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Введение

Радиомика рассматривается как одно из
перспективных направлений современной
лучевой диагностики, направленное на из-
влечение количественных признаков из меди-
цинских изображений и их использование в ка-
честве биомаркеров. Необходимость её разви-
тия обусловлена разрывом между объёмом ди-
агностической информации, содержащейся в
стандартных изображениях, и ограничениями
их традиционной визуальной интерпретации. 

Особую актуальность данный подход
приобретает в диагностике заболеваний лёг-
ких. Рак лёгкого остаётся ведущей причиной
смертности от злокачественных новообразова-
ний, тогда как туберкулёз сохраняет значи-
тельную эпидемиологическую нагрузку. При
этом обе нозологии могут иметь сходные кли-
нико-рентгенологические проявления, особен-
но при наличии солитарных узлов и других ша-
ровидных образований, что затрудняет диффе-
ренциальную диагностику и может приводить
к диагностическим ошибкам и избыточным
инвазивным вмешательствам.

В последние годы накоплено значитель-
ное количество исследований, демонстрирую-
щих потенциал радиомики в решении данной
задачи. Показано, что количественные призна-
ки изображений способны повышать точность
диагностики, особенно на основе комбиниро-
ванных клинико-радиомических моделей. Од-
нако, несмотря на активное развитие направ-
ления, остаются нерешёнными вопросы вос-
производимости, стандартизации и клиниче-
ской интерпретации получаемых признаков.

Несмотря на наличие отдельных обзоров,
посвящённых радиомике, систематизация её
исторического развития, методологического
каркаса и клинического применения в диагно-
стике заболеваний лёгких, включая сопостав-
ление международных и отечественных иссле-
дований, представлена недостаточно полно
[1–4].

Целью настоящего обзора является ана-
лиз эволюции радиомики, её методологических
основ и современных возможностей примене-
ния в диагностике заболеваний лёгких с осо-
бым акцентом на дифференциальную диагно-
стику рака лёгкого и туберкулёза, сопоставле-
ние различных стратегий формирования коли-
чественных биомаркеров, оценку методологи-
ческого качества исследований и перспектив
их клинического применения.

Методология построения обзора

Систематический поиск литературы про-
водили в базах PubMed/MEDLINE,
ScienceDirect и eLIBRARY за период
2006–2026 гг.; последний поиск и обновление
результатов выполнены 7 августа 2026 г. По-
исковую стратегию формировали из три смы-
словых блоков: исследуемые заболевания, ме-
тоды количественного анализа медицинских
изображений и диагностическая задача.

Для PubMed использовали запрос:
(“lung cancer” OR “lung adenocarcinoma”)
AND (tuberculosis OR tuberculoma OR “tubercu-
lous granuloma”)
AND (radiomics OR “texture analysis” OR bio-
marker OR “machine learning” OR “deep learn-
ing”)
AND (“differential diagnosis” OR differentiation).

В ScienceDirect вследствие ограничения
числа логических операторов поиск выполняли
тремя взаимодополняющими запросами:
1) (“lung cancer” OR “lung adenocarcinoma”)

AND (tuberculosis OR tuberculoma)
AND (radiomics OR “texture analysis”)
AND (“differential diagnosis” OR differentia-
tion);

2) (“lung cancer” OR “lung adenocarcinoma”)
AND (tuberculosis OR tuberculoma)
AND biomarker
AND (“differential diagnosis” OR differentia-
tion);
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3) (“lung cancer” OR “lung adenocarcinoma”)
AND (tuberculosis OR tuberculoma)
AND (“machine learning” OR “deep learning”)
AND (“differential diagnosis” OR
differentiation).

Для eLIBRARY использовали поисковый
запрос:
(“рак лёгкого” OR “аденокарцинома лёгкого” OR
“lung cancer” OR “lung adenocarcinoma”)
AND (“туберкулёз” OR “туберкулёма” OR
tuberculosis OR tuberculoma)
AND (“радиомика” OR radiomics OR “текстур-
ный анализ” OR “texture analysis” OR “биомар-
кер” OR biomarker OR “машинное обучение” OR
“machine learning” OR “глубокое обучение” OR
“deep learning”).

В обзор включали оригинальные исследо-
вания, посвящённые количественному анализу
медицинских изображений при дифференци-
альной диагностике рака лёгкого и туберкулёза
лёгких. Исключали обзорные и редакционные
публикации, методологические работы без са-
мостоятельной клинической выборки, исследо-
вания без прямой диагностической задачи “рак

лёгкого ↔ туберкулёз”, а также работы, не осно-
ванные на анализе визуализационных биомар-
керов.

Отбор публикаций проводили в соответ-
ствии с принципами PRISMA. На каждом этапе
последовательно выполняли удаление дублика-
тов, скрининг названий и библиографических
описаний, полнотекстовую оценку соответ-
ствия критериям включения и формирование
итоговой выборки исследований. Схема отбора
публикаций представлена на рис. 1.

Первоначально было выявлено 578 запи-
сей: 197 в PubMed, 119 в eLIBRARY и 262 в
ScienceDirect. После удаления 63 дублирующих
записей, включая повторы между отдельными
запросами ScienceDirect и совпадения между
информационными ресурсами, для первичного
скрининга осталось 515 уникальных публика-
ций. На этапе анализа названий и библиогра-
фических данных были исключены 452 рабо-
ты, явно не соответствовавшие цели обзора.
Для последующей углублённой оценки по анно-
тациям и доступным полным текстам было ото-
брано 63 публикации.

В основную систематизированную вы-
борку включали оригинальные исследования
на людях, в которых рак лёгкого или аденокар-
цинома и туберкулёз, туберкулёма либо тубер-
кулёзный гранулематозный узел рассматрива-
лись как самостоятельные диагностические

группы. Обязательным условием являлось при-
менение количественного анализа медицин-
ских изображений – КТ или ПЭТ/КТ – с исполь-
зованием радиомических, текстурных, морфо-
логических признаков, методов машинного
или глубокого обучения, визуализации, либо их
комбинаций с клиническими данными. Пред-
почтение отдавали исследованиям, содержа-
щим описание формирования модели, обучаю-
щей и/или валидационной выборки и количе-
ственные показатели диагностической эффек-
тивности.

