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Применение радиомического анализа и алгоритмов машинного обучения для выявления 
постинфарктного кардиосклероза у пациентов с ишемической кардиомиопатией по данным 
магнитно-резонансной томографии сердца без контрастирования

Максимова А. С.1, Саматов Д. С.1,2, Листратов А. И.1,3, Мерзликин Б. С.2, Шелковникова Т. А.1, Андреев С. Л.1, Завадовский К. В.1

Цель. Изучение и  сравнение информативности моделей машинного обуче-
ния, основанных на радиомических показателях бесконтрастных изображений 
магнитно-резонансной томографии (МРТ) сердца в кинорежиме, для диффе-
ренцировки участков постинфарктного кардиосклероза и интактного миокар-
да у пациентов с ишемической кардиомиопатией (ИКМП).
Материал и методы. В данное ретроспективное исследование было включено 
88 пациентов с  показаниями для хирургического лечения ИКМП. На предопе-
рационном этапе всем пациентам выполняли МРТ сердца с контрастировани-
ем. Радиомический анализ применялся к бесконтрастным изображениям МРТ 
в кинорежиме. Все изображения были сегментированы с использованием про-
граммного обеспечения 3D slicer (version 5.2.2), радиомические признаки из-
влекались с помощью модуля SlicerRadiomics. Текстурному анализу было под-
вергнуто 176 участков изображений МРТ сердца в кинорежиме, для каждого из 
которых определялись по 107 текстурных характеристик. Применялись следую-
щие алгоритмы машинного обучения: алгоритм случайного леса, алгоритм на 
основе логистической регрессии, алгоритмы градиентного бустинга с отбором 
и  без отбора признаков. Статистическая обработка данных и  построение мо-
делей машинного обучения проводилось на языке программирования Python.
Результаты. Были построены диаграммы коллинеарности признаков, выявле-
ны признаки с нулевой важностью и установлена важность признаков, оцене-
на кумулятивная важность признаков в зависимости от их общего количества, 
выявлены параметры с наименьшей значимостью. Получено, что 34 признака 
не вносят никакого вклада в  суммарную значимость. В  результате примене-
ния Lasso-регуляризации были отобраны 10 наиболее информативных пока-
зателей: 3 признака формы, 2 признака первого порядка и  5  текстурных ха-
рактеристик. Наряду с  моделью логистической регрессии (AUC=0,83), алго-
ритм градиентного бустинга CatBoost показал высокую производительность 
(AUC=0,8), при этом применение отбора признаков способствовало улучше-
нию всех используемых в исследовании моделей с наивысшими результата-
ми в  CatBoost (AUC=0,83). Алгоритм случайного леса показал менее надеж-
ные результаты по сравнению с  другими моделями и  может рассматривать-
ся как дополнительный метод при необходимости интерпретации признаков.
Заключение. Показаны высокие потенциальные возможности применения 
радиомического анализа для дифференцировки рубцовой и жизнеспособной 
ткани миокарда левого желудочка у  пациентов с  ИКМП, что открывает пер-
спективы его использования в качестве альтернативы традиционным методам 
отсроченного контрастирования у данных пациентов.

Ключевые слова: радиомический анализ, машинное обучение, магнитно-
резонансная томография сердца, ишемическая кардиомиопатия.

Отношения и  деятельность. Исследование выполнено за счет гранта 
Российского научного фонда № 25-25-20107 (https://rscf.ru/project/25-25-20107/) 

и гранта в форме субсидии, выделяемого Департаментом по научно-тех-
нологическому развитию и инновационной деятельности Томской области 
(Соглашение № 02/1/2025).

1Научно-исследовательский институт кардиологии, ФГБНУ Томский националь-
ный исследовательский медицинский центр Российской академии наук, Томск; 
2Национальный исследовательский Томский политехнический университет, 
Томск, 3Сибирский государственный медицинский университет, Томск, Россия.

