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Цель исследования: Выбор оптимального метода статистической обработки результатов текстурного анализа конвенциональных 
КТ-изображений у пациентов с опухолями головы и шеи. 
Материал и методы: Исследовано 118 больных в возрасте от 4 до 80 лет с верифицированным диагнозом доброкачественных – 37 
и злокачественных – 81 опухолей головы и шеи. Текстурный анализ проводился с использованием программы LIFEx, версия 7.10, 
с статистической обработкой по программам SPSS, MedCalc, XLSTAT, R.
Результаты: Извлеченные из КТ-изображений 39 текстурных показателей были подвергнуты статистической обработке разны-
ми методами, включая критерий Манна-Уитни, корреляционную матрицу, факторный анализ, LASSО-регрессию, заканчивая по-
строением логистической модели классификации. Из множества методов обработки оптимальным было использование LASSO-
регрессии с последующим построением логистической модели, по результатам которой процент правильной классификации групп 
больных с доброкачественными и злокачественными опухолями составил – 81,3 %, площадь под ROC-кривой AUC – 0,902±0,029 
(p<0,0001), чувствительность – 82,7 %, специфичность – 87,5 %.
Заключение: Текстурный анализ изображений позволяет неинвазивно предсказать доброкачественную или злокачественную при-
роду визуализируемого образования головы и шеи. Выбор правильного метода статистической обработки результатов текстурного 
анализа имеет критическое значение для оценки и классификации больных по природе опухоли.
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ABSTRACT

Purpose: Selection of the optimal method for statistical processing of the results of texture analysis of conventional CT images in patients 
with head and neck tumors.
Material and methods: A total of 118 patients aged from 4 to 80 years with a verified diagnosis of 37 benign and 81 malignant head and neck 
tumors were studied. Texture analysis was performed using LIFEx program, version 7.10, with statistical processing using SPSS, MedCalc, 
XLSTAT, R.
Results: The 39 texture indicators extracted from CT images were subjected to statistical processing by different methods, including Mann-
Whitney U test, correlation matrix, factor analysis, LASSO-regression, ending with the development of a logistic classification model. Of 
the multiple processing methods, LASSO-regression followed by logistic model was optimal; according to its results, the percentage of 
correct classification of benign and malignant patient groups was – 81.3 %, area under the ROC curve was 0.902±0.029 (p<0.0001), sensi-
tivity – 82.7 %, specificity – 87.5 %.
Conclusion: Texture analysis of medical images allows non-invasive prediction of benign or malignant nature of the imaged head and neck 
mass. The choice of the correct method for statistical processing of texture analysis results is critical to assess and classify patients accord-
ing to the nature of the tumor.
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Введение
Рак головы и шеи составляет в среднем 7–25 % от 

всех злокачественных опухолей в мире, и имеются раз-
личия в его географической распространённости, из-за 
преобладания в юго-Восточной, и, в некоторой степени, 
в Центральной азии [1].

Диагностика рака головы и шеи представляет опре-
деленные трудности в связи с анатомической слож-
ностью исследуемой области, многообразием путей 
распространения опухолей данной локализации и 
трудностью распознавания отдельных признаков. По-
этому значимое место в обследовании этих больных 
принадлежит методам медицинской визуализации, в 
частности, компьютерной томографии, которая утвер-
дилась как одна из важных модальностей для диагно-
стики и оценки распространенности опухолей головы 
и шеи. Опухоли на КТ-изображениях обычно оценива-
ются визуально по анатомическим деталям поражения, 
таким как локализация, форма, размеры, определяе-
мость контуров, инвазия в смежные структуры и др. 
Однако содержащаяся в изображениях информация о 
внутренних характеристиках опухоли, развивающих-
ся на неразличимом глазом микроскопическом уровне, 
остается недоступной при визуальной оценке изобра-
жений. В частности, это относится к пространственной 
гетерогенности злокачественных опухолей, возникаю-
щей из-за хаотичности ангиогенеза и неоднородности 
клеточной пролиферации, оксигенации, метаболизма  
[1‒3]. В то же время, пространственная гетерогенность 
может быть оценена по КТ-изображениям на основе их 
радиомического анализа.

