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Рак легких является одним из самых распространенных онкологических заболеваний. Для морфологи-
ческой верификации опухоли используются бронхоскопия и трансторакальная биопсия легких под конт-
ролем компьютерной томографии (КТ). Обе эти технологии являются инвазивными с определенными 
рисками и высокими затратами. Точность морфологически верифицированного диагноза рака легкого 
в России достигает в среднем 88,2%. От гистологического типа рака легких зависят тактика лечения, харак-
тер течения и прогноз заболевания. “Золотым стандартом” диагностики рака легких является КТ органов 
грудной клетки. Развивающимся направлением обработки КТ-изображений является радиомика – матема-
тический анализ данных лучевых методов исследований, позволяющий выявлять особенности текстуры 
ткани на уровне, недоступном глазу врача-рентгенолога. Применение методов радиомики может способ-
ствовать определению гистологического типа рака легкого еще на этапе диагностического поиска.

Цель исследования: разработка метода определения наиболее распространенных гистологических 
типов рака легких на основе текстурного анализа КТ-изображений органов грудной клетки.

Материал и методы. В исследование были включены данные 200 пациентов, проходивших лечение 
в РНЦРР с гистологически подтвержденным раком легкого, из них 100 пациентов с мелкоклеточным раком 
легкого, 100 пациентов с немелкоклеточным раком легкого (50 из них с аденокарциномой и 50 – с плоско-
клеточным раком легкого). Для каждого образования было рассчитано 107 радиомических показателей. 
Построение моделей машинного обучения производилось на языке программирования Python 3.10 
c использованием специализированных библиотек. Для выбора наиболее эффективных моделей исполь-
зовались стандартные метрики машинного обучения: precision, recall, accuracy, f1-мера и площадь под 
характеристической кривой (ROC-AUC). 

Результаты. Разработаны различные модели машинного обучения, наилучшими метриками обладали 
градиентный бустинг для дифференцировки немелкоклеточного рака легкого и мелкоклеточного рака лег-
кого c площадью под ROC-кривой 0,973 и случайный лес на основе трех деревьев для дифференцировки 
аденокарциномы и плоскоклеточного рака легкого c площадью под ROC-кривой 0,833. 

Заключение. Разработанные нами модели классификации обладают высокими метриками диагности-
ческой точности, что позволяет говорить о применимости показателей радиомики для дифференцировки 
различных типов рака легкого на этапе диагностического поиска, а также в ситуациях с невозможностью 
получения материала для гистологического исследования. 
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Determination of the histological type of lung cancer 
based on radiomic analysis of computed tomography 
chest images
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Lung cancer is one of the most common cancers. Bronchoscopy and transthoracic lung biopsy under the con-
trol of computed tomography (CT) are used for morphological verification of the tumor. Both of these technologies 
are invasive with certain risks and high costs. The accuracy of the morphologically verified diagnosis of lung cancer 
in Russia reaches an average of 88.2%. Treatment tactics, progression and prognosis of the disease depends on 
the histological type of lung cancer. The gold standard for lung cancer diagnosis is computed tomography of the 
chest. A developing area of CT image processing is radiomics, a mathematical analysis of data from radiation 
research methods that allows the detection of tissue texture features at a level inaccessible to the eye of a radiolo-
gist. The use of radiomics methods can contribute to the determination of the histotype of lung cancer even at the 
stage of diagnostic search.

Objective: to determine the most common histological types of lung cancer based on the textural analysis of 
CT-scans of the chest organs.

Materials and methods. The study included data from 200 patients treated at the RSCRR with histologically 
confirmed lung cancer, including 100 patients with small-cell lung cancer, 100 patients with non-small cell lung 
cancer (50 of them with adenocarcinoma and 50 with squamous cell carcinoma). 107 radiomic features were cal-
culated for each tumor. Machine learning models were built in the Python 3.10 programming language using spe-
cialized libraries. To select the most effective models, standard machine learning metrics were used: precision, 
recall, accuracy, f1-measure and the area under the receiver operating characteristic curve (ROC-AUC). 

