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АНОТАЦІЯ 

Надеран М. Гібридна  згорткова мережа для обробки зображень та 

медичної діагностики. – Кваліфікаційна наукова праця на правах рукопису. 

Дисертація на здобуття наукового ступеня доктора філософії зі 

спеціальності 122 «Комп’ютерні науки». – Національний Технічний 

Університет України «Київський Політехнічний Інститут Імені Ігоря 

Сікорського», 2021. 

Метою дісертаційного дослідження є розробити нову архітектуру 

гібридної згорткових мережі і модель класифікації для підвищення якості 

розпізнавання раку молочної залози і зниження часу на її навчання. 

Дослідження обумовлена потребою в розробці нових і вдосконаленні 

існуючих моделей і методів для обробки зображень і медичної діагностики. 

Гібридна згорткова мережа повинна забезпечувати виділення 

інформативних ознак, що дозволяє підвищити критерій якості моделі для 

задач діагностування рак молочної залози.  

На сьогодні прогрес в напрямку підвищення якості та розширення 

можливостей сучасних моделей, оптимального оцінювання станів, а також 

діагностування раку молочної залози на основі мамографічних сканів 

неможливо без застосування сучасних методів і моделей для попередньої 

обробки і виділення інформативних ознак.  

Розроблена гібридна згорткова мережа на основі енкодера, яка 

дозволяє підвищити якість класифікації раку молочної залози і зокрема 

досягти мінімального відсотка помилково негативної помилки (англ. False 

negative, FN), що і є одним з ключових завдань поточного етапу розвитку 

методів. Для навчання моделі згорткового енкодера можна 

використовувати зображення, які не мають мітки, що зменшує розмірність 

зображення і видаляє шуми, в результаті чого залишаються важливі 

інформативні ознаки в меншій розмірності. Також, згорткова мережа з 
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меншою кількістю  навчальних параметрів, відповідно менш схильна до 

явища перенавчання. З цих причин у запропонованій моделі було 

використано згортковий автоенкодер для підвищення критерій якості 

моделі при меншому часі навчання. 

У запропонованій гібридній згортковій моделі, згортковий автокодер 

було використано для пошуку інформативних ознак, а згорткова нейронна 

мережа DenseNet – для класифікації. Для навчання запропонованого 

моделі, необхідно виконати: 

⎯ Попередню обробку вхідних даних. Для попередньої обробки 

медичних зображень було застосовано: нормалізацію, скорочення розмірів 

зображенні і аугментацію даних. В аугментації даних застосовувались такі 

параметри, як обертання, розмір зображення та горизонтальний зсув. 

⎯ Оптимізацію згорткової мережі автокодера шляхом мінімізації 

функції втрат.  

⎯ відрегулювати гіперпараметри за допомогою 

експериментального аналізу для підвищення продуктивності моделі. 

⎯ Шляхом трансферного навчання, навчити згорткові мережі 

DenseNet. 

⎯ Підключити вихід енкодера до навченої згорткової мережі 

DenseNet для завдання класифікації.  

⎯ На останньому етапі необхідно оптимізувати гібридну 

згорткову мережу за допомогою мінімізації критерія Перехресна ентропія: 

 

𝐻𝑝 = −
1

𝑁
∑ 𝑦𝑖 . 𝑙𝑜𝑔(𝑃(
𝑁
𝑖=1 𝑦𝑖)) + (1 −𝑦𝑖). 𝑙𝑜𝑔(1 − 𝑃(𝑦𝑖)), 

 

де, 

N - кількість спостережень; 
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y - бінарний індикатор (0 або 1) того, чи є мітка класу правильної 

класифікації для спостереження; 

p - прогнозована ймовірність моделі. 

Виконано експериментальні дослідження розробленої моделі 

розпізнавання раку молочної залози, отримані показники: чутливість, 

точність (precision), F1-Score і точність (accuracy) моделі при цьому 

становить 93,5%, 93,2%, 93,3% і 93%, відповідно, що значно більше ніж у 

відомих згорткових мереж, які були застосовані для цієї  задачі. 

Наукова новизна дисертаційної роботи полягає: 

⎯ Запропоновано модель, яка на відміну від існуючих моделей, 

дозволяє діагностування раку молочної залози за мінімальний 

час в порівнянні з відомими методами. 

⎯ Розроблена гібридна згорткова мережа на основі енкодера, яка 

дозволяє підвищити якість класифікації раку молочної залози і 

зокрема досягти мінімального відсотка помилково негативної 

помилки (англ. False negative, FN) в порівнянні з відомими 

роботами в задачах класифікації раку молочної залози. Даний 

показник є одним з основних критеріїв для діагностики ракових 

захворювань. 

⎯ Проведена модифікація архітектури моделі Inception V3 

шляхом розширення числа повнозв’язаних шарів. 

Запропоновані в дисертаційній роботі модели забезпечують 

розпізнавання раку молочної залози з найкращою ефективністю в 

порівнянні з відомими методами. Загальний час навчання моделі становить 

приблизно 13 годин, що є  найменшим часом навчання порівняно з іншими 

згортковими мережами.  



5 
  

 

Ключові слова: гібридні згорткові мережі, класифікація ракових 

захворювань молочної залози, згортковий автокодер, класифікація 

зображень, , алгоритми глибокого  навчання. 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 



6 
  

 

ABSTRACT  

Naderan M. Hybrid convolution network for image processing and 

medical diagnostics. - Qualifying scientific work on the rights of the manuscript. 

Dissertation for the degree of Doctor of Philosophy in the specialty 122 

"Computer Science". - National Technical University of Ukraine "Kyiv 

Polytechnic Institute named after Igor Sikorsky", 2021. 

The aim of the dissertation research is to develop a new architecture of a 

hybrid convolutional network and a classification model to improve the quality 

of breast cancer recognition and reduce the time for its training. 

The study is driven by the need to develop new and improve existing 

models and methods for image processing and medical diagnostics. The hybrid 

convolutional network provides the selection of informative features, which 

allows to increase the productivity of the model for the tasks of diagnosing breast 

cancer. 

Nowadays, progress towards improving the quality and capabilities of 

modern models, optimal assessment of conditions, as well as the diagnosis of 

breast cancer based on mammography scans is impossible without the use of 

modern methods and models for pre-processing input data and selection of 

informative features. 

Development of a hybrid convolutional network based on an encoder, 

which allows to improve the quality of classification of breast cancer and to 

achieve a minimum percentage of false negative error (FN), which is one of the 

key steps of the current stage of development. For training the model of the 

convolutional encoder, images that have no label can be used. It reduces the 

dimensionality of the image and removes noise, which leaves important 

informative attributes in a smaller dimensionality. Also, concolutioanl 

autoencoder has less learning parameters, respectively, less sensitive to be 
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overtraining. For these reasons convolutional autoencoder were used in the 

proposed model to increase performance model with less training time. 

In the proposed hybrid convolutional model, the convolutional autocoder 

was used as informative features extraction, and the convolutional neural 

network was used as a classifier. To learn the proposed model 

⎯ First is needed to pre-process the input data. As pre-processing 

medical images, normalization, image reduction and data augmentation were 

used.  In the date of augmentation, parameters like rotation, image resizing, and 

horizontal shift were applied. 

⎯ Optimize the convolutional network of the autoencoder by 

minimizing the loss function.  

⎯ Adjust the hyperparameters by experimental analysis to increase the 

performance of the model.  

⎯ Fine tune the DenseNet convolutional networks through transfer 

training.  

⎯ Connect the output of the encoder to the trained convolutional 

network DenseNet for the classification task. The last step is necessary to 

optimize the hybrid convolutional network by minimizing cross entropy: 

 

𝐻𝑝 = −
1

𝑁
∑𝑦𝑖 . 𝑙𝑜𝑔(𝑃(

𝑁

𝑖=1

𝑦𝑖)) + (1 −𝑦𝑖). 𝑙𝑜𝑔(1 − 𝑃(𝑦𝑖)) 

 

Where, 

N - number of observations. 

Y - is a binary indicator (0 or 1) of whether there is a class label of the 

correct classification for observation. 

