороговевающему (умеренно- и низкодиф-
ференцируемому) типу [3, 6]. 

Центрально расположенная АК образуется из 
клеток эпителия бронхиальных желез, а перифери-
ческая – из эпителия терминальных отделов брон-
хиол и пневмоцитов 2-го порядка. На основании 
обнаружения клеточных, структурных и функцио-
нальных признаков железистой дифференцировки 
(ацинусы, папиллярные структуры, розетки, слизь 
и т.д.) выделяют следующие типы: стелющийся 
(lepidic), ацинарный, папиллярный, солидный и ми-
кропапиллярный. Кроме того, по степени диффе-
ренцировки АК может быть определена как высо-
ко-, умеренно- и низкодифференцированная [3, 6].

Выбор лечения, особенно таргетная терапия 
и иммунотерапия, зависит от гистологического 
типа рака легкого и распространенности процес-
са, что прямо влияет на терапевтический эффект, 
выживаемость и качество жизни пациента [5, 6].

«Золотым стандартом» в верификации рака 
легкого является морфологическое исследование, 
для проведения которого необходим образец тка-
ни опухоли в достаточном количестве и надлежа-
щего качества, полученный с помощью биопсии 
или хирургической резекции. Однако имеют-
ся ограничения в виде инвазивности методик 
и их травматичности, которые могут вызвать та-
кие осложнения, как кровохарканье, пневмоторакс 
и гемоторакс [3, 5, 6]. Также полученный образец 
ткани может быть ограничен участком межопухо-
левой и внутриопухолевой гетерогенности, что мо-
жет привести к неполной морфологической карти-
не опухоли и ее фенотипу, а у некоторых пациентов 
выполнение биопсии невозможно или неинформа-
тивно даже при многократных биопсиях. [7]. В свя-
зи с этим в 1/3 случаев лечение назначается без 
морфологической верификации, только на осно-
вании клинико-рентгенологической картины [3]. 

В клинической практике для диагностики рака 
легкого и оценки распространенности процесса 
широко используется компьютерная томография 
(КТ). Однако при КТ семиотические признаки об-
разований в легких могут быть сходными, поэто-
му бывает сложно провести дифференциальную 
диагностику, в том числе и предположить гисто-
логическую форму рака. Визуальная оценка ново-
образований даже при КТ в значительной степени 
зависит от знаний, аналитических навыков и опыта 
врача-рентгенолога [9].

С учетом вышеперечисленного необходимы 
новые методы выделения признаков и анализа 

КТ-изображений, которые могут помочь рентге-
нологам и онкологам повысить точность лучевой 
диагностики [10]. 

Текстурный анализ (ТА) на сегодняшний день 
представляет собой перспективный метод оценки 
медицинских изображений с возможностью полу-
чения недоступной невооруженному глазу инфор-
мации. ТА позволяет выявить изменения структуры 
ткани и оценить гетерогенность внутри интересуе-
мой области медицинских изображений, основы-
ваясь на характеристиках распределения уровней 
серого [10]. Теоретической основой ТА является 
неоднородность изображения, связанная с раз-
личными гистологическими и генетическими ха-
рактеристиками опухоли. Текстурные признаки 
медицинских изображений не могут быть напря-
мую визуализированы врачами-рентгенологами, их 
можно определить только с помощью программно-
го обеспечения, которое позволяет оценить неод-
нородность изображения в виде числовых значений 
и предоставить дополнительную информацию [5, 6]. 

С каждым годом растет количество опублико-
ванных работ, в которых используются различные 
методы TA для дифференцировки гистологических 
подтипов рака легкого [4, 6]. 

Цель – провести анализ публикаций, посвя-
щенных дифференциальной диагностике НМРЛ 
с помощью текстурного анализа, а также оценить 
возможности и перспективы применения этого ме-
тода для увеличения информативности КТ-иссле-
дований.