Радиомика является новой передовой отраслью ме-
дицины, которая постоянно совершенствуется и разви-
вается. В основную часть радиомики входит текстурный 
анализ, который представляет собой математическое 
преобразование и оцифровку серошкальных пикселов 
в двухмерном изображении либо вокселов в трехмер-
ном изображении, и определение их пространственного 
взаимоотношения между собой. Это представляет воз-
можность количественно определить текстурную гете-
рогенность опухоли. Известны исследования, которые 
указывают, что чем больше текстурная гетерогенность, 
тем выше агрессивность опухоли и её резистентность к 
лечению [2–4]. Одним из критических шагов в радиоми-
ке является отбор релевантных признаков и построение 
из них классификационной модели. Однако в настоящее 
время нет стандартизированного метода статистической 
обработки результатов текстурного анализа (Та), что в 
свою очередь приводит к разным результатам при обра-
ботке данных для одной и той же категории пациентов. 

В настоящем сообщении нами предлагается описа-
ние алгоритма использования статистических методов 
отбора КТ-текстурных признаков для построения логи-
стической модели дифференциации доброкачественных 
и злокачественных опухолей головы и шеи.

материал и методы
Та безконтрастных КТ-изображений выполнен ре-

троспективно у 118 больных с опухолями головы и шеи, 
в том числе у 81 со злокачественными опухолями и 37 
с доброкачественными опухолями. Морфологическая 
верификация, основанная на гистопатологических ис-
следованиях образцов тканей, полученных при эндо-
скопической или открытой биопсии, имелась у всех 81 
больного со злокачественными опухолями и у 20 боль-
ных с доброкачественными опухолями головы и шеи. 
У остальных 17 больных диагноз доброкачественной 
опухоли основывался на данных комплексного обсле-

дования, включая компьютерную томографию, и под-
тверждался типичными клиническими проявлениями и 
течением заболевания.

КТ у всех больных выполнена на компьютерном 
томографе Somatom Emotion 6 (Siemens, Германия) в 
спиральном режиме с толщиной томографических сре-
зов 1,5 мм, питч – 1,0, при напряжении рентгеновской 
трубки 100–120 кВ, сила тока 100–200 ма. Постпро-
цессинг включал два этапа: на первом этапе проводил-
ся качественный визуальный анализ КТ-изображений, 
на втором этапе изображения оценивались по количе-
ственным текстурным параметрам внутриопухолевой 
пространственной гетерогенности. Визуальный анализ 
изображений, полученных при КТ, ориентировался на 
нахождение признаков, специфично характеризующих 
природу и распространенность опухолевого поражения. 

На следующем этапе выполнялся текстурный анализ 
КТ-изображений, для которого использовалась програм-
ма программа LIFEx, версия 7.10 [5]. Та состоял из не-
скольких последовательных действий:
1. Ручное очерчивание области интереса (ROI); 
2. Извлечение программным путем текстурных показа-

телей внутриопухолевой пространственной гетеро-
генности (рис. 1); 

A

B
Рис. 1. аксиальное КТ-изображение гистологически подтвержденной 

плеоморфной аденомы левой околоушной слюнной железы:  
а – нативное изображение, определяется округлой формы 

образование в структуре левой околоушной железы; В – гистограмма 
распределения пикселов серых уровней в ед. Хаунсфилда

Fig. 1. Axial CT-image of histologically confirmed pleomorphic adenoma 
of the left parotid salivary gland: A – native image, round-shaped mass in 
the structure of the left parotid gland is visualised; B – histogram of pixel 

distribution of gray levels in HU units
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3. Отбор значимых текстурных показателей; 
4. Регрессионный анализ отобранных  показателей с 

построением логистической текстурной модели; 
5. ROC-анализ показателя логистической регрессии с 