P - is the predicted probability of the model. 
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Experimental studies of the developed model of breast cancer recognition 

were performed, the following indicators were obtained: sensitivity, precision, 

F1-Score and accuracy of the model are 93.5%, 93.2%, 93.3% and 93%, 

respectively. 

The scientific novelty of the dissertation is: 

⎯ Proposed a model that, unlike existing models, allows diagnosing 

breast cancer in the shortest time compared to known methods. 

⎯ Developed a hybrid convolutional network based on an encoder, 

which improves the quality of breast cancer classification and in particular to 

achieve a minimum percentage of false negative error (False negative, FN) 

compared to known works in the classification of breast cancer. This indicator is 

one of the main criteria for the diagnosis of cancer. 

⎯ Modified the architecture of the Inception V3 model by expanding 

the number of fully connected layers. 

The models proposed in the dissertation provide recognition of breast 

cancer with the best efficiency in comparison with known methods. The total 

training time of the model is approximately 13 hours, which is the shortest 

training time compared to other convolutional networks. 

Key words: hybrid convolutional networks, classification of breast cancer, 

convolutional autocoder, image classification, deep learning algorithms. 
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ВСТУП  

 

Актуальність теми. Рак молочної залози – дуже поширений вид раку 

у жінок віком від 35 до 55 років і другий за поширеністю у світі (близько 

1 152 161 нових випадків за рік). Діагностика раку молочної залози часто 

розгялається як проблема класифікації у нейронних мережах. Виявлення та 

діагностика раку молочної залози на ранніх стадіях має вирішальне 

значення для порятунку життя.  

Його виявлення на ранніх стадіях може посприяти запобіганню 

поширення раку на інші органи, що дасть змогу лікарям допомогти 

пацієнтці до того, як стане запізно. Раннє виявлення потребує 

систематичних і надійних методів, що дадуть змогу медичним працівникам 

точно розрізняти доброякісні і злоякісні пухлини. З огляду на це точне 

виявлення і класифікація раку молочної залози надзвичайно важливі для 

охорони здоров’я суспільства і для збереження життя онкохворих. 

Оскільки завдання розпізнавання та діагностики раку молочної 

залози на основі медичних зображень є завданням класифікації та 

розпізнавання, його доцільно вирішувати, ґрунтуючись на методах 

інтелектуального аналізу даних, зокрема за допомогою нейронних мереж. 

Серед вітчизняних вчених, які зробили значний внесок у розвиток методів 

штучного інтелекту і теорії нейронних мереж, можна відзначити таких: 

Івахненка О.Г., Шлезінгера М.І., Зайченка Ю.П., Резніка О.М., Руденка 

О.Г.; на проблематику розроблення та реалізації систем діагностики раку 

молочної залози зверталася увага у працях зарубіжних учених: 

Бенедиктсона Дж.А (Benediktsson J.A.), Фієра І.С. (Fear E.C.), Келі К.М. 

(Kelly K.M.), Клема М. (Klemm M.), Крадока І. (Craddock I.), Пога Б.Ві. 
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(Pogue B.W.), Дехгані Х. (Dehghani H.), Карпентера К.М. (Carpenter C.M.) 

та ін. 

Віднедавна активного використання зазнає апарат штучних 

нейронних мереж з метою вирішення різних завдань класифікації. Перевага 

штучних нейронних мереж – здатність до навчання й узагальнення знань. 

Інша важлива властивість нейронних мереж – це паралелізм роботи, 

завдяки якому можна досягнути збільшення швидкості оброблення даних. 

Оскільки мамографічні знімки – це вхідні дані, а згорткові нейронні мережі 

є найбільш надійними мережами для оброблення зображень, тому у цій 

праці проаналізовано різні згорткові мережі для діагностування ракових 

захворювань.  

Технічних проблем в задачах діагностики раку, являються виділенні 

інформативні ознаки і швидкість навчання моделі. Дана дисертаційна 

робота було концентровано на рішення цих проблем. 

Зв’язок роботи з науковими програмами, планами, темами.  

Дисертаційну роботу здобувачем виконано на кафедрі математичних 

методів системного аналізу Національного технічного університету 

України «Київський політехнічний інститут імені Ігоря Сікорського» 

відповідно до ініціативної науково-дослідної роботи: “ Розроблення та 

дослідження методів обробки, розпізнавання, захисту та зберігання 

медичних зображень в розподілених комп’ютерних системах” (ДР 

0117U004267), що виконувалась в 2017-2019рр.. А також  НДР ( тема № 

2304)  «Математичні та програмні методи оброблення 

мультимодальних даних моніторингу медико-біологічних 

об’єктів для діагностики стану здоров’я пацієнтів», яка 

виконується в КПІ в 2020-2022рр. 
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Мета і завдання наукового дослідження. Мета дисертаційної 

роботи – розроблення нових методів діагностики раку молочної залози з 

метою покращення ефективності і пришвидшення процесу діагностики. 

Поставлена мета визначила необхідність вирішення таких завдань: 

⎯  Проаналізувати існуючі роботи на тему розпізнавання раку 

молочної залози.  

⎯  Розробити модель попереднього оброблення медичних 

зображень таких, як перетворення колірного простору, стандартизація, 

скорочення розмірів, і т. д. 

⎯ Розробити модифікації структури згорткових мереж для 

вирішення поставленого завдання.  

⎯ Розробити модель класифікації медичних зображень молочної 

залози на основі запропонованої структури згорткового енкодера. 

⎯  Виконати експериментальне дослідження отриманих моделей 

та провести порівняьний аналіз якості розпізнавання раку молочної залози 

з відомими моделями та методами.  

Об’єктом дослідження є процеси діагностики ракових захворювань. 

Предметом дослідження є технології та методи глибокого навчання, 

зокрема, згорткові мережі в задачах діагностики раку молочної залози. 

Методи  дослідження. У праці використано теорію штучних 

нейронних мереж, сучасні методи класифікації зображень. 

У ході дослiдження застосовувались фреймворки машинного 

навчання Кeras і tensorflow, мова програмування python. 

Наукова новизна роботи. Наукова новизна дисертаційної роботи 

полягає: 
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⎯ Запропоновано модель, який, на відміну від існуючих моделях, 

дозволяє діагностування раку молочної залози за мінімальний 

час в порівнянні з відомими методами. 

⎯ Розроблено гібридна сверточное мережу на основі енкодера, 

яка дозволяє підвищити якість класифікації раку молочної 

залози і зокрема досягти мінімального відсотка помилково 

негативної помилки (англ. False negative, FN) в порівнянні з 

відомими роботами в задачах класифікації раку молочної 

залози, і даний фактор є одним з основних критеріїв для 

діагностики ракових захворювань. 

⎯ Проведена модифікації архітектура моделі Inception V3 

шляхом розширення числа полносвязанних шарів. 

Практичне значення отриманих результатів. Запропоновані у 

дисертаційній роботі методи реалізовано як інформаційну технологію, що 

збільшує якість діагностики раку молочної залози, а саме підвищує 

точність класифікації раку молочної залози, та зменшує час класифікації в 

порівнянні з відомими методами та моделями на основі згорткових мереж 

різних класів. 

Розроблено систему комп’ютерної діагностики раку молочної залози 

на основі обробки та аналізу медичних зображень молочної залози. 

Особистий внесок здобувача. Усі наукові положення і результати, 

що охоплюють основний зміст роботи, здобуті автором самостійно. У 

працях, написаних у співавторстві, здобувачеві належать: порівняльний 

аналіз згорткової мережі для задач класифікації раку молочної залози [1], 

оцінювання ефективності застосування згорткової мережі автоенкодера 

для поставленого завдання [2], порівняльний аналіз алгоритму глибокого 

навчання для діагностики раку [3], удосконалення методу класифікації 

згорткового автоенкодера [164]. 
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Апробація результатів дисертації. Основні положення роботи 

доповідалися і обговорювалися на наукових конференціях:  

⎯ 20-й Міжнародній науково-технічній конференції «SАІТ-

2018», м. Київ, 2018 р. 

⎯ 13-й Міжнародній конференції «International Symposium on 

Applied Informatics and Related Areas», м. Сшекесфегервар, Угорщина, 2018 

р. 

⎯ 5-й Міжнародній науково-технічній конференції  

«Обчислювальний інтелект 2019», м. Ужгород, 2019 р. 