Материал и методы / Material and methods

Проанализированы данные, полученные из 
доступных источников в базах данных PubMed, 
ScienceDirect и Google Scholar. Для поиска ис-
пользовались ключевые слова и словосочетания 
на русском и английском языках: «НМРЛ», «аде-
нокарцинома легкого», «плоскоклеточный рак 
легкого», «компьютерная томография», «радио-
мика», «текстурный анализ», «дифференциальная 
диагностика», “NSCLC”, “lung adenocarcinoma”, 

“squamous cell lung cancer”, “computed tomography”, 
“radiomics”, “texture analysis”, “differential diagnosis”.

В анализ включены оригинальные научные 
статьи. Критерии отбора были следующие: 1) па-
циенты с НМРЛ (АК и ПКР) до проведения како-
го-либо вида лечения; 2) текстурный анализ КТ- 
изображений в дифференциальной диагностике АК 
и ПКР легкого. Исследования исключались из об-
зора, если они не относились к интересующей об-
ласти и не соответствовали критериям включения. 

Поиск исследований проводился до конца 
2024 г., все найденные работы, соответствующие 
критериям отбора, были опубликованы в период 
с 2011 по 2024 гг. включительно. Всего отобрано 23 
статьи: 19 исследований были одноцентровыми [6, 
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12–29], оставшиеся 4 – многоцентровыми [30–33]. 
Все исследования были ретроспективными, кроме 
одного, в котором проведена независимая про-
спективная проверка классификатора на новой 
выборке, что повышает степень достоверности ре-
зультатов [29]. Количество пациентов, включенных 
в исследования, варьировалось от 40 до 510.

Валидация в проанализированных исследова-
ниях, как правило, выполнялась методом кросс-ва-
лидации или разделением выборки на обучающую 
и контрольную группы. W. Wu et al. проводили обу-
чение/проверку на двух когортах (350 пациентов 
из разных центров) [31], а U. Bashir et al. выпол-
няли внешнюю валидацию на второй выборке 
(n=100) [16]. 

Результаты / Results

Этапы текстурного анализа при НМРЛ
ТА состоит из следующих этапов (рис. 1): этап 

получения изображения (претекстурный этап), 
этап сегментации, этап выбора и извлечения объ-
екта и этап анализа данных.

Первым этапом ТА во всех исследованиях яв-
ляется получение высококачественных стандар-
тизированных изображений. Для выполнения ТА 
используются изображения в формате DICOM, ко-
торый получается в результате реконструкции не-

обработанных данных КТ, выполненной по рутин-
ному протоколу исследования органов грудной 
клетки, в том числе с внутривенным контрасти-
рованием, – нативная, артериальная и венозная 
фазы [34, 35]. 

Все авторы проанализированных публикаций 
проводили ТА на КТ-изображениях. Параметры 
КТ-исследований: толщина реконструированного 
среза от 0,625 до 5 мм, напряжение на рентгенов-
ской трубке от 80 до 140 кВ, сила тока на рентге-
новской трубке от 38 до 699 мА. 

В преобладающем большинстве исследова-
ний выполнялся анализ только нативной фазы, 
контрастные фазы оценивались лишь в двух ра-
ботах [19, 20]. Объем использованного контраст-
ного вещества составлял от 70 до 150 мл, скорость 
введения контрастного вещества – 3 мл/с. Срав-
нительный анализ КТ-изображений с использова-
нием контрастного препарата и без него в иссле-
довании H. Liu et al. [20] показал преимущество 
контрастных фаз в дифференциальной диагно-
стике. E. Linning et al. провели оценку эффектив-
ности различных фаз КТ, при этом использовали 
метод инкрементного прямого отбора признаков 
(incremental forward feature selection), позволив-
ший повысить точность: AUC 0,867, которая была 
достигнута в венозной фазе [19].

Рис. 1. Этапы текстурного анализа: 
a – получениe изображений; b – сегментация; с – выбор и извлечение объектов; d – анализ данных

Fig. 1. Texture analysis stages: 
a – obtaining images; b – segmentation; с – selecting and extracting objects; d – data analysis

Гистограмма / Histogram

ROC-кривая / ROC curveФорма / Form

Текстура / Texture

a

c

b

d



REVIEWS

339Вестник рентгенологии и радиологии | Journal of Radiology and Nuclear Medicine | 2024 | Том 105 | №6 | 335–343

Следующим шагом является определение ло-
кализации и размера опухоли, ее формы, структу-
ры, характера накопления контрастного вещества, 
четкости контуров, оценка инвазии в прилежащие 
ткани и т.д. Данный этап – основополагающий в ра-
боте врача-рентгенолога [35].