Results. Several machine learning models were developed, the best metrics were gradient boosting for dif-
ferentiating non-small cell lung cancer and small-cell lung cancer with ROC-AUC 0.973 and a random forest based 
on three trees for differentiating adenocarcinoma and squamous cell carcinoma with ROC-AUC 0.833. 

Conclusion. Classification models developed by us have high metrics of diagnostic accuracy, which allows us 
to discourse about the applicability of radiomics features for differentiating various types of lung cancer at the stage 
of diagnostic search, as well as in situations where it is impossible to obtain material for histological examination.
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Введение
Рак легких является одним из самых распро-

страненных онкологических заболеваний, зани-
мая первое место по заболеваемости среди дру-
гих злокачественных новообразований у мужчин в 
России и первое место по летальным исходам 
среди мужчин и женщин как в России, так и во 
всем мире [1].

В настоящее время выделяют следующие ги-
стологические типы рака легких: немелкоклеточ-
ный рак (НМРЛ), включающий аденокарциному, 
плоскоклеточный рак и крупноклеточную карцино-
му, и мелкоклеточный рак (МРЛ). НМРЛ встречает-
ся чаще и протекает медленнее, а МРЛ характери-
зуется меньшей распространенностью, но более 
быстрым ростом [1, 2].

НМРЛ составляет более 80% случаев рака лег-
ких. Согласно критериям классификации ВОЗ, 
аденокарцинома легких (АДК) и плоскоклеточный 
рак легких (ПКРЛ) являются двумя преобладаю-
щими подтипами НМРЛ, которые вызывают около 
40 и 30% случаев рака легких соответственно [1, 3].

В настоящее время наиболее широко исполь-
зуемыми методами получения ткани опухоли для 
морфологической верификации являются бронхо-
скопия и трансторакальная биопсия легких под 
контролем компьютерной томографии (КТ) [4]. 
Однако обе эти технологии являются инвазивны-
ми с определенными рисками и высокими затра-
тами. Кроме того, для некоторых форм рака лег-
ких, прилегающих к средостению, аорте и другим 
крупным кровеносным сосудам, биопсия под 
контролем КТ является высокорискованной 
и сложной, в то время как бронхоскопия имеет ог-
раничение для новообразований, расположенных 
ниже бронхов 5-го порядка. Также в тех случаях, 
когда патологический очаг менее 1,5 см, возмож-
ность получить материал для исследования суще-
ственно снижается [5, 6]. 

Показатели удельного веса морфологически 
верифицированного диагноза рака легкого дости-
гают в среднем 88,2% в России, ниже только у опу-
холей печени и поджелудочной железы. У значи-
тельной части больных заболевание верифициру-
ется по данным только цитологического исследо-
вания [1, 7].

От гистологического типа рака легких зависят 
тактика лечения, характер течения и прогноз забо-
левания.

Стандартная операция при НМРЛ I–II стадии – 
лобэктомия или билобэктомия. У больных с III ста-
дией хирургический  метод сочетается с химио-
терапией  или лучевым лечением либо их комбина-
цией  [1]. 

Основным методом терапии МРЛ является 
химио лучевое лечение. Хирургическое лечение 
осуществляется только для I стадии и в отдельных 
случаях при II cтадии с обязательной адъювантной 
химиотерапией [1]. 

МРЛ является более агрессивной формой рака 
легкого. Так, у 80% пациентов при первичном об-
ращении выявляют метастатическое (IV стадия 
или распространенная форма) поражение и лишь 
у 20% – локализованную форму I–III стадии [1, 8].

Прогноз также сильно варьирует в зависимо-
сти от гистологического типа и стадии. У больных 
с операбельным НМРЛ пятилетняя выживаемость 
может достигать более 70% при стадии IA, но лишь 
20% при увеличении стадии до IIIA. Лишь 5% боль-
ных МРЛ при первичном обращении имеют I ста-
дию болезни; у таких больных пятилетняя выжива-
емость составляет 50% [1, 9]. 

В настоящее время “золотым стандартом” ди-
агностики рака легких является КТ органов груд-
ной клетки, по данным которой можно оценить 
распространенность, размеры и форму патологи-
ческого очага, однако выявление гистологическо-
го типа по данным КТ невозможно [10, 11]. 