определением пороговых уровней-ориентиров для 
стратификации опухолей головы и шеи. 
Были извлечены 39 различных текстурных показате-

лей, которые включали в себя показатели гистограммы, 
показатели из матриц серых уровней второго и высшего 
порядка. Текстурные показатели первого порядка извле-
кались из гистограммы дискредитированных значений 
вокселов изображения безотносительно к их простран-
ственному распределению. Текстурные показатели вто-
рого порядка дают признаки пространственного рас-
положения интенсивностей вокселов в определенном 
порядке и извлекаются из матрицы совпадений серых 
уровней GLCM (Gray_level co-occurence matrix). Тек-
стурные показатели высшего порядка извлекались из 
матрицы длин серых уровней GLRLM (Gray_level run 
length matrix), матрицы различий серых уровней окрест-
ностей NGLDM (Neighborhood Gray_level difference 
matrix) и матрицы протяженности зон серых уровней 
GLZLM (Gray_level zone length matrix). 

Далее был проведен отбор значимых признаков. Для 
этого использовались программы Microsoft Excel, SPSS, 
Medcalc, XLStat, R. Для проведения текстурного анализа 
нами апробированы разные методы статистической об-
работки, но большинство из них имело свои отрицатель-
ные стороны:
1. Отбор признаков по t-критерию Стьюдента предпо-

лагает учёт нормализации результатов Та. Если ре-
зультаты не соответствуют критериям нормализации, 
то использовать t-критерий недопустимо. В наших 
исследованиях построение гистограммы результатов 
отбора признаков по t-критерию показало их скошен-
ность в определенную сторону, что не соответствует 
нормализации (рис. 2).

2. Ограничения по нормализации результатов Та отсут-
ствуют у критерия Манна-Уитни U. При применении 
теста Манна-Уитни из 39 признаков релевантными 
оказались 25 признаков (p<0,05), что является доста-
точно избыточным. При применении логистической 
регрессии отобранных тестом Манна-Уитни 25 при-
знаков, программное обеспечение иногда показыва-
ло ошибку о невозможности построения модели, что 
объяснялось мультиколлинеарностью между остав-
шимися признаками, что неприемлимо для адекват-
ного логистического анализа.

3. Построение корреляционной матрицы Пирсона. Ре-
левантные признаки, ототбранные тестом Манна-
Уитни, показали высокую корреляцию более 90 % 
между собой, и строго определенного порога кор-
реляции для отбора минимально избыточных при-
знаков не было найдено. Имеется исследование, 
утверждающее, что значение корреляции выше 0,95 
является избыточным и этот признак следует убрать 
из последующего анализа [6]. Однако возникает во-
прос по обоснованности такого подхода, где играет 
роль субъективный фактор, влияние которого следу-
ет максимально снизить.

4. Применение теста Манна-Уитни и факторного ана-
лиза. Факторный анализ делит признаки на основе 
корреляции их между собой на определенное количе-
ство факторов. Затем из каждого фактора отбирается 
именно тот признак, который имеет максимальную 
значимость для логистического анализа. Факторный 
анализ позволяет значительно сократить количество 

избыточных признаков, однако же, нет строго кри-
терия, какое значение для признака является макси-
мально релевантным в конкретном факторе. Опять же 
здесь имеет место влияние субъективного фактора.

5. Применение теста Манна-Уитни и LASSO-регрессии. 
Принцип LASSO-регрессии заключается в том, что 
она «сжимает» все признаки, приближая их к центру, 
где они являются максимально релевантными. При 
этом субъективный фактор здесь приближен к нулю, 
так как всей обработкой занимается компьютер. Ис-
пользование LASSO-регрессии в дополнение к тесту 
Манна-Уитни в нашем материале привело к умень-
шению релевантных признаков с 25 до 12. Также при 
данной регрессии снимается вопрос о мультиколли-
неарности. При построении корреляционной матри-
цы Пирсона для оставшихся 12 признаков было об-
наружено, что все признаки не имели очень сильной 
корреляции между собой (r=0,5–0,8) (табл. 1). 

