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Аннотация 

В статье рассматривается развитие методов извлечения признаков из медицинских изоб-
ражений для улучшения диагностики и анализа данных в онкологии. Представлены три но-
вых радиомических признака для анализа КТ-изображений легких: адаптивный контраст тек-
стуры, направленная однородность текстуры и совместная встречаемость текстурных пере-
ходов. Эти признаки специально разработаны для улучшения анализа КТ-изображений лег-
ких, что может оказать значительное влияние на точность диагностики и распознавание му-
таций EGFR. В статье подробно описаны методы и алгоритмы, использованные для создания 
и тестирования этих признаков, а также представлены результаты, демонстрирующие улуч-
шение показателей Accuracy и Precision на 4 % для задачи обнаружения мутаций EGFR по 
сравнению с традиционными методами. Это исследование подчеркивает потенциал интегра-
ции новых радиомических признаков в клиническую практику для более точной и эффектив-
ной диагностики рака легких. 
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Введение 

В современном мире обработка и анализ изображе-
ний занимают центральное место во многих областях 
науки и технологий. Способность точно интерпрети-
ровать изображения имеет особенно критическое зна-
чение в медицинской визуализации, где она может 
напрямую влиять на диагностические возможности. 
Развитие новых методов извлечения признаков не 
только способствует повышению точности анализа, но 
и открывает новые возможности для ранней диагно-
стики и персонализированного подхода в лечении [1]. 

В области медицинской визуализации широко при-
меняются различные традиционные методы извлече-
ния признаков, включая текстурный анализ [2, 3], ме-
тоды глубокого обучения [4, 5], компьютерное зрение 
[6] и др. Эти методы играют важную роль в выявлении 
сложных шаблонов и аномалий на медицинских изоб-
ражениях, что способствует улучшению диагностики 
и лечения [7]. 

Текстурный анализ включает в себя изучение 
структуры текстуры изображения для идентификации 
различных патологических состояний. Используемые 
подходы, такие как анализ матрицы распределения 
совпадений интенсивности (gray-level co-occurrence 
matrix, GLCM) [8] и анализ текстурных признаков на 
основе вейвлет-преобразований, позволяют количе-
ственно оценивать изменения в текстуре, характерные 

для определённых заболеваний, например, для различ-
ных типов опухолей [9]. 

Глубокое обучение, в частности, использование свер-
точных нейронных сетей (СНС), улучшило обработку 
медицинских изображений, предоставляя возможности 
для автоматического выявления диагностически важных 
признаков из сырых данных. Эти методы способны об-
наруживать сложные взаимосвязи в данных, которые 
трудно или невозможно выявить с помощью традицион-
ных подходов. Однако обучение таких моделей требует 
больших объёмов размеченных данных и значительных 
вычислительных ресурсов [10]. 

Компьютерное зрение обеспечивает возможности 
для автоматизированной интерпретации изображений 
с помощью алгоритмов, которые могут имитировать 
зрительное восприятие человека. Эти технологии 
включают методы сегментации, регистрации изобра-
жений и количественного анализа, что позволяет 
точно измерять морфологические характеристики и 
изменения, связанные с заболеваниями. Несмотря на 
широкое применение, компьютерное зрение может 
столкнуться с трудностями при обработке изображе-
ний с высокой степенью гетерогенности, как это часто 
бывает в случаях сложных медицинских состояний, 
где стандартные алгоритмы могут не учитывать все 
клинические особенности. 

В данной работе предложены новые методы извле-
чения признаков из изображений, которые были разра-
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ботаны для улучшения анализа и интерпретации меди-
цинских данных: адаптивный контраст текстуры 
(Adaptive Texture Contrast, ATC), направленная одно-
родность текстуры (Directional Texture Uniformity, 
DTU) и совместная встречаемость текстурных перехо-
дов (Co-occurrence of Texture Transitions, CTT). Эти 
признаки были применены к КТ-изображениям легких 
для демонстрации их потенциала в выявлении заболе-
ваний. Основное внимание в статье уделено анализу 
производительности предложенных признаков по 
сравнению с существующими методами, что позво-
ляет оценить их преимущества и области применения 
не только в медицине, но и в других сферах, где требу-
ется анализ изображений.  