⎯  2-й Міжнародній конференції «IEEE International Conference 

on System Analysis & Intelligent Computing (SAIC)», 05–09 жотвня 2020 р. 

⎯ 22-й Міжнародній конференції «Joint International Scientific 

Events on Informatics «Information Theories and Applications»», 2020 р. 

Публікації результатів наукових досліджень. Результати 

теоретичних і експериментальних досліджень відображено у чотирма 

опублікованих працях: із них 3 статті у видані, яке входить до переліку 

видань, затверджених ВАК України, одна статья опубліковано в 

міжнародних виданнях. 

Структура та обсяг роботи. Дисертація складається із анотації,  

вступу, переліку умовних скорочень, чотирьох розділів і списку 

використаних джерел. Обсяг роботи — 149 сторінки, містить 35 рисунків і 

19 таблиць. 
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РОЗДІЛ 1 

АНАЛІЗ СУЧАСНИХ МОДЕЛЕЙ ДЛЯ ДІАГНОСТИКИ 

РАКОВИХ ЗАХВОРЮВАНЬ 

 

1.1 Аналіз показників захворюваності  та смертності від раку 

молочної залози 

Рак молочної залози є найбільш поширеним раком у жінок як у 

розвинених, так і в менш розвинених країнах. Згідно із статистикою 2019 

р. захворюваність на рак молочної залози серед усіх видів раку становить 

11,6%, що спричиняє 6,5% смертельних випадків у всьому світі [42]. Також 

за даними «ГЛОБОКАН» за 2018 р. захворюваність на рак молочної залози 

збільшиться з двох мільйонів пацієнтів у 2018 р. до більш ніж трьох 

мільйонів у 2046 р., показавши зростання на 46% [42], [43]. Через його 

невиліковний характер і тривалий процес впливу рак молочної залози є 

тягарем як для пацієнтів, так і для осіб, які доглядають за хворими [44]–

[46]. Крім цього, наслідок раку молочної залози – великі витрати для 

системи охорони здоров’я. Дані свідчать про те, що тільки в США на 

лікування раку молочної залози щороку витрачається понад 16 млн доларів 

[46]. Доведено, що депресія – один з найбільш поширених психіатричних 

симптомів у пацієнтів із раком молочної залози. Однак якщо рак молочної 

залози діагностується і лікується вчасно, якість життя пацієнтів і їхній 

прогноз захворювання можуть поліпшитись [47].  

У 2017 р. виконано дослідження, яке показало, що смертність від раку 

становила 9,56 млн випадків, серед яких близько 611 625 жінок померли від 

раку молочної залози [4]. На жаль, цей відсоток щороку збільшується. 

Наприклад, за оцінками [11] в усьому світі понад 508 000 жінок у 2011 р. 
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померли від раку молочної залози. У 2012 р. рак молочної залози став 

причиною 522 000 смертей у всьому світі разом із 1,68 млн нових випадків 

захворювання [37]. Вважається, що рак молочної залози є захворюванням 

розвиненого світу, однак майже 50% випадків раку молочної залози і 58% 

випадків смерті трапляються в менш розвинених країнах [12]. 

Показники захворюваності в усьому світі істотно відрізняються: від 

19,3% на 100 000 жінок у Східній Африці до 89,7% на 100 000 жінок у 

Західній Європі. У більшості регіонів, що розвиваються, показники 

захворюваності менші за 40% на 100 000 жінок [12]. Найменші показники 

захворюваності спостерігаються у більшості африканських країн, але і в 

них рівень захворюваності на рак молочної залози поступово збільшується. 

Показники виживання від раку молочної залози у всьому світі дуже 

відрізняються: від 80% і більше у Північній Америці, Швеції та Японії до 

близько 60% у країнах із середнім рівнем доходу, а також менше ніж 40% 

у країнах із низьким рівнем доходу [13]. Малі показники виживання у менш 

розвинених країнах пояснюються здебільшого відсутністю програм 

раннього виявлення, що призводить до збільшення частки жінок із пізньою 

стадією захворювання, а також відсутністю належних засобів діагностики і 

лікування [4]. Кількість померлих від раку молочної залози в 2017 р. 

показано на рис. 1.1. 
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Рис. 1.1. Показник померлих у 2017 р. від різних ракових 

захворювань  

 

1.2  Фактори ризику розвитку раку молочної залози 

Декілька факторів ризику, які спричиняють рак молочної залози, вже 

задокументовано. Однак для більшості жінок із раком молочної залози 

неможливо визначити конкретні чинники ризику, які спричинили хворобу 

[5], [6]. 

Випадки у сімейному анамнезі раку молочної залози збільшує ризик 

появи захворювання вдвічі або втричі. Деякі мутації, особливо в BRCA1, 

BRCA2 і p53, збільшують ризик розвитку раку молочної залози. Однак ці 

мутації рідкісні і становлять невелику частину від загальної кількості 

випадків раку молочної залози. 

Репродуктивні чинники, пов’язані з тривалим впливом ендогенних 

естрогенів, такі як рання менархе, пізня менопауза, пізній вік перших 
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пологів, є одними з найбільш істотних факторів ризику розвитку раку 

молочної залози. Екзогенні гормони також збільшують ризик розвитку 

раку молочної залози. Користувачі пероральної контрацепції та замісної 

гормональної терапії більше схильні до ризику, ніж некористувачі. Грудне 

вигодовування має захисну дію [5], [6]. 

Внесок різних модифікованих факторів ризику, крім репродуктивних 

факторів, у загальну ситуацію з раком молочної залози розраховано Danaei 

G. et al. [7]. Автори зробили висновок, що 21% від усіх випадків смерті від 

раку молочної залози в світі пов’язані з вживанням алкоголю, надмірною 

вагою й ожирінням, а також відсутністю фізичної активності (ця частка 

більша в країнах із високим рівнем доходу – 27%), але найважливішим 

фактором була надлишкова вага й ожиріння. У країнах із низьким і 

середнім рівнем доходу частка раку молочної залози, пов’язана із 

зазначеними факторами ризику, становила 18%, відсутність фізичної 

активності була найважливішим визначальним фактором – 10%.  

Відмінності у захворюваності на рак молочної залози між 

розвиненими країнами і країнами, що розвиваються, можуть частково 

пояснюватись дієтичними ефектами в поєднанні з більш пізніми першими 

пологами, коротшим терміном грудного вигодовування [8]. Зростання 

поширення західного способу життя в країнах із низьким і середнім рівнем 

доходу є важливим фактором, який і спричиняє збільшення кількості 

випадків захворювання на рак молочної залози в цих країнах. 

За даними Всесвітньої організації охорони здоров’я (англ. World 

Health Organization, WHO) [51] мамографічні скани ефективні для аналізу 

наявності раку молочної залози у пацієнтів. Хоча мамографія 

високовартісна процедура, але є єдиним методом для скринінгу раку 

грудей, який підтвердив свою ефективність. У праці [52] автори вказали, 



21 
  

 

що цифрова мамографія є кращим медичним зображенням і наполегливо 

рекомендується для автоматизованої діагностики.  

 

1.3 Основні проблеми, характерні для аналізу медичних 

зображень 

Необхідно зрозуміти унікальні характеристики аналізу патологічних 

зображень і обчислювальні методи їхнього лікування [50]. Табл. 1.1 

демонструє огляд робіт, присвячених проблемам і рішенням аналізу 

патологічних зображень. 

 

Таблиця 1.1 

Огляд робіт, присвячених проблемам і рішенням для 

гістопатологічного аналізу зображень 

Проблема Рішення Робота 

Велика 

розмірність 

зображень 

Класифікація на 

рівні кейса, що 

підсумовує 

класифікацію на 

рівні патча або на 

рівні об’єкта 

Марковська 

мережа [53], 

Bag of Words 

of local 

structure [54], 

Випадковий 

ліс [55]–[57], 

Недостатня 

кількість 

маркованих 

зображень 

Навчання з 

частковим 

залученням 

учителя; 

Множинне 

навчання 

(Manifold 

learning) [58], 

SVM [59], 

Feature 
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трансферне 

навчання (Transfer 

learning) 

extraction 

[60], точне 

налаштування 

(fine-tuning) 

[61]–[63] 

Різні рівні 

збільшення 

призводять 

до різних 

рівнів 

інформації 

Багатомасштабний 

аналіз 

CNN [64], 

dictionary 

learning [65], 

texture 

features [66] 

Варіації 

кольору та 

артефакти 

Видалення ефекту  

зміни кольору 

Нормалізація 

кольору [67]–

[70], 

посилення 

кольору (color 

augmentation) 

[71],[72] 

 

1.3.1 Висока роздільна здатність зображень.  