результаты
После применения теста Манн-Уитни, LASSO-

регрессии и формирования контрольной корреляцион-

а

В

Рис. 2. аксиальные КТ – изображение гистологически 
подтвержденного плоскоклеточного рака гортани Т4аN0M0: 

а – нативное изображение, определяется в структуре гортани 
неправильной формы объемное образование со стенозом его 
просвета; В – гистограмма распределения пикселей в ед. Х., 

определяется его скошенность вправо
Fig. 2. Axial CT ‒ image of histologically confirmed squamous cell 

laryngeal cancer T4aN0M0: A – native image, an irregularly shaped tumor 
mass with stenosis of larynx lumen; B – histogram of pixel distribution in 

HU units, its skewness to the right is evident
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ной матрицы Пирсона была рассчитана логистическая 
регрессия с построением классификационной модели, 
представленной следующим уравнением регрессии с 
независимыми переменными в виде 5 текстурных по-
казателей:

logit(p)=–267,20708+0,035744GLRLM_LRHGE 
+0,060683GLRLM_GLNU–11,03675NGLDM_Contrast 
–41,97360NGLDM_Busyness +120,67730 GLZLM_SZE
Далее путем логит-преобразования результаты ре-

грессии были нормализованы между 0 и 1 в текстурный 
индекс гетерогенности. Последующий ROC-анализ удо-
стоверил значимость модели дискриминации злокаче-
ственных опухолей головы и шеи от доброкачественных 
опухолей головы и шеи на основании соответствующих 
показателей ROC-кривой (рис. 3):

AUC = 0,902 ± 0,029, р<0,001; 
 Процент правильно классифицированных пациен-

тов в группе (для определения природы опухоли) =  
81,3 %;

 Оптимальное пороговое дискриминационное значе-
ние текстурного индекса гетерогенности (criterion) = 
0,66; 

 Чувствительность (sensitivity) = 82,7 %; 
 Специфичность (specificity) = 87,5 %.

обсуждение
Дооперационное определение доброкачественной 

или злокачественной природы опухолей с локализаци-
ей в области головы и шеи нередко затруднено. Из-за 
анатомической сложности региона локализации опу-
холи, пункционная биопсия не всегда возможна и не 
всегда результативна, и к тому же является инвазивной 
процедурой. Значительную помощь в дифференциаль-
ной диагностике и стадировании опухолей головы и 
шеи оказывают методы томографической визуализа-
ции, в частности, компьютерная томография. Однако 
визуализируемые на КТ-изображениях классические 
признаки злокачественности или доброкачественности 
могут нередко перекрываться, затрудняя предсказание 
вероятностной природы образования. В этих случаях 
может оказаться полезным Та КТ-изображений опухо-
ли, позволяющий количественно оценить внутриопухо-
левую гетерогенность, которая значительно возрастает 
при злокачественных опухолях. Наши исследования 
показали возможность использования количественного 
индекса текстурной неоднородности для дифференци-
ации доброкачественных и злокачественных опухолей 
головы и шеи, подтвердив результаты недавних иссле-
дований по применению текстурного анализа для ука-
занной цели [7, 8]. 

Исследования подобной направленности еще ма-
лочисленны, выполнены с применением различных 
методических подходов к Та на этапах извлечения 
текстурных показателей, их последующей статисти-
ческой обработки с целью селекции наиболее зна-
чимых признаков и определение критериев класси-
фикации определенных характеристик опухолей по 
отобранным текстурным признакам Одни исследова-
тели ограничиваются использованием для этих целей 
отдельных  показателей гистограммы или матрицы 
встречаемости серых уровней, другие предпочита-
ют  построение логистических текстурных моделей 
с использованием показателей матриц серых уровней 
высшего порядка [9, 10]. То же самое следует сказать 
и о применяемых математических программах извле-
чения текстурных показателей из изображений, их 
селекции с целью уменьшения пространства текстур-
ных признаков и т.д.

