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Актуальность. Дифференциальная диагностика 
очаговых образований печени остается сложной 
задачей, особенно в ситуациях, когда примене-
ние контрастных препаратов при магнитно-ре-
зонансной томографии (МРТ) противопоказано 
(например, при почечной недостаточности или 
аллергии) или когда выявленные изменения 
на Т2-взвешенных изображениях (Т2-ВИ) не имеют 
патогномоничных признаков. В качестве допол-
нительного диагностического инструмента для 
поддержки принятия врачебных решений в таких 
клинических сценариях может выступать клини-
ко-радиомическая модель, способная с высокой 
точностью классифицировать очаговые образо-
вания по данным нативных Т2-ВИ.
Цель – разработка и внутренняя валидация кли-
нико-радиомической модели для дифференци-
альной диагностики очаговых образований пече-
ни на основе Т2-ВИ, полученных при МРТ.
Материал и методы. Проведено ретроспектив-
ное кросс-секционное одноцентровое иссле-
дование. Использован открытый анонимизиро-
ванный набор данных WORC-Liver, содержащий 
Т2-ВИ органов брюшной полости пациентов 
с очаговыми образованиями печени (данные со-
браны в Университете Эразма Роттердамского  
в  2002–2018  гг. на  1,5 Т томографах Philips, 
Siemens, GE). Обработка изображений включала 
нормализацию (SimpleITK, Z-score) и интерполя-
цию до изотропного разрешения 1 × 1 × 1 мм³. 
Радиомические признаки извлекались с исполь-
зованием гистограмм и  матриц серых тонов 
(PyRadiomics). Классификация выполнялась ал-
горитмом XGBoost с разделением выборки 80:20.
Результаты. Из  исходного набора данных 
в 186 случаев для анализа было отобрано 146 па-
циентов (72 со злокачественными и 74 с добро-
качественными образованиями). На внутренней 

валидационной выборке (n = 30) модель показала 
высокую диагностическую точность: AUC = 96% 
(95% доверительный интервал (ДИ) 0,89–1,00), 
чувствительность – 87% (95% ДИ 77–97), специ-
фичность – 93% (95% ДИ 85–100). Анализ важно-
сти признаков выявил наибольший вклад следу-
ющих признаков: возраст пациента (SHAP +0,88), 
manufacturer: GE (SHAP +0,35), пол пациента (SHAP 
+0,29), original_gldm_DependenceNonUniformity 
(SHAP +0,17).
Заключение. Разработана высокоточная кли-
нико-радиомическая модель для неинвазивной 
дифференциальной диагностики очаговых об-
разований печени по нативным Т2-ВИ, облада-
ющая потенциалом для применения в клиниче-
ской практике, особенно при противопоказаниях 
к контрастированию. Для внедрения необходи-
мы дальнейшие исследования на более крупных 
и разнообразных наборах данных.
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Диагностика очаговых образований пе-
чени (ООП) – одна из ключевых задач 
современной клинической практики. 
Масштабный ретроспективный анализ 

данных 45 319 пациентов, которым проводилось 
ультразвуковое исследование органов брюшной 
полости (как в рамках скрининга, так и по клини-
ческим показаниям), показал, что у 15,1% от обще-
го числа обследованных было идентифицировано 
как минимум одно ООП [1]. Для выявления гепа-
тоцеллюлярного рака (ГЦР) рекомендуется мно-
гофазная компьютерная томография (КТ) и/или 
магнитно-резонансная томография (МРТ) печени 
и брюшной полости с контрастированием1, при 
этом МРТ при сопоставимой с КТ специфично-
сти характеризуется более высокой чувствитель-
ностью [2]. Вместе с тем существуют трудности 
дифференциальной диагностики злокачественных 
и доброкачественных ООП, обусловленные как 
объективным сходством изображений вследствие 
перекреста признаков, так и субъективными ошиб-
ками при их интерпретации [3–5].

Радиомика предлагает объективный подход 
к  анализу изображений, извлекая из  них сотни 
количественных признаков, неразличимых для 
человеческого глаза [6, 7]. В условиях вариативно-
сти протоколов МРТ при контрастном усилении  
Т2-взвешенные изображения (Т2-ВИ) представляют 
собой наиболее стандартизированный компонент 
исследования с высоким пространственным разре-
шением [8]. Это делает их прочной основой для по-
строения воспроизводимых радиомических моделей, 
способных к обобщению данных из разных клиник.