Якщо такі зображення, як, наприклад, собаки чи будинки, 

класифікуються за допомогою глибокого навчання, як вхідні дані часто 

використовують зображення невеликого розміру, такі як 256 × 256 пікселів. 

Зображення великого розміру часто потребують зміни розміру на менший, 

оскільки збільшення розміру вхідного зображення призводить до 

збільшення оцінюваного параметра, необхідної обчислювальної 

потужності і пам’яті. Навпаки, повне слайдове зображення (англ. whole 

slide image, WSI) містить багато пікселів, (може складатися з десятків 
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мільярдів) і, як правило, важко піддається аналізу. Однак зміна розміру 

всього зображення на менший розмір, наприклад, 256 × 256 пікселів, 

призведе до втрати інформації на клітинному рівні, у результаті чого 

помітно знизиться точність ідентифікації. Тому все повнослайдове 

зображення зазвичай ділиться на ділянки розміром близько 256 × 256 

пікселів («патчі»), і кожен патч аналізується незалежно, як, наприклад, 

виявлення регіону інтересу (англ. Region of interest, ROI). Завдяки 

досягненням у галузі обчислювальної потужності і пам’яті розмір патча 

збільшується (наприклад, 960 × 960 пікселів), що, як очікується, сприятиме 

підвищенню точності. 

Є можливість удосконалити метод інтеграції результату кожного 

патча. Наприклад, оскільки усе повнослайдове зображення може містити 

сотні тисяч патчів, хибно позитивні результати з високою ймовірністю 

можуть з’явитися, навіть якщо окремі патчі класифіковані точно. Одним із 

можливих рішень для цього є усереднення по регіонах інтересу, а регіони 

класифікуються як регіони інтересу тільки тоді, коли вони поширюється на 

кілька патчів. Однак за такого підходу можливі хибно негативні результати, 

що зумовлено відсутністю малого ROI, наприклад, в ізольованих 

пухлинних клітинах [56]. 

В імуногістохімічному дослідженні для інсценування метастазів у 

лімфатичних вузлах пацієнтів і встановлення діагнозу раку простати за 

шкалою Глісон із декількома регіонами в межах одного слайда потрібні 

складніші алгоритми для інтеграції рішень на рівні патчів або на рівні 

об’єктів [53]–[56],[73],[74]. Наприклад, для патологічної класифікації 

метастатичного раку молочної залози кілька команд-учасниць і [50] 

застосовували випадковий ряд класифікаторів імовірностей на рівні 

пікселів або патчів, які оцінюються шляхом глибокого навчання з 
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використанням різних характеристик, зокрема оцінювального розміру 

пухлини [56]. 

1.3.2 Обмежений розмір навчальної вибірки.  

Імовірно найбільша проблема у ході аналізу патологічних зображень 

з використанням машинного навчання полягає в тому, що є лише невелика 

кількість навчальних даних. Перевагою глибокого навчання в загальному 

завданні розпізнавання образів є те, що навчальних даних досить багато. 

Хоча для більшості задач цифрової патології, зокрема діагностики, 

потрібне маркування інформації на рівні патчів або пікселів (наприклад, 

внутрішня/зовнішня межа ракових ділянок), більшість міток у 

повнослайдовому здебільшого трапляються на рівні конкретних випадків. 

Інформацію про маркування в загальному аналізі зображень можна легко 

отримати з інтернету, а також використати краудсорсингове маркування, 

оскільки будь-яка людина може ідентифікувати об’єкти і виконувати 

маркування. Проте тільки патології можуть точно маркуватися на 

патологічному зображенні, а маркування на регіональному рівні великого 

повнослайдового зображення передбачає істотніший обсяг роботи.  

Можливе повторне використання загальнодоступних і готових до 

аналізу даних як навчальних у машинному навчанні, в ImageNet [75], у 

природних зображеннях, реалізації міжнародного співробітництва у галузі 

макроскопічної діагностики шкіри, зокрема її візуалізації [76]. У цифровій 

патології існують деякі загальнодоступні набори даних, які містять 

гістопатологічні зображення, отримані вручну, такі як BreakHis [77],[78], 

MITOS-ATYPIA-14 [79] та інші. 

Багато досліджень спрямовано на вирішення цієї проблеми. 

Більшість із них належать до однієї з таких категорій:  

⎯ Ефективне збільшення даних за мітками. 

⎯ Використання слабких міток або немаркованої інформації; 
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⎯ Використання моделей/параметрів для інших завдань. 

Ефективне збільшення даних за мітками. Один із способів 

збільшення системи адаптації – скорочення робочого часу 

патологоанатомів за вказівкою ROI у WSI. Прості у використанні 

інструменти графічного інтерфейсу користувача допомагають 

патологоанатомам ефективно маркувати більшу кількість зразків за 

коротші проміжки часу [80], [81].  

Інший підхід, який використовує метод машинного навчання, – 

активне навчання [81]–[86]. Активне навчання – це метод, який 

застосовують у навчанні під наглядом, він автоматично вибирає найбільш 

цінну немарковану вибірку (тобто ту, яка, як очікується, поліпшить 

ідентифікаційні характеристики класифікаторів за правильного 

маркування і використання як навчальних даних) і відображає її для 

маркування з допомогою патологоанатомів. 

Використання слабких міток або немаркованої інформації. 

Навіть якщо точне розміщення ROI у WSI невідоме, можливо, що 

інформація про наявність/відсутність ROI у WSI доступна з патологічного 

діагнозу, визначеного на WSI або мітках WSI. Ці так звані слабкі мітки 

легше отримати порівняно з маркуванням на рівні патчів. WSI вважається 

«пакетом», виготовленим із великої кількістї патчів у налаштуванні 

машинного навчання. За діагностики раку WSI маркується як рак, якщо 

хоча б один патч містить ракову тканину, або як не рак, якщо жоден із 

патчів не містить ракову тканину. Ця ситуація є проблемою багаторазового 

навчання [88], [89] або навчання без учителя (англ. weakly-supervised 

learning) [85], [90]. У типовій багаторазовій задачі навчання позитивні 

пакети містять принаймні один позитивний екземпляр, а негативні пакети 

не містять жодних. Мета багаторазового навчання на прикладах – 
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маркування примірника на основі навчальної вибірки. Для 

гістопатологічного аналізу зображень застосовано різні методи навчання, 

зокрема, метод бустінгу [85], векторно-машинний метод підтримання [91] 

і метод глибокого навчання [90]. 

На відміну від цього у напівавтоматичному навчанні (англ. semi-

supervised learning, SSL) [58],[59],[92],[93] використовуються як марковані, 

так і немарковані дані. Немарковані дані використовуються для 

оцінювання дійсного розподілу помаркованих даних. 

Повторне використання параметрів з інших задач. Проведення 

навчання з учителем із використанням невеликої кількості даних для 

навчання призведе до недостатньої узагальнювальної ефективності. Це 

особливо помітно за глибокого навчання, де кількість досліджуваних 

параметрів дуже велика. У такому випадку замість навчання всієї моделі з 

нуля навчання часто починається з використання (частини) параметрів 

попередньо підготовленої моделі, оптимізованої в іншій подібній задачі. 

Такий метод навчання називається трансферним навчанням (англ. transfer 

learning, TL). Останні шари у згорткових нейронних мережах (повнозв’язні 

шари) також вважаються екстракторами інформативних ознак. 

Повнозв’язні шари часто замінюються новою мережею, що підходить для 

цільової задачі. Параметри в ранніх шарах (згорткових) можуть 

використовуватись як у праці [60], і як початкові параметри, після чого 

мережа частково або повністю навчається на основі навчальних даних 

цільової задачі [61]–[63] (так зване точне налаштування (англ. fine-tuning)). 