Рис. 1. Мелкоклеточный рак легкого.
Fig. 1. Small-cell lung cancer.

Рис. 2. Аденокарцинома легкого.
Fig. 2. Lung adenocarcinoma.

Рис. 3. Плоскоклеточный рак лег-
кого.
Fig. 3. Squamous-cell lung cancer. 
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В одном из клинических наблюдений у пациен-
та с периферическим МРЛ (рис. 1) на серии 
компью терных томограмм выявлено солидное 
мягкотканное образование с четкими неровными 
контурами, которое визуально не отличалось от 
образования у другого пациента с АДК (рис. 2) 
аналогичной локализации и размеров. В третьем 
случае у пациента с периферической формой 
ПКРЛ (рис. 3) также наблюдалось образование с 
равномерной структурой и четкими неровными 
контурами, которое не проявляло характерных 
признаков, позволяющих визуально отличить ее 
от двух предыдущих гистологических типов. 
Модели на основе радиомических признаков на 
этапе диагностики классифицировали образова-
ния так же, как и гистологическое исследование 
постоперационного материала. 

Развивающимся направлением обработки КТ-
изображений является радиомика – математи-
ческий анализ данных лучевых методов исследо-
ваний, позволяющий выявлять особенности текс-
туры ткани на уровне, недоступном глазу врача-
рентгенолога. Применение методов радиомики 
может способствовать определению гистологиче-
ского типа рака легкого еще на этапе диагностиче-
ского поиска [12].

Цель исследования: разработка метода оп-
ределения наиболее распространенных гистоло-
гических типов рака легких на основе текстурного 
анализа КТ-изображений органов грудной клетки.

Материал и методы
В исследование были включены данные 200 

пациентов, проходивших лечение в РНЦРР с ги-
стологически подтвержденным раком легкого, из 
них 100 пациентов с МРЛ, 100 пациентов с НМРЛ 
(50 из них с АДК и 50 – с ПКРЛ).

Критериями включения являлись: 
• наличие гистологической верификации опу-

холи;
• наличие КТ-исследования органов грудной 

клетки до хирургического, химио- и лучевого лече-
ния с толщиной среза 1 мм;

• возраст пациентов старше 18 лет.
Сегментация областей интереса проводилась 

вручную тремя врачами-рентгенологами на натив-
ной фазе исследования в бесплатном программ-
ном обеспечении 3D-Slicer с функцией выгрузки 
показателей радиомики из областей интереса.

Для каждого образования было рассчитано 
107 радиомических показателей. В исследовании 
участвовало 148 мужчин и 52 женщины. Средний 
возраст пациентов составлял 65 [59; 70] лет. 

Данные были разделены на обучающую и тесто-
вую выборки с процентным соотношением 60:40%. 
Для сокращения признакового пространства ис-
пользовался корреляционный анализ с примене-
нием критерия Пирсона, а также проводилась 
оценка значимости каждого признака мерой 
feature_importances на основе лесов решений 
и LASSO-регрессией. Построение моделей ма-
шинного обучения производилось на языке про-
граммирования Python 3.10 c использованием 
специализированных библиотек. Были построены 
4 модели машинного обучения: дерево решений, 
случайный лес, логистическая регрессия и гради-
ентный бустинг (LGBM) – метод, основанный на 
оптимизации деревьев решений путем настройки 
градиентного спуска. Для каждой модели были 
подобраны наиболее эффективные гиперпараме-
тры. 

Для выбора наиболее эффективных моделей 
использовались стандартные метрики машинного 
обучения: precision, recall, accuracy, f1-мера и пло-
щадь под характеристической кривой ROC-AUC. 

Результаты исследования
Исследование проводилось в два этапа: на 

первом этапе осуществлялся поиск наиболее 
эффек тивной модели для дифференцировки 
НМРЛ и МРЛ, на втором этапе – АДК и ПКРЛ.

Дифференцировка НМРЛ и МРЛ
Сокращение признакового пространства
Проведен корреляционный анализ с примене-

нием критерия Пирсона для исключения сильно 
коррелирующих признаков с порогом = 0,8. Таким 
образом, из 107 показателей радиомики было 
отобрано 35.

