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Глиальные опухоли являются наиболее распространенными новообразованиями головного мозга нейроэпителиального 
ряда. В связи с этим целесообразным представляется поиск высокоинформативных неинвазивных методов типирования данных 
опухолей, в первую очередь с помощью современной мультимодальной нейровизуализации и технологий радиомики.

Настоящий систематический обзор научной литературы с метаанализом проведен с целью определить основные задачи 
применения радиомики и машинного обучения в диагностике глиальных опухолей по данным МРТ, а также оценить качество 
такой неинвазивной диагностики.

Проанализированы 42 публикации, в которых на основе методов радиомики и машинного обучения по данным МР-изо-
бражений глиальных опухолей прогнозировали статус молекулярных биомаркеров, включая мутации генов IDH, ATRX, BRAF, 
H3K27M, промотора TERT, коделецию 1p/19q, метилирование промотора гена MGMT, пролиферативную активность (индекс 
мечения Ki-67). Обобщенная точность таких методов оказалась высокой и составила 0,86 [0,83; 0,89]. Тем не менее в работах 
выявлена существенная методологическая гетерогенность, в частности связанная с отсутствием единых стандартов выбора 
положения, размера и формы зоны интереса для извлечения лучевых биомаркеров, что является серьезным препятствием для 
воспроизведения полученных экспериментальных результатов в клинической практике. Следовательно, вопрос стандартизации 
методов радиомики остается актуальным для дальнейших исследований глиальных опухолей.
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Glial tumors are the most common neuroepithelial neoplasms of the brain. Consequently, investigating robust, non-invasive 
techniques for subtyping these tumors — specifically through advanced multimodal neuroimaging and radiomics — is warranted.

The present systematic review of scientific literature, including meta-analysis, was conducted to specify the major challenges of 
radiomics and machine learning in diagnostics of glial tumors based on the MRI data as well as to assess the quality of such non-
invasive diagnostics.

We analyzed 42 publications utilizing radiomics and machine learning to predict molecular biomarker status in glial tumors based on 
MRI data. The analysis covered mutations in the IDH, ATRX, BRAF, and H3K27M genes, as well as TERT promoter mutations, 1p/19q 
codeletion, MGMT promoter methylation, and proliferative activity (Ki-67 labeling index). The overall accuracy of these techniques was 
high and equaled 0.86 [0.83; 0.89]. At the same time, the studies demonstrated significant methodological heterogeneity, in particular, 
related to the lack of uniform standards to select the location, size, and shape of the area of interest for obtaining radiomic features. This 
greatly hinders reproduction of the experimental results in clinical practice. Therefore, standardization of radiomics procedures remains 
relevant for further research of glial tumors.
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Введение

Глиальные опухоли (глиомы) являются наиболее 
распространенными новообразованиями головного 
мозга нейроэпителиального ряда [1]. В последние 
годы, благодаря достижениям молекулярной гене-
тики, усложнились представления о генотипе глиом, 
их биологической неоднородности, а также биомар-
керах, связанных с эффективностью лечения и про-
должительностью жизни пациентов [2]. Современные 
стандарты диагностики и лечения глиом в большин-
стве случаев опираются на результаты биопсии опу-
холи, в том числе на данные молекулярно-генетиче-
ского анализа.

В то же время актуальным остается поиск высоко-
информативных неинвазивных методов типирования 
глиальных опухолей, в первую очередь с помощью 
современной мультимодальной нейровизуализации. 
В основе исследований с помощью данного метода 
лежит базовая гипотеза: лучевой фенотип отражает 
гистологические и молекулярные характеристики би-
ологической ткани. Таким образом, количественные 

свойства форм и текстур медицинских изображений 
можно рассматривать как потенциальные биомарке-
ры. Технологии компьютерных наук, с помощью кото-
рых проводится поиск лучевых маркеров — корреля-
тов биологических характеристик тканей, получили 
название «радиомика» и (в контексте предсказания 
генетических признаков патологии) «радиогеноми-
ка» [3]. 