На этапе оценки соответствия критериям
включения были исключены 41 публикация:
обзорные, редакционные и общие методологи-
ческие работы без собственной сравнительной
когорты (n=15); исследования без прямой зада-
чи дифференциации рака лёгкого и туберкулё-
за или посвящённые другим заболеваниям
(n=16); работы по молекулярным, генетическим
или плазменным биомаркерам без анализа ме-
дицинских изображений (n=3); исследования
на основе рентгенографии или многоуровневой
классификации, не соответствовавшие целе-
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Рис. 1. Схема отбора публикаций в соответствии с
PRISMA с указанием числа записей на каждом эта-
пе скрининга и причин исключения полнотекстовых
публикаций



вой задаче КТ/ПЭТ-КТ-анализа (n=4); исследо-

вания со смешанной группой туберкулёзных и

нетуберкулёзных гранулём без выделения ту-

беркулёза в самостоятельный диагностический

класс (n=2); работа, основанная только на кли-

нических и семантических КТ-признаках без

радиомических или глубоких признаков изоб-

ражения (n=1).

Таким образом, в основную систематизи-

рованную выборку было включено 22 ориги-

нальных исследования, непосредственно по-

свящённых применению количественных ме-

тодов анализа медицинских изображений для

дифференциальной диагностики рака лёгкого

и туберкулёза. Обзорные, методологические и

смежные публикации, не вошедшие в данную

выборку, использовали дополнительно для ана-

лиза истории развития радиомики, её методо-

логических ограничений и клинических пер-

спектив.

История развития радиомики

История радиомики представляет собой

последовательный переход от текстурного ана-

лиза и классических количественных характе-

ристик изображения к стандартизированным

биомаркерам, интегрируемым в клинические

системы поддержки принятия решений. Од-

ним из наиболее разработанных направлений

применения радиомики является лучевая диаг-

ностика заболеваний лёгких, где накоплен

значительный объём исследований, включая

работы с внешней валидацией. Для дифферен-

циальной диагностики рака лёгкого и туберку-

лёза показана возможность применения коли-

чественных биомаркеров, получаемых на осно-

ве компьютерной томографии (КТ), контраст-

но-усиленной компьютерной томографии и

ПЭТ/КТ; разработаны комбинированные ра-

диомико-клинические номограммы, специ-

альные модели для пациентов с ВИЧ/СПИД и

для случаев сочетания туберкулёза с раком

лёгкого, а к 2026 г. опубликован систематиче-

ский обзор с мета-анализом данного направле-

ния. Однако внедрение радиомики в клиниче-

скую практику всё ещё ограничивают пробле-

мы воспроизводимости количественных при-

знаков и недостаточной обобщаемости моде-

лей за пределами исходных выборок [5]. К этим

вопросам мы вернёмся при рассмотрении ме-

тодологических ограничений направления.

Методологические корни радиомики вос-
ходят к классическим работам по анализу
текстуры изображений. В 1973 г. R.M. Haralick
et al показали, что пространственные зависи-
мости уровней серого могут быть преобразова-
ны в количественные признаки, пригодные для
классификации изображений [6]. Следующий
важный этап связан с работой R. Tibshirani,
который в 1996 г. предложил метод Least Ab-
solute Shrinkage and Selection Operator (LASSO),
позволяющий одновременно выполнять регу-
ляризацию и отбор признаков в вы со ко раз мер -
ных задачах [7]. В 2012 г. P. Lambin et al [8] и V.
Kumar et al [9] сформулировали концепцию ра-
диомики как высокопроизводительного из-
влечения большого числа количественных ха-
рактеристик из медицинских изображений. В
2014 г. H.J.W.L. Aerts et al [10] продемонстриро-
вали масштабное подтверждение этой концеп-
ции: сотни признаков интенсивности, формы и
текстуры, извлечённых из КТ-изображений,
обладали прогностической ценностью и отра-
жали особенности фенотипа опухоли. Обзор
R.J. Gillies, P.E. Kinahan и H. Hricak закрепил
фундаментальное положение современной ра-
диомики: медицинское изображение может
рассматриваться не только как объект визуаль-
ной интерпретации, но и как источник количе-
ственных данных [11]. Последующие работы V.
Parekh, P. Lambin и M. Avanzo способствовали
переходу радиомики от концептуального под-
хода к сформировавшемуся направлению, свя-
занному с персонализированной медициной,
онкологией и системами поддержки клиниче-
ских решений [12–14]. Основные этапы эволю-
ции радиомики и смежных количественных
подходов к анализу медицинских изображений
представлены на рис. 2 развитие текстурного
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Рис. 2. Эволюция радиомики и родственных подхо-
дов
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анализа, методов отбора признаков, формиро-
вание концепции радиомики, стандартизация
радиомических характеристик и переход к мо-
делям дифференциальной диагностики с ис-
пользованием КТ и ПЭТ/КТ. Расположение со-
бытий по временной оси схематическое; рас-
стояния между датами не соответствуют про-
должительности временных интервалов. Схе-
ма составлена авторами на основе рассмотрен-
ной литературы.

Переход радиомики от концепции к сфор-
мировавшемуся количественному направле-
нию сопровождался развитием методологиче-
ской стандартизации. Одной из её основ стало
формирование единой терминологии биомар-
керов. Ресурс FDA–NIH BEST (Biomarkers,
EndpointS, and other Tools) систематизировал
определения биомаркеров и ввёл принцип их
пригодности для конкретного контекста при-
менения, предполагающий оценку того, на-
сколько определённый биомаркер соответству-
ет поставленной диагностической, прогности-
ческой или иной клинической задаче [15]. Тем
самым количественная характеристика изоб-
ражения стала рассматриваться не просто как
статистически различающийся параметр, а
как потенциальный биомаркер, диагностиче-
ское значение которого должно быть обоснова-
но и подтверждено в определённом контексте
применения.

Другим направлением стандартизации
стала воспроизводимость собственно количе-
ственных измерений медицинских изображе-
ний. Инициатива Quantitative Imaging
Biomarkers Alliance (QIBA) направлена на сни-
жение вариабельности количественных пока-
зателей, возникающей вследствие различий
оборудования, протоколов получения изобра-
жений, реконструкции и условий проведения
исследований [16]. Такой подход принципиаль-
но важен для радиомики, поскольку диагности-
ческая ценность признака непосредственно за-
висит от его способности сохранять сопостави-
мые значения при повторных исследованиях и
использовании различных технических си-
стем.