Максимова А. С.* — к.м.н., н.с. отделения рентгеновских и томографических ме-
тодов диагностики, ORCID: 0000-0002-4871-3283, Саматов Д. С. — магистрант; 
лаборант-исследователь отделения рентгеновских и томографических мето-
дов диагностики, ORCID: 0009-0000-1821-323X, Листратов А. И. — аспирант 
кафедры лучевой диагностики и  лучевой терапии, лаборант-исследователь 
отделения рентгеновских и  томографических методов диагностики, ORCID: 
0009-0004-3202-8179, Мерзликин Б. С. — к.ф.‑ м.н., зав. кафедрой — руково-
дитель отделения математики и  математической физики на правах кафедры 
ТПУ, ORCID: 0000-0001-8545-9491, Шелковникова Т. А. — к.м.н., с.н.с. отделения 
рентгеновских и  томографических методов диагностики, ORCID: 0000-0003-
1367-5309, Андреев С. Л. — к.м.н., с.н.с. отделения сердечно-сосудистой хи-
рургии, ORCID: 0000-0003-4049-8715, Завадовский К. В. — д.м.н., зав. отде-
лом лучевой диагностики, ORCID: 0000-0002-1513-8614.

*Автор, ответственный за переписку (Corresponding author): 
asmaximova@yandex.ru

ИКМП — ишемическая кардиомиопатия, ИМ — инфаркт миокарда, МРТ — 
магнитно-резонансная томография, ПИКС — постинфарктный кардиосклероз.

Рукопись получена 16.07.2025
Рецензия получена 01.10.2025
Принята к публикации 03.10.2025

			 

Для цитирования: Максимова А. С., Саматов Д. С., Листратов А. И., Мерзли
кин Б. С., Шелковникова Т. А., Андреев С. Л., Завадовский К. В. Применение ра-
диомического анализа и алгоритмов машинного обучения для выявления пост
инфарктного кардиосклероза у  пациентов с  ишемической кардиомиопатией 
по данным магнитно-резонансной томографии сердца без контрастирования. 
Российский кардиологический журнал. 2025;30(12):6428. doi: 10.15829/1560-
4071-2025-6428. EDN: WQWMMQ

Using radiomics analysis and machine learning algorithms to detect post-infarction cardiosclerosis 
in patients with ischemic cardiomyopathy based on non-contrast cardiac magnetic resonance imaging

Maksimova A. S.1, Samatov D. S.1,2, Listratov A. I.1,3, Merzlikin B. S.2, Shelkovnikova T. A.1, Andreev S. L.1, Zavadovsky K. V.1

Aim. To study and compare the informative value of machine learning models based 
on radiomics parameters of non-contrast cine-cardiac magnetic resonance ima
ging (CMI) for differentiating between areas of post-infarction cardiosclerosis and 
intact myocardium in patients with ischemic cardiomyopathy (ICM).
Material and methods. This retrospective study included 88 patients with indica-
tions for surgical treatment of ICM. Preoperatively, all patients underwent contrast-
enhanced cardiac MRI. Radiomics analysis was applied to unenhanced cine MRI 

images. All images were segmented using 3D slicer software (version 5.2.2), and 
radiomic features were extracted using the SlicerRadiomics module. Texture ana
lysis was performed on 176 cine cardiac MRI image regions, with 107 texture fea-
tures identified for each one. The following machine learning algorithms were used: 
random forest, logistic regression, and gradient boosting with and without feature 
selection. Statistical data processing and machine learning model generation were 
performed using the Python programming language.
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Results. Collinearity diagrams were constructed. Non-valuable features were iden-
tified. The cumulative value of features was estimated based on their total number, 
and the parameters with the least value were identified. Thirty-four features were 
found to contribute nothing to the total value. Lasso regularization resulted in the 
selection of the 10 most informative parameters (three shape features, two first-
order features, and five texture characteristics). Along with the logistic regression 
model (AUC=0,83), the CatBoost gradient boosting algorithm demonstrated high 
performance (AUC=0,8), and feature selection improved all models used in the 
study, with the highest CatBoost scores (AUC=0,83). The random forest algorithm 
demonstrated less reliable results compared to other models and can be conside
red as an additional method when feature interpretation is required.
Conclusion. Radiomics analysis has demonstrated high potential for differentiating 
scarred and viable left ventricular myocardium in patients with ICM. This opens up 
the prospect of using it as an alternative to traditional delayed contrast-enhanced 
methods in these patients.