Для оптимизации диагностики и персонализа-
ции лечебного процесса перспективным видится 
создание комбинированных моделей, которые на-
ряду с радиомическими признаками Т2-ВИ учи-
тывают и ключевые клинические данные. С помо-
щью такого подхода можно получить надежный 
инструмент для поддержки принятия врачебных 
решений. В рамках настоящего исследования мы 
разработали алгоритм, основанный на комбиниро-
ванном анализе радиомических признаков Т2-ВИ 
и клинических признаков, для дифференциальной 
диагностики ООП.

Цель – разработка и внутренняя валидация 
клинико-радиомической модели для дифферен-
циальной диагностики ООП на основе Т2-ВИ, по-
лученных при МРТ.

Материал и методы
В настоящем ретроспективном кросс-секционном  
исследовании объектом клинико-радиомическо-
го анализа были магнитно-резонансные (МР) 

изображения органов брюшной полости (рис. 1), 
содержащие ООП, полученные из открытого на-
бора данных WORC – WORC-Liver2 [9]. Набор 
данных 186 пациентов содержит сведения о поле 
и  возрасте пациентов, данные биопсии, а  так-
же Т2-ВИ, информацию о  характеристиках МР-
томографов, маски ООП. Для клинико-радиоми-
ческого анализа было отобрано 146 случаев. Все 
изображения были получены в  Университете 
Эразма Роттердамского (Роттердам, Нидерланды) 
с  использованием томографов 1,5 Т производ-
ства Philips (Нидерланды), Siemens (Германия) 
и  General Electric  (США) (не  менее 5 случаев 
на тип томографа) в период с 2002 по 2018 г.

Критериями включения в исследование были 
ГЦР, внутрипеченочная холангиокарцинома, гепа-
тоцеллюлярная аденома или фокальная нодуляр-
ная гиперплазия; патологически подтвержденный 
фенотип; наличие T2-ВИ МРТ. Критерии невклю-
чения: максимальный диаметр образования ≤ 3 см, 
фоновое заболевание печени, значительные арте-
факты при визуализации.

Исследование проводилось на  базе ГБУЗ 
г. Москвы «Научно-практический клинический 
центр диагностики и телемедицинских технологий 
Департамента здравоохранения города Москвы» 
(ГБУЗ «НПКЦ ДиТ ДЗМ») в период с 4 ноября 
по 28 декабря 2024 г. Проведение ретроспектив-
ного исследования с вторичным использованием 
открытого набора данных одобрено независимым 
этическим комитетом Московского регионального 
отделения Российского общества рентгенологов 
и радиологов (протокол № 2/2025).

Сегментация изображений проводилась неза-
висимо двумя экспертами с опытом работы 21 год 
и 8 лет, которые не были осведомлены о характере 
изменений в печени.

Рис. 1. Пример МР-изображения из набора данных WORC – 
WORC Liver (источник: https://xnat.health-ri.nl/data/projects/worc)
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Основной исход исследования: разработка 
клинико-радиомической модели и оценка пока-
зателей ее диагностической точности для диффе-
ренциации ООП по Т2-ВИ. «Мягкая» конечная 
точка – прогноз бинарной классификации опухо-
ли (доброкачественный или злокачественный тип 
образования).

Формирование репрезентативной выбор-
ки данных осуществляли согласно регламенту 
подготовки наборов данных ГБУЗ «НПКЦ ДиТ 
ДЗМ» [10]. Для разработки модели данные были 
разделены на обучающую (80%) и валидацион-
ную (20%) подгруппы с использованием страти-
фицированной выборки для сохранения баланса 
классов. Обучение алгоритма XGBoost проводи-
ли с применением 5-кратной кросс-валидации 
для минимизации переобучения и обеспечения 
обобщающей способности моделей [11]. Был так-
же выполнен подбор оптимальных гиперпара-
метров алгоритма. Для оценки классификатора 
использовали значение площади под ROC-кривой 
(англ. area under the curve, AUC), полученное 
на валидационной выборке. Были рассчитаны 
показатели диагностической точности, включая 
чувствительность, специфичность, точность. 
Положительную и отрицательную прогностиче-
скую ценность не рассчитывали в связи с тем, 
что данные показатели при работе с WORC-Liver 
не отражают распространенность ООП в попу-
ляции (баланс классов 1:1).