Следующим этапом стала стандартиза-
ция непосредственно вычисляемых радиоми-
ческих характеристик. Image Biomarker
Standardisation Initiative (IBSI) предложила уни-
фицированные определения, алгоритмы расчё-
та и эталонные значения радиомических при-
знаков и провела их многоцентровую проверку
[17]. Это позволило уменьшить расхождения

между программными реализациями и сфор-
мировать общую основу для сопоставления ре-
зультатов исследований, выполненных различ-
ными коллективами. Таким образом, BEST
определяет терминологическую и концептуаль-
ную основу биомаркера, QIBA – требования к
воспроизводимости количественной медицин-
ской визуализации, а IBSI – стандартизацию
непосредственно радиомических признаков.
Совокупность этих направлений способствова-
ла переходу радиомики от разрозненного из-
влечения количественных характеристик
изображения к более формализованной и вос-
производимой исследовательской методологии
с перспективой клинического применения.

Разнообразие методологических
подходов

Методологическое разнообразие радио-
мики удобно рассматривать в соответствии с
последовательными стадиями исследования.
Первым этапом является получение медицин-
ского изображения: в зависимости от постав-
ленной задачи используются нативная и конт-
растно-усиленная КТ, низкодозовая КТ,
ПЭТ/КТ и другие методы визуализации. Далее
выполняется выделение области анализа – руч-
ная, полуавтоматическая или автоматическая
сегментация патологического образования, а в
ряде исследований также окружающей его тка-
ни или отдельных внутренних зон. После сег-
ментации рассчитываются количественные
характеристики формы, интенсивности и текс-
туры изображения. Полученное многомерное
пространство признаков подвергается сокра-
щению и отбору, после чего на его основе
строится статистическая модель или модель
машинного обучения. Заключительные этапы
включают проверку диагностической эффек-
тивности, калибровку, внутреннюю или внеш-
нюю валидацию и оценку возможности клини-
ческого применения модели.

Важным этапом формализации непо-
средственно извлечения радиомических при-
знаков стала работа J.J.M. van Griethuysen et al
[18], в которой была представлена открытая
программная платформа PyRadiomics. Её соз-
дание было связано с одной из ключевых про-
блем ранней радиомики – использованием раз-
личными исследовательскими группами собст-
венных алгоритмов расчёта признаков, что за-
трудняло воспроизведение и непосредственное
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сравнение результатов. PyRadiomics позволила
унифицировать обработку медицинских изоб-
ражений и вычисление большого набора зара-
нее определённых количественных характери-
стик; авторами была продемонстрирована её
применимость, в том числе при анализе обра-
зований лёгких. Значение данной работы со-
стоит поэтому не только в создании программ-
ного инструмента, но и в формировании техни-
ческой основы для воспроизводимого расчёта
радиомических биомаркеров.

Последовательную структуру классиче-
ского радиомического исследования система-
тизировали M.E. Mayerhoefer et al [19]. Авторы
рассматривают радиомику как цепочку взаи-
мосвязанных операций, включающую расчёт
количественных признаков, их отбор, умень-
шение размерности данных и последующее мо-
делирование с использованием статистических
методов и машинного обучения. Особое внима-
ние уделяется возможности совместного ис-
пользования радиомических характеристик с
клиническими, гистологическими и молеку-
лярными данными. Таким образом, радиомика
рассматривается не как отдельный способ вы-
числения текстурных характеристик, а как це-
лостный аналитический процесс от медицин-
ского изображения до диагностической или
прогностической модели.

Следующим направлением развития ста-
ло включение методов искусственного интел-
лекта в радиомический анализ. H. Arimura et al
[20] рассмотрели сочетание радиомики и алго-
ритмов машинного обучения в рамках персо-
нализированной лучевой терапии. В данном
подходе количественные характеристики ме-
дицинских изображений используются не
только для описания фенотипа патологическо-
го образования, но и для прогнозирования кли-
нически значимых исходов. Таким образом, ра-
диомическая модель приобретает функцию по-
тенциального инструмента поддержки персо-
нализированного клинического решения.

Более широкий взгляд на методологию
радиомики представлен Z. Liu et al [21]. Авторы
последовательно рассматривают получение
медицинских изображений, сегментацию пато-
логического образования, извлечение и отбор
признаков, построение моделей, а также при-
менение глубокого обучения. Радиомика ана-
лизируется не только как диагностический ме-
тод, но и как инструмент прогнозирования,
планирования лечения и оценки его результа-
тов. Эта работа подчёркивает, что эффектив-

ность радиомического подхода определяется не
одним алгоритмом, а согласованностью всех
этапов обработки изображения и построения
модели. Визуально группирование по стадиям
радиомического пайплайна представлено на
рис. 3.

Стадия получения изображения является
одним из ключевых источников вариабельно-
сти радиомических характеристик. 4DКТ-ис-
следование R.T.H.M. Larue et al показало, что
часть признаков нестабильна к дыхательному
движению при торакальной онкологии [22]. Си-
стематический обзор A. Traverso et al обобщил
данные о повторяемости и воспроизводимости
радиомических признаков [23]. Y. Ba a gu ru na -
than et al продемонстрировали чувствитель-
ность количественных характеристик к вариа-
циям получения изображения и сегментации
[24]. G.A. Bartholomeus et al показали влияние
изменения дозы облучения на устойчивость ра-
диомических признаков лёгочных узлов [25].
Для многоцентровых исследований F. Orlhac et
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Рис. 3. Группирование радиомического пайплайна. 
A – получение медицинского изображения; B – сег-
ментация области анализа; C – предварительная
обработка изображения; D – извлечение количе-
ственных признаков; E – отбор признаков и сокра-
щение их избыточности; F – построение диагности-
ческой модели; G – внутренняя и/или внешняя вали-
дация модели; H –клиническая интеграция. Стрел-
ками показана последовательность этапов радио-
мического анализа. Обозначения: КТ – компьютер-
ная томография; КТ с КУ – компьютерная томогра-
фия с контрастным усилением; НДКТ –низкодозо-
вая компьютерная томография; ПЭТ/КТ – пози-
тронно-эмиссионная томография, совмещённая с
компьютерной томографией; ICC – внутриклассо-
вый коэффициент корреляции; LASSO – метод регу-
ляризации и отбора признаков; mRMR – метод отбо-
ра признаков по максимальной релевантности и
минимальной избыточности; ROC – ROC-кривая;
AUC – площадь под ROC-кривой; DCA – анализ кри-
вых принятия решений
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al предложили постреконструкционную гармо-
низацию с использованием ComBat, позволяю-
щую уменьшать различия радиомических ха-
рактеристик, обусловленные использованием
различных сканеров и протоколов [26]. В мето-
дологическом отношении эти исследования по-
казывают, что количественные признаки не-
льзя рассматривать в отрыве от условий их по-
лучения.