Моделирование сложной взаимосвязи между 
большим количеством лучевых характеристик и би-
ологическими свойствами опухоли сегодня можно 
провести с помощью технологий машинного обуче-
ния [4]. Машинное обучение — это способ получения 
математических моделей с использованием большо-
го количества накопленных данных. Математические 
модели буквально «обучаются» диагностировать 
опухоль по медицинскому изображению на достаточ-
ном количестве клинических примеров с известными 
диагнозами [5]. Наиболее доступным и информатив-
ным методом первичной неинвазивной диагностики 
глиом является магнитно-резонансная томография 
(МРТ) в разных модальностях.
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Настоящий систематический обзор научной лите-
ратуры с метаанализом проведен с целью опреде-
лить основные задачи применения методов радио-
мики и машинного обучения в диагностике глиальных 
опухолей по данным МРТ, а также оценить качество 
такой неинвазивной диагностики.

Материалы и методы

Исследование проведено в соответствии с ме-
ждународными рекомендациями PRISMA (Preferred 
Reporting Items for Systematic Reviews and Meta-
Analyses) по подготовке систематических обзоров и 
метаанализов [6].

Для анализа были отобраны все научные публика-
ции, соответствующие следующим критериям:

1) работа индексируется в базе данных PubMed;
2) статья опубликована в научном журнале;
3) статья написана на английском языке;
4) тип статьи — оригинальное научное исследова-

ние;
5) работа посвящена количественному исследова-

нию МРТ глиальных опухолей головного мозга чело-
века;

6) в работе проводится расчет параметров радио-
мики по данным МРТ;

7) техническая задача исследования — классифи-
кация МР-изображений;

8) для классификации МР-изображений использу-
ются алгоритмы машинного (в том числе «глубоко-
го») обучения;

9) расчет метрик качества машинного обучения 
проведен на тестовой выборке;

10) доступность полного текста статьи.
Таким образом, в анализ не включали исследова-

ния, направленные на дифференциальную диагно-
стику глиом и другой патологии (метастазов и других 
опухолей нервной системы, постлучевой псевдо-
прогрессии, воспалительного процесса и др.), сис-
тематические обзоры и метаанализы литературных 
данных, неопубликованные статьи и материалы кон-
ференций.

Стратегия поиска литературы
Поиск литературных данных был выполнен с помо-

щью поисковой машины национальной медицинской 
библиотеки США PubMed (https://pubmed.ncbi.nlm.nih.
gov/, дата последнего обращения — 20.08.2023 г.) по 
следующему запросу: «featur* AND (deep learning OR 
DL OR machine learning OR ML) AND (biomark* OR 
histol* OR mutat* OR genotyp*) AND (stratif* OR clas-
sification OR grad* OR subtyp*) AND (radiomic*[Title/
Abstract] OR radiogenomic*[Title/Abstract]) AND (gliom* 
OR glial) AND (MRI OR magnetic resonance)».

По результатам запроса получены сведения о 71 
статье на английском языке с полнотекстовым до-
ступом к 70 статьям. Первичный скрининг найденных 
работ на соответствие критериям включения был 

независимо проведен одним из авторов настоящей 
статьи. Далее другим автором был независимо вы-
полнен контрольный скрининг (см. раздел «Вклад ав-
торов»). Разногласия между авторами по включению 
работ в анализ разрешали на основе консенсуса. 
Диаграмма с результатами отбора представлена на 
рис. 1.

Для анализа были отобраны 42 статьи [7–48], пол-
ностью соответствующие критериям включения.

Статистический анализ данных
В работе использованы методы описательной 

статистики и метаанализа. Распределение непре-
рывных случайных величин характеризовали с по-
мощью медианы, 25% и 75% квантилей [Q1; Q3]. 
Категориальные переменные представлены в про-
центном формате. Для оцениваемых величин рас-
считывали 95% доверительные интервалы (95% ДИ).

С помощью процедур метаанализа получали обо-
бщенную оценку точности, чувствительности и спе-
цифичности моделей машинного обучения по всей 
выборке публикаций и отдельным их подгруппам. 
Для унификации расчетов из каждой публикации мы 
извлекли количество истинно-положительных, истин-
но-отрицательных, ложноположительных и ложно-
отрицательных результатов прогноза в тестовых 
выборках (явно или с помощью вычислений на осно-
вании представленных в статье данных). Результаты 
статистического обобщения вышеуказанных метрик 
представляли с помощью графика типа «лесной 
график» (forest plot). Гетерогенность выборок оце-
нивали с помощью метрики I2. В силу относительно 
небольших значений изучаемых эффектов для рас-
чета обобщенного размера эффекта использовали 
промежуточное логит-преобразование и обобщенную 
линейную модель смешанных эффектов. 