Keywords: radiomics analysis, machine learning, cardiac magnetic resonance ima
ging, ischemic cardiomyopathy.
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Ишемическая кардиомиопатия (ИКМП), являясь 
формой ишемической болезни сердца, характеризу-
ется выраженной систолической дисфункцией мио-
карда и проявляется тяжелой сердечной недостаточ-
ностью, определяя значительный вклад в  структуру 
общей заболеваемости и смертности в развитых стра-
нах. На сегодняшний день совершенствование мето-
дов лечения острого инфаркта миокарда (ИМ) приво-
дит к повышению выживаемости пациентов, что не-
избежно сопровождается ростом частоты выявления 
дисфункции левого желудочка, а также увеличением 
распространенности ИКМП [1]. Для определения 
оптимальной тактики лечения пациентов с  ИКМП 
принципиально важной является комплексная оцен-
ка наличия, локализации и  объема жизнеспособно-
го миокарда. Существуют разные методы неинва-
зивной визуализации и  диагностики жизнеспособ-
ного и  нежизнеспособного миокарда у  пациентов 
с ИКМП. Наиболее распространенные — эхокардио
графия, магнитно-резонансная томография (МРТ), 
позитронно-эмиссионная и однофотонная эмиссион-

ная компьютерная томография. Основные принципы, 
лежащие в  основе применения этих методов, вклю-
чают оценку сократимости, метаболических/перфузи-
онных дефектов и  степени рубцевания ткани. МРТ 
сердца считается наиболее надежным методом оценки 
жизнеспособного миокарда, представляя комплексные 
данные о структурных и морфофункциональных ха-
рактеристиках миокарда. Применение парамагнитного 
контрастного усиления и стресс-тестов позволяет ко-
личественно оценивать жизнеспособность миокарда 
и  объем рубцовых изменений [2]. Определение объ-
ема нежизнеспособной ткани миокарда представляет 
собой значимый фактор при планировании лечебной 
тактики и хирургического лечения, в т.ч. аортокоро-
нарного шунтирования [3]. Традиционные методы 
визуализации, несмотря на их ценность, часто не по-
зволяют учесть гетерогенность структурных и функ-
циональных патологических изменений при ИКМП. 
Эти ограничения обусловливают необходимость при-
менения современных аналитических методов и  по-
иск новых технологий, таких как радиомический ана-
лиз и  искусственный интеллект [4]. Одной из акту-
альных тенденций использования радиомического 

• � Показаны потенциальные возможности при-
менения радиомического анализа для диффе-
ренцировки рубцовой и жизнеспособной ткани 
миокарда левого желудочка у пациентов с ише-
мической кардиомиопатией.

• � Разработанные модели машинного обучения по-
зволяют с высокой точностью дифференциро-
вать участки постинфарктного кардиосклеро-
за на бесконтрастных изображениях магнитно-
резонансной томографии сердца в кинорежиме.

• � The potential of radiomics analysis for differen-
tiating scarred and viable left ventricular myocar-
dium in patients with ischemic cardiomyopathy is 
demonstrated.

• � The developed machine learning models allow for 
the highly accurate differentiation of post-infarction 
cardiosclerosis areas in non-contrast cine-cardiac 
magnetic resonance imaging.

Ключевые  моменты Key  messages
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анализа является возможность использования натив-
ных изображений для постановки диагноза в случаях, 
когда традиционно требуется внутривенное введение 
контраста. Известно, что использование гадолиний-
содержащих препаратов у пациентов с почечной не-
достаточностью может привести к нефрогенному си-
стемному фиброзу, что является важной проблемой 
в клинической практике из-за частоты коморбидно-
сти заболеваний почек и сердца у пациентов кардио
логического профиля [5]. Радиомический анализ по
зволяет извлекать количественные характеристики из 
медицинских изображений, выявляя сложные паттер-
ны и субвизуальные изменения, неразличимые нево-
оруженным человеческим глазом. При этом методы 
искусственного интеллекта, в частности глубокое обу
чение, обеспечивают анализ этих признаков для ге-
нерации новых знаний, определения инновационных 
визуализационных биомаркеров заболеваний, поддерж-

ки принятия клинических решений, прогнозирования 
исходов. Комбинация радиомического анализа и  ма-
шинного обучения открывает перспективы для суще-
ственного улучшения диагностических и прогностиче-
ских возможностей кардиоваскулярной визуализации, 
способствуя развитию персонализированного подхо-
да в лечении пациентов. Недавние исследования под-
тверждают потенциал радиомики и  машинного обу-
чения в  оценке локализации и  распространенности 
рубцовой ткани миокарда [6, 7], дифференциальной 
диагностики дилатационной и  ИКМП [8], а  также 
характеристике различных типов кардиомиопатий [9, 
10]. При этом исследования по радиомическому ана-
лизу бесконтрастных МРТ изображений сердца в ки-
норежиме для оценки жизнеспособного миокарда не-
многочисленны, в России не представлены.