На следующем этапе для отбора наиболее зна-
чимых признаков была построена Lasso-регрес-
сия. В результате было получено 2 признака: 
Skewness (показатели статистики первого поряд-
ка) и Gray Level Variance (матрицы GLRLM).

Построение моделей машинного обучения
Результаты работы моделей для обучающей 

и тестовой выборок представлены в табл. 1.
Как видно из табл. 1, наилучшими метриками 

обладает модель на основе градиентного бустин-
га с площадью под ROC-кривой 0,973 на тестовой 
выборке (рис. 4).

По полученным результатам можно сделать 
вывод о том, что показатель Skewness, показыва-
ющий ассиметрию распределения значений уров-
ня серого относительно среднего, в среднем бо-
лее чем в 3 раза выше в группе пациентов с МРЛ, 
что свидетельствует о более неоднородной текс-
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туре МРЛ относительно НМРЛ. Показатель Gray 
Level Variance (матрицы GLRLM) в группе с МРЛ 
в среднем в 20 раз выше, чем в группе пациентов 
с НМРЛ, что показывает более высокую диспер-
сию интенсивностей длин уровней серого, что 
также свидетельствует о большей разнородности 
ткани МРЛ.

Полученные нами метрики диагностической 
точности подтверждают, что радиомические при-
знаки позволяют с высокой точностью диффе-
ренцировать два основных гистологического 
типа  рака легкого по данным первичного КТ-ис-
следования.

Дифференцировка АДК и ПКРЛ
Сокращение признакового пространства
Проведен корреляционный анализ с примене-

нием критерия Пирсона для исключения сильно 
коррелирующих признаков с порогом 0,8. Таким 
образом, из 107 показателей радиомики было 
отобрано 34.

На следующем этапе была рассчитана мера 
feature_importances для отбора наиболее значи-
мых признаков. В результате было получено 4 при-
знака: Entropy (статистики первого порядка), Cluster 
Prominence (матрицы GLCM), Large Area Emphasis 
(матрицы GLSZM), Idmn (матрицы GLCM).

Построение моделей машинного обучения
Результаты работы моделей для обучающей 

и тестовой выборок представлены в табл. 2.
Как видно из табл. 2, наилучшими метриками 

обладает модель на основе случайного леса с пло-
щадью под ROC-кривой 0,833 на тестовой выбор-
ке (рис. 5).

По полученным результатам можно сделать 
обоснованный вывод о том, что показатель Entropy 
выше в группе АДК, что свидетельствует о боль-
шей вариабельности значений уровней внутри 
опухоли. Показатель Cluster Prominence в группе 
АДК в 4 раза выше, чем у плоскоклеточных форм 
рака, что показывает больший разброс значений 
уровней серого от среднего значения внутри опу-
холи, что также свидетельствует о большей гете-
рогенности АДК. Показатель Large Area Emphasis 
существенно выше у плоскоклеточных форм рака, 
что подтверждает присутствие внутри них крупных 

Таблица 1. Результаты моделей машинного обучения для дифференцировки НМРЛ и МРЛ

Table 1. Results of machine learning models for differentiating non-small cell and small cell lung cancer

Метрика
Metrics

Модель машинного обучения
Machine learning model

дерево 
решений

decision tree

случайный лес 
из трех 

деревьев
random forest 

of 3 trees

логистическая 
регрессия

logistic 
regression 

градиентный 
бустинг

LGBMClassifier
gradient boosting
LGBM Classifier

Обучающая 
выборка
Training set

Precision 1.0 0.952 0.951 1.0

Recall 1.0 0.983 0.967 0.983
Accuracy 1.0 0.967 0.958 0.992
F1-score 1.0 0.967 0.959 0.992

ROC-AUC 1.0 0.975 0.986 0.999

Тестовая 
выборка
Test set

Precision 0.974 0.927 0.927 0.951
Recall 0.925 0.950 0.950 0.975
Accuracy 0.950 0.938 0.938 0.963
F1-score 0.949 0.938 0.938 0.963
ROC-AUC 0.950 0.944 0.951 0.973

Рис. 4. ROC-кривая для модели на основе градиентно-
го бустинга для дифференцировки НМРЛ и МРЛ. 