На КТ-изображениях опухоль ПКР обычно ви-
зуализируется в проксимальных участках тра хео-
бронхиального дерева, в области корня легкого 
и средостения. В 40% случаев ПКР может выгля-
деть как солидная опухоль с нечеткими, бугристы-
ми контурами, с гетерогенной структурой за счет 
наличия участков центрального некроза и поло-
стей, содержащих газ и/или жидкость [36]. При АК 
инвазивная опухоль чаще развивается в перифе-
рических отделах (в 90% случаев) в виде участка 
уплотнения с лучистыми контурами, часто с нали-
чием симптома воздушной бронхограммы, псев-
докист и локальным втяжением плевры [8, 36]. 
Наличие особой формы распространения опухо-
левых клеток в виде их стелющегося роста вдоль 
поверхности альвеол без инвазии в строму соот-
ветствует КТ-симптому матового стекла [37]. В ре-
зультате опухоль по типу АК может быть представ-
лена солидным очагом тканевой плотности или 
субсолидным очагом в виде очага матового стекла 
или сочетания двух компонентов (частично солид-
ный очаг) [6, 37]. Симптом матового стекла вы-
является при КТ, но крайне редко определяется 
в структуре опухолевого очага при рентгено-то-
мографическом исследовании [37]. В связи с этим 
разграничение гистологических типов по данным 
КТ представляет большие сложности. 

Процесс сегментации солидных образований 
на КТ-изображениях основан на выявлении разли-
чий в плотности. Определенный контраст между 
солидной структурой образования и окружающими 
неизмененными тканями легких упрощает сегмен-
тацию, выполняемую вручную или полуавтомати-
чески/автоматически. Однако сегментация субсо-
лидных образований, к которым относятся очаги 
матового стекла и частично субсолидные очаги, 
затруднена, особенно для полуавтоматического/
автоматического программного обеспечения из-
за нечетких границ. Трудности также возникают 
при обведении контуров опухолей, которые тесно 
прилежат к грудной стенке, средостению и другим 
тканям/органам [34, 38].

Использование узких окон КТ (например, ши-
рина 150 HU, центр 40 HU) может помочь в опре-
делении границ опухоли. Некоторые авторы при-
держиваются мнения, что участки кавитации 
и кальцинаты в структуре опухоли не должны вклю-
чаться в область интереса и могут быть исключены 
с помощью инструментов сегментации. Участки 
некроза не запрещено включать в область интере-
са, поскольку в настоящее время нет данных, под-

тверждающих их влияние на полученные значения 
текстурных характеристик [39]. 

При анализе данных литературы (23 публи-
кации) установлено, что 2D-анализ применялся 
авторами 4 исследований [18–20, 23], 2D-анализ 
на нескольких срезах проводился в 1 работе [33], 
3D-анализ – в 10 [6, 13, 15, 22, 23, 24, 27, 28, 30, 
31], а 2D- и 3D-анализ – в 2 [12, 29]. В остальных 
публикациях выбранный анализ указан не был. 
Ручная сегментация была использована в 14 ис-
следованиях [6, 15, 16, 20–23, 25, 26, 28–31, 33], 
полуавтоматическая – в 6 [14, 17–19, 24, 27], ав-
томатическая – в 3 [12, 13, 32].

Наиболее популярным программным обеспе-
чением для сегментации оказалось ITK-SNAP [15, 
16, 20, 27, 29], следом за ним – Weasis [18, 19], MITK 
[34], Pinnacle3 [14], TexRAD [17], LIFEx [23] и др.

Для извлечения текстурных признаков авторы 
наиболее часто использовали Matlab [14–16, 18, 
19, 31], PyRadiomics – Python-пакет стандарта IBSI 
[24, 27–29], LIFEx [22], MaZda [22] и др. Извлечен-
ные текстурные признаки во всех работах вклю-
чали признаки первого, второго и более высокого 
порядков, а также признаки формы.