Цель данного исследования заключается в разра-
ботке новых радиомических признаков и оценке их 
эффективности при классификации узелков в легких 
на КТ-изображениях. Этот подход направлен на повы-
шение точности обнаружения мутаций EGFR (рецеп-
тора эпидермального фактора роста, Epidermal 
growth factor receptor), что должно улучшить точность 
диагностики и способствовать разработке более эф-
фективных стратегий лечения. 

Методология 

В этом исследовании представлены три новых ра-
диомических признака на основе текстур, направлен-
ных на повышение диагностической точности обнару-
жения мутаций EGFR в легочных узлах. Эти признаки 
предназначены для захвата сложных текстур и геомет-
рических свойств, указывающих на генетические му-
тации. На рис. 1 представлена диаграмма извлечения 
признаков радиомики.  

 
Рис. 1. Извлечение признаков радиомики 

В исследовании использовался радиогеномный 
набор данных (NSCLC) [11, 12], полученный от 211 

пациентов, содержащий такие данные, как изображе-
ния компьютерной томографии (КТ) легких, семанти-
ческие аннотации опухолей на КТ-изображениях и 
данные о мутациях генов.  

На рис. 2 представлена блок-схема процесса пре-
добработки изображений, извлечения и объединения 
признаков и классификация. 

 
Рис. 2. Блок-схема процесса предобработки 

изображений, извлечения признаков и классификации 

Ниже будут подробно описаны концептуальная 
основа, процесс расчета и метод проверки каждого 
признака. 

Адаптивная контрастность текстур (Adaptive 
Texture Contrast, ATC). Возникновение концепции ATC 
заключается в эмпирическом наблюдении, что патологи-
ческие ткани обычно демонстрируют различные тек-
стурные паттерны, которые различаются по контрасту в 
разных масштабах. Эти закономерности играют важную 
роль в дифференциации нормальных и патологических 
состояний тканей, включая выявление важнейших гене-
тических мутаций, таких как EGFR. 

Вычисление ATC организовано посредством трех-
стороннего процесса, включающего преобразование в 
частотную область, изоляцию доминирующих текстур 
и расчет контраста. 

1. Преобразование Фурье. Первый шаг включает 
преобразование изображения из пространственной об-
ласти в частотную с помощью преобразования Фурье: 

     2π, , j ux vyF u v f x y e dx dy
 

 

 

   , 

где f (x, y) ‒ интенсивность изображения в простран-
ственной области в координатах (x, y); F (u, v) ‒ ком-
плексный аналог частотной области на частотах (u, v); 
u и v обозначают пространственные частоты вдоль го-
ризонтальной и вертикальной осей соответственно. 

Преобразование в частотную область позволяет 
анализировать особенности текстур и работать с ними 
на основе их частотных характеристик. Доминирую-
щие частоты, которые представляют собой важные 
текстурные паттерны в выделенной области интереса, 
можно выделить и проанализировать дальше, что об-
легчает детальное понимание текстурных свойств, ко-
торые имеют решающее значение для таких приложе-
ний, как обнаружение мутаций EGFR в узлах легких. 

2. Идентификация и изоляция доминирующей ча-
стоты. После преобразования изображения в частот-
ную область выполняется определение и выделение 
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доминирующих частот. На этом этапе используется 
метод определения порога по спектру величины 
M(u, v), выраженный как: 

       2 2
, , ,M u v Re F u v Im F u v  , 

где M (u, v) количественно определяет величину ча-
стотной составляющей в точке (u, v); Re(F(u, v)) и 
Im(F(u, v)) обозначают вещественную и мнимую со-
ставляющие F(u, v) соответственно. 

Затем применяется полосовой фильтр, чтобы со-
хранить только частоты в пределах указанного диапа-
зона, отмеченные заранее заданным порогом, таким 
образом изолируя интересующие текстуры. Используя 
этот спектр величин, метод включает использование 
подхода определения порога для различения домини-
рующих и недоминирующих частот. Частоты, превы-
шающие определенный порог, считаются доминант-
ными и, как предполагается, содержат важную инфор-
мацию о текстурных паттернах, имеющих отношение 
к обнаружению мутаций EGFR. 