 

1.3.3 Проблема масштабування.  

Тканини, як правило, складаються з клітин і мають виражені клітинні 

особливості. Інформація про форму клітин добре захоплюється в 

надпотужних мікроскопічних зображеннях поля, але структурна 



27 
  

 

інформація, така як залозиста структура, що складається з багатьох клітин, 

краще захоплюється в низькопотужних полях (рис. 1.2). Оскільки ракові 

тканини мають як клітинну, так і структурну атипію, знімки роблять у 

багаторазовому збільшенні, кожен із них міститиме важливу інформацію. 

Патологоанатоми діагностують захворювання шляхом отримання різної 

інформації від клітинного до тканинного рівня за допомогою зміни 

збільшення мікроскопа. Навіть у машинному навчанні існують 

дослідження з використанням зображень за різних збільшень [64]–[66]. 

 

 

   Рис. 1.2. Багаторазове збільшення того самого гістопатологічного 

зображення. На знімку справа показана  

збільшена ділянка, позначена червоним квадратом зліва 

 

1.3.4 Різні варіації кольору та артефакти.  

Ще одним серйозним артефактом є зміна кольору, як зображено на 

рис. 1.3. Джерелами варіації є різні партії або виробники фарбувальних 

реагентів, товщина перетинів тканин, умови фарбування і моделі сканерів. 

Навчання без урахування колірних варіацій може погіршити роботу 

алгоритму машинного навчання. Якщо включити достатню кількість 

даних, отриманих кожним сканером, за кожною пофарбованою тканиною, 
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то вплив колірних змін на точність класифікації може стати незначним, 

проте наразі це здається малоймовірним.  

Для вирішення цієї проблеми запропоновано різні методи, включно з 

переходом на відтінки сірого, нормалізацією кольору [67]–[70] і 

збільшенням кольору [71], [72]. Перетворення у відтінки сірого – 

найпростіший спосіб, але тоді ігнорується важлива інформація про колір 

подання, що регулярно використовується патологами. Натомість 

нормалізація кольору намагається налаштувати значення кольору 

зображення за пікселями таким чином, щоб колірний розподіл вихідного 

зображення збігався з кольоровим розподілом еталонного зображення. Але 

оскільки компоненти і співвідношення складу клітин або тканин в цільових 

і еталонних зображеннях у цілому відрізняються, часто потрібне попереднє 

оброблення, таке як ядерне виявлення з використанням спеціального 

алгоритму коригування компонента. З огляду на це нормалізація кольору 

видається доречною, коли аналізовані у задачах WSI містять принаймні 

частково подібні склади клітин або тканин.  

 

 

Рис. 1.3. Колірна варіація гістопатологічних зображень 
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1.4 Огляд існуючих робіт на тему діагностики раку молочної 

залози 

Систематичний огляд виконано у праці [21]. У ній автори 

проілюстрували важливість вибору правильних медичних образів. 

Цифрова мамографія є найрезультативнішии способом медичного 

скринінгу. Вона допомагає виявити пухлину до її подальшого розвитку. 

Крім цього, автори порівнюють різні методи, які використовувалися у 

2011–2017 рр., і доходять висновоку, що метод опорних векторів (англ. 

support vector machines, SVM) дає найкращий результат, ґрунтуючись на 

[22]–[25]. 

Натепер мало праць, у яких розглядається можливість 

використання згорткових нейронних мереж для розпізнавання раку 

молочних залози. У [26] порівняно методи машинного навчання, такі як 

метод опорних векторів (SVM), дерева прийняття рішень (C4.5), 

наївний баєсів класифікатор (англ. Naive Bayes, NB) і метод k-

найближчих сусідів (англ. k-Nearest Neighbor, k-NN) за лейкоцитами. На 

підставі результатів виконаних експериментів SVM має кращу точність 

– 97,13%. Однак для діагностики раку точність і чутливість варто 

розглядати як оцінювальні показники.  

У праці [27] запропоновано модифіковану архітектуру згорткової 

нейронної мережі (англ. convolutional neural network, CNN) із дев’ятьма 

шарами. Із цих шарів шість були згорткові і пулінгові, а три – 

повнозв’язні. Результат дає точність 69,99% і 81,44% у класифікації 

раку і виявленні некрозу відповідно. 

Автори [28] розглядають такі фактори, як справді позитивний, 

хибно позитивний, точність і чутливість для класифікації з 

використанням гібридного предиктора рецидиву раку молочної залози 
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(англ. hybrid predictor of breast cancer, HPBCR). Чутливість моделі 

становила 77%, точність – 95%, ті ж значення для SVM і дерева рішень 

– 67%, 78% і 75%, 77% відповідно. 

Автори праці [29] пропонують end-to-end підхід, за якого модель 

для класифікації локальних знімків проходить попередню підготовку з 

використанням повністю анотованого набору даних із ROI. Результати 

експерименту показують, що ResNet 50 має кращу точність (97%) 

порівнянно з VGG (84%). End-to-end підхід є одним із видів глибокого 

процесу навчання, коли всі параметри навчаються спільно, а не 

покроково. Недолік полягає в тому, що автори [29] використовують 

просту валідацію. Проста валідація означає, що набір даних для 

навчання розділений на набори даних для навчання і для валідації. 

Наприклад, 70% даних використовуються для навчання і 30% – для 

тестування. Замість цього K-фолд валідація (англ. К-fold cross validation) 

ділить дані на k частини (folds), і кожна частина у якийсь момент 

використовується як тестова вибірка. Використання крос-валідації 

допомагає запобігти перенавчанню без втрати даних [30],[31]. 

У праці [32] для вилучення інформаційних ознак використано 

метод головних компонент (англ. principal component analysis, PCA). 

Оскільки за використання PCA багато ознак, які можуть бути 

інформативними, не розглядалися у ході дослідження, автори 

запропонували для аугментації ознак додати рандомно такі ознаки, які 

вилучено зі згорткової мережі. Як об’єкт дослідження використано дані 

експресії генів. 

У праці [33] запропоновано метод глибокого навчання для 

виявлення мітозів молочної залози. У запропонованій моделі у 

згорткову мережу додано шар «краудсорсинг»; значення F1-score 

стоновило 61,33%. 
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Запропонований у [34] метод глибокого навчання для діагностики 

раку молочної залози дав точність 87,3%. Також виконано порівняльний 

аналіз із SVM, де точність на 1,5% менша, ніж у запропонованому 

методі. Для навчальної вибірки використано 1000 мамографічних 

сканів, для тестової вибірки – 204 скани. 

У праці [35] застосовано глибокі нейронні мережі з точністю 85% 

для задачі діагностики раку молочної залози. Також здійснено 

порівняння зі звичайною нейронною мережею (англ. artificial neural 

network, ANN), де точність становила 79%. Автори виконали 

порівняльний аналіз методів, які застосовувались для задачі діагностики 

раку молочної залози. Табл. 1.2 показує точність кожного методу. 

 

Таблиця 1.2 

Порівняльний аналіз існуючих методів для діагностики раку 

молочної залози 

Рік Моделі Кількість 

навчальної 

вибірки 

AUC 

2015 GoogLeNet 2250 0,85 

 

2015 AlexNet 2250 0,84 

2015 VGG-Net 16 2250 0,82 

2016 ViDi Red 286 0,81 

2016 4Convolutional 

ANN and 1 fully 

connected layer 

840 0,70 
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2016 Convolutional 

Sparse 

Autoencoder 

2244 0,61 

 

У праці [36] запропоновано модифіковану згорткову мережу, у 

якій як навчальну вибірку використано набір даних BreakHist (7909 

мамографічних сканів). Виконано операцію аугментації навчальної 

вибірки, оскільки набір даних є незбалансованим. Також автори 

проводили експериментальний аналіз гіперпараметра швидкості 

навчання (англ. learning rate, LR), оптимальне значення якого становило 

0,001. Також автори показали, що за навчальної ітерації, яка дорівнює 

5000, запропонована модель показує точність для навчальної іа 

валідаційної вибірок.  