Для обработки изображений применяли 
методы нормализации изображения, а  также 
интерполяторы для преобразования вокселей 
и изображений масок в изометрические воксели 
размером 1 × 1 × 1 мм³ [12]. Это обеспечивает од-
нородность данных, поступающих с различных 
МР-томографов, что упрощает извлечение ра-
диомических признаков и их анализ. Алгоритм 
нормализации изображения состоит из трансфор-
мации sitk.Image в трехмерный массив, примене-
ния метода нормализации ZScoreNormalize [13] 
и трансформации трехмерного массива в sitk.Image 
с сохранением информации об изображении.

Извлечение радиомических признаков про-
изводилось с  использованием библиотеки 
PyRadiomics [14]. Были получены 11  текстур-
ных признаков: Original Firstorder Variance; 
Original GLCM Correlation; Original GLDM 
DependenceNonUniformity; Original GLDM 
GrayLevelNonUniformity; Original GLDM Larg
eDependenceLowGrayLevelEmphasis; Original 
GLRLM GrayLevelNonUniformity; Original GLRLM 
LongRunLowGrayLevelEmphasis; Original GLRLM 
RunLengthNonUniformity; Original GLSZM 

LowGrayLevelZoneEmphasis; Original GLSZM 
ZoneEntropy; Original NGTDM Complexity.

Для обеспечения сопоставимости и  одно-
родности признаков между различными МР-
изображениями при извлечении текстурных 
признаков были выбраны следующие параметры: 
binCount: 32, symmetricalGLCM: True, correctMask: 
True.

Радиомические признаки объединяли с катего-
риальными данными о наименовании производи-
теля томографа (закодированными с использова-
нием метода конвертации категориальных данных 
в бинарный формат OneHotEncoding) и демогра-
фическими данными пациентов (пол и возраст). 
На вход алгоритм классификации получал мас-
сив признаков и возвращал класс в виде значения 
0 или 1, где 0 – доброкачественное образование, 
1 – злокачественное.

Размер выборки для ретроспективной валида-
ции бинарного теста был рассчитан с использо-
ванием методики, описанной в работе J. A. Hanley 
и B. J. McNeil [15]. Необходимый размер выборки 
составил n = 130 при вероятности совершения 
ошибок I и II типа, равной α = 0,05 и β = 0,2 соот-
ветственно, ожидаемом значении AUC = 0,9, зна-
чении нулевой гипотезы AUC = 0,8, соотношении 
размеров выборок в отрицательных и положитель-
ных группах 1:1.

Для оценки эффективности разработанного 
алгоритма в различении ООП (AUC > 80%) был 
рассчитан 95% доверительный интервал (ДИ). 
Статистически значимым результатом было пре-
вышение нижней границы 95% ДИ порогового зна-
чения, заданного как 80%. Вероятность равенства 
нижней границы 95% ДИ пороговому значению 
была оценена с помощью Z-теста, при условии нор-
мальности распределения данных [16, 17]. В связи 
с малым размером внутренней валидационной вы-
борки для оценки стабильности результатов была 
использована процедура бутстрэппинга с генера-
цией псевдовыборки до n = 1000. Уровень статисти-
ческой значимости (p-value) принят равным 0,05. 
ROC-кривые были построены с использованием 
библиотек Python (streamlit, SimpleITK, scipy, numpy, 
pandas) и R-Studio версии не ниже 4.2.0 для анализа 
данных. Вклад показателей модели в прогноз был 
оценен с помощью библиотеки Python SHAP [18].