На стадии сегментации можно выделить
несколько методологических стратегий. Наибо-
лее распространённым остаётся анализ непо-
средственно патологического образования, од-
нако всё чаще область исследования расши-
ряется за его границы с включением окружаю-
щей ткани. Другим подходом является целена-
правленный анализ отдельных структурных
компонентов образования, включая его грани-
цу и внутренние пространственно неоднород-
ные зоны. Таким образом, сегментация пере-
стаёт выполнять исключительно техническую
функцию и непосредственно определяет, какая
информация будет использоваться при после-
дующем количественном анализе.

На стадии извлечения признаков наблю-
дается переход от простых статистических па-
раметров к более сложным геометрическим, ги-
стограммным и текстурным характеристикам.
Одновременно существуют два принципа фор-
мирования признакового пространства: высо-
копроизводительное извлечение большого ко-
личества стандартизированных параметров с
последующим их отбором и гипотезо-ориенти-
рованное исследование заранее определённых
количественных характеристик. Эти стратегии
различаются способом поиска диагностиче-
ской информации, но обе направлены на пре-
образование медицинского изображения в со-
вокупность измеряемых характеристик.

Стадия моделирования также существен-
но изменилась по мере развития радиомики. В
ранних исследованиях преимущественно при-
менялись интерпретируемые статистические
методы, включая логистическую регрессию и
LASSO-регуляризацию. В дальнейшем получи-
ли распространение методы машинного обуче-
ния, номограммы, ансамблевые алгоритмы, а
затем модели глубокого обучения и гибридные
подходы, объединяющие рассчитанные радио-
мические признаки, автоматически формируе-
мые характеристики изображения и клиниче-
ские данные.

Проблему методологического качества
радиомических исследований подробно рас-

смотрели J.E. Park et al [27]. Авторы оценивали

опубликованные онкологические исследования

с использованием Radiomics Quality Score (RQS)

и рекомендаций TRIPOD и показали, что высо-

кая диагностическая эффективность моделей

нередко сочетается с недостаточной воспроиз-

водимостью и неполным описанием методоло-

гии. Особое значение имеют независимая ва-

лидация, оценка калибровки, проспективный

дизайн, анализ клинической полезности и до-

ступность данных и программного кода.

Для унификации представления резуль-

татов клинических прогностических и диагно-

стических моделей G.S. Collins et al разработа-

ли обновлённые рекомендации TRIPOD+AI [28].

Документ распространяется как на традицион-

ные регрессионные модели, так и на методы

машинного обучения и устанавливает требова-

ния к описанию источников данных, формиро-

вания выборки, разработки модели, её провер-

ки и представления результатов.

Специфика применения искусственного

интеллекта непосредственно к медицинским

изображениям отражена в рекомендациях

CLAIM, обновлённых A.S. Tejani et al [29]. В от-

личие от более общего TRIPOD+AI, этот доку-

мент ориентирован на исследования искус-

ственного интеллекта в медицинской визуали-

зации и требует подробного описания исход-

ных изображений, формирования обучающей,

валидационной и тестовой выборок, обработки

изображений и оценки работы модели.

С увеличением роли глубокого обучения

возникает проблема интерпретируемости по-

лучаемого результата. A. Holzinger et al [30] об-

ращают внимание на необходимость разли-

чать техническую объяснимость алгоритма и

возможность содержательно интерпретиро-

вать его решение в медицинском контексте.

Для клинического применения важно не только

определить, какие характеристики повлияли

на прогноз модели, но и соотнести результат с

медицинскими знаниями и процессом приня-

тия решения.

Сходная проблема существует и для клас-

сических радиомических признаков. M.R.

Tomaszewski и R.J. Gillies [31] подчёркивают,

что наличие статистической связи между рас-

считанным признаком и заболеванием ещё не

означает наличия понятного биологического

содержания этого признака. Поэтому одним из

направлений развития радиомики становится

сопоставление характеристик изображения с
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гистологическими, молекулярными и другими
свойствами патологической ткани.

Отдельным этапом оценки радиомиче-
ской модели является калибровка – соответ-
ствие рассчитываемых моделью вероятностей
реально наблюдаемым исходам. J. Santinha et
al подчёркивают, что высокая способность мо-
дели разделять диагностические группы сама
по себе не гарантирует корректности получае-
мых вероятностных оценок [32]. Поэтому наря-
ду с показателями дискриминации необходимо
оценивать калибровку модели, особенно при
переходе от экспериментальной классифика-
ции к инструменту поддержки клинического
решения.

Даже хорошо дискриминирующая и ка-
либрованная модель должна быть оценена с
точки зрения практической клинической поль-
зы. M. Fitzgerald, B.R. Saville и R.J. Lewis [33]
рассматривают анализ кривых принятия ре-
шений (decision curve analysis, DCA) как способ
определить, приносит ли применение диагно-
стической модели дополнительную пользу по
сравнению с альтернативными стратегиями
при различных пороговых вероятностях.

Современная оценка радиомической мо-
дели, таким образом, не должна ограничивать-
ся показателями классификационной эффек-
тивности. Методологически полноценное ис-
следование предполагает стандартизацию эта-
пов получения и обработки изображений, про-
верку воспроизводимости признаков, коррект-
ное построение и внешнюю валидацию модели,
прозрачное представление результатов, оценку
калибровки и клинической полезности, а при
использовании сложных алгоритмов – также
интерпретируемость получаемого решения.