Є багато досліджень, у яких розглядається виявлення раку 

молочної залози за допомогою CNN. Однак більшість із них у своїх 

експериментах покладаються на точність, але точність у виявленні раку 

молочної залози не є єдиним достовірним фактором, який треба 

враховувати [9]. У цих задачах варто враховувати чутливість моделі, 

щоб зрозуміти, скільки разів модель класифікувала рак неправильно.  

У праці [10] запропоновано сучасну згорткову нейронну мережу 

(DenseNet) для виявлення раку молочної залози із зображень гістології 

раку молочної залози (BACH) із точністю до 85,6%. Коефіцієнт 

помилкової класифікації класу раку становив у середньому 14,4%. У 

зазначеній праці чутливість (у середньому за чотирма класам) ResNet 50 

порівняно із запропонованою ними CNN – 76% і 79% відповідно. 

Порівняно з раніше існуючими моделями CNN (VGG-16, VGG19, 

Xception, Resnet, Inception) із 80% точністю у багатокласовій 

класифікації автори праці [14] запропонували модель, де точність 
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становила 83,97% у середньому для двох класів (Benign і Malignant). 

Запропонована модель є комбінацію Зачаття і Мережі з використанням 

набору даних BreakHist, який містить 7909 мамографічних сканів із 

чотирма збільшеннями (зуми 40X, 100X, 200X і 400X). 

У праці [15] стверджується, що завдяки архітектурі DenseNet, у 

якій всі шари повнісю з’єднані з кожним попереднім шаром і короткою 

зв’язкою між цими шарами поблизу входу і виходу, модель може бути 

навчена більш ефективно і точно.  

У праці [16] запропоновано мережу DenseNet із часом навчання 

11 годин. Автори стверджують, що вперше використовували ваги з 

Imagenet і допрацювали модель для тренування DenseNet. Усі згорткові 

шари сету були заморожені і тільки повнозв’язний шар був навчений. У 

праці [17] автори використовували atrous DenseNe, яка досягає 

багатомасштабного виділення ознак шляхом інтеграції атронних 

конволюцій у щільний блок. Автори порівнювали дві бази даних, BACH 

і CCG, у яких середня точність для двох класів (рак/не рак) 

запропонованої моделі становила 82,50% і 87,05% відповідно для 

кожної бази даних.  

Нову модель згорткової нейронної мережі запропоновано у праці 

[18], де автори використовували 400 зображень із 40-кратним 

збільшенням для навчальної вибірки і 200 зображень для тестової 

вибірки. Також оцінено три різні архітектури ConvNet:  

1) тришарова архітектура ConvNet; 

2) чотиришарова архітектура ConvNet; 

3) більш глибока шестишарова архітектура ConvNet. 

Тришарова архітектура ConvNet містить одну згортку, один 

пулінг або шар субдискретизації і один повнозв’язний шар. 

Чотиришарова архітектура мала два згорткові і два пулінгові шари, а 
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останній шар був повнозв’язний. Шестишарова архітектура ConvNet 

складається з чотирьох згорткових і пулінгових шарів з 16 одиницями, 

повністю з’єднаних між собою. Згідно з результатами у [18] глибока 

архітектура (шеститишарова архітектура ConvNet) дає кращий 

результат із точністю до 1,06% порівняно з чотиришаровою 

архітектурою.  

Автори [19] запропонували навчання з частковим залученням 

учителя (напівавтоматичне навчання, SSL) із використанням згорткових 

нейронних мереж. Точність розробленої моделі становила 82,43%, а 

площа під ROC-кривою, що спостерігається у ході дослідження, – 

88,18%. В експериментах використовувалися 1874 пари зображень 

мамограм. Крім цього, автори розробили три рівняння зважування 

даних, використовуючи експонентну функцію, гаусівську функцію і 

функцію Лапласа. За результатами [19] у порівнянні з двома іншими 

ваговими рівняннями експоненціальна функція дала кращі результати 

для точності маркування, чутливості і специфічності – 82,43%, 81,00% і 

72,26% відповідно. 

У праці [20] автори застосували метод головних компонент (PCA) 

для Hybrid Fuzzy CNN Network. Ідея використання PCA полягала у 

зменшенні кількості видобутих інформаційних ознак. Також автори 

запропонували модель, у якій CNN VGG 16 використовувалась для 

отримання інформаційних ознак, а FNN NEFClass – для задач 

класифікації. 

У [39] використано набір даних ImageNet для навчання 

згорткових нейронних мереж (CNN). У процесі дослідження автори 

вилучали ділянки розмірами 32х32 і 64х64 із зображень, щоб навчити 

CNN. У результатах автори показали, що точність CNN зменшується зі 

збільшенням масштабування.  
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У праці [40] запропоновано модифікацію мережі, де для 

вилучення інформаційних ознак використано CNN і як класифікатор 

застосовано SVM, щоб унормувати мамографічні скани за допомогою 

методу, який запропоновано у праці [41].  

Результат експерименту у [38] показав, що якщо кількість класу 

для класифікації дорівнює чотирьом, то точність моделі становить 85%, 

а для двох класів – 93%. Для експерименту автори використовували 

набір даних Breast Cancer Histology Challenge (BACH), де кожен скан 

має розмірність 2048 × 1536 пікселів.  

У [48] проведено експериментальний аналіз між існуючими 

згортковими мережами LeNet, AlexNet, GoogleNet і запропонованою 

автором модифікованою згортковою мережею. На основі експериментів 

установлено, що запропонована архітектура згорткової нейронної 

мережі [48] перевершує три інші мережі в класифікації медичних 

зображень. Точність запропонованої моделі становила 81% і є кращою 

порівняно з іншими згортковими мережами, а саме LeNet, AlexNet і 

GoogleNet. Архітектура запропонованої моделі складалась із чотирьох 

згорткових, двох пулінгових і двох повнозв’язних шарів. Як навчальну 

вибірку використано 37198 МРТ-сканів і 500 МРТ-сканів – як тестову 

вибірку. На рис. 1.4 проілюстровано архітектуру згорткової мережі, яку 

запропоновано у праці [48]. 
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Рис. 1.4. Архітектура згорткової мережі у [48] 

 

У праці [49] запропонувано модель, де згорткова мережа 

Xception застосовується для вилучення інформаційних ознак, а 

мережа Long short-term memory (LSTM) – як  класифікація. Також 

автори порівняли різні класифікатори, експеримент показав, що 

кращий результат буде за використання LSTM із точністю 90,97%. 

 

1.5 Постановка задачі дисертаційного дослідження 

1. Аналіз існуючих робіт на тему розпізнавання раку молочної 

залози і деменції. 

2. Розроблення методів оброблення медичних зображень таких, як 

перетворення колірного простору, стандартизація, скорочення 

розмірів, і т. д.. 

3. Проведення експериментального дослідження існуючих 

згорткових мереж. 

4. Розроблення модифікації моделі згорткових мереж для 

поставленої задачі. 

5. Проведення експериментальних досліджень отриманої моделі. 

6. Реалізація запропонованого методу розпізнавання раку на 

основі медичних зображень. 
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1.6 Висновки до розділу 

⎯ Виконано аналіз поширення раку молочної залози, 

установлено, що рак молочної залози є одним з 

найнебезпечніших видів раку з великою імовірнісю смерті. Але 

його розпізнавання на ранніх етапах може сприяти зменшенню 

кількості летальних випадків.  

⎯ Розглянуто процес розпізнавання раку молочної залози. 

Виконано огляд існуючих систем розпізнавання раку молочної 

залози. Показано, що натепер найбільш поширеними методами 

розпізнавання і діагностики раку молочної залози є: метод 

опорних векторів і методи на основі штучних нейронних 

мереж. На жаль, більшість із них у діагностиці раку молочної 

залози ґрунтувались на точності моделі. Однак не менш 

важливим фактором для визначення кращої моделі є 

чутливість, оскільки цей фактор визначає на скільки правильно 

модель визначила злоякісні пухлини.  

⎯ Проаналізовано основні методи для розпізнавання раку 

молочної залози. 

⎯ Розглянуто навчання згорткових мереж для розпізнавання раку 

на медичних зображеннях на основі оброблення вхідних даних. 