Fig. 4. ROC curve for a gradient boosting model for 
differentiating non-small cell and small cell lung cancer. 
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зон одного уровня серого и в целом более грубую 
текстуру опухоли. Показатель Idmn также выше в 
группе с плоскоклеточным раком, что свидетельст-
вует о крупных зонах с локальной однородностью.

Таким образом, АДК как группа отличаются бо-
лее гетерогенной текстурой, чем плоскоклеточные 
формы рака легкого.

Полученные нами метрики диагностической 
точности подтверждают перспективность исполь-
зования радиомических признаков для диффе-
ренциальной диагностики данных типов рака лег-
кого. Однако выявленные нами закономерности 

менее выражены, чем в группах НМРЛ и МРЛ, 
что убеждает в необходимости дальнейших иссле-
дований в этой области с анализом большего ко-
личества данных.

Обсуждение
Вопрос применения радиомики в диагностике 

рака легкого широко освещен в научной литерату-
ре, но исследований, посвященных дифференци-
ровке немелкоклеточного и мелкоклеточного рака 
легкого, встречается не так много. Так, B.T. Сhen и 
соавт. получили для модели дифференцировки 
АДК и МРЛ площадь под ROC-кривой (ROC-AUC) 
0,93 [13]. Как отмечают сами авторы, данное ис-
следование является пилотным и основано только 
на радиомических данных от небольшой выборки 
из 69 пациентов. Данные ограничения отсутствуют 
в работе J. Wang и соавт., где модель классифи-
кации периферических АДК и МРЛ, основанная 
на комбинации клинических, рентгенологических 
и радиомических данных 240 пациентов, показала 
ROC-AUC 0,967 в валидационной выборке [14]. 
Подобные показатели однозначно вызывают инте-
рес, но обе работы имеют важное ограничение – 
отсутствие в выборках пациентов с плоскоклеточ-
ным раком. Эта проблема устранена в исследова-
нии E. Linning и соавт., где созданы три классифи-
кационные модели: АДК и ПКРЛ, АДК и МРЛ, МРЛ 
и ПКРЛ [15]. Авторы также использовали не только 
нативные КТ-серии, но и артериальные и веноз-
ные фазы. Наилучшие результаты (ROC-AUC – 
0,864, 0,864 и 0,664 соответственно) получены 

Таблица 2. Результаты использования моделей машинного обучения для дифференцировки АДК и ПКРЛ 

Table 2. Results of use of machine learning models for differentiating adenocarcinoma and squamous cell carcinoma

Метрика
Metrics

Модель машинного обучения
Machine learning model

дерево 
решений

decision tree

случайный лес 
из трех 

деревьев
random forest 

of 3 trees

логистическая 
регрессия

logistic 
regression 

градиентный 
бустинг

LGBMClassifier
gradient boosting
LGBM Classifier

Обучающая 
выборка
Training set

Precision 0.854 0.895 0.667 0.970

Recall 1.0 0.971 0.743 0.914
Accuracy 0.914 0.929 0.686 0.943
F1-score 0.921 0.932 0.703 0.941

ROC-AUC 0.970 0.976 0.727 0.992

Тестовая 
выборка
Test set

Precision 0.632 0.813 0.700 0.667
Recall 0.800 0.867 0.933 0.800
Accuracy 0.667 0.833 0.767 0.700
F1-score 0.706 0.839 0.800 0.727
ROC-AUC 0.671 0.833 0.796 0.684

Рис. 5. ROC-кривая для модели на основе случайного 
леса для дифференцировки АДК и ПКРЛ. 

Fig. 5. ROC curve for the random forest model for differen-
tiating adenocarcinoma and squamous cell carcinoma.
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при использовании радиомических показателей, 
извлеченных в венозную фазу. Интересно, что 
в исследовании L. Huanhuan и соавт. с такими же 
моделями, но при использовании только артери-
альных фаз ROC-AUC составили 0,879, 0,836, 
0,783 соответственно, что, за исключением мо-
дели АДК и МРЛ, выше, чем в предыдущем иссле-
довании [16]. 

