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РЕФЕРАТ
Цель: Оценка возможностей радиомического метода в МРТ- диагностике раннего гепатоцеллюлярного рака (ГˉР). 
Материал	и	методы: Ретроспективно проанализированы данные 72 пациентов с 93 узловыми образованиями, прошедших 
МРТ-исследование с внутривенным контрастированием гепатоспецифическим МРКС ͨ Примовистͩ.
Результаты: Построены радиомические модели бинарной классификации для дифференциальной диагностики регенератор‑
ных и диспластических узлов, раннего ГˉР и узлов ГˉР с атипичным характером контрастирования с высокими дискримина‑
тивными возможностями, площадь под ROC-кривой (Area Under Curve, AUC) составила от 0,89 до 0,95 в различных моделях.
Заключение: Созданные радиомические модели могут служить эффективным методом дифференциальной диагностики ГˉР 
с типичными и атипичными паттернами контрастирования, диспластическими и регенераторными узлами.  
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ABSTRACT
Purpose: To evaluate machine- learning radiomics based models on enhanced MR images in diagnostics of early HCC.
Material	 and	 methods: Data from 72 patients with 93 masses who underwent Gadoxetic acid-enhanced MRI scans was 
retrospectively analyzed.
Results: Binary classification models were produced for the differential diagnosis of regenerative and dysplastic nodes, early HCC and 
HCC nodes with an atypical enhancement with high discriminatory capabilities; the area under the ROC-curve ranged from 0.89 to 
0.95 in various models.
Conclusion: The performed radiomic models can be used as an effective method for differential diagnostics of HCC with typical and 
atypical enhancement, dysplastic and regenerative nodes.
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Введение 

ʒепатоцеллюлярный рак (ʒЦР) составляет 90 % 
среди всех злокачественных новообразований пе-
чени и внутрипечёночных желчных протоков. ʒЦР 
занимает 6е место по распространенности и 3е ме-
сто по смертности от онкологических заболеваний 
в мире. По данным 
L���CAN 2022 г., заболевае-
мость первичным раком печени составляет 8,3 % от 
общей онкологической заболеваемости. ʔжегодно 
диагностируется около 900 тыс. новых случаев за-
болевания ʒЦР и фиксируется более 750 тыс. смер-
тей от него [1].

В настоящее время мировым сообществом по 
изучению заболеваний печени разработаны типич-
ные рентгенологические признаки контрастирова-
ния ʒЦР по данным мультифазной КТ или МРТ, при 
выявлении которых на фоне цирроза, диагноз ʒЦР 
обоснован без морфологической верификации: 

 ѵ диффузное (не кольцевидное) контрастное уси-
ление опухоли размером более 1 см в поздней 
артериальной фазе;

 ѵ «вымывание» контрастного вещества в веноз-
ной фазе; 

 ѵ выявление псевдокапсулы в опухолевых узлах 
размером более 2 см в отсроченной (равновес-
ной) фазе; 

 ѵ рост опухоли менее чем за 6 мес на 50  % или 
увеличение размеров опухоли не менее, чем на 
5 мм за половину года [2–4]. 

Однако наибольшую сложность представляет 
диагностика ʒЦР на ранних стадиях, дифференци-
альная диагностика с регенераторными и диспла-
стическими узлами, которые не обладают типич-
ными признаками контрастирования и вызывают 
сложности при их оценке [5]. 

В последнее время в рентгенологии развива-
ется новое направление изучения и углубленного 
анализа медицинских цифровых изображений — 
радиомика [6]. Это современная медицинская тех-
нология, объединяющая лучевую диагностику, 
технологии искусственного интеллекта и матема-
тическую статистику. Путем анализа МРТизо бра
жений врачомрентгенологом, дальнейшего ком-
пьютерного и математического преобразования 
данных, возможно извлечение ряда специфических 
количественных признаков изображения, не види-
мых человеческому глазу, которые могут коррели-
ровать с патофизиологическими свойствами иссле-
дуемой ткани. 

В процессе обработки МРТизображения проис-
ходит высокопроизводительное извлечение, ана-
лиз и интерпретация количественных признаков 
из томограмм. Текстурный анализ изображений 
является частью радиомики и обеспечивает объек-
тивную количественную оценку неоднородности 
опухоли путем распределения и взаимосвязи уров-

ней пикселов или вокселов серого в изображении 
[7–9]. 