Признаками первого порядка является сред-
нее значение, медиана, минимум, максимум, асим-
метрия, эксцесс, однородность и дисперсия. Пик 
распределения в гистограмме представляет со-
бой эксцесс и является маркером васкуляриза-
ции и ангиогенеза в опухоли. Сложность или не-
однородность структуры представлена энтропией. 
Сосудистые структуры представлены эксцессом, 
а распределение несосудистых структур – асим-
метрией [17].

Текстурные показатели второго порядка вклю-
чают сотни характеристик, полученных путем оцен-
ки взаимосвязи соседних пикселей в области ин-
тереса или по всему опухолевому поражению. Эти 
показатели учитывают как интенсивность значения 
в шкале серого, так и его расположение или ори-
ентацию на изображении. КТ-изображения фор-
мируются из трехмерной матрицы данных, которая 
используется для определения количества оттен-
ков серого, отображаемых для каждого пикселя. 
Если в пределах заданной области наблюдаются 
значительные различия в количестве серого цвета, 
то область считается более неоднородной – имею-
щей грубую текстуру [40–42].

Признаки более высокого порядка могут быть 
получены путем применения фильтров к обла-
сти интереса или изображению перед извлече-
нием текстурных признаков [42, 43]. Например, 
вейвлет-преобразование (wavelet transform) раз-
деляет изображение на низкочастотные (грубые 
характеристики) и высокочастотные (тонкие харак-
теристики) области, что позволяет получить новые 
данные [44–46]. Z. Khodabakhshi et al. из исходных 
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КТ-изображений получили 1433 признака, включая 
морфологические и текстурные [28]. 

Как правило, в наборах данных для разработки 
исследований извлекается от десятков до несколь-
ких тысяч текстурных признаков изображений. Наи-
большее количество полученных признаков в ис-
следовании Y. Guo et al. составило 1743 [27].

Уменьшение размерности для исключения 
сильно коррелирующих и нестабильных признаков 
часто используется перед поиском наиболее инфор-
мативных признаков для конкретного результата 
в тестовом наборе данных. Существует множество 
различных статистических вариантов для создания 
модели на основе радиомических признаков (на-
пример, корреляционный анализ, t-тест, U-критерий 
Манна–Уитни, LASSO, SVM-RFE, mRMR и др.) [47]. 
X. Zhu et al. [15] и M. Selvam et al. [29] использова-
ли модель LASSO, которая помогла одновременно 
уменьшить число признаков и избежать переобу-
чения. ReliefF (алгоритм, оценивающий значимость 
через соседей разных классов) упоминался в работе 
W. Wu et al. [31] как один из лучших. Иногда авторы 
комбинировали несколько моделей [14, 28]. 

Независимо от выбора признаков и методо-
логии моделирования, полученная модель (ко-
торую часто называют «радиологической сиг-
натурой») должна быть тщательно проверена 
в соответствии с рекомендациями TRIPOD, что-
бы убедиться, что она воспроизводима в различ-
ных клинических наборах данных. Это позволит 
проверить, связана ли наблюдаемая сигнатура 
с желаемым результатом в другой группе паци-
ентов, и снизить риск переобучения в обучающей 
выборке. Радиологические признаки будут иметь 
клиническую ценность только в том случае, если 
они предоставляют больше прогностической ин-
формации, чем та, которая доступна в настоящее 
время в клинической практике [48–50]. 

После отбора текстурных признаков создаются 
классификаторы. Наиболее часто используемыми 
классификаторами оказались: метод опорных век-
торов – SVM (6/23) [18–20, 26, 28, 32], логистиче-
ская регрессия – LASSO (3/23) [15, 29, 33], логисти-
ческая регрессия – LR (4/23) [6, 17, 21–23], наив ный 
байесовский классификатор – Naive Bayesian (2/23) 
[14, 31] и случайный лес – RF (2/23) [16, 24].

