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Аннотация 

В данной статье рассматривается возможность повышения качества анализа изображе-
ний МРТ головного мозга в различных режимах сканирования путем использования алго-
ритмов жадного отбора признаков. Всего было рассмотрено пять последовательностей 
МРТ. Формирование текстурных признаков производилось с использованием програм-
много комплекса MaZda. С использованием алгоритма рекурсивного отбора признаков 
удалось повысить точность определения типа опухоли с 69 % до 100 %. С помощью ком-
бинированного алгоритма отбора признаков удалось повысить точность определения 
необходимости лечения пациента с 60 % до 78 % и с 81 % до 88 % в случае использования 
дополнительного класса, содержащего в себе данные пациентов, у которых точный ре-
зультат лечения не известен. Использование текстурных признаков в совокупности с при-
знаком, отвечающим за тип менингиомы, позволило однозначно определить необходи-
мость лечения пациента. 
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Введение 

Работа посвящена повышению качества диагно-
стики первичных внемозговых объемных образова-
ний (ПВОО) при МРТ головного мозга и определе-
нию персонифицированных критериев отбора паци-
ентов для радиохирургического лечения путем ис-
пользования методов отбора информационных при-
знаков. 

ПВОО являются наиболее распространенными 
внутричерепными опухолями у взрослых [1, 2] и 
представлены широким спектром гистологических 
вариантов с различной степенью злокачественности 
[1]. Радиологический диагноз ПВОО должен быть 
установлен с помощью магнитно-резонансной томо-
графии (МРТ) [4 – 7]. 

Подход к лечению ПВОО включает три варианта: 
динамическое наблюдение, нейрохирургическое 
вмешательство и стереотаксическую лучевую тера-
пию (SRS) [4, 5]. SRS является полностью неинвазив-

ным способом лечения и направлена на достижение 
контроля за ростом образования (остановку его роста) 
[8]. Однако в отдельных случаях после SRS наблюда-
ется увеличение размеров опухоли, что может нега-
тивно сказываться на состоянии больного [9, 10]. Та-
кая неопределенность лечебного эффекта SRS при-
водит к недостаточному ее внедрению в клиниче-
скую практику в то время, как более распространён-
ное хирургическое вмешательство может привести к 
развитию осложнений и снизить качество жизни па-
циента [11].  

В последние годы сформировалось новое направ-
ление в высокотехнологическом анализе медицин-
ских изображений, получившее наименование «ра-
диомика». Концепция радиомики базируется на из-
влечении большого массива разнообразных призна-
ков путем углубленного компьютерного анализа 
изображений и применения их в системах поддержки 
принятия клинических решений [12, 13]. Использова-
ние количественных данных медицинских изображе-
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ний в качестве биомаркеров имеет значительный 
клинический потенциал как на этапе планирования 
лечения, так и на этапе оценки его эффективности. 

Таким образом, совершенствование диагностиче-
ских и прогностических возможностей МРТ у паци-
ентов с ПВОО на основе извлечения цифровых при-
знаков с помощью современных информационных 
технологий является актуальной проблемой лучевой 
диагностики. Средства автоматизированной диагно-
стики смогли бы ускорить и удешевить обследование 
пациентов. 

В данной работе для формирования признаков ис-
пользуется программа MaZda, позволяющая получить 
298 текстурных характеристик изображения. Выбор 
признаков выполняется с использованием жадных ал-
горитмов: рекурсивного отбора, прямого выбора, об-
ратного исключения, а также комбинации прямого 
выбора и обратного исключения. Эти алгоритмы поз-
воляют выбрать наиболее информативные признаки 
для дальнейшей классификации объектов на заданное 
количество классов. 

Описание набора данных 

Изображения магнитно-резонансной томографии 
головного мозга были получены при обследовании 
пациентов в клиниках Самарского государственного 
медицинского университета. Набор данных состоял 
из 650 цифровых изображений, на каждом из которых 
медицинским специалистом была вручную выделена 
область интереса, представляющая собой участок па-
тологических изменений. Изображения были получе-
ны для пяти последовательностей (режимов сканиро-
вания) МРТ: 

– C (Т1 ВИ после в /в контрастирования): 150 изоб-
ражений, 

– D (DWI измерение броуновского движения моле-
кул): 80 изображений, 

– F (FLAIR): 133 изображения, 
– T1 ВИ: 142 изображения, 
– T2 ВИ: 145 изображений. 
На рис. 1 представлен пример исходного изобра-

жения. Невооружённым глазом можно увидеть ново-
образование. 