Таблица 1
результаты отбора значимых признаков  

после автоматизированной LASSO-регрессии
Results of the selection of relevant features  

after automated LASSO-regression
Disease_Coefficiets

X.Intercept. –134,41
DISCRETIZED.HISTO.Energy.Uniformitу –12,4313
GLCM.Contrast.Variance. 0,000189
GLCM.Correlation 4,689716
GLCM.Homogeneity.InverseDifference. 0
GLCM.Dissimilarity 0
GLRLM.SRE 0
GLRLM.LRE 0
GLRLM.HGRE 0,001381
GLRLM.SRHGE 0
GLRLM.LRLGE 107,3767
GLRLM.LRHGE 0,014231
GLRLM.GLNU 0,016017
GLRLM.RLNU 0
GLRLM.RP 0
NGLDM.Coarseness –156,048
NGLDM.Contrast –6,11826
NGLDM.Busyness –10,4551
GLZLM.SZE 91,79558
GLZLM.LZE 0
GLZLM.SZHGE –0,00387
GLZLM.LZLGE 0
GLZLM.LZHGE 0
GLZLM.GLNU 0
GLZLM.ZLNU 0
GLZLM.ZP 0

Примечание: GLCM – gray-level co-occurrence matrix, GLRLM – gray-
level run-length matrix, SRE – short run emphasis, LRE – long run empha-
sis, HGRE – high gray-level run emphasis, SRHGE – short run high gray-
level emphasis, LRLGE – long run low gray-level emphasis, LRHGE – long 
run high gray-level emphasis, GLNU – gray-level non-uniformity, RLNU 
– run length non-uniformity, RP – run percentage, NGLDM – neighboring 
gray-level dependence matrix, SZE – small zone emphasis, LZE – large 
zone emphasis, SZHGE – small zone high gray-level emphasis, LZLGE – 
large zone low gray-level emphasis, LZHGE – large zone high gray-level 
emphasis, ZLNU – zone length non-uniformity, ZP – zone percentage

Рис. 3. ROC-кривая модели дискриминации доброкачественных  
и злокачественных опухолей головы и шеи

Fig. 3. ROC-curve of differentiation model of benign and malignant head 
and neck tumors
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Отсутствие единых подходов к текстурному анализу 
является главным фактором, сдерживающим внедрение 
в практику этой технологии обработки медицинских 
изображений. актуальным представляется объединение 
усилий по стандартизации методики текстурного анали-
за и расширению исследований по изучению воспроиз-
водимости результатов.

Прогрессирующий рост публикаций по рассматри-
ваемой проблеме обнадеживает, что текстурный ана-
лиз медицинских изображений станет одной из вос-
требованных технологий анализа медицинских изо-
бражений.

В настоящей работе акцентировано внимание на при-
менение статистических методов для отбора максималь-
но релевантных и минимально избыточных текстурных 
признаков для построения текстурной прогностической 
модели с использованием LASSO-регрессии, которая 
используется при машинном обучении, для отбора мак-
симально релевантных и минимально избыточных при-
знаков из большого объема данных.

Заключение 
Текстурный анализ КТ-изображений позволяет не-

инвазивно предсказать доброкачественную или злокаче-
ственную природу и другие характеристики визуализи-
руемого образования в области головы и шеи. Наиболь-
шей прогностической точностью обладает текстурный 
индекс гетерогенности, вычисляемый из логистической 
текстурной модели. Та трансформирует стандартную 
компьютерную томографию в мультипараметрическое 
исследование, дополняя качественную оценку анатоми-
ческих деталей визуализируемого образования количе-
ственными функциональными показателями, характе-
ризующими внутриопухолевую пространственную ге-
терогенность. Рекомендуемый метод отбора и статисти-
ческой обработки текстурных признаков является лишь 
одним из множества рекомендованных методов. Необхо-
димо дальнейшее применение данных методик на более 
крупных группах пациентов для получения большей до-
стоверности результатов.
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