3. Расчет контраста. Целью вычислений ATC яв-
ляется оценка контраста между изолированными тек-
стурными узорами. Это достигается за счет установ-
ленных показателей контрастности, таких как кон-
траст Майкельсона [13], определяемый как: 

max min

max min

L L
C

L L





, 

где C ‒ значение контрастности; Lmax и Lmin относятся 
к максимальной и минимальной яркости, наблюдае-
мой в пределах области интереса соответственно. 

Эти значения яркости получаются на основе уров-
ней интенсивности, выделенных полосовым фильтром 
с упором на текстуры, коррелирующие с доминирую-
щими частотами. Этот подход помогает дифференци-
ровать нормальное и патологическое состояние тка-
ней, подчеркивая контрастные изменения, присущие 
различным текстурам. Такая количественная оценка 
различий в контрастности может помочь повысить ди-
агностическую точность обнаружения мутаций EGFR 
в узлах легких, поскольку она использует эмпириче-
ское наблюдение о том, что патологическая ткань ча-
сто демонстрирует уникальные паттерны контрастной 
текстуры в разных масштабах. 

Направленная однородность текстуры 
(Directional Texture Uniformity, DTU). DTU предна-
значен для количественной оценки однородности тек-
стурных рисунков в определенных направлениях в об-
ласти интереса. Этот показатель особенно полезен для 
анализа патологических тканей, которые часто демон-
стрируют анизотропные (зависимые от направления) 
текстуры. Основная гипотеза утверждает, что одно-
родность или изменчивость текстуры в определенных 
направлениях может указывать на биологические со-
стояния, такие как мутации EGFR в узлах легких. 

Процесс извлечения признаков DTU можно раз-
бить на два основных этапа: применение направлен-
ных фильтров для выделения определенных ориента-
ций текстур и вычисление меры однородности для 
этих текстур. 

1. Применение направленных фильтров. Направлен-
ные фильтры, такие как фильтры Габора [14], исполь-
зуются для улучшения текстур в заранее определен-
ных направлениях. Фильтр Габора ‒ это линейный 
фильтр, используемый для анализа текстур, который, 
по сути, улавливает частотный состав в определенных 
ориентациях. Отклик фильтра Габора, примененного к 
изображению, можно определить, как: 

 
2 2 2

2

γ '
, ,λ,θ,ψ,σ,γ exp cos 2π ψ ,

2σ λ
G

yx x
x y

        
  

 

cosθ sinθx x y  , 

sinθ cosθy x y   , 

где λ – длина волны множителя-косинуса; θ – пред-
ставляет ориентацию нормали к параллельным поло-
сам функции Габора; ψ – сдвиг фазы; σ – стандартное 
отклонение гауссовой огибающей; γ – пространствен-
ное соотношение сторон, которое определяет эллип-
тичность функции Габора. 

Использование фильтров Габора позволяет выде-
лять определенные текстуры в заданных направлениях 
изображения, что особенно ценно для анализа патоло-
гических тканей, которые могут демонстрировать ани-
зотропные текстурные узоры. Выделив эти текстуры, 
можно более точно проанализировать и количественно 
оценить однородность текстур в областях изображения, 
что открывает новые перспективы и аналитические ин-
струменты для обнаружения биологических состояний, 
таких как мутации EGFR в узлах легких. 

2. Расчет однородности. После применения 
направленного фильтра следующим шагом будет вы-
числение однородности отфильтрованного изображе-
ния. Однородность можно оценить с помощью показа-
телей энтропии или дисперсии. Энтропия измеряет 
случайность в распределении значений отфильтрован-
ного изображения и может быть рассчитана как: 

   2logH p i p i  , 

где H ‒ энтропия, p(i) ‒ вероятность уровня интенсив-
ности i в отфильтрованном изображении. Эта формула 
определяет количество информации или беспорядка: 
более высокие значения указывают на меньшую одно-
родность. 