Машинное обучение является классом методов 
искусственного интеллекта, сутью которого яв-
ляется создание алгоритмов и моделей, которые 
способны автоматически извлекать признаки из 
данных и решать задачи или предсказывать ре-
зультаты на их основе.  

ʒлавной целью радиомики в сочетании с мето-
дами машинного обучения является возможность 
построения стандартизированных прогностиче-
ских моделей, основанных на специфических при-
знаках изображения, выявленных при компьютер-
ном и математическом анализе, которые позволят 
дифференцировать доброкачественные и злокаче-
ственные образования.

Целью нашей работы являлось изучение воз-
можностей текстурного анализа изображений МР
томографии с динамическим контрастным усиле-
нием в диагностике раннего гепатоцеллюлярного 
рака. 

ʛатериал и ˏетоды

В ретроспективное исследование было вклю-
чено 72 пациента с подозрением на опухолевое 
поражение печени на фоне цирроза, проходив-
ших обследование и лечение в НМИЦ онкологии 
им. Н.Н. Бло хина Минздрава России в 2019–2023 гг. 

Всем пациентам были выполнены МРТиссле
дования на магнитнорезонансном томографе 
�A
NET�� Aera 1,5Т (Siemens, ʒермания) с исполь-
зованием стандартных протоколов исследования 
печени [9]. После установки локалайзера в трех 
проекциях (Т2), в аксиальных проекциях выполня-
лись исследования в режимах Т1 vibe di�on, T1 vibe 
di�on in phase и T1 vibe di�on outo�phase, далее вну-
тривенно от руки вводился препарат гадоксетовой 
кислоты, содержащий 10 мл гадоксетовой кислоты 
(в виде динатриевой соли), из расчета 0,1 мл/кг, и 
в режиме Т1 vibe di�on начиналось сканирование 
в артериальную фазу. На 60й с сканирования вы-
полнялась портовенозная фаза, на 180й с — пере-
ходная. Далее в 3 проекциях выполнялись Т2 haste 
протоколы, ДВИ при bфакторе 400 и 800 с/мм2. Для 
достижения ʒБФ, исследования выполнялись спу-
стя 10 мин от введения контрастного препарата в Т1 
vibe di�on в аксиальной и корональной проекциях и 
спустя 20 мин в аксиальной проекции. 

После тщательного анализа у 72 пациентов 
было выявлено 93 узловых образования, из них у 
21 пациента было отобрано 32 верифицированных 
узла ʒЦР, у 10 пациентов — 10 верифицированных 
узлов ʒЦР с атипичным характером контрасти-
рования, у 12 пациентов — 20 регенераторных 
узлов, у 29 пациентов — 39 диспластических уз-
лов, 8 из которых были морфологически верифи-
цированы. С помощью текстурного анализа было 
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проанализированы Т1ВИ, Т2ВИ, Т1 ʒСФ 20 мин, 
ДВИ последовательности, в общей сложности 
372 последовательности.

Для проведения текстурного анализа был ис-
пользован модуль Radiomics в ПО 3� Slicer. Работа 
данного модуля реализуется на основе открытого 
кода Pyradiomics. Параметры извлечения текстур-
ных показателей были подобраны в соответствии 
с I�SI (Image �iomar�er Standarti�ation Initiative) [10] 
с учетом корректировок описанных в официальной 
документации Pyradiomics. Полученные результа-
ты текстурного анализа были сохранены в формате 
ȗ.csv и были распределены по группам патологий 
для проведения этапа машинного обучения.

Для разработки моделей машинного обучения 
был произведен ряд этапов предобработки алго-
ритмов на языке программирование Python.

На первом этапе работы кода данные текстур-
ного анализа разных фаз одного образования кон-
катенировались построчно. 

На втором этапе — каждому образованию при-
сваивался свой класс (сценарий): 0 — атипичная 
форма ʒЦР; 1 — диспластический узел; 2 — ранний 
ʒЦР; 3 — регенераторный узел.