Для цього потрібно нормалізувати дані. Також за необхідності 

збільшити кількість навчальних даних за допомогою 

аугментації. 
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РОЗДІЛ 2 

АНАЛІЗ ЗГОРТКОВИХ НЕЙРОННИХ МЕРЕЖ ДЛЯ ЗАДАЧ 

ДІАГНОСТИКИ ЗАХВОРЮВАН 

 

2.1 Основні положення теорії штучних нейронних мереж 

Штучні нейронні мережі (ШНМ) виникли на основі знань про 

функціонування нервової системи живих істот. Нервова клітина, нейрон, –

це особлива біологічна клітина, яка обробляє інформацію. Варто пам’ятати, 

що у словосполученні «нейронна мережа» наголос ставити на слові 

«мережа», а не на слові «нейронна». Сенс цього зауваження полягає в тому, 

що те, як штучні нейрони з’єднані або об’єднані в мережу набагато 

важливіше за те, як кожен нейрон виконує свою просту операцію, для якої 

він призначений.  

Штучний нейрон має імітувати дію біологічного нейрона, тобто 

приймати безліч різних сигналів, x_i, від багатьох сусідніх нейронів і 

обробляти їх визначеним простим способом. Залежно від результату цього 

оброблення, нейрон j вирішує, чи вилучати вихідний сигнал y_i, чині. 

Вихідний сигнал (якщо він спрацював) може бути або 0, або 1, або мати 

будь-який числове значення між 0 і 1 (рис. 2.1) залежно від того, чи мається 

справа з «бінарними» або «реально значущими» штучними нейронами. 

Переважно з історичного погляду функція, що обчислює вихід з m-

мірного вхідного вектора X, f (X), розглядається як така, що складається з 

двох частин. Перша частина оцінює так званий «чистий вхід», друга 

«передає» чистий вхід нелінійним способом на вихідне значення y. 

Перша функція є лінійною комбінацією вхідних змінних, x, x_2, ... 

x_i, ... x_m, помножену на коефіцієнти, w_ij, звані вагами, а друга функція 

слугує передавальною функцією, оскільки передає сигнал(и) через аксон 
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нейрона на дендрити інших нейронів. Для розрахунку значення виходу 

обчислюється y_j на j-му нейроні. Спочатку обчислюється чистий вхід за 

рівнянням (2.1) 

 

𝑁ⅇ𝑡𝑗 = ∑ 𝑤𝑖𝑗 𝑥𝑖
𝑚
𝑖=1  ,                                         (2.1) 

 

а потім 𝑁ⅇ𝑡𝑗 використовується як аргумент у передавальній функції (2.2) 

 

𝑦𝑗 =𝑜𝑢𝑡𝑗 = 
1

1+𝑒
−𝛼𝑖𝑗(𝑁𝑒𝑡𝑗+𝜃𝑖𝑗)

  .                                 (2.2) 

 

Ваги 𝑤𝑖𝑗 у штучних нейронах є аналогами реальних напружень 

нейронного синапсу між аксонами, що подають сигнали, і дендритами, які 

приймають ці сигнали (рис. 2.1). Кожна сила синапсу між аксонами і 

дендритами визначає, яка частка вхідного сигналу передається в тіло 

нейронів. 

Вважається, що знання у мозку здобуваються завдяки постійній 

адаптації синапсів до різних вхідних сигналів, що призводить до кращого 

виходу сигналів, тобто таких сигналів, які викличуть правильну реакцію 

або відповіді тіла. Результати постійно повертаються як нові вхідні дані. 

Аналогічно до реального мозку штучні нейрони намагаються імітувати 

адаптацію синапсиса за допомогою ітераційнної адаптації ваг 𝑤𝑖𝑗 у 

нейронах відповідно до відмінностей між реально отриманими 

результатами 𝑦𝑗  та бажаними відповідями або цілями  𝑡𝑗. 
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Рис. 2.1. Порівняння між біологічним і штучним нейроном.  

Коло, що імітує тіло клітини нейрона, є простою математичною 

процедурою, яка робить один вихідний сигнал𝑦𝑗 із заданих вхідних 

сигналів, відображених через вектор X 

 

Якщо вихідна функція 𝑓(𝑁ⅇ𝑡𝑗) є двійковою пороговою функцією 

(рис. 2.2,(а)), то вихід 𝑦𝑗 одного нейрона має тільки два значення: 0 або 1. 

Однак здебільшого за ШНМ-підходу мережі нейронів складаються з 

нейронів, що мають передавальну функцію сигмоїдальной форми (формула 

2.2, рис. 2.2,(б)). У деяких випадках передавальна функція в штучних 

нейронах може мати так звану кругову форму: 

 

𝑦𝑗 =𝑜𝑢𝑡𝑗 = ⅇ
−[(𝛼𝑗𝑁𝑒𝑡𝑗+𝜃𝑗)]

2

 .                                 (2.3) 

Деякі можливі форми передавальної функції зображено на рис. 2.2. 

Форма передавальної функції після того, як вона буде обрана, полягає в 

подальшому використанні для всіх нейронів у мережі незалежно від того, 

де вони розміщені і яким чином вони пов’язані з іншими нейронами. Що 
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змінюється під час навчання (бо навчання це не функція) – це ваги та 

параметри функції, які керують положенням порогового значення 𝜃𝑗 та 

нахилом передавальної функції 𝑎𝑗 (рівняння 2.2 та 2.3). 

 

 

а)                                     б)                                          с) 

Рис. 2.2. Три різні передавальні функції: порогова – а), сигмовидна – б), 

радіальна – с). Параметр 𝜃𝑗 в усіх трьох функціях визначає значення 𝑁ⅇ𝑡𝑗, 

навколо якого нейрон найбільш вибірковий. Другий параметр, 𝛼𝑗, що 

розглядається у рівняннях  2.1 і 2.2, впливає на нахил передавальної 

функції (не застосовується у разі, якщо a) перебуває на околиці 𝜃𝑗. 

 

Два згадані параметри, 𝛼𝑗 і 𝜃𝑗, можуть бути оброблені (скориговані у 

ході навчання) у всіх ШНМ, що мають таку передавальну функцію, так 

само, як і вагові коефіцієнти𝑤𝑖𝑗.  

Спочатку запишемо аргумент 𝑢𝑗 функції 𝑓(𝑢𝑗) (рівняння 2.3) у 

розширеному вигляді, включивши в нього рівняння 2.1: 

 

𝑢𝑗 = 𝛼𝑗 (𝑁ⅇ𝑡𝑗 + 𝜃𝑗 )                                     (2.4) 
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= ∑ 𝛼𝑗𝑤𝑗𝑖𝑥𝑖 + 𝛼𝑗𝜃𝑗 = 𝛼𝑗𝑤𝑗1𝑥1 + 𝛼𝑗𝑤𝑗2𝑥2 +⋯+ 𝛼𝑗𝑤𝑗𝑖𝑥𝑖 +⋯+
𝑚
𝑖=1

𝛼𝑗𝑤𝑗𝑚𝑥𝑚 + 𝛼𝑗𝜃𝑗                                                             (2.5) 

 

На початку навчального процесу жодна з констант, 𝛼𝑗, 𝑤𝑗1 або 𝜃𝑗, не 

відома. Отже, не має значення, чи написаний такий добуток, як 𝛼𝑗𝑤𝑗𝑖 і 𝛼𝑗𝜃𝑗 

як одне постійне значення, або як добуток двох констант. Тому якщо просто 

записати добуток двох невідомих як тільки один невідомий параметр, 

можна отримати рівняння (2.5) у вигляді 

 

𝑢𝑗 = 𝑤𝑗1𝑥1 + 𝑤𝑗2𝑥2 +⋯+𝑤𝑗𝑖𝑥𝑖 +⋯+ 𝑤𝑗𝑚𝑥𝑚 +𝑤𝑗𝑚+1         (2.6) 

 

Тепер, додавши одну змінну 𝑥𝑚+1 до всіх вхідних векторів X, можна 

отримати так званий розширений вектор (X′ = 𝑥, 𝑥2, . . . 𝑥𝑖 , . . . 𝑥𝑚, 𝑥𝑚+1). 

Після того, як ця додаткова змінна буде встановлена на 1, у всіх без винятку 

випадках можна записати всі доповнені вхідні вектори X′ як  

(𝑥, 𝑥2, . . . 𝑥𝑖 , . . . 𝑥𝑚, 1).  