Аналогично, дисперсия измеряет дисперсию значе-
ний интенсивности в отфильтрованном изображении: 

   2
μVar i p i  , 

где μ – средняя интенсивность отфильтрованного 
изображения. 
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Путем расчета энтропии или дисперсии можно ко-
личественно оценить однородность текстуры, выделя-
ющейся в определенном направлении. Это дает пред-
ставление об анализе патологических тканей, которые 
могут демонстрировать анизотропные структуры тек-
стуры, особенно в биологических условиях, таких как 
мутации EGFR в узлах легких, где однородность или 
изменчивость этих текстур может быть показательным 
признаком. 

Совместная встречаемость текстурных перехо-
дов (Co-occurrence of Texture Transitions, CTT). В 
рамках повышения диагностической точности обнару-
жения мутаций EGFR в узлах легких представлен но-
вый текстурный признак, «совместная встречаемость 
текстурных переходов» (CTT). Этот признак предна-
значен для количественной оценки пространственных 
отношений между различными текстурами, подчерки-
вая переходы между этими текстурами в области ин-
тереса. Опираясь на GLCM, CTT смещает фокус с из-
менений уровня серого на переходы текстурных узо-
ров, предлагая детальное представление о сложности 
и разнообразии текстур. 

Целью CTT является уловить тонкости эволюции 
текстуры на медицинских изображениях, анализируя, 
как различные текстуры взаимодействуют в простран-
стве. В отличие от традиционного GLCM, который 
оценивает пространственные зависимости на уровне 
серого, CTT углубляется в область текстурных перехо-
дов, обеспечивая понимание базовой структуры ткани 
и потенциально выявляя маркеры, указывающие на па-
тологические изменения. 

Вычисление CTT включает в себя несколько клю-
чевых шагов, каждый из которых способствует извле-
чению этого расширенного признака: 

1. Идентификация текстуры. Первый шаг в вы-
числении CTT включает в себя различие между тексту-
рами в пределах области интереса. Эта дифференциа-
ция достигается за счет подхода кластеризации, при 
котором дескрипторы текстур, такие как локальные 
бинарные шаблоны (Local Binary Patterns, LBP), слу-
жат основой для группировки похожих текстур. Опе-
ратор LBP является дескриптором текстуры и опреде-
ляется для каждого пикселя путем сравнения его с со-
седями: 

 
1

0

( , ) 2 ,
P

p
c c p c

p

LBP x y s i i




   

где ic ‒ интенсивность центрального пикселя, ip ‒ ин-
тенсивности окружающих пикселей P в круговой 
окрестности, а s ‒ знаковая функция: 

  1, если 0

0, иначе

x
s x


 


. 

Затем к значениям LBP применяется кластериза-
ция, такая как метод K-средних, для выявления различ-
ных текстурных шаблонов в области интереса. Этот 

шаг имеет решающее значение для понимания слож-
ности и эволюции текстуры медицинских изображе-
ний, поскольку он позволяет количественно оценить 
пространственные отношения между различными тек-
стурами, что может быть особенно полезно для обна-
ружения биомаркеров, таких как мутации EGFR в уз-
лах легких. 

2. Генерация матрицы перехода текстур (Texture 
Transition Matrix, TTM). После идентификации уни-
кальных текстурных шаблонов строится TTM, отража-
ющая концепцию GLCM, но фокусирующаяся на тек-
стурных переходах. Каждый элемент в этой матрице 
количественно определяет частоту переходов между 
рисунком текстуры и рисунком текстуры с учетом за-
данного расстояния и направления. Формулировка 
TTM позволяет исследовать совпадения текстурных 
рисунков, подчеркивая пространственное взаимодей-
ствие текстур в пределах области интереса. 

3. Статистический анализ ТТМ. Последний шаг 
включает в себя вычисление статистических показа-
телей TTM для извлечения значимых признаков, от-
ражающих переходы текстур. Обычно используе-
мые статистические данные включают контраст, 
корреляцию и энергию, которые определяются сле-
дующим образом: 
 контраст: измеряет контраст интенсивности между 

пикселем и его соседом по всему изображению. 