 
Рис. 1. МРТ головного мозга в аксиальной проекции, режим 

сканирования C с маской для новообразования 

МРТ были предоставлены для 70 пациентов с опи-
санной историей болезни. Возраст пациентов варьиро-
вался от 19 до 76 лет, средний возраст составил 56 лет. 
Из них 10 человек были мужчинами и 60 женщинами. 

Определением предполагаемого гистологического 
типа ПВОО по типичной МРТ семиотике и выделе-
нием зоны интереса занимался эксперт. Были воз-
можны следующие типы ПВОО: атипичная (злокаче-
ственная) менингиома, типичная (доброкачественная) 
менингиома и невринома. 

После прохождения МРТ части пациентов было 
выполнено SRS. Набор данных содержал в себе ин-
формацию как для пациентов, подвергшихся SRS, так 
и для пациентов, не прошедших данное лечение, но 
проходивших контрольные исследования для дина-
мического наблюдения за опухолью. Все пациенты 
после SRS проходили контрольное МРТ-исследование 
для наблюдения за результатом выполненного лечения. 
По результатам лечения были результаты: прогрессиро-
вание, частичный ответ, незначительный ответ, стаби-
лизация, а также были пациенты, для которых результа-
ты лечения определить не удалось. Результат лечения 
SRS оценивался согласно критериям RANO [14]. 

Выбор необходимости лечения осуществлялся по 
следующему алгоритму. Использовалось три класса: 
лечение требуется, лечение не требуется, недостаточ-
но данных для принятия решения. Если без лечения 
наблюдается стабилизация – лечение не требуется. 
Если без лечения наблюдается прогрессирование – 
лечение требуется. Если с лечением наблюдается ста-
билизация – лечение требуется. Если с лечением 
наблюдается прогрессирование – лечение не требует-
ся. Частичный или незначительный ответ считался 
так же, как стабилизация. 

Текстурный анализ 

Для количественного описания областей интереса 
были вычислены текстурные признаки. Текстурные 
признаки вычислялись с помощью программного пакета 
MaZda. MaZda – это программный инструмент для ана-
лиза изображений. Его эффективность была доказана 
участниками различных проектов, которые использова-
ли это программное обеспечение для различных задач, 
где был необходим текстурный анализ, [15]. Признаки, 
вычисляющиеся с помощью MaZda, включают в себя: 

– гистограммные характеристики (среднее, диспер-
сия, коэффициент асимметрии, коэффициент экс-
цесса и др.); 

– градиентные характеристики (те же среднее, дис-
персия, коэффициент асимметрии, коэффициент 
эксцесса и др., но для градиента изображения); 

– признаки, основанные на длинах серий (второй 
угловой момент, контраст, корреляция и др.); 

– признаки, основанные на матрице взаимной 
встречаемости (признаки Харалика); 

– признаки, основанные на модели авторегрессии 
(коэффициенты в этой модели); 



Повышение эффективности анализа изображений МРТ… Коневский В.В. и др. 

Компьютерная оптика, 2022, том 46, №4   DOI: 10.18287/2412-6179-CO-1040 623 

– признаки, основанные на вейвлет-преобразовании 
(энергетические характеристики изображения на раз-
ных масштабах различных вейвлет-преобразований). 
Таким образом, при проведении текстурного ана-

лиза было получено 298 признаков. 

Задача отбора признаков 

Отбор признаков необходим для повышения ре-
зультатов классификации. В общем виде проблема 
отбора признаков заключается в том, что требуется 
выбрать некоторое подмножество из имеющегося 
множества примитивных признаков, которое позво-
ляет оптимизировать некоторый критерий качества 
признакового пространства. 

Допустим, имеется множество распознаваемых 
объектов Ω, разбитое на L классов Ωj 

  1

0
.


 

jj
L  (1) 

Каждый объект распознавания  представляет 
собой вектор из M вещественных чисел (признаков). 