Радиомика в диагностике 
заболеваний лёгких

Лёгкие стали одной из наиболее востребо-
ванных областей применения радиомики
вследствие высокой распространённости оча-
говых и узловых изменений, многие из которых
обладают сходными морфологическими и
плотностными характеристиками при принци-
пиально различной природе. Уже на раннем
этапе развития направления R. Wilson и A.
Devaraj показали, что количественный анализ
медицинских изображений способен допол-
нить ограниченный набор визуально оцени-
ваемых признаков лёгочного узла характери-

стиками его формы, интенсивности и внутрен-
ней неоднородности [34]. В дальнейшем эта
концепция получила развитие в более узкой и
клинически сложной задаче – дифференциаль-
ной диагностике рака лёгкого и туберкулёза.

Несмотря на различия в дизайне исследо-
ваний, их объединяет общий принцип: патоло-
гическое образование рассматривается не
только как объект визуальной оценки, но и как
источник количественной информации, кото-
рая может быть использована для построения
диагностической модели. Вместе с тем, спосо-
бы получения этой информации существенно
изменялись. Одним из важных этапов стало
расширение области анализа за пределы непо-
средственно патологического очага. E.N. Cui et
al показали, что характеристики окружающей
лёгочной ткани содержат дополнительную ди-
агностическую информацию, способную до-
полнять признаки самого образования при раз-
граничении рака лёгкого и туберкулёза [35]. Та-
ким образом, источником биомаркеров стали
не только внутренние свойства очага, но и осо-
бенности его взаимодействия с окружающей
паренхимой.

Развитие методов происходило одновре-
менно и за счёт усложнения способов построе-
ния диагностических моделей. Это хорошо про-
слеживается в двух работах авторского коллек-
тива B. Feng et al. В одной из них для разгра-
ничения туберкулёмы и аденокарциномы ис-
пользовалась классическая КТ-радиомика с
формированием радиомической номограммы
[36]. В другой работе той же группы применя-
лась модель глубокого обучения, в которой при-
знаки изображения формировались нейронной
сетью и объединялись с клинической и визу-
альной информацией [37]. Эти исследования
на одной диагностической задаче демонстри-
руют два направления количественного анали-
за изображений: использование заранее рас-
считываемых радиомических характеристик и
автоматическое формирование признаков ме-
тодами глубокого обучения.

Отдельное направление связано с исполь-
зованием функциональной информации
ПЭТ/КТ. Y. Hu et al исследовали радиомические
характеристики 18F-FDG ПЭТ/КТ для диффе-
ренциации солитарной аденокарциномы лёг-
кого и туберкулёза, объединив количественные
характеристики изображения с клиническими
данными [38]. Последовательное усложнение
мультимодального подхода прослеживается
также в исследованиях с участием D. Du. В ра-
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боте D. Du et al количественные признаки ПЭТ
и КТ были объединены с семантическими ха-
рактеристиками медицинского изображения
[39]. В дальнейшем X. Zhang et al при участии
D. Du дополнили ПЭТ/КТ-радиомику глубоким
обучением и клиническими переменными [40].
Таким образом, источником диагностической
информации постепенно становились одновре-
менно морфологические, метаболические, ра-
диомические и автоматически извлекаемые ха-
рактеристики изображения.

Наряду с развитием комплексных моде-
лей существенный интерес представляет сам
принцип формирования диагностических при-
знаков. В большинстве современных исследо-
ваний используется высокопроизводительная
радиомика: первоначально из изображения из-
влекается большое количество стандартных
количественных характеристик, после чего вы-
полняются их статистический отбор, сокраще-
ние размерности и построение модели. Так, S.
Wei et al сочетали радиомические признаки с
морфологическими и количественными КТ-ха-
рактеристиками, показав дополнительную
ценность их совместного анализа при диффе-
ренциации массивоподобного туберкулёза и
рака лёгкого [41]. В пилотном исследовании L.T.
Padmakumari et al из стандартного набора ра-
диомических характеристик были выявлены
отдельные текстурные признаки, статистиче-
ски различавшиеся при раке лёгкого и туберку-
лёзе, после чего для наиболее информативных
показателей отдельно оценивалась диагности-
ческая способность [42].

Наряду с таким подходом существует и
другая стратегия – гипотезо-ориентированное
исследование заранее определённых количе-
ственных характеристик изображения, при ко-
тором потенциальный биомаркер формулиру-
ется до построения модели, а затем непосред-
ственно проверяется его способность разли-
чать диагностические группы. В работе I.V.
Molodkin et al анализ шаровидных образований
лёгких основывался на целенаправленном ис-
следовании денситометрических и фракталь-
ных характеристик, определённых исходя из
предполагаемых свойств патологического об-
разования [43]. В дальнейшем этот принцип
был распространён на характеристики конту-
ра: исследовались заранее определённые пока-
затели, отражающие его структуру и простран-
ственную организацию [44]. В отличие от высо-
копроизводительной радиомики, здесь задача
состояла не в первоначальном расчёте сотен

характеристик с последующим поиском наибо-
лее информативных, а в формулировании кон-
кретного математического признака и непо-
средственной проверке его диагностической
значимости. Такой подход может рассматри-
ваться как взаимодополняющий по отношению
к классической радиомике: он ограничивает
ширину поискового пространства, но обес-
печивает более непосредственную интерпрета-
цию происхождения исследуемого признака.
Работы [43, 44] рассматриваются в настоящем
обзоре дополнительно в нарративной части и
не входят в основную PRISMA-выборку из 22
исследований и сравнительную оценку RQS.

Параллельно развивались комбиниро-
ванные модели, объединяющие радиомиче-
ские и клинические данные. Y. Zhuo et al разра-
ботали клинико-радиомическую номограмму
для предоперационной дифференциации аде-
нокарциномы и туберкулёмы в солитарных со-
лидных узлах [45]. Значение подобных моделей
состоит в переходе от оценки отдельных при-
знаков к объединению нескольких независи-
мых источников диагностической информа-
ции, потенциально более близкому к реальному
процессу принятия клинического решения.