 2

,

( ) ,
i j

Contrast i j TTM i j  , 

 корреляция: оценивает степень корреляции пик-
селя со своим соседом по всему изображению. 

    
,

,i j

i j i j

i j TTM i j
Correlation

 


  , 

 энергия: сумма квадратов элементов в TTM, указы-
вающая на однородность текстуры. 

2

,

( , )
i j

Energy TTM i j  , 

где μi, μj ‒ средние значения, а σi, σj ‒ стандартные 
отклонения сумм строк и столбцов TTM соответ-
ственно. 
Энергетические метрики полезны для выявления 

однородных текстурных рисунков на изображениях, 
поскольку высокие значения энергии обычно указы-
вают на более высокую согласованность текстуры, что 
полезно для различения состояний тканей с различ-
ными характеристиками текстуры.  

Для сравнения и анализа предложенных признаков 
был также подготовлен базовый набор признаков, кото-
рых содержит следующие признаки:  
 признаки интенсивности (средняя интенсивность, 

стандартное отклонение, асимметрия, эксцесс);  
 признаки, основанные на форме (объем, площадь 

поверхности, сферичность, компактность),  
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 текстурные признаки (основаны на признаках Ха-
ралика, которые описывают текстуру изображения 
на основе матрицы распределения совпадений ин-
тенсивности (gray-level co-occurrence matrix, 
GLCM) и включают такие метрики, как энтропия, 
контрастность, однородность, корреляция). 

Результаты 

Одним из важнейших направлений в медицинской 
визуализации является классификация опухолевых 
узелков в легких, особенно с точки зрения определе-
ния наличия мутаций в гене EGFR. Мутации EGFR ча-
сто связаны с немелкоклеточным раком легких 
(НМРЛ) и могут существенно влиять на выбор тера-
пии. Традиционно для выявления таких мутаций ис-
пользуются радиомические признаки, извлекаемые из 
КТ-изображений, которые включают различные ас-
пекты данных изображения, такие как форма, интен-
сивность и текстура. Эти признаки позволяют выпол-
нить количественный анализ структурных и текстур-
ных характеристик узелков, что имеет критическое 
значение для точной диагностики и персонализации 
лечения. В данном исследовании предпринята по-
пытка улучшить точность классификации узелков в 
легких посредством внедрения новых радиомических 
признаков, что может обеспечить более четкое разли-
чие между классами Mutant и Wildtype для мутаций 
EGFR, повысить точность диагностики и улучшить 
стратегии лечения. 

Классификация легочных узелков на Mutant и 
Wildtype EGFR на основе КТ первоначально проводи-
лась с использованием традиционных радиомических 
методов. Основная цель заключалась в том, чтобы 
определить способность этих радиомических призна-
ков обнаруживать мутации в узелках легких. В ходе 
экспериментов был обучен и протестирован классифи-
катор на основе метода опорных векторов (Support 
Vector Machine, SVM) с «Радиальной базисной функ-
цией» в качестве ядра. Набор данных был разделён на 
обучающий (1492 примера ‒ 80 % от общего набора) и 
тестовый (373 примера ‒ 20 % от общего набора). Обу-
чение проводилось в среде Matlab на вычислительной 
платформе с процессором Intel Core i7 3.70 ГГц и 32 
ГБ ОЗУ. 

В табл. 1 представлены результаты классификации 
на базовом наборе признаков и на наборе, в состав ко-
торого входят предложенные признаки. 

Табл. 1. Результаты классификации легочных узелков 

Метрика Обучающий набор Тестовый набор 
До После До После 

Accuracy (%) 89 93 88 92 
Precision (%) 88 93 91 95 

Предложенные признаки были разработаны для вы-
явления сложных текстурных структур и изменений 
внутри легочных узелков, потенциально указывающих 
на лежащие в их основе генетические мутации. После 

включения этих новых признаков в существующий 
набор признаков радиомики наблюдалось значительное 
улучшение эффективности классификации. В частности, 
добавление ATC, DTU и CTT привело к среднему увели-
чению точности прогнозирования статуса мутации 
EGFR примерно на 4 %. Это улучшение подчеркивает 
ключевую роль предложенной информации о текстуре в 
характеристике и дифференциации узелков. 