Таким образом, целью данного исследования яв-
ляется изучение и сравнение информативности моде-

Пациенты, 
соответствующие критериям включения

(n=105)

Извлечение радиомических признаков 
• Признаки первого порядка – Energy,

Entropy, Kurtosis и т.д.; 
• Признаки формы – 2D, 3D; 
• Текстурные признаки – GLCM, GLRLM,

GLSZM, NGTDM, GLDM

Предварительная обработка 
Анализ значимости, коллинеарности признаков,

выявление признаков с нулевой/низкой
значимостью, оценка кумулятивной важности

Построение моделей машинного обучения
с отбором и без отбора признаков

 Logistic Regression (Lasso), XGBoost,
RandomForest и CatBoost

Построение ROC-кривых 

Исключены:
1. Неишемическая кардиомиопатия (n=3)
2. Артефакты движения (n=6)
3. Низкое качество исследования (n=8)

Пациенты с ИКМП
(n=88)

Рис. 1. Дизайн исследования.
Сокращение: ИКМП — ишемическая кардиомиопатия.
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лей машинного обучения, основанных на радиомиче-
ских показателях бесконтрастных изображений МРТ 
сердца в  кинорежиме, для дифференцировки участ-
ков постинфарктного кардиосклероза (ПИКС) и ин-
тактного миокарда у пациентов с ИКМП.

Материал и методы
Пациенты и дизайн исследования. В данное наблю-

дательное когортное ретроспективное одноцентровое 
исследование были включены пациенты обоего по-
ла в  возрасте от 52 до 65  лет с  установленным диа
гнозом ИКМП. У  всех пациентов были показания 
для хирургического лечения ИКМП. Критерии не-
включения: пороки различного генеза, повторные 
острые ИМ. Критерий исключения: сниженное ка-
чество изображений кино-МРТ. На предоперацион-
ном этапе всем пациентам выполняли МРТ сердца 
с  контрастированием. Радиомический анализ при-
менялся к бесконтрастным изображениям МРТ в ки-
норежиме. Для определения различий в  радиоми-
ческих характеристиках интактного миокарда и  об-
ластей ПИКС на киноизображениях формировали 
зоны интереса, размер и локализация которых соот-
ветствовала областям ПИКС и интактного миокарда 
по данным МРТ изображений с  отсроченным кон-
трастированием. Дизайн исследования представлен на 
рисунке 1. Исследование выполнено в  соответствии 
со стандартами надлежащей клинической практики 
(Good Clinical Practice) и принципами Хельсинкской 
Декларации. Все пациенты, включенные в  иссле-
дование, подписывали информированное согласие 
на участие в  данном исследовании. Работа одобре-
на локальным Комитетом по биомедицинской этике 
№  277 от 26  февраля 2025г. МРТ исследования бы-
ли выполнены на базе Центра коллективного поль-
зования научно-исследовательского оборудования 
"Медицинская геномика" Томского НИМЦ.

МРТ сердца с контрастированием. Всем участникам 
исследования было выполнено МРТ-сердца с контра-
стированием по стандартному протоколу с  исполь-
зованием 1,5 Тл томографа Vantage Titan (Toshiba). 
Исследование проводилось с  ЭКГ-синхронизацией, 
синхронизацией по дыханию, получением изображе-
ний по короткой и длинной осям сердца до и после 
контрастирования (гадобутрол (Гадовист/Гадобускан)). 
Технические параметры: толщина срезов: 7-8 мм, мат-
рица изображений: 256×256, время инверсии (TI), 
в  среднем 300±10 мс. Постпроцессорная обработка 
проводилась на рабочей станции AdvantageWorkstations 
(GE  Healthcare, США) c применением специализи-
рованного программного обеспечения CVI42 (Circle 
Cardiovascular Imaging Inc., Канада).