Для решения задачи классификации необходимо 
построить оператор    Ф : Ω 0; 1   x L Z , который 
по вектору признаков x предсказывает его класс. Если 
имеется конечная обучающая выборка U  , конеч-
ная контрольная выборка ΩU  и идеальный опера-
тор Ф(x):  [0; L – 1]  Z, который ставит в соответ-
ствие объекту распознавания его класс, то вероят-
ность ошибки предсказания можно оценить как 

       | Ф  Ф
   ,

 
 

 


x U x x

U
 (2) 

где | A | – это количество элементов в конечном мно-
жестве A. 

Тогда под точностью классификации можно по-
нимать долю верно классифицированных объектов из 
заданной выборки, то есть 

1 .  J  (3) 

Решить задачу отбора признаков – значит найти 
подмножество признаков Q  [1; M]  Z, которое бу-
дет обеспечивать максимальное значение точности 
классификации J, вычисленной по обучающей вы-
борке с помощью кросс-валидации. Нужно отметить, 
что при использовании такого критерия качества при-
знакового пространства отбор признаков привязан к 
конкретному классификатору, решающему конечную 
задачу классификации. 

Для решения задачи классификации мы использо-
вали Random Forest Model. Это наиболее универсаль-
ный классификатор, хорошо подходящий для реше-
ния подобных задач [16]. 

Методы отбора признаков 

Метод прямого отбора признаков [17]. Начинаем с 
пустого набора признаков Q(0)

 = , на шаге i ищем 

ошибку (2) для набора признаков с добавленным при-
знаком j и добавляем признак j, для которого эта 
ошибка минимальна: 

   
 

   1 1
1;

  argmin . 
 

        
i i i

j m Z
Q Q Q j  (4) 

Алгоритм завершает работу по достижению необ-
ходимого количества признаков. 

Метод обратного отбора признаков [18]. Начи-
наем с набора, состоящего из всех признаков 
Q(0) = Q = [1; K]  Z, на шаге i ищем ошибку (2) для 
набора признаков с удаленным признаком j и уда-
ляем из набора признак j, для которого ошибка ми-
нимальна: 

   
 

   1 1
1;

 \ argmin \ . 
 

      
i i i

j m Z
Q Q Q j  (5) 

Алгоритм завершает работу по достижении необ-
ходимого количества признаков. 

Следуя идее, предложенной в [19], можно синте-
зировать комбинированный алгоритм отбора призна-
ков, включающий в себя шаги прямого и обратного 
отбора. Начинаем с набора, состоящего из всех при-
знаков Q(0)

 = Q = [1; K]  Z. На шаге i ищем ошибку i –

для набора признаков с удаленным признаком j (4), 
после чего удаляем признак, для которого ошибка 
минимальна. Далее сразу на этом же шаге рассмат-
риваем все наборы признаков (5) с добавленными 
признаками ( j ) и вычисляем для них значение 
ошибки i +. Если i

 
+ i –, то соответствующий при-

знак j, для которого ошибка i + минимальна, добав-
ляется в набор. 

Алгоритм останавливается, когда достигается не-
обходимое количество признаков либо когда достига-
ется ограничение на количество итераций. 

Рекурсивное удаление признаков [20] – это развитие 
алгоритма обратного отбора признаков. Начинаем с 
набора, состоящего из всех признаков 
Q(0)

 = Q = [1; K]  Z, на шаге i ищем, перебираем все под-
множества Fi текущего набора признаков Qi небольшой 
мощности, не превышающей h. Предсказательная мо-
дель обучается на наборе признаков Fi, после чего из 
набора признаков Qi удаляется подмножество призна-
ков Fj, для которого ошибка (2) максимальная. 

Алгоритм завершает работу по достижении необ-
ходимого количества признаков. 

Результаты вычислительных экспериментов 

Было проведено четыре исследования. 
В ходе вычислительных экспериментов, чтобы из-

бежать переобучения, набор данных разделялся на 
обучающую и контрольную выборку в отношении 
80 / 20. Для разбиения использовалась функция 
train_test_split библиотеки sklearn с параметрами 
test_size = 0,20 и random_state = 27. 
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Первое исследование заключалось в определении 
типа новообразования по его изображению. 

Средняя точность (3) при полном наборе призна-
ков составила 71 %, с использованием алгоритмов от-
бора признаков составила 97 %. Сводная диаграмма 
представлена на рис. 2. Лучшие результаты по алго-
ритмам представлены в табл. 1, количество призна-
ков, позволяющее получить лучшие результаты, 
представлено в табл. 2. 