С развитием искусственного интеллекта
появились подходы, в которых заранее рассчи-
тываемые радиомические характеристики ча-
стично или полностью заменялись признака-
ми, автоматически формируемыми нейронной
сетью. K. Zhang et al использовали сиамскую
свёрточную нейронную сеть и поиск изображе-
ний, сходных с исследуемым случаем, для раз-
личения рака лёгкого и туберкулёза [46]. H. Tan,
J.H.T. Bates и C.M. Kinsey применили перенос
обучения на основе архитектуры VGG16 для
классификации туберкулёзных и злокачествен-
ных лёгочных узлов [47]. Такие исследования
обозначили переход от классической радиоми-
ки с заранее заданным набором характеристик
к моделям, способным самостоятельно форми-
ровать представление об изображении.

Особое значение для клинической приме-
нимости радиомики приобрела проверка моде-
лей на данных, отличных от использованных
при их разработке. В работе Q. Dong et al радио-
мические характеристики небольших некаль-
цинированных узлов объединялись с клиниче-
скими параметрами для разграничения тубер-
кулёзной гранулёмы и аденокарциномы [48]. В
последующей работе L. Yang et al, выполненной
при участии того же ядра авторского коллекти-
ва, акцент был смещён на внешнюю валида-

44

2026, № 3 “МЕДИЦИНСКАЯ ФИЗИКА”



цию КТ-радиомической номограммы [49]. Эта
последовательность отражает важный этап
развития направления — переход от демонст-
рации работоспособности модели на исходной
выборке к проверке её переносимости на неза-
висимых данных.

Различия между исследованиями каса-
лись также способа получения исходной КТ-ин-
формации. W. Zhao et al использовали конт-
растно-усиленную КТ для формирования ра-
диомической модели дифференциации тубер-
кулёза и аденокарциномы [50]. H. Tan et al, на-
против, продемонстрировали возможность по-
строения диагностической модели на основе
КТ-радиомики и методов машинного обучения
без обязательного усложнения протокола до-
полнительными методами визуализации [51].
Эти подходы отражают две взаимодополняю-
щие стратегии: увеличение количества исход-
ной информации за счёт дополнительных се-
рий исследования и максимально полное ис-
пользование данных стандартной КТ.

Развитие радиомики сопровождалось
также уточнением конкретных клинико-мор-
фологических сценариев. J. Zhang et al иссле-
довали частную, но диагностически сложную
задачу разграничения муцинозной аденокар-
циномы и туберкулёмы в солитарных солидных
узлах [52]. Y. Li et al применили машинное об-
учение к радиомическим характеристикам аде-
нокарциномы и туберкулёза и дополнительно
рассмотрели влияние особенностей сегмента-
ции, включая включение или исключение зоны
кавитации [53]. Подобные исследования пока-
зывают постепенный переход от общей бинар-
ной классификации к моделям, учитывающим
особенности морфологии конкретного патоло-
гического процесса.

Дальнейшее расширение области анали-
за связано с включением в модель окружающей
лёгочной ткани и специфических клинических
групп. C. Song et al исследовали дифференциа-
цию аденокарциномы и туберкулёзных узлов у
пациентов с ВИЧ/СПИД, объединив внутри-
очаговые и перифокальные радиомические
признаки с клиническими характеристиками
[54]. В данном случае количественный анализ
окружающей ткани использовался уже не как
дополнительный экспериментальный приём, а
как самостоятельный источник информации в
сложной клинической популяции.

Особенно отчётливо усложнение диагно-
стической задачи прослеживается в последова-
тельных исследованиях N. Shi et al. В работе

2025 г. была разработана радиомическая мо-
дель для разграничения сочетания туберкулёза
и рака лёгкого от изолированного рака [55]. В
исследовании 2026 г. тот же авторский коллек-
тив расширил постановку до трёх диагностиче-
ских классов – изолированного рака, изолиро-
ванной туберкулёмы и их сочетания – и приме-
нил анализ пространственно различающихся
внутривочаговых областей с внешней провер-
кой модели в другом центре [56]. Такое разви-
тие показывает переход от традиционной би-
нарной классификации к моделированию
сложной внутренней неоднородности очага и
клинически возможного сосуществования двух
заболеваний.

Одновременно совершенствовались ме-
тоды глубокого обучения. G. Zhang et al в много-
центровом исследовании использовали модель
глубокого обучения на основе нативной КТ для
разграничения аденокарциномы и туберкулё-
мы и сопоставили её результаты с альтернатив-
ными алгоритмами и оценками врачей-рентге-
нологов [57]. Y. Wu et al исследовали особенно
сложный вариант – атипичный туберкулёз,
способный имитировать рак лёгкого, сопоста-
вив традиционные радиомические характери-
стики с признаками, автоматически извлекае-
мыми двумерными и трёхмерными нейронны-
ми сетями [58]. Таким образом, современное
развитие искусственного интеллекта происхо-
дит не только путём замены радиомики глубо-
ким обучением, но и посредством сочетания
различных способов получения количествен-
ной информации из одного медицинского изоб-
ражения.

В совокупности рассмотренные исследо-
вания демонстрируют несколько взаимосвя-
занных направлений развития количествен-
ной диагностики: расширение анализа от са-
мого патологического очага к окружающей лё-
гочной ткани; переход от отдельных признаков
к многопараметрическим моделям; объедине-
ние радиомики с клиническими и метаболиче-
скими данными; развитие глубокого обучения;
повышение требований к внешней валидации;
переход от бинарных задач к более сложным
клиническим сценариям. Одновременно сохра-
няются две различные стратегии формирова-
ния биомаркеров: высокопроизводительный
анализ большого числа характеристик с после-
дующим их отбором и целенаправленная про-
верка заранее сформулированных количе-
ственных признаков. Их следует рассматри-
вать не как взаимоисключающие, а как взаимо-
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дополняющие подходы к получению диагно-
стически значимой и интерпретируемой ин-
формации из медицинских изображений.