Результаты
Общее число случаев ООП, полученных из  от-
крытого набора данных WORC – WORC-Liver, 
составило 186 (134 женщины и  52 мужчины). 
Средний возраст женщин – 44,9  года (95% ДИ 
42,4–47,4), мужчин – 58,5 года (95% ДИ 53,6–63,3). 
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Группу злокачественных новообразований соста-
вили 81 ГЦР и  13 внутрипеченочных холангио- 
карцином, доброкачественных – 48 гепатоцел-
люлярных аденом и  44 фокальные нодулярные 
гиперплазии печени.

В исследование не было включено 40 случаев: 
с максимальным диаметром образования ≤ 3 см, 
фоновым заболеванием печени, значительными 
артефактами при визуализации. Из оставшихся 
146 случаев 72 были злокачественными и 74 – до-
брокачественными очаговыми образованиями 
(рис. 2). Разделение выборки составляло 80:20 для 
обучающей и внутренней валидационной выборок 
соответственно.

После обучения клинико-радиомической мо-
дели при оценке на внутренней валидационной 
выборке из 30 пациентов были получены следую-
щие показатели: чувствительность – 87% (95% ДИ 
70–100), специфичность – 93% (95% ДИ 81–100), 
точность – 90% (95% ДИ 79–100), AUC = 0,9 (95% 
ДИ 0,89–1,00). Результаты представлены в матри-
це сопряженности (таблица). Алгоритм XGBoost 
показал высокую способность различать добро-
качественные и злокачественные ООП. После бут-
стрэппинга 95% ДИ для AUC составил 0,89–1,00. 
При сравнении нижней границы ДИ с пороговым 
значением 0,8 Z-score составил 2,979 (p = 0,001).

При анализе вклада различных признаков 
в  прогноз модели с  использованием значений 

SHAP (рис. 3 и 4) выявлено несколько ключевых 
закономерностей. Наиболее значимым призна-
ком при прогнозировании злокачественного ново- 
образования был возраст пациента (age). Получено 
значение SHAP +0,88, что указывает на большой 
положительный вклад признака «возраст пациен-
та»: с увеличением возраста вероятность прогноза 
злокачественного новообразования возрастает.

Признак manufacturer: GE (МР-томограф 
производства General Electric, США) вносит от-
рицательный вклад в прогноз злокачественного 
новообразования, при этом вклад параметра в по-
ложительный прогноз мал.

Малый положительный вклад в прогноз мо-
дели вносят также параметры sex (пол) (значе-
ние SHAP +0,29) и sum of 12 other features (сумма 
12 других клинико-радиомических признаков) 
(значение SHAP +0,25). Наибольший положи-
тельный вклад в прогноз модели из радиомиче-
ских признаков вносит признак original_gldm_
DependenceNonUniformity (неоднородность 
зависимости в изображении), его среднее значение 
SHAP составило +0,17.

Обсуждение
В последнее время все чаще появляются работы, 
в  которых используются инструменты машин-
ного обучения [19]. В частности, Ю. В. Молостова 
и  соавт. предложили прогностические модели 
для дифференциации регенераторных и  дис-
пластических узлов, раннего ГЦР и  узлов ГЦР 
с  атипичным характером контрастирования. 
Ретроспективный анализ МР-изображений 
72 пациентов с подозрением на опухолевое пора-
жение печени на фоне цирроза с использованием 
текстурного анализа показал, что наиболее высо-
кими дифференциальными возможностями об-
ладала модель Random Forest при AUC = 0,91 [20].

Помимо внедрения стандартных моделей 
по типу Random Forest, проводится разработка 
автоматизированных систем, основанных на ме-
тодах глубокого обучения, направленных на сег-
ментацию и последующий анализ ООП [21]. Так, 
C. A. Hamm и соавт. [22] разработали систему глу-
бокого обучения на основе сверточной нейронной 