На третьем этапе предобработки была создана 
сводная таблица для всех полученных текстурных 
показателей с информацией о принадлежности к 
определенному классу. 

Для построения моделей бинарной классифика-
ции оптимальное количество отобранных показа-
телей определялось путем сравнения результатов 
модели (R�C AUC) машинного обучения Random 
Forest [11].

Отобранные показатели были проанализирова-
ны 6 методами машинного обучения.

Нами были использованы 6 наиболее часто 
применяемых в мировой литературе алгорит-
мов машинного обучения, демонстрирующих 
наиболее высокие результаты: Random Forest 
Classifier, �ecision Tree Classifier, Logistic Regression, 

radient �oosting Classifier, Support Vector �achine, 
� Neighbors Classifier [11–16].

Для оценки работы моделей была использована 
кроссвалидация с разделением обучающей и вали-
дационной выборки 80/20 для бинарных моделей. 
Также была произведена оценка моделей без кросс
валидации с применением разделения выборки 
80/20 с использованием функции strati�y, чтобы со-
хранить пропорции распределения классов из об-
щей выборки.

Все 6 моделей машинного обучения были ис-
пользованы в сценарии бинарной классификации. 
При проведении экспериментов на моделях машин-
ного обучения оценивались основные метрики ка-
чества моделей классификации: precision, recall, �1, 
accuracy, roc̴auc, pr̴auc.

ʟеˊул˟таты 

В результате исследования были построены мо-
дели бинарной классификации.

Для первой бинарной модели, выявляющей дис-
пластические и регенераторные узлы (сценарий 
1 против 3), было отобрано 100 признаков из 1000 
признаков, имеющих наибольшую важность для 
дискриминативной способности модели (рис. 1).

На следующем этапе из модели были удалены 
коррелирующие признаки (65 признаков), отобрано 
35 уникальных признаков (рис. 2).

Рис. 1. 100 радиомических признаков в бинарной модели 
машинного обучения классификации диспластических и 

регенераторных узлов
Fig. 1. 100 radiomic features in the binary classifying machine 

learning model of dysplastic and regenerative nodes

Рис. 2. 35 уникальных радиомических признаков в 
бинарной модели машинного обучения классификации 

диспластических и регенераторных узлов
Fig. 2. 35 unique radiomic features in the binary classifying 

machine learning model of dysplastic and regenerative nodes
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В результате построения и анализа графиков 
R�Cкривой сравнения таблицы других метрик 
было получено, что модель логистической регрес-
сии является наиболее точной в задаче дифферен-
циальной диагностики регенераторных и диспла-
стических узлов, площадь под R�Cкривой (Area 
Under Curve, AUC) составила 0,95 в модели Logistic 
Regression после кроссвалидации, что соответству-
ет хорошему качеству прогностической модели по 
шкале экспертных оценок (рис. 3).

Аналогичным образом были обработаны и про-
анализированы данные моделей дифференциаль-
ной диагностики диспластических узлов и узлов 
раннего ʒЦР, узлов раннего ʒЦР и узлов ʒЦР с ати-
пичным характером контрастирования. 

Для решения задачи дифференциальной диа-
гностики диспластических узлов от раннего рака 
(сценарий 1 против 2), наиболее высокой диффе-
ренциальной возможностью обладала модель 
Random Forest при кроссвалидации площадь под 
R�Cкривой (Area Under Curve, AUC) составила 0,91 
(рис. 4).

Для решения задачи дифференциальной диа-
гностики ранних узлов ʒЦР от атипичных узлов 
ʒЦР (сценарий 0 против 2) наиболее высокой диф-
ференциальной возможностью обладала модель 
Random Forest при кроссвалидации площадь под 
R�Cкривой (Area Under Curve, AUC) составила 0,89  
(рис. 5).

Обсуждение 

В настоящее время на основе данных мировых 
клинических рекомендаций утверждены типич-
ные признаки контрастирования опухолевых узлов 
ʒЦР, при которых диагноз ʒЦР может считаться обо-
снованным без морфологической верификации [17–
19]. Однако в рутинной практике чаще всего вызы-
вает затруднение диагностика раннего ʒЦР, а также 
дифференциальная диагностика регенераторных и 
диспластических узлов с опухолевыми узлами ʒЦР 
как с типичным, так и атипичным характером кон-
трастирования [5, 20]. 