Анализ данных проводили с помощью языка ста-
тистического программирования R (версия 4.2.1) в 
интегрированной среде разработки RStudio Server. 
Для анализа использовали пакеты tidyverse, meta, 
metafor, dmetar.

Результаты

В основе исследований, изложенных в отобранных 
статьях, лежало получение математических моделей 
для предсказания разных целевых переменных с по-
мощью машинного обучения по данным радиомики. 
Целевыми переменными в изученных работах были 
молекулярные биомаркеры: статусы мутации генов 
IDH (n=23), ATRX (n=4), TERT (n=3), BRAF (n=1), мута-
ции H3K27M (n=2), амплификация EGFR (n=1), мети-
лирование промотора MGMT (n=3), экспрессия Ki-67 
(n=1), степень злокачественности глиомы по класси-
фикации ВОЗ (WHO Grade, n=2), коделеция 1p/19q 
(n=6) и некоторые другие характеристики молекуляр-
ного профиля глиом. В качестве предикторов был 
использован большой спектр лучевых биомаркеров, 
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включавший статистики первого порядка (first order 
features), а также количественные показатели, рас-
считанные по матрицам совместной встречаемо-
сти уровней серого (gray level co-occurrence matrix, 
GLCM), длине пробегов уровней серого (gray level run 
length matrix, GLRLM), матрицам различий соседних 
уровней серого (neighbouring gray tone difference ma-
trix, NGDTM), матрицам разноразмерных зон уровней 
серого (gray level size zone matrix, GLSZM), матрицам 
зависимостей уровней серого (gray level dependence 
matrix, GLDM). Проанализированные работы также 
содержали информацию об объеме выборки, степе-
ни злокачественности глиом по классификации ВОЗ, 
программном обеспечении для расчета лучевых би-
омаркеров, напряженности поля магнитно-резонанс-
ного томографа, используемых последовательностях 
МР-сканирования, размере анализируемых изобра-
жений (2D/3D), способах сегментации, размерах об-

учающих и тестовых выборок, примененных моделях 
машинного обучения, а также о моделях машинного 
обучения с наиболее высокими показателями метрик 
качества на тестовых выборках. Оценку качества ра-
боты моделей машинного обучения по данным ради-
омики в изученных нами исследованиях проводили с 
использованием метрик точности, чувствительности, 
специфичности, F-меры, положительной и отрица-
тельной прогностической ценности, а также площади 
под ROC-кривой. 

Объем выборки, представленный в публикаци-
ях, варьировал от 40 до 1508 МР-исследований 
(155 [102; 258]). В 25 исследованиях (59,5%) МР-
сканирование проводили в последовательностях T1, 
T1 с контрастным усилением, T2 и T2-FLAIR, а так-
же использовали дополнительные режимы в отдель-
ных сериях. В 16 сериях (38,1%) изображения с кон-
трастным усилением не анализировали. В 37 (88%) 

Рис. 1. Диаграмма, отражающая процесс отбора работ для систематического обзора и метаанализа 
в соответствии с международными рекомендациями PRISMA
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работах расчеты лучевых биомаркеров проводили по 
«объемным» (3D) зонам интереса, из них в 3 работах 
дополнительно изучали «плоские» (2D) зоны. При 
этом в 5 работах информация о размерности зоны 
интереса отсутствует. Самым часто используемым 
программным обеспечением для извлечения призна-
ков оказался продукт ITK-SNAP (упомянут в 14 рабо-
тах). Нередко применяли технологию сегментации на 
основе алгоритма максимизации ожидания (expecta-
tion maximization, EM, algorithm), на основе которо-

го реализован метод glioma image segmentation and 
registration — GLISTR (указанный в 5 публикациях), 
а также 3D-Slicer (приведен в 4 статьях). В 8 работах 
сведения о программах для сегментации зон инте-
реса отсутствуют. В 20 исследованиях (47,6%) рас-
чет лучевых биомаркеров был выполнен с помощью 
библиотеки PyRadiomics, в 5 работах использован 
MatLab, в 10 публикациях сведения о программах 
для расчета лучевых биомаркеров отсутствуют.