Лучшей моделью в работе W. Wu et al. [31] 
стал наивный байесовский классификатор – Naive 
Bayesian (AUC 0,72 с 5 признаками). U. Bashir et al. 
[16] обучили случайный лес – RF для сравнения тек-
стурных и семантических признаков (AUC 0,78 – обу-
чающая выборка, AUC 0,82 – контрольная выборка). 
Y. Guo et al. [27] и M. Selvam et al. [29] использовали 
классификаторы случайного леса – RF (AUC 0,789, 
точность 74,7% и AUC 0,88, точность 83% соответ-
ственно), а S.R. Digumarthy et al. [17] применили ло-
гистическую регрессию – LR (AUC 0,923). 

Применение методов глубокого обучения, 
в частности 3D-CNN в работах Y. Guo et al.[29] 
и P. Marentakis et al. [25], показали потенциальное 
преимущество, однако они требуют больших обу-
чающих выборок и стандартизации предобработки. 

Некоторые авторы совмещали несколько 
подходов. Так, P. Marentakis et al. [25] совместили 
сверточную нейронную сеть (CNN) и рекуррентную 
нейронную сеть с долгой краткосрочной памятью 
(LSTM) (AUC 0,78, чувствительность 0,81, специ-
фичность 0,67). 

Таким образом, чаще всего в моделях фигу-
рируют классические методы (SVM, RF, LR, Naive 
Bayesian), а в более поздних работах – глубокие 
нейронные сети (CNN, CapsNet, LSTM) либо ком-
бинированные.

Модели классификации (SVM, RF, LR, Naive 
Bayes, CNN+LSTM) демонстрируют AUC 0,7–0,9 
при внутренней валидации, а при внешней этот по-
казатель часто снижается до 0,8. Лучшие резуль-
таты (AUC≥0,9) получены на небольших выборках 
с оптимизацией внутри когорты, что требует под-
тверждения на независимых данных. В таблице 1 
представлены проанализированные работы с уме-
ренными и высокими метриками.

Различия АК и ПКР по данным текстурного 
анализа

Результаты иследований показали, что АК 
имеет более однородную структуру, чем ПКР, что 
косвенно может отражать структуру самой опухо-
ли. АК в основном состоит из железистых струк-
тур, таких как железистые протоки и полости, в то 
время как ПКР главным образом содержит орого-
вевшие клетки и/или межклеточные десмосомы 
кератина. Кроме того, АК имеет различные темпы 
роста, относительно небольшое количество опу-
холевых клеток на единицу объема опухоли с вы-
раженной стромой, низким содержанием воды 
и относительно равномерным распределением. 
В отличие от этого, ПКР характризуется бо́льшим 
количеством опухолевых клеток на единицу объ-
ема опухоли, более высоким содержанием воды 
и неравномерным распределением различных 
клеток, что приводит к формированию некроза 
и относительно неравномерной плотности [38].

Субсолидные опухоли часто имеют более 
низкие значения однородных характеристик (на-
пример, GLCM-энергия), но более высокие зна-
чения неоднородных характеристик (например, 
GLSZM-вариабельность зоны размера), чем со-
лидные опухоли [44].

S. Raptis et al. [51] доказали, что основным 
фактором, определяющим значимость конкретных 
признаков, является размер опухоли. При этом 
признаки, основанные на текстуре, более важны на 
ранних стадиях рака малых размеров (менее 2 см), 
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в то время как признаки, основанные на форме, 
приобретают значимость по мере роста опухолей. 
Более высокие показатели энтропии GLCM свя-
заны с высокой вероятностью злокачественной 
опухоли, поскольку данный признак отражает не-
однородность текстуры, которая часто указывает 
на агрессивность опухоли [51, 52].

Заключение / Conclusion

Несмотря на то что использование радиоло-
гических признаков, извлеченных из медицин-
ских изображений, открывает новые возможно-
сти и демонстрирует высокую эффективность, 

на сегодняшний день для успешного внедрения 
ТА в рутинную клиническую практику необходи-
мы стандартизация методов (Image Biomarker 
Standardisation Initiative, IBSI), расширение откры-
тых баз данных, интеграция методов машинного 
обучения для автоматизированного анализа дан-
ных, внешняя валидация разработанных моделей 
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мическими параметрами.
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