В нашей работе мы сознательно отказались от 
использования контрастных серий. Наше решение 
основано на предположении, что дополнительная 
вариабельность в характеристиках изображения 
может негативно сказаться на воспроизводимо-
сти показателей и эффективности работы моде-
лей. Помимо этого, частота проведения контраст-
ных КТ-исследований у пациентов с раком легкого 
в целом по популяции невысока [1]. 

Наше исследование наиболее схоже со второй 
работой E. Linning и соавт., где на основе нативных 
КТ-серий 278 пациентов были созданы модели 
классификации НМРЛ и МРЛ, АДК и ПКРЛ, ROC-
AUC которых составила 0,741 и 0,655 соответствен-
но, что ниже полученных нами результатов [17].

Интересный подход в дифференцировке ново-
образований легкого выбрали R. Shah и соавт. 
[18]. В основу их исследования был положен факт, 
что среди легочных неоплазий МРЛ обладает наи-
худшим прогнозом и поэтому должен быть выяв-
лен в первую очередь и как можно раньше. Исходя 
из этого, авторы отобрали нативные и постконт-
растные КТ-серии у пациентов с МРЛ, НМРЛ, 
а также с доброкачественными и неопухолевыми 
образованиями. Извлеченные из этих серий пока-
затели радиомики использовались для создания 
модели дифференцировки между МРЛ и любыми 
другими образованиями, как злокачественнными, 
так и доброкачественными. Наилучшие результа-
ты показал метод случайного леса на основе пост-
контрастных КТ-серий (ROC-AUC – 0,88). В нашей 
работе мы не использовали изображения с добро-
качественными и неопухолевыми образованиями. 
Данное ограничение считаем необходимым, так как 
вопрос дифференцировки доброкачественных, 
неопухо левых и злокачественных образований лег-
ких является отдельным большим направлением, 
выходящим за рамки нашего исследования.

Еще один необычный подход встречается в ра-
боте J. Qi и соавт., где авторы, используя нативные 
КТ-серии 417 пациентов, создали единую модель 
классификации МРЛ, АДК и ПКРЛ c ROC-AUC 
для каждого гистологического подтипа 0,87, 0,84 
и 0,76 соответственно [17]. Хотя эти метрики ни-
же, чем наши, важно отметить, что данная модель 
дополнительно обучена локализовать образова-
ние на изображении. Этот факт способен значи-

тельно упростить ее использование в клинической 
практике.

В литературе встречаются отдельные примеры 
исследований, направленных исключительно на 
дифференцировку АДК и ПКРЛ, в которых ROC-
AUC выше, чем у нашей модели [19–21]. Важно 
отметить, что наша модель классификации АДК 
и ПКРЛ обладает преимуществом по сравнению 
с ними, так как она рассчитана на работу в связке 
c моделью классификации МРЛ и НМРЛ. Хотя 
в задачи нашего исследования не входила более 
точная дифференцировка гистологических под-
типов НМРЛ, важно отметить, что существует не-
сколько исследований, где, помимо АДК и ПКРЛ, 
также классифицируются крупноклеточный и не-
дифференцированный рак легкого [22–24]. 
Данные подтипы встречаются гораздо реже, поэ-
тому не были включены в нашу работу.

Заключение
Нами разработаны модели машинного обуче-

ния для дифференцировки НМРЛ и МРЛ c площа-
дью под ROC-кривой 0,973 и дифференцировки 
АДК и ПКРЛ c площадью под ROC-кривой 0,833. 
Данные модели классификации обладают высоки-
ми метриками диагностической точности, что по-
зволяет говорить о применимости показателей 
радиомики для дифференцировки различных 
типов  рака легкого уже на этапе диагностического 
поиска, а также в ситуациях с невозможностью 
получения материала для гистологического ис-
следования. В дальнейшем планируется расшире-
ние выборок с включением более редких форм 
рака легкого и проведение многоцентровых иссле-
дований, что позволит повысить воспроизводи-
мость наших результатов и применимость моде-
лей в клинической практике.
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