Можно заметить, что лучшую точность показали 
методы прямого отбора признаков и метод рекурсив-
ного удаления. В режимах сканирования С и D удалось 
достичь 100-процентного результата распознавания. 

 
Рис. 2. Результаты на определение типа менингиомы 

Табл. 1. Результаты на определение типа менингиомы, 
лучшие показатели с использованием алгоритмов 

 C D F T1 T2 
Метод прямого  
отбора признаков 1 0,69 0,96 0,83 0,9 
Метод обратного  
отбора признаков 0,8 0,5 0,78 0,65 0,72 
Комбинированный  
алгоритм отбора признаков 0,87 0,38 0,86 0,62 0,69 
Рекурсивное  
удаление признаков 0,97 1 0,96 0,97 0,97 

Табл. 2. Результаты на определение типа менингиомы, 
количество признаков, при котором достигнуты лучшие 

показатели 

 C D F T1 T2 
Метод прямого  
отбора признаков 10 210 10 240 10 
Метод обратного  
отбора признаков 10 270 40 240 250 
Комбинированный  
алгоритм отбора признаков 198 218 208 218 48 
Рекурсивное  
удаление признаков 10 10 10 10 10 

Второе исследование заключалось в определении 
необходимости лечения в случае использования двух 
классов.  

Средняя точность при полном наборе признаков 
составила 52 %, а с использованием алгоритмов отбо-
ра признаков составила 69 %. Сводная диаграмма 
представлена на рис. 3. Лучшие результаты по алго-
ритмам представлены в табл. 3, количество призна-
ков, позволяющее получить лучшие результаты, 
представлено в табл. 4. 

Можно заметить, что лучшую точность показал 
метод прямого отбора признаков для режима скани-
рования F при 100 признаках. 

 
Рис. 3. Результаты определения необходимости лечения 

для 2 классов 

Табл. 3. Результаты определения необходимости лечения 
для 2 классов, лучшие показатели с использованием 

алгоритмов 

 C D F T1 T2 
Метод прямого  
отбора признаков 0,67 0,67 0,78 0,60 0,7 
Метод обратного  
отбора признаков 0,71 0,67 0,67 0,60 0,7 
Комбинированный  
алгоритм отбора признаков 0,67 0,67 0,67 0,60 0,7 
Рекурсивное  
удаление признаков 0,71 0,67 0,67 0,60 0,75 

Табл. 4. Результаты определения необходимости лечения 
для 2 классов, количество признаков, при котором 

достигнуты лучшие показатели 

 C D F T1 T2 
Метод прямого  
отбора признаков 30 80 100 10 180 
Метод обратного  
отбора признаков 160 150 30 30 50 
Комбинированный  
алгоритм отбора признаков 47 27 7 247 157 
Рекурсивное  
удаление признаков 80 150 10 10 190 

Третье исследование заключалось в определении 
необходимости лечения в случае использования 3 
классов. Добавились пациенты, для которых резуль-
таты лечения не определены. 

Средняя точность при полном наборе признаков 
составила 55 %, с использованием алгоритмов отбора 
признаков составила 60 %. Сводная диаграмма пред-
ставлена на рис. 4. Лучшие результаты по алгоритмам 
представлены в табл. 5, количество признаков, позво-
ляющих получить лучшие результаты, представлено 
в табл. 6. 

 
Рис. 4. Результаты определения необходимости лечения 

для 3 классов 

Можно заметить, что все алгоритмы показали 
лучшие результаты для режима сканирования D, од-
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нако комбинированный алгоритм достиг результата 
всего при 127 признаках.  

Четвертое исследование заключалось в определе-
нии необходимости лечения в случае использования 2 
классов, но с добавлением признака, который отвеча-
ет за тип менингиомы. 
Табл. 5. Результаты определения необходимости лечения 

для 3 классов, лучшие показатели с использованием 
алгоритмов 

 C D F T1 T2 
Метод прямого  
отбора признаков 0,5 0,875 0,48 0,586 0,448 

Метод обратного  
отбора признаков 0,5 0,875 0,556 0,586 0,414 

Комбинированный  
алгоритм отбора признаков 0,5 0,875 0,556 0,586 0,517 

Рекурсивное  
удаление признаков 0,47 0,875 0,593 0,48 0,62 

Табл. 6. Результаты определения необходимости лечения 
для 3 классов, количество признаков, при котором 