Радиомический анализ. Текстурный анализ выпол-
нялся на основе бесконтрастных изображений МРТ 
сердца в  кинорежиме в  конце диастолы. Все изобра-
жения были сегментированы с  использованием про-

граммного обеспечения 3D slicer (version 5.2.2), радио
мические признаки извлекались автоматически с  по-
мощью расширения SlicerRadiomics (version aa418a5). 
Последовательно выполнялись следующие действия: 
ручное очерчивание области интереса на МРТ срезах 
по короткой оси (в режиме SSFP), соответствующих об-
ластям ПИКС на постконтрастных МРТ изображениях 
(ROI) → извлечение текстурных характеристик с исполь-
зованием библиотеки Pyradiomics. Для каждой зоны ин-
тереса получено по 107 радиомических характеристик. 
В дальнейшем проводили сравнение радиомических ха-
рактеристик участков интактного миокарда с участками 
ПИКС на основе бесконтрастных киноизображений.

Статистическая обработка. Статистическая обра-
ботка данных и  построение моделей машинного 
обучения проводилось на языке программирования 
Python (v. 3.13.2). С  использованием специализиро-
ванных функций выявлялись коллинеарные призна-
ки, признаки с  нулевой, низкой важностью, при-
знаки с  единственным значением. Для выявления 
значимых признаков, различающихся между груп-
пами ПИКС и  интактной стенки, использовался 
U-критерий Манна-Уитни. Применялись следующие 
алгоритмы машинного обучения: алгоритм случайного 
леса (RandomForest), алгоритм на основе логистиче-
ской регрессии (Logistic Regression), алгоритмы гради-
ентного бустинга (XGBoost, CatBoost). Отбор призна-
ков осуществлялся с помощью Lasso-регуляризации. 
Для повышения надежности моделей использовалась 
кросс-валидация методом k-fold с  5 группами. Для 
сравнительного анализа моделей использовались об-
щепринятые метрики машинного обучения: точность 

Таблица 1
Клиническая характеристика пациентов

Показатель Значение
Возраст, лет 59,9±7,8
Пол, мужчины, n (%) 81 (92%)
Индекс массы тела, кг/м2 28,1±3,7
Ожирение, n (%) 26 (29,5%)
Дислипидемия, n (%) 54 (61,4%)
Сахарный диабет, n (%) 17 (19,3%)
Артериальная гипертензия, n (%) 61 (69,3%)
Функциональный класс сердечной недостаточности, n (%)
I
II
III
IV

2 (2,3%)
39 (44,3%)
44 (50%)
3 (3,4%)

Функциональный класс стенокардии напряжения, n (%)
I
II
III
IV

3 (3,4%)
27 (30,7%)
49 (55,7%)
1 (1,1%)

Хроническая почечная недостаточность, n (%) 22 (25%)
Хроническая обструктивная болезнь легких, n (%) 23 (26%)
Хроническая ишемия головного мозга, n (%) 20 (22,7%)
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(precision) — соответствует положительной предска-
зательной ценности, полнота (recall) — соответствует 
чувствительности, общая точность (accuracy), F1‑мера 
и  площадь под ROC-кривой (AUC-ROC). Такой на-
бор метрик позволяет комплексно оценить эффектив-
ность моделей, учитывая точность классификации. 

Результаты
Всего в исследование было отобрано 88 пациентов 

(59,9±7,8  лет), которым выполнялось хирургическое 
лечение по поводу ИКМП, их клиническая характе-
ристика представлена в таблице 1. В выборке преоб-
ладали пациенты мужского пола, большинство паци-
ентов имели II и  III функциональный класс сердеч-
ной недостаточности и стенокардии.

Предварительная обработка данных
Текстурному анализу было подвергнуто 176 участ-

ков изображений МРТ сердца в кинорежиме, для каж-
дого из которых определялись по 107 текстурных ха-
рактеристик. На этапе предобработки данных были 
удалены столбцы, в которых доля пропущенных зна-
чений была >0,75. В остальных случаях пропущенные 

значения были заменены средним значением по при-
знаку. Выявлены и исключены из анализа 36 коллине-
арных признаков с величиной коллинеарности >0,98. 
Удалены признаки с нулевой важностью, т.к. в даль-
нейшем моделировании такие параметры не исполь-
зуются и  не влияют на производительность модели. 
Кроме этого, оценена кумулятивная важность при-
знаков, получено, что 78 признаков вносят свой вклад 
в  общий вариационный ряд, при пороговом значе-
нии 99%. В результате выявления признаков с низкой 
важностью, получено, что 71 радиомический признак 
необходим для суммарной важности 0,98. Признаков 
с нулевым значением выявлено не было. В результа-
те применения Lasso-регуляризации были отобраны 
следующие признаки: 3 признака формы; 2 призна-
ка первого порядка, 5 текстурных признаков (табл. 2). 
Отобранные признаки оказались наиболее информа-
тивными и  использовались в  дальнейшем анализе.