Основные количественные характери-
стики 22 оригинальных исследований, непо-
средственно соответствовавших критериям си-
стематизированной выборки, особенности их
дизайна, диагностическая эффективность и
характер валидации представлены в табл. 1.
Для классических и гибридных радиомических
исследований дополнительно проводили оцен-
ку по шкале RQS, предложенной P. Lambin et al
[13]. Шкала была применима к 17 из 22 иссле-
дований; средняя оценка составила 10,6 из 36
баллов, медиана – 11 из 36. Внешняя межцент-
ровая проверка была представлена в 9 из 22 ис-
следований, а среди 17 работ, к которым приме-
нялась RQS, – в 5. Для пяти исследований, ос-
нованных преимущественно на глубоком об-
учении с автоматическим формированием
признаков изображения [37, 46, 47, 57, 58], ко-
личественную оценку по RQS не проводили, по-
скольку критерии этой шкалы ориентированы
прежде всего на классический радиомический
подход с предварительным вычислением за-
данного набора признаков. При наличии неза-
висимой внешней валидации, в таблице пре-
имущественно приводили AUC для внешней
выборки; при её отсутствии – показатель для
внутренней тестовой или валидационной вы-
борки либо наиболее эффективной опублико-
ванной модели. Максимальная оценка по шка-
ле RQS составляет 36 баллов; значение в про-
центах рассчитано как отношение полученного
балла к максимальной оценке 36 баллов. Внеш-
ней валидацией считали проверку диагности-
ческой модели на независимой выборке паци-
ентов другого медицинского центра; случайное
разделение исходной когорты на обучающую,
валидационную и тестовую выборки рассмат-
ривали как внутреннюю валидацию. Обозначе-
ние “н/п” означает “не применимо”. RQS не
рассчитывали для пяти исследований, осно-
ванных преимущественно на моделях глубоко-
го обучения с автоматическим формированием
признаков изображения, поскольку критерии
RQS 1.0 ориентированы преимущественно на
классический радиомический подход с предва-
рительным вычислением заданного набора ко-
личественных характеристик.

Полученные результаты в целом согла-
суются с систематическим обзором и мета-ана-
лизом H. Sahrai et al [59], посвящённым непо-
средственно КТ-радиомике в дифференциаль-

ной диагностике рака лёгкого и туберкулёза.
Авторы показали высокую суммарную диагно-
стическую эффективность радиомических мо-
делей и дополнительное преимущество их соче-
тания с клиническими данными, одновремен-
но отметив существенную методологическую
неоднородность первичных исследований и
ограниченность внешней валидации. Более
широкий спектр применения КТ-радиомики
при туберкулёзе рассмотрен Q. Zhu et al [60],
включая дифференциальную диагностику,
оценку лекарственной устойчивости и монито-
ринг ответа на лечение. Таким образом, совре-
менное развитие радиомики связано не только
с повышением диагностической эффективно-
сти отдельных моделей, но и с переходом к
стандартизированным, воспроизводимым и
клинически проверяемым системам количе-
ственного анализа медицинских изображений.

Актуальные проблемы и 
ограничения исследований

Несмотря на высокие показатели диагно-
стической эффективности, продемонстриро-
ванные во многих исследованиях дифференци-
альной диагностики рака лёгкого и туберкулё-
за, основным ограничением направления оста-
ётся не возможность построения классифика-
ционной модели как таковой, а подтверждение
её воспроизводимости и переносимости за пре-
делами исходной выборки. Как показано выше,
радиомические характеристики могут изме-
няться в зависимости от параметров получе-
ния и реконструкции изображений, дозы облу-
чения, дыхательного движения, способа сег-
ментации и программной реализации расчёта
признаков [22–26]. Поэтому различия протоко-
лов между медицинскими организациями мо-
гут влиять как на значения отдельных биомар-
керов, так и на диагностическую эффектив-
ность основанных на них моделей.

Проведённый в настоящем обзоре анализ
22 оригинальных исследований подтверждает,
что внешняя валидация остаётся одним из
наиболее существенных методологических
ограничений. Независимая межцентровая про-
верка была представлена в 9 из 22 ис сле до ва -
ний (40,9 %). Среди 17 работ, для которых была
применима шкала RQS, внешняя межцентро-
вая валидация отмечена в 5 случаях (29,4 %).
Среднее значение RQS составило 10,6 из 36
баллов (29,4 % от максимальной оценки),
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Таблица 1
Основные характеристики и методологическое качество оригинальных исследований 

количественного анализа медицинских изображений при дифференциальной диагностике
рака лёгкого и туберкулёза
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Таблица 1
Основные характеристики и методологическое качество оригинальных исследований 

количественного анализа медицинских изображений при дифференциальной диагностике
рака лёгкого и туберкулёза (окончание)
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медиана – 11 из 36 баллов (30,6 %). Эти резуль-
таты указывают на сохраняющийся разрыв
между высокой диагностической эффектив-
ностью отдельных моделей и полнотой методо-
логического подтверждения возможности их
воспроизводимого применения.

Другой проблемой остаётся полнота опи-
сания разработки и проверки диагностических
моделей. Явное использование TRIPOD или со-
ответствующего контрольного перечня уста-
новлено только в 3 из 22 рассмотренных
исследований (13,6 %) [38, 55, 56]. При этом яв-
ной декларации соответствия обновлённым ре-
комендациям TRIPOD+AI [28] в рассмотренных
работах не выявлено. Это не означает несоот-
ветствия остальных исследований требова-
ниям TRIPOD+AI, поскольку значительная
часть работ была опубликована до появления
обновлённого документа, однако показывает
необходимость более стандартизированного
описания формирования выборок, обработки
изображений, отбора признаков, разработки и
проверки моделей. Для исследований с исполь-
зованием искусственного интеллекта анало-
гичную функцию выполняют рекомендации
CLAIM [28, 29]. Более ранний анализ J.E. Park и
соавт. также выявлял недостаточное методоло-
гическое качество и неполноту отчётности ра-
диомических исследований [27], что позволяет
рассматривать выявленные в настоящем обзо-
ре ограничения как часть более общей пробле-
мы воспроизводимости радиомики.

Отдельным нерешённым вопросом яв-
ляется интерпретация диагностически значи-
мых признаков. Для дифференциальной диаг-
ностики рака лёгкого и туберкулёза это имеет
особое значение, поскольку одинаковые изме-
нения количественных характеристик изобра-
жения могут быть обусловлены различными
морфологическими процессами – опухолевой
гетерогенностью, некрозом, фиброзом, воспа-
лительной инфильтрацией или гранулематоз-
ной перестройкой ткани. Поэтому статистиче-
ская связь радиомического признака с диагно-
зом сама по себе ещё не устанавливает его био-
логического содержания [30, 31]. Перспектив-
ным направлением является сопоставление ко-
личественных характеристик изображения с
морфологическими и молекулярными характе-
ристиками патологической ткани, а также ис-
следование заранее сформулированных, физи-
чески и математически интерпретируемых
биомаркеров наряду с высокопроизводитель-
ным радиомическим анализом.