достигнуты лучшие показатели 

 C D F T1 T2 
Метод прямого  
отбора признаков 90 200 10 250 10 

Метод обратного  
отбора признаков 40 280 40 10 290 

Комбинированный  
алгоритм отбора признаков 67 127 67 137 295 

Рекурсивное  
удаление признаков 10 180 60 50 30 

Средняя точность при полном наборе признаков 
составила 70 %, с использованием алгоритмов отбо-
ра признаков составила 100 %. Сводная диаграмма 
представлена на рис. 5. Лучшие результаты по алго-
ритмам представлены в табл. 5, количество призна-
ков, позволяющих получить лучшие результаты, 
представлено в табл. 6. 

Можно заметить, что алгоритм прямого отбора 
признаков и алгоритм рекурсивного отбора призна-
ков позволили выбирать набор признаков, который 
может однозначно определить их необходимость. 

Добавление признака, который отвечает за тип 
менингиомы, позволил значительно улучшить ре-
зультат, что отчетливо видно в сравнении табл. 3 и 7.  

 
Рис. 5. Результаты определения необходимости лечения 
для 2 классов с использования признака, который отвечает 

за тип менингиомы 

Табл. 7. Результаты определения необходимости лечения 
с использованием признака, который отвечает за тип 
менингиомы, лучшие показатели с использованием 

алгоритмов 

 C D F T1 T2 
Метод прямого  
отбора признаков 1 1 1 1 1 

Метод обратного  
отбора признаков 1 0,78 0,83 0,85 0,95 

Комбинированный  
алгоритм отбора признаков 0,95 0,67 0,94 0,55 0,95 

Рекурсивное  
удаление признаков 1 1 1 1 1 

Табл. 8. Результаты определения необходимости лечения 
с использованием признака, который отвечает за тип 
менингиомы, количество признаков, при котором 

достигнуты лучшие показатели 

 C D F T1 T2 
Метод прямого  
отбора признаков 10 10 10 10 10 

Метод обратного  
отбора признаков 190 40 40 60 90 

Комбинированный  
алгоритм отбора признаков 88 68 268 228 38 

Рекурсивное  
удаление признаков 10 10 10 10 10 

Заключение 

В данной работе были рассмотрены способы по-
вышения эффективности анализа изображений МРТ 
головного мозга. 

С использованием алгоритмов жадного отбора 
признаков удалось приблизить результаты определе-
ния типа новообразования к 97 %. Для режима скани-
рования DWI тип новообразования был правильно 
определён для всех изображений контрольной выбор-
ки без исключения. 

В исследованиях необходимости лечения наблю-
дается яркий пик для режима сканирования DWI, 
точность правильной классификации для него соста-
вила 88 %. Однако при исключении из набора данных 
пациентов, для которых нет явных данных результа-
тов лечения, результат упал до 70 %. Это может быть 
связано с небольшим объемом выборки. 

Лучший результат для двух классов (требуется ле-
чение / лечение не требуется) показал режим сканиро-
вания F, с использованием жадных алгоритмов отбо-
ра признаков удалось правильно классифицировать 
78 % изображений. 

Использование текстурных признаков в совокуп-
ности с признаком, отвечающим за тип менингиомы, 
позволило однозначно определить необходимость ле-
чения пациента. 

Лучшие результаты при этом достигаются с ис-
пользованием алгоритма прямого отбора признаков и 
алгоритма рекурсивного удаления. 
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Abstract  

This article discusses the possibility of improving the quality of analysis of MRI images of the 
brain in various scanning modes by using greedy feature selection algorithms. A total of five MRI 
sequences were reviewed. The texture features were formed using the MaZda software package. 
Using an algorithm for recursive feature selection, the accuracy of determining the type of tumor 
can be increased from 69 % to 100 %. With the help of the combined algorithm for the selection of 
signs, it was possible to increase the accuracy of determining the need for treatment of a patient 
from 60 % to 75 % and from 81 % to 88 % in the case of using an additional class of data for pa-
tients whose accurate result of treatment is unknown. The use of textural features in combination 
with a feature that is responsible for the type of meningioma made it possible to unambiguously 
determine the need for patient treatment. 
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nostics, meningioma. 
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