Установлено, что модель логистической регрессии 
показала наивысшее среднее значение AUC (0,8341) 
и  высокие метрики качества: доля правильных от-
ветов алгоритма (Accuracy =0,8227), точность (Preci

Таблица 2
Наиболее информативные радиомические признаки

Группа радиомических признаков Название радиомического признака

Shape features — признаки формы •  Maximum2DDiameterColumn — Максимальный 2D диаметр, столбец
•  Maximum2DDiameterRow — Максимальный 2D диаметр, строка
•  Sphericity — сферичность

First order — признаки первого порядка •  InterquartileRange — Интерквартильный размах
•  Kurtosis — Коэффициент эксцесса

Gray Level Co-occurrence Matrix (GLCM) — 
матрица совпадения уровней серого

•  JointAverage — среднее значение совместного распределения
•  MCC (Maximal Correlation Coefficient) — коэффициент корреляции Мэтьюса, отражающий 
зависимость между переменными
•  SumAverage — среднее значение суммы соседних пикселей или вокселей

Gray Level Dependence Matrix (GLDM) — 
матрица зависимости уровней серого

•  DependenceNonUniformityNormalized — нормализованная зависимость неравномерности

Gray Level Size Zone Matrix (GLSZM) — 
матрица размера зон уровня серого

•  LargeAreaEmphasis — выраженность крупных текстурных структур

Таблица 3
Метрики при обучении моделей с применением кросс-валидации

Model AUC AUC  
p-value vs 0,5

Sensitivity Specificity Accuracy Precision F1‑score

Logistic 
Regression 
(Lasso)

0,83 [0,68; 0,95] <0,001 0,68 0,95 0,82 [0,69; 0,92] 0,93 [0,77; 1,0] 0,78 [0,61; 0,92]

Lasso + 
CatBoost

0,83 [0,70; 0,94] <0,001 0,68 0,9 0,7969 [0,67; 0,92] 0,86 [0,67; 1,0] 0,76 [0,57; 0,90]

Lasso + XGBoost 0,82 [0,69; 0,94] <0,001 0,58 0,95 0,7726 [0,64; 0,90] 0,91 [0,71; 1,0] 0,70 [0,51; 0,88]
XGBoost 0,80 [0,66; 0,93] <0,001 0,89 0,6 0,7405 [0,61; 0,87] 0,67 [0,48; 0,86] 0,76 [0,62; 0,90]
CatBoost 0,8 [0,65; 0,92] <0,001 0,63 0,95 0,7967 [0,67; 0,90] 0,92 [0,75; 1,0] 0,7432 [0,55; 0,89]
Lasso + Random 
Forest

0,79 [0,64; 0,92] <0,001 0,58 0,95 0,77 [0,64; 0,90] 0,91 [0,71; 1,0] 0,70 [0,51; 0,87]

Random Forest 0,76 [0,61; 0,89] 0,002 0,79 0,65 0,72 [0,59; 0,85] 0,68 [0,48; 0,87] 0,72 [0,56; 0,86]
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sion  =0,9259), полнота (Recall =0,6854) и  F1‑sco
re =0,7828, что указывает на стабильную производи-
тельность и высокую прогностическую способность. 

Также высокие результаты показал алгоритм CatBoost 
(AUC=0,8), применение отбора признаков улучши-
ло диагностическую точность и  производительность 
всех моделей, особенно CatBoost, который достиг 
AUC=0,8331. Алгоритм случайного леса (Random 
Forest) демонстрирует самое низкое среднее значение 
площади под кривой без отбора и с отбором призна-
ков, соответственно, AUC=0,7601 и 0,7925. Сводные 
результаты нашего исследования представлены в та-
блице 3. ROC-кривые для лучших моделей представ-
лены на рисунке 2. На рисунке 3 представлены ROC-
кривые для всех моделей машинного обучения, ис-
пользуемых в исследовании.