Матрица ошибок валидации классификатора очаговых образований печени

Референс-тест Результаты работы обученного алгоритма

Отрицательный результат Положительный результат

Отрицательный результат 14 1

Положительный результат 2 13

Рис. 2. Блок-схема формирования выборки
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сети, обученной на 43 400 примерах, созданных ме-
тодами аугментации. Модель способна классифи-
цировать распространенные ООП, визуализируе-
мые при многофазной МРТ, с точностью до 92%. 
R. Hu и соавт. применили алгоритм генетического 
программирования для дифференциальной диа-
гностики двух распространенных видов первич-
ного рака печени по данным многофазной МРТ 
[23]. Ручная и автоматизированная сегментации 
были выполнены для выбора оптимальной модели 
машинного обучения, точность, чувствительность 
и специфичность которой составили 73% (95% ДИ 
59–85), 70% (95% ДИ 48–89) и 71% (95% ДИ 52–90) 
соответственно. Разработанная R. Hu и соавт. мо-
дель классифицировала ГЦР и внутрипеченочную 
холангиокарциному с чувствительностью и специ- 
фичностью, сопоставимыми с показателями вра-
чей-рентгенологов [23]. S. Lysdahlgaard в целях при-
менения для задач классификации радиомических 
признаков, извлеченных из нормальной ткани или 

опухоли печени, представил алгоритмы машин-
ного обучения, включающие в себя оптимизацию 
гиперпараметров и 10-кратную кросс-валидацию 
[24]. Наивысшую производительность на тесто-
вом наборе данных из 47 ООП показали Logistic 
regression, Random Forest и Support Vector Machine 
(100% чувствительность, специфичность и точ-
ность для каждой модели).

В настоящем исследовании разработана и вали-
дирована комбинированная модель клинико-ра-
диомического анализа для дифференциальной 
диагностики ООП на основе Т2-ВИ. Показано, что 
радиомические признаки, извлеченные из МРТ, 
в комбинации с техническими характеристиками 
томографа, а также с такими характеристиками, 
как пол и возраст пациента, могут быть исполь-
зованы для классификации ООП, что открывает 
перспективы для оптимизации диагностического 
процесса. Полученные результаты сопоставимы 
с показателями ведущих исследований в обла-
сти радиомики печени и превосходят некоторые 
из них по точности диагностики.

Одно из ключевых преимуществ нашей мо-
дели заключается в возможности ее применения 
в ситуациях, когда использование контрастных 
препаратов при МРТ противопоказано или неже-
лательно, например, у больных с почечной недоста-
точностью или аллергией на контрастные вещества 
[25, 26]. В таких случаях анализ Т2-взвешенных 
МР-изображений с помощью предложенного ал-
горитма на основе радиомики может предоста-
вить необходимую диагностическую информацию, 
повысив безопасность диагностического процес-
са. Разработанная модель может также служить 
инструментом «второго мнения», особенно в ме-
дицинском учреждении с  небольшим штатом. 
В сложных случаях радиомический анализ может 
помочь врачу-рентгенологу принять более обосно-
ванное решение, уменьшив вероятность ошибок 
и субъективных трактовок.

К ограничениям нашего исследования следу-
ет отнести небольшой объем выборки проанали-
зированных случаев, что снижает обобщаемость 
модели и ее применимость в общей популяции. 
Ретроспективный и одноцентровой характер ис-
следования также влияет на воспроизводимость 
полученных результатов в клинической практике. 
Поскольку в данной работе не проводилось прямого 
сравнения диагностической точности алгоритма 
и заключений врачей-рентгенологов, для одно-
значного вывода о клинической пользе алгоритма 
требуется проведение как минимум исследования 
в формате multireader-multicase. Планируется ин-
терпретация исследований из набора данных в два 

Рис. 3. SHAP-значения признаков комбинированной модели

Рис. 4. Положительные средние SHAP-значения для комбинированной модели
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этапа: без использования инструмента текстурного 
анализа и с ним; последующий расчет и сопостав-
ление метрик точности позволят оценить влияние 
радиомического анализа на диагностическую эф-
фективность врачей-рентгенологов. В нашем иссле-
довании анализ методом SHAP выявил, что модель 
томографа имела высокую значимость для прогноза 
модели. Это может как отражать реальные разли-
чия в сигнале между аппаратами, так и указывать 
на наличие систематической ошибки. В частности, 
существует гипотетическая возможность, что вра-
чи могли направлять пациентов с более сложными 
или подозрительными случаями на определенную 
модель томографа для получения изображений бо-
лее высокого качества. Такая практика, если бы она 
имела место, могла бы искусственно завысить про-
гностическую важность этого признака в модели. 
Окончательное выяснение причин данной находки 
требует дальнейших исследований.