На рис. 2 [7–42] представлена точность моделей 

Рис. 2. Точность методов классификации МР-изображений глиом на основе радиомики и машинного обуче-
ния (n=36)
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машинного обучения и ее обобщение по 36 работам 
из 42, для которых удалось оценить метрики точно-
сти. Обобщенная точность в проанализированных 
работах составила 0,86 с 95% ДИ [0,83; 0,89].

Точность моделей классификации для предсказа-
ния отдельных молекулярных маркеров и обобще-
ние этой точности по сериям работ демонстрирует 
рис. 3 [7–14, 17–21, 25, 27–29, 31, 33, 35–37, 39–42]. 
Наибольшую обобщенную точность имели модели 
предсказания статуса мутации гена IDH — на уровне 

0,87 с 95% ДИ [0,84; 0,90] и ATRX — на уровне 0,85 c 
95% ДИ [0,65; 0,95]. При этом модели предсказания 
ТЕRT и H3K27M показывали более низкие значения 
точности и более широкие доверительные интерва-
лы (0,79 с 95% ДИ [0,46; 0,94] и 0,80 с 95% ДИ [0,07; 
1,00] соответственно). 

На рис. 4 [7, 8, 10–14, 16, 18, 19, 21, 22, 25, 26, 29, 
38, 39, 43–45] представлена чувствительность ме-
тодов неинвазивного типирования глиом на основе 
радиомики и машинного обучения для 20 изученных 

Рис. 3. Точность методов идентификации молекулярных маркеров IDH (n=18), ATRX (n=4), TERT (n=2), 
H3K27M (n=2) по МР-изображениям глиом
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работ. Обобщенная чувствительность в изученной 
серии публикаций составила 0,77 с 95% ДИ [0,69; 
0,83].

Чувствительность методов детекции статуса мута-
ции генов IDH и ATRX показана на рис. 5 [7, 8, 10, 
12–14, 18, 19, 21, 29, 39, 44, 45]. Обобщенная чувст-
вительность моделей для обнаружения мутации гена 
IDH составила 0,78 с 95% ДИ [0,67; 0,86], тогда как 
для ATRX эта метрика была ниже — 0,62 с более ши-
роким 95% ДИ [0,37; 0,81].

Специфичность диагностики на основе радио-
мики и машинного обучения демонстрируют рис. 6 
и 7. Обобщенная специфичность изученных методов 
превысила чувствительность и составила 0,85 с 95% 
ДИ [0,77; 0,90] (рис. 6) [7, 8, 10–14, 16, 18, 19, 21, 22, 
25, 26, 29, 38, 39, 43, 44, 45].

Максимальная специфичность отмечена для де-
текции мутаций ATRX (0,94 с 95% ДИ [0,93; 0,95]), 
для определения мутации в гене IDH она была не-
сколько ниже (0,84 с 95% ДИ [0,72; 0,91]) (рис. 7) [7, 
8, 10, 12–14, 18, 19, 21, 29, 39, 44, 45].

Обсуждение

Проведенный анализ литературы выявил доволь-
но высокие показатели метрик качества моделей ма-
шинного обучения в решении задач неинвазивного 
типирования глиальных опухолей. При этом проана-
лизированные работы демонстрируют значительное 

методологическое разнообразие в выборе целевых 
переменных для прогнозирования используемых МР-
последовательностей, программных инструментов 
сегментации, методов вычисления лучевых биомар-
керов и в других технических аспектах.

Парадоксально, но важную методологическую 
гетерогенность в процесс вычисления лучевых био-
маркеров, с нашей точки зрения, вносит повторяю-
щийся во всех работах принцип выделения зон ин-
тереса с помощью оконтуривания видимого сигнала 
опухоли. Возникающая при этом гетерогенность 
результатов объясняется двумя причинами: 1) не-
соответствием видимых границ глиом (например, 
зоны накопления контрастного вещества) истинной 
распространенности опухолевых клеток в веществе 
головного мозга; 2) произвольными, вариабельны-
ми размерами и формами зон интереса, в пределах 
которых выполняется расчет лучевых биомаркеров. 
Поскольку абсолютные значения лучевых биомар-
керов могут зависеть от размера зоны интереса, в 
пределах которой они получены, последний фактор 
ставит под сомнение надежность такого рода изме-
рений [49].