Наконец, существенным ограничением
остаётся различие между диагностической эф-
фективностью модели и её клинической полез-
ностью. Высокое значение AUC характеризует
способность модели разделять группы пациен-
тов, но не определяет автоматически качество
её вероятностных оценок, дополнительную
пользу относительно стандартной клинико-
рентгенологической диагностики и влияние на
принятие решения. Поэтому дальнейшие ис-
следования должны включать независимую
внешнюю валидацию, оценку калибровки,
сравнение с существующим клиническим
стандартом и анализ клинической полезности
модели [32, 33].

Устойчивость к технической вариабель-
ности неодинакова для различных классов ра-
диомических характеристик. Морфометриче-
ские признаки формы в целом в меньшей сте-
пени зависят от изменений интенсивности
изображения и параметров реконструкции, од-
нако чувствительны к способу сегментации и
ресемплированию. Характеристики первого
порядка дополнительно зависят от калибровки
интенсивности и дискретизации, тогда как
текстурные признаки наиболее чувствительны
к размеру воксела, алгоритму реконструкции,
уровню шума и способу дискретизации. Для пе-
рифокальных признаков дополнительным ис-
точником вариабельности являются положе-
ние границы сегментации и способ формирова-
ния окружающей очаг зоны. Вместе с тем непо-
средственно для задачи дифференциации рака
лёгкого и туберкулёза систематических сравне-
ний устойчивости различных классов призна-
ков пока недостаточно, поэтому ни один из них
нельзя считать универсально наиболее вос-
производимым.

Заключение

Проведённый обзор показывает, что ра-
диомические методы дифференциальной диаг-
ностики рака лёгкого и туберкулёза в настоя-
щее время следует рассматривать преимуще-
ственно как исследовательские инструменты и
средства поддержки принятия клинического
решения, а не как автономную замену морфо-
логической верификации или заключения вра-
ча-рентгенолога. Несмотря на высокие показа-
тели диагностической эффективности ряда
опубликованных моделей, их широкое клини-
ческое внедрение ограничивают неоднород-
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ность протоколов КТ, различия методов сегмен-
тации и извлечения признаков, а также недо-
статочное количество исследований с незави-
симой внешней валидацией. В связи с этим
наиболее реалистичным следующим этапом
представляется локальное пилотное внедрение
стандартизированного радиомического анали-
за с предварительной проверкой его воспроиз-
водимости на данных конкретной медицин-
ской организации.

Для пилотного применения целесообраз-
но использовать фиксированный протокол по-
лучения и реконструкции КТ-изображений с
документированием основных параметров ска-
нирования. Сегментация патологического об-
разования должна выполняться по заранее
установленному алгоритму с контролем вос-
производимости по крайней мере на части вы-
борки. Извлечение радиомических признаков
следует проводить с использованием стандар-
тизированных определений, соответствующих
принципам IBSI. В настоящем обзоре уже пока-
зано, что IBSI сформировал стандартизирован-
ные определения и эталонные значения радио-
мических характеристик, что создаёт основу
для сопоставимости программных реализаций.

Минимальный набор количественных ха-
рактеристик для пилотного исследования не
следует понимать как фиксированную универ-
сальную панель биомаркеров. На основании
рассмотренных работ рационально включать
признаки нескольких взаимодополняющих
групп: статистические характеристики интен-
сивности КТ-сигнала, морфометрические ха-
рактеристики формы и контура, ограничен-
ный набор текстурных признаков и, при нали-
чии соответствующей методики, дополнитель-
ные характеристики пространственной слож-
ности контура. При этом предпочтение следует
отдавать небольшому набору заранее опреде-
лённых и воспроизводимых признаков либо
применять формализованное сокращение при-
знакового пространства с последующим по-
строением многопараметрической модели. По-
лученные в рассмотренных исследованиях
данные свидетельствуют, что наибольший по-
тенциал имеют не отдельные биомаркеры, а их
совместное использование, особенно в комби-
нации с клиническими данными.

Минимальный программный комплекс
должен обеспечивать три функциональных
этапа: просмотр и сегментацию DICOM-изоб-
ражений, стандартизированное извлечение
количественных признаков и статистическое

построение/валидацию диагностической мо-

дели. В исследовательском варианте эти функ-

ции могут быть реализованы с использованием

доступных платформ для сегментации изобра-

жений, программных реализаций IBSI-совме-

стимого извлечения радиомических признаков

и статистических пакетов. Программное обес-

печение, используемое в конкретной медицин-

ской организации, должно быть предваритель-

но проверено на тестовых данных, а парамет-

ры предварительной обработки изображений и

расчёта признаков должны сохраняться не-

изменными в пределах исследования.

Перед использованием модели на новых

пациентах необходимо выполнить её локаль-

ную валидацию на данных, не участвовавших в

разработке алгоритма. На первом этапе целесо-

образна ретроспективная проверка на архив-

ных КТ-исследованиях с верифицированным

диагнозом, после чего – проспективная пилот-

ная апробация без влияния результата модели

на клиническое решение. Помимо AUC, чув-

ствительности и специфичности, необходимо

оценивать калибровку модели, воспроизводи-

мость результатов и её диагностическую цен-

ность относительно стандартной клинико-

рентгенологической оценки. Только после под-

тверждения устойчивости результатов на неза-

висимой выборке может рассматриваться ин-

теграция радиомической модели в клиниче-

ский диагностический процесс.

В таком подходе медицинский физик

обеспечивает стандартизацию параметров по-

лучения и реконструкции изображений, конт-

роль качества и воспроизводимости количе-

ственных характеристик, проверку программ-

ной реализации и сопоставимости результатов.

Врач-рентгенолог осуществляет клиническую

интерпретацию изображения, контролирует

корректность выделения патологического об-

разования и оценивает результат радиомиче-

ской модели совместно с традиционными визу-

альными и клиническими признаками (рис. 4).

Схема носит рекомендательный характер и не

является утверждённым клиническим прото-

колом. Таким образом, на современном этапе

наиболее обоснованным является не автоном-

ное применение радиомики, а её включение в

мультидисциплинарную систему поддержки

принятия решения.
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