Для дальнейшей проверки вклада и важности предло-
женных признаков в исследовании использовался алго-
ритма отбора признаков mRMR (minimum Redundancy 
Maximum Relevance, минимальная избыточность ‒ 
максимальная релевантность) [15]. Алгоритм mRMR 
эффективен при выявлении подмножества признаков, 
которые в совокупности демонстрируют наибольшую 
релевантность целевой переменной, сохраняя при этом 
минимальную избыточность между собой. Как видно на 
рис. 3, анализ mRMR показывает, что признаки ATC, DTU 
и CTT занимают первые места в рейтинге с оценками 0,8, 
0,79 и 0,74 соответственно. Это подчеркивает их ключе-
вую роль в модели классификации.  Этот результат не 
только подтверждает полезность предложенных призна-
ков для повышения точности прогнозирования, но также 
подчеркивает их внутреннюю способность собирать 
важную диагностическую информацию, которая тесно 
связана со статусом мутации EGFR. 

 
Рис. 3. Результаты анализа mRMR 

Наблюдаемое улучшение производительности и 
анализ mRMR в совокупности свидетельствуют о по-
тенциале включения новых предложенных текстур-
ных признаков в радиомический анализ для классифи-
кации узелков в легких. Эффективно используя эти 
признаки, предлагаемая методология обеспечивает бо-
лее детальное и всестороннее понимание микроокру-
жения опухоли, тем самым способствуя повышению 
точности диагностики и персонализированным страте-
гиям лечения пациентов с раком легких. Эти резуль-
таты свидетельствуют о необходимости дальнейшего 
изучения и интеграции инновационных признаков ра-
диомики в стремлении повысить точность прогнози-
рования генетических мутаций и характеристики рака. 

Обсуждение 

Для сравнения результатов были выбраны работы 
[2], [16], [17], [18] и [19], которые использовали раз-
личные подходы для прогнозирования мутаций EGFR 
и KRAS на основе анализа КТ-изображений. 
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В исследовании [16] была разработана модель глу-
бокого обучения под названием Mut-SeResNet, которая 
использовалась для предсказания мультигенных мута-
ций, включая EGFR и KRAS, на КТ-изображениях рака 
легких. Модель достигла точности 88,3 % для мутаций 
EGFR. В [2] предложена модель, основанная на глубо-
ком обучении, которая сочетает в себе радиомику и ме-
тоды глубокого обучения для прогнозирования статуса 
мутации EGFR у пациентов с немелкоклеточным раком 
легких (НМРЛ). Эта модель достигла точности 88 %, 
что подчеркивает эффективность использования семан-
тических признаков в сочетании с радиомикой для 
улучшения точности предсказаний. 

В исследовании [17] был применен метод трехмерной 
радиомики, основанный на машинном обучении, для од-
новременного предсказания нескольких мутаций, вклю-
чая EGFR, KRAS, ERBB2 и TP53. В данной работе точ-
ность предсказания мутаций EGFR составила 75 %, а 
KRAS ‒ 70 %. В исследовании [18] использовалась мно-
гоканальная многозадачная модель глубокого обучения 
для предсказания мутаций EGFR и KRAS на КТ-
изображениях. Точность предсказания мутаций EGFR 
составила 79 %, а KRAS ‒ 72 %. Наконец, в работе [19] 
применялись методы радиомики, основанные на машин-
ном обучении, для предсказания мутаций EGFR и KRAS 
с точностью 83 % и 86 % соответственно. 

Предложенные новые радиомические признаки 
(ATC, DTU и CTT) позволили достичь точность 92 % 
для предсказания мутаций EGFR. Этот результат под-
черкивает эффективность использования предложен-
ных текстурных признаков для анализа КТ-
изображений легких. 