Радиомика является новой развивающейся 
областью, стоящей на стыке медицинских и ком-
пьютерных технологий, позволяющей повысить 
эффективность и точность диагностики и диффе-
ренциальной диагностики ʒЦР на раннем этапе [21]. 

Jiang et al [22] создали радиомическую модель 
для диагностики ʒЦР на основе метода логисти-
ческой регрессии, точность которой оказалась 
сопоставима с критериями LIRA�S и EASL (AUC 
0,810 в разработанной модели против 0,841и 0,811 
соответственно).

�hen et al [23] использовали сверточные ней-
ронные сети при создании радиомической модели 
для дифференциальной диагностики ʒЦР и дру-
гих объем ных образований в печени. В сочетании 

Рис. 3. Графики ROC-кривой в дифференциальной 
диагностике диспластических и регенераторных узлов 

при сравнении 6 моделей машинного обучения 
Fig. 3. Comparison graphs of the ROC curve of 6 machine 

learning models in the differential diagnosis of dysplastic and 
regenerative nodes

Рис. 4. Графики ROC-кривой в дифференциальной 
диагностике диспластических и узлов раннего ГˉР при 

сравнении 6 моделей машинного обучения
Fig. 4. Comparison graphs of the ROC curve of 6 machine 
learning models in the differential diagnosis of dysplastic 

nodes and early HCC

Рис. 5. Графики ROC-кривой в дифференциальной 
диагностике атипичных форм ГˉР и узлов раннего ГˉР 

при сравнении 6 моделей машинного обучения
Fig. 5. Comparison graphs of the ROC curve of 6 machine 
learning models in the differential diagnosis of HCC with 

atypical pattern of enhancement and early HCC
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с клиническими данными дискриминативная спо-
собность составила AUC α 0,985 в диагностике ʒЦР, 
для метастатических очагов AUC α 0,998, для других 
первичных злокачественных опухолей AUC α0,963.

В ходе нашего исследования нам удалось соз-
дать прогностические модели для улучшения воз-
можности ранней диагностики ʒЦР [24], а также 
дифференциальной диагностики образований на 
предоперационном этапе.

Таким образом, Random Forest в качестве бинар-
ного классификатора показал наиболее высокие 
результаты среди других моделей машинного обу-
чения. Использование данной методики в совокуп-
ности с вышеуказанными критериями отбора пока-
зателей и настройками гиперпараметров является 
предпочтительным и наиболее универсальным ре-
шением для задачи дифференциальной диагности-
ки узловых образований печени. 

Метод Logistic Regression также обладал высо-
кими дискриминативными возможностями, осо-
бенно для задачи дифференциальной диагностики 
диспластических узлов от регенераторных, а также 
ранних узлов ʒЦР от регенераторных узлов. Эта мо-
дель хорошо справляется с бинарными классифи-
кациями и является полезной для первичного ана-
лиза и интерпретации данных, но её возможности 
ограничены при более сложных задачах.

Разработанная диагностическая модель пред-
ставляет собой инструмент для дифференциаль-
ной диагностики ʒЦР, диспластических узлов и 
регенераторных узлов. Использование текстурных 
признаков из различных фаз контрастирования и 
современных методов машинного обучения позво-
лило создать модель с высокой точностью и надеж-
ностью. Интеграция данной модели в клиническую 
практику сможет улучшить процесс диагностики и 
оказать положительное влияние на выбор страте-
гии лечения пациентов с циррозом печени.

Заключение

Интеграция радиомики с моделями машинно-
го обучения позволила сделать значительный шаг 
вперёд в диагностике гепатоцеллюлярного рака 
и его дифференциальной диагностике с другими 
узловыми образованиями в печени на фоне цир-
роза. Автоматизация диагностического процесса 
в сочетании с поддержкой принятия клинических 
решений обеспечивает более точную и надежную 
классификацию выявленных узловых образова-
ний в цирротически измененной печеночной па-
ренхиме, что в свою очередь имеет крайне важное 
значение для выбора дальнейшей лечебной такти-
ки и улучшения качества жизни данной категории 
пациентов.
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