Одним из серьезных, на наш взгляд, ограничений 
современных работ в области радиомики глиальных 
опухолей является отсутствие оценки воспроизводи-
мости (устойчивости) полученных биомаркеров и мо-
делей машинного обучения.

Гетерогенность в изученных работах была 

Рис. 4. Чувствительность методов классификации МР-изображений глиом на основе радиомики и машинно-
го обучения (n=20)
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Рис. 5. Чувствительность методов идентификации молекулярных маркеров IDH (n=10), ATRX (n=3) по 
МР-изображениям глиом

Рис. 6. Специфичность методов классификации МР-изображений глиом на основе радиомики и машинного 
обучения (n=20)
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свойственна не только исследовательскому про-
цессу, но также качеству и полноте изложения ре-
зультатов. В частности, в ряде работ отсутствовали 
указания на принципиальные аспекты технологии 
анализа изображения, такие как выбор зоны инте-
реса и ее вида, применяемого программного обес-
печения; напряженность поля МР-томографа и т.д. 
Международное сообщество, занимающееся стан-
дартизацией процессов получения лучевых биомар-
керов для количественного анализа (Image Biomarker 
Standardisation Initiative, IBSI), предложило рекомен-
дации, следование которым приведет к минимиза-
ции методологической гетерогенности и повышению 
воспроизводимости результатов [49]. Отдельные пу-
бликации в проанализированной серии ссылались на 
эти рекомендации [17, 24].

Еще одно ограничение работ по радиомике гли-
альных опухолей — относительно небольшой объем 
выборки (редко превышающий 300 исследований). 
При существенной вариабельности визуализации 
этой опухолевой патологии и разнообразии ее гене-
тических вариантов такой объем выборки представ-
ляется недостаточным для того, чтобы, с одной сто-
роны, полноценно уловить самые разные цифровые 
паттерны, а с другой — проверить воспроизводи-
мость лучевых биомаркеров. Вероятно, развитие ин-
струментов биобанкирования с интеграцией самых 

Рис. 7. Специфичность методов идентификации молекулярных маркеров IDH (n=10), ATRX (n=3) по 
МР-изображениям глиом для отдельных целевых переменных

разных клинических, лабораторных и инструменталь-
ных данных, а также накопление значительного бан-
ка данных (в том числе, в рамках мультицентровых 
исследований) позволит в будущем преодолеть этот 
недостаток.

Чуть более половины всех изученных нами работ 
были посвящены предсказанию статуса мутации гена 
IDH (см. рис. 3, 5, 7). В отдельных работах послед-
них лет предложены подходы к автоматизированной 
сегментации глиом (на основе глубокого машинного 
обучения) и извлечению лучевых биомаркеров [17, 
18, 46]. При этом нейросетевые модели используют 
для извлечения особых цифровых признаков изобра-
жений так называемые глубинные биомаркеры (deep 
features), получаемые не по заранее известным фор-
мулам, а как промежуточный продукт в процессе 
машинного обучения нейронной сети. В отдельных 
исследованиях показано, что комбинация «клас-
сических» лучевых биомаркеров с «глубинными» 
позволяет улучшить точность предсказаний генети-
ческих вариантов опухоли [20].

Современная классификация опухолей нервной 
системы опирается на результаты молекулярных и 
генетических исследований, без которых сегодня 
невозможно назначить максимально эффективное, 
таргетное лечение [1]. В эпоху развития генетических 
технологий представления о природе опухолевых 
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заболеваний расширяются. Однако доступ к дорого-
стоящим и трудоемким генетическим исследованиям 
в клинике ограничен. Именно поэтому поиск неинва-
зивных, в том числе лучевых, коррелятов генетиче-
ских и молекулярных биомаркеров опухолей нервной 
системы видится перспективным научным направ-
лением. В то же время, несмотря на успехи иссле-
дований с использованием технологий радиомики, 
предстоит большая работа по оценке их надежности, 
вопроизводимости и пригодности для использования 
в реальной клинической практике.

Заключение
Исследования в области радиомики и методов ма-

шинного обучения демонстрируют многообещающие 
результаты в неинвазивной диагностике глиальных 
опухолей. В то же время актуальными остаются во-
просы надежности и воспроизводимости предла-
гаемых решений. В работах с использованием тех-
нологий радиомики для анализа МР-изображений 
глиальных опухолей и при публикации полученных 
результатов целесообразно придерживаться реко-
мендаций IBSI.
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