Обсуждение
В  данной работе мы изучили и  сравнили инфор-

мативность моделей машинного обучения, основан-
ных на радиомических показателях бесконтрастных 
МРТ изображений сердца в кинорежиме для диффе-
ренцировки участков ПИКС и интактного миокарда 
у пациентов с ИКМП. Из 107 радиомических харак-
теристик нами был отобран оптимальный набор при-
знаков, обладающий максимальной значимостью для 
решения поставленной задачи (3 признака формы, 
2 признака первого порядка и 5 текстурных призна-
ков), что позволило повысить эффективность обу
чения моделей машинного обучения, минимизиро-
вать риск переобучения. Применение метода Lasso 
позволило сократить размерность данных, исклю-
чив нерелевантные и избыточные параметры. Наряду 
с моделью логистической регрессии (AUC=0,83), ал-
горитм градиентного бустинга CatBoost показал высо-
кую производительность (AUC=0,8), при этом приме-

Рис. 2. ROC-кривые для модели логистической регрессии (А), CatBoost с отбором признаков (Б).

Рис. 3. ROC-кривые для всех моделей.
Примечание: цветное изображение доступно в электронной версии журнала.
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нение отбора признаков способствовало улучшению 
всех используемых в исследовании моделей с наивыс-
шими результатами в CatBoost (AUC=0,83). Алгоритм 
случайного леса (Random Forest) показал менее на-
дежные результаты по сравнению с  другими моде-
лями и  может рассматриваться как дополнительный 
метод при необходимости интерпретации признаков. 
Для оценки комплексной диагностической точности 
модель логистической регрессии демонстрирует наи-
высший показатель AUC и F1‑score, сочетая высокую 
специфичность (Sp=0,95) и среднюю чувствительность 
(Se=0,6842). В зависимости от цели применения мо-
делей машинного обучения, целесообразно выбирать 
оптимальную: так, для подтверждения диагноза, где 
важна высокая специфичность, подходят модели ло-
гистической регрессии, модель XGBoost с  отбором 
признаков и  CatBoost (Sp=0,95); для скрининга, где 
важна высокая чувствительность — модель XGBoost 
(Se=0,89). Насколько нам известно, это первая ра-
бота, где на клиническом материале, основанном на 
пациентах с  ИКМП, была продемонстрирована ин-
формативность радиомических показателей для иден-
тификации постинфарктных изменений миокарда. 
Полученные нами результаты демонстрируют значи-
тельные перспективы применения радиомики и  ма-
шинного обучения в  выявлении рубцовых измене-
ний миокарда без введения контрастного вещества, 
что особенно важно у пациентов с почечной недоста-
точностью высоких стадий (>3b) или в случаях, когда 
пациент не может долго находиться в МР-томографе.

На сегодняшний день, целый ряд исследователей 
занимается изучением диагностического потенциала 
радиомики бесконтрастных изображений МРТ серд-
ца в  кинорежиме [11]. Так, в  исследовании Avard E, 
et al. одномерный анализ с  использованием един-
ственного радиомического признака (Maximum 2D 
diameter (Slice) — признак формы) показал самую 
высокую информативность (AUC=0,88) в  определе-
нии ИМ. Полученный в  данном исследовании ре-
зультат соотносится с  данными нашего исследова-
ния — из 10 признаков, отобранных для машинного 
обучения, 3 относятся к  признакам формы, вклю-
чая Maximum 2D diameter (Column) и  Maximum 2D 
diameter (Row). Также в  исследовании Avard E, et al. 
был предложен подход многомерного анализа, в  ко-
тором логистическая регрессия (AUC=0,93) и  метод 
опорных векторов (AUC=0,92) продемонстрировали 
высокую диагностическую информативность как луч-
шие модели машинного обучения для радиомическо-
го анализа [4]. Аналогично с помощью метода опор-
ных векторов Larroza A, et al. в  своем исследовании 
продемонстрировали потенциальные возможности 
радиомического анализа бесконтрастных изображе-
ний МРТ сердца в кинорежиме в выявлении жизне-
способных и  нежизнеспособных участков миокарда 
у  пациентов с  ИМ, достигнув высокой AUC=0,849 