В будущем мы планируем провести внешнюю 
валидацию разработанной модели с использовани-
ем данных из Единого радиологического информа-
ционного сервиса (ЕРИС) Единой медицинской ин-
формационно-аналитической системы (ЕМИАС) 
г. Москвы. На этом этапе будет проверены обоб-
щаемость и надежность модели на более широкой 
и разнообразной выборке, а также оценена ее спо-
собность работать с данными из различных меди-
цинских учреждений и МР-томографов. Внешняя 

валидация позволит не только более тщательно 
изучить применимость разработанных моделей, 
но и определить их потенциальное влияние на кли-
ническую практику.

Заключение
В  рамках определения возможностей клини-
ко-радиомического анализа нами была разрабо-
тана и  протестирована комбинированная модель 
для дифференциальной диагностики типа ООП  
по  Т2-взвешенным МР-изображениям. Получен-
ные результаты демонстрируют перспективность 
предложенного подхода, который позволяет по-
высить объективность и  точность диагностики 
за счет использования количественных признаков, 
извлеченных из изображений. Экспериментальное 
исследование показало, что алгоритм XGBoost 
обеспечивает высокие показатели точности 
классификации при использовании комбина-
ции радиомических признаков, характеристик  
МР-томографа и  демографических данных па-
циента, извлеченных из  DICOM-тегов. Несмотря 
на некоторые ограничения, связанные с объемом 
выборки и  ретроспективным характером иссле-
дования, разработанная система обладает потен-
циалом для применения в клинической практике. 
В дальнейшем целесообразно проведение внешней 
валидации системы на  более крупных и  разно- 
образных наборах данных. 
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Rationale: The differential diagnosis of focal liver 
lesions remains challenging, particularly in situ-
ations where the use of contrast agents in mag-
netic resonance imaging (MRI) is contraindicated  
(e. g., due to renal failure or allergy) or when the 
findings on T2-weighted images (T2WI) lack any 
pathognomonic signs. In these scenarios, an addi-
tional diagnostic tool is required to support deci-
sion-making, and a clinical-radiomic model capable 
of accurately classifying focal lesions based on T2WI 
data with accuracy and precision could be relevant.
Aim: To develop and perform internal validation of 
a clinical-radiomic model for the differential diag-
nosis of focal liver lesions based on T2WI.
Methods: This was a retrospective cross-section-
al single-center study with an open anonymized 
WORC-Liver dataset, containing T2WI abdominal 
MRI images of patients with focal liver lesions (the 
original data collection performed at Erasmus 
Medical Center (Rotterdam, the Netherlands) be-
tween 2002 and 2018 using 1.5T Siemens, Philips, 
and General Electric scanners). Image processing 
included normalization (SimpleITK, Z-score) and 
interpolation to isotropic 1 × 1 × 1 mm³ voxels. 
Radiomic feature extraction was performed us-
ing intensity histograms and gray-level matrices 
(PyRadiomics). The characteristics were classified 
using the XGBoost algorithm with an 80:20 train-val-
idation split.
Results: From the initial dataset of 186 cases, 
146 patients (72 with malignant and 74 with benign 
lesions) were selected for analysis. On the internal 
validation set (n = 30), the model showed high 

diagnostic performance: ROC-AUC 96% (95% con-
fidence interval [CI]: 0.89–1.00), sensitivity 87% (95% 
CI: 77–97), specificity 93% (95% CI: 85–100). The 
analysis of variable importance revealed the larg-
est contributions from the following ones: patient 
age (SHAP +0.88), manufacturer: GE (SHAP +0.35), 
patient sex (SHAP +0.29), and original_gldm_
DependenceNonUniformity (SHAP +0.17).
Conclusion: We were able to develop a high-accu-
racy clinical-radiomic model for the non-invasive 
differential diagnosis of focal liver lesions using 
native T2WI. The results demonstrate the model's 
potential for clinical application, particularly when 
the contrast administration is contraindicated. Its 
implementation would require further validation 
in larger and more diverse datasets.

Key words: radiomics, machine learning, texture 
analysis, liver, oncology, lesions, magnetic reso-
nance imaging, T2-weighted MRI
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