В табл. 2 представлено сравнение точностей раз-
личных методов предсказания мутаций EGFR и KRAS. 

Табл. 2. Сравнение результатов данного исследования 
с другими исследованиями 

Исследование Тип мутации Accuracy (%) 
Наша работа EGFR 92 

Mut-SeResNet [16]  EGFR 88 
Модель [2] EGFR 87 

Machine Learning-De-
rived Three-Dimensional 

Radiomics [17] 

EGFR 75 

KRAS 70 

Multi-channel multi-task 
deep learning [18] 

EGFR 79 
KRAS 72 

Machine Learning-Based 
Radiomics [19] 

EGFR 83 
KRAS 86 

Предложенные признаки могут быть адаптированы 
для анализа КТ- и МРТ-изображений других органов. 
Например, онкология мозга ‒ область, где текстурные 
признаки могут способствовать улучшению диагно-
стики опухолей и прогнозированию их агрессивности 
[20]. В кардиологии текстурные признаки могут по-
мочь в диагностике кардиомиопатий и других заболе-
ваний сердца, анализируя структуру миокарда на МРТ 
[21]. В диагностике заболеваний печени КТ-

изображения с текстурным анализом могут использо-
ваться для дифференцирования фиброза, цирроза и ге-
патоцеллюлярной карциномы [22]. 

Исследования показывают, что методы анализа тек-
стуры КТ-изображений могут достигать высокой точно-
сти в различных медицинских приложениях. Например, 
в диагностике рака печени радиомические признаки до-
стигли точности до 94 % в дифференциации доброкаче-
ственных и злокачественных опухолей [23]. В диагно-
стике сердечных заболеваний текстурный анализ МРТ 
использовался для прогнозирования риска сердечной не-
достаточности с точностью около 82 % [24]. В области 
нейрорадиологии, радиомика продемонстрировала по-
тенциал в прогнозировании опухолевой градации 
глиобластом, достигая точности более 65 % [25]. 

Заключение 

В работе был предложен и внедрен новый метод из-
влечения текстурных признаков из медицинских КТ-
изображений, ориентированный на обнаружение кон-
кретных типов мутаций. Результаты этой работы подчер-
кивают возросшую способность этих методов точно 
идентифицировать мутации и представляют собой важ-
ный шаг вперед в области диагностической визуализа-
ции. До введения этих признаков точность Accuracy и 
Precision находились на уровне 88 % и 91 % соответ-
ственно. После внедрения ATC, DTU и CTT, Accuracy и 
Precision улучшились до 92 % и 95 % соответственно. 
Это улучшение подчеркивает важную роль новых тек-
стурных признаков в распознавании патологических из-
менений в легких. 

Таким образом, эти признаки имеют значение для 
медицинской диагностики и раннего выявления усло-
вий, которые могут быть опасны для жизни, если их не 
определить своевременно. Они значительно способ-
ствуют повышению точности и надёжности диагно-
стических процессов, облегчая лучшие исходы для па-
циентов через более раннее вмешательство и более це-
ленаправленные стратегии лечения. 
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Improving the efficiency of CT image analysis  
using new texture radiomics features 

F. Shariaty 1, V. A. Pavlov 1  
1 Peter the Great St. Petersburg Polytechnic University,  
Polytechnicheskaya 29, St. Petersburg, 195251, Russia  

Abstract  

This article discusses the development of feature extraction techniques from medical images to 
improve diagnosis and data analysis in oncology. Three new radiomic features for analyzing lung 
CT images are presented: adaptive texture contrast (ATC), directional texture uniformity (DTU), 
and co-occurrence of texture transitions (CTT). These features are specifically designed to improve 
the analysis of lung CT images, which can have a significant impact on the diagnostic accuracy and 
recognition of EGFR mutations. This article details the methods and algorithms used to create and 
test these features, and presents results demonstrating a 4% improvement in Accuracy and Precision 
for the task of detecting EGFR mutations compared to traditional methods. This study highlights the 
potential of integrating novel radiomic signatures into clinical practice for more accurate and effi-
cient diagnosis of lung cancer. 
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