и чувствительности 92% [12]. В отличие от этих под-
ходов, Zhang Q, et al. предложили новый метод вир-
туального контрастирования, комбинирующий изо-
бражения в  кинорежиме и  нативные изображения 
T1‑картирования. Разработанная авторами модель 
глубокого обучения позволила получить изображения, 
сопоставимые с изображениями с отсроченным кон-
трастированием по количественной оценке и транс-
муральности рубцовых изменений миокарда левого 
желудочка с высокой точностью (84%), чувствитель-
ностью (77%) и специфичностью (100%) [13]. В дру-
гом исследовании, также без применения радиоми-
ки, группой авторов была предложена модель машин-
ного обучения для дифференциальной диагностики 
ишемической и неишемической кардиомиопатии по 
данным бесконтрастной МРТ сердца в кинорежиме. 
Предложенная авторами модель, интегрирующая де-
формацию предсердий и  желудочков, функциональ-
ные и клинические параметры, достигла диагностиче-
ской точности (AUC=0,82) с чувствительностью 0,72 
и специфичностью 0,68 [14].

В данном исследовании был выявлен набор из де-
сяти наиболее информативных радиомических при-
знаков, включающий: признаки формы, отражающие 
асимметрию и  патологические изменения размеров 
пораженных областей; признаки первого порядка, 
характеризующие разброс и  распределение интен-
сивностей пикселей; текстурные признаки, количе-
ственно оценивающие корреляцию значений сосед-
них пикселей и  однородность выделенной области. 
Выбранные параметры демонстрируют высокую дис-
криминативную способность в  выявлении различий 
между интактной стенкой и  участками ПИКС, ото-
бражая неоднородность и  гетерогенность миокарда 
на бесконтрастных изображениях в кинорежиме, где 
визуально это может быть незаметно.

Несмотря на растущий интерес к радиомике, ко-
личество работ, посвященных анализу бесконтрастных 
изображений МРТ сердца в кинорежиме для диффе-
ренцировки жизнеспособного и рубцового миокарда 
у пациентов с ИКМП, остается ограниченным в меж-
дународной практике и  отсутствует в  отечественных 
исследованиях. Настоящая работа восполняет этот 
пробел, предлагая не только оптимальный набор ра-
диомических маркеров, но и оценивая эффективность 
различных алгоритмов машинного обучения для ре-
шения данной задачи.

Ограничения исследования. Настоящее исследо-
вание имеет несколько ограничений, которые необ-
ходимо учитывать при интерпретации результатов. 
Во-первых, ретроспективный дизайн и  небольшой 
объем выборки могут влиять на обобщаемость вы-
водов. Кроме того, все исследования выполнялись 
на одном аппарате (1,5 Тл) в рамках единого центра, 
что не исключает влияния технических особенностей 
на полученные данные и ограничивает возможность 
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экстраполяции результатов исследования. Ручная сег-
ментация миокарда может быть основой существен-
ной меж- и внутриоператорской вариабельности, ко-
торую мы не оценивали в  данной работе. Для под-
тверждения клинической значимости предложенной 
радиомической модели необходимы проспективные 
исследования. Тем не менее работа демонстрирует 
статистически значимые различия радиомических 
характеристик между интактным миокардом и  зо-
нами ПИКС при анализе бесконтрастных изобра-
жений в кинорежиме.

Заключение
Результаты данной работы показывают, что радио-

мический анализ изображений МРТ сердца в киноре-
жиме обеспечивает точную дифференцировку участков 
ПИКС и интактной ткани у пациентов с ИКМП, что 
открывает перспективы его использования в качестве 
альтернативы традиционным методам отсроченного 

контрастирования у данных пациентов. Получено, что 
логистическая регрессия обладает наивысшей произ-
водительностью и диагностической точностью в диф-
ференцировке рубцовых изменений миокарда лево-
го желудочка и жизнеспособной стенки. Применение 
моделей машинного обучения, созданных на основе 
радиомического анализа бесконтрастных изображе-
ний, обладает рядом преимуществ, за счет снижения 
затрат, времени сканирования и, как результат, повы-
шения доступности и расширения клинической при-
менимости МРТ сердца.

Отношения и деятельность. Исследование выполне-
но за счет гранта Российского научного фонда № 25-
25-20107 (https://rscf.ru/project/25-25-20107/) и гран-
та в форме субсидии, выделяемого Департаментом 
по научно-технологическому развитию и инноваци-
онной деятельности Томской области (Соглашение 
№ 02/1/2025).
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