Тепер можна об’єднати останні ваги 𝑤𝑗𝑚+1 із продукту 𝛼𝑗𝜃𝑗 в один 

новий термін 𝑁ⅇ𝑡𝑗, що містить всі параметри (ваги, поріг і нахил) для 

адаптації (навчання) нейрона у тій самій формі. 

Додаткова вхідна змінна, яка завжди дорівнює 1, називається 

зміщенням. Зміщення робить нейрони істотно гнучкішими й 

адаптивнішими. Рівняння для отримання вихідного сигналу від такого 

нейрона тепер виходить шляхом об’єднання рівняння 2.6 із будь-яким із 

рівнянь (2.2) або (2.3) залежно від бажаної форми передавальної функції: 

 

𝑦𝑗 =𝑜𝑢𝑡𝑗 = 
1

1 + ⅇ−𝑁𝑒𝑡𝑗
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𝑦𝑗 =𝑜𝑢𝑡𝑗 = ⅇ
−𝑁𝑒𝑡𝑗

2
, 

 

де                             𝑁ⅇ𝑡𝑗 = ∑ 𝑤𝑗𝑖𝑥𝑖
𝑚+1
𝑗=1  

 

Коли розглянуто штучні нейрони і те, як вони керують вхідними 

сигналами, можна розглянути великі ансамблі нейронів. Великі ансамблі 

нейронів, у яких більшість нейронів взаємопов’язані, називають 

нейронними мережами. Якщо окремі нейрони моделюються 

комп’ютерами, то можна моделювати й ансамблі нейронів. Ансамблі 

нейронів, які моделюються на комп’ютерах, називаються штучними 

нейронними мережами (ШНМ). 

 ШНМ можуть складатися з різної кількості нейронів. У хімічних 

додатках розміри ШНМ, тобто кількість нейронів, варіюється від десятків 

тисяч до всього лише десяти. Усі нейрони у ШНМ можуть поміщатися в 

один чи два шари, або утворювати три і навіть більше. На рис. 2.3 показано 

відмінність між одношаровою та багатошаровою структурою ШНМ. 

На рис. 2.3 одношарова мережа має чотири нейрони (іноді їх 

називають вузлами), кожен з яких має чотири ваги. Усього у цій 

одношаровій мережі є 16 ваг. Кожен із чотирьох нейронів приймає всі 

вхідні сигнали, а також додатковий вхід від зміщення, який завжди 

дорівнює 1. Однак той факт, що вхід дорівнює 1, не перешкоджає зміні ваг, 

що ведуть від зміщення до вузлів. 

На рис. 2.3 нейрони зображено у вигляді кіл, а ваги – у вигляді ліній, 

що з’єднують кола (вузли) у різних шарах. Як видно, лінії (ваги) між 

вхідними змінними і першим шаром не мають ні вузлів, ні нейронів, 

позначених зверху. Для подолання цієї непослідовності входом вважається 

неактивний шар нейронів, який слугує тільки для розподілу. 
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Рис. 2.3. Одношарові (зліва) та двошарові (справа) ШНМ 

 

2.2 Згорткові нейронні мережі 

Згорткова нейронна мережа (англ. convolutional neural network, CNN) 

– це мережа глибокого навчання, яка може приймати вхідне зображення, 

надавати важливість вагам і спотворенням, а також різним 

аспектам/об’єктам зображення з можливістю їх розрізнення.  

Якщо ідея глибокого багатошарового перцептрона (англ. multilayer 

perceptron, MLP) полягає в тому, що ієрархії ознак легше захоплюють 

важливі частини вхідного сигналу, то ідея CNN – трансляційна 

інваріантність: багато ознак у зображенні є трансляційно інваріантними. 

Наприклад, якщо розроблено автомобіль, його можна спробувати виявити 

за його деталями [103]. Але тоді існує багато положень, при яких можуть 

бути колеса. У ході їх комбінування бажано захопити ознаки низького 

рівня, трансляційно інваріантні ознаки на нижніх шарах ШНМ, і 
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високорівневі ознак, які є комбінаціями низькорівневих ознак, на верхніх 

шарах. 

Також моделі мають зважати на те, що пікселі зображень є 

впорядкованими. Один із способів використання цього методу – навчання 

фільтрів зображень у так званих згорткових шарах. 

Якщо MLP векторизує вхід, то вхід шару у CNN є картою ознак. 

Карта ознак – це матриця 𝑚 ∈ 𝑅𝑤×ℎ, але зазвичай ширина дорівнює висоті 

(𝑤 = ℎ). Для зображення у форматі RGB кількість карт ознак становить d 

= 3. Кожен кольоровий канал – це карта характеристик. 

Оскільки AlexNet [104] майже вдвічі зменшила помилку в задачі 

ImageNet, CNN є найсучаснішими в різних задачах комп’ютерного зору.  

Традиційні CNN мають три важливі інструменти побудови: 

1) згорткові шари з нелінійною функцією активації; 

2) пулінгові шари; 

3) шари нормалізації. 

 

2.2.1 Згорткові шари.  

Згорткові шари беруть кілька карт характеристик як вихідні і 

виробляють n карт ознак як вихідні, де n – кількість фільтрів у згортковому 

шарі. Ваги фільтрів лінійної згортки є параметрами, які адаптовані до 

навчальних даних. Кількість n фільтрів, а також розмір фільтра 𝑘𝑤 × 𝑘ℎ є 

гіперпараметрами згорткових шарів. Фільтри мають розмір 𝑘𝑤 × 𝑘ℎ ×

𝑑(𝑖 − 1)𝑑(ⅈ−1), де 𝑑(ⅈ−1)– кількість карт характеристик (ознак) вхідного 

шару (i–1).  

Іншим гіперпараметром шарів згортки є крок 𝑠 ∈ 𝑁 ≥ 1 і прокладка 

(англ. padding). Padding (зазвичай нульова [105]–[107]) використовується 

для того, щоб розмір карт ознак не змінювався. 
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Гіперпараметрами згорткових шарів є: 

⎯ кількість фільтрів 𝑛 ∈ 𝑁 ≥ 1; 

⎯ 𝑘𝑤, 𝑘ℎ ∈ 𝑁 ≥ 1 розміру фільтра 𝑘𝑤 × 𝑘ℎ × 𝑑
(𝑖−1); 

⎯ функція активації шару; 

⎯ крок 𝑠 ∈ 𝑁 ≥ 1. 

Типовими варіантами є: 𝑛 ∈  {32, 64, 128}, 𝑘𝑤 = 𝑘 ∈  {1, 3, 5, 11} 

(наприклад, у [108]–[110]), активація випрямленого лінійного блоку 

(ReLU) та 𝑠 = 1.  

Концепція розподілу ваг має вирішальне значення для CNN. Цю 

концепцію подано у [111]. За розподілу ваг фільтри можна навчати методом 

стохастичного градієнтного спуску (англ. stochastic gradient descent, SGD) 

так само, як і багатошарові перцептрони. Фактично кожна CNN має 

еквівалентний багатошаровий перцептрон, який обчислює ту ж саму 

функцію, якщо порівнювати тільки сплющений вихід.  

Це легше побачити, коли операцію фільтрації виражено 

 

𝑜𝑖(𝑥) = 𝑏 + ∑ 𝑤𝑖𝑗 . 𝑥𝑗
𝑘
𝑗=1  и 𝑖 ∈ {1, . . , 𝑤} × {1,… , ℎ} × {1,… , 𝑑} 

𝑜(𝑥,𝑦,𝑧)(𝐼) = 𝑏 + ∑ ∑ ∑𝐹𝑧(𝑖𝑥, 𝑖𝑦 , 𝑖𝑐).

𝑑

𝑖𝑐

⌊
𝑘ℎ
2
⌋

𝑖𝑦=1−⌈
𝑘ℎ
2
⌉

⌊
𝑘𝑤
2
⌋

𝑖𝑥=1−⌈
𝑘𝑤
2
⌉

𝐼(𝑥 + 𝑖𝑥 , 𝑖𝑦 + 𝑖𝑦 , 𝑖𝑐) 

 

де 𝑏 ∈ 𝑅, 𝑋 ∈ {1, . . , 𝑤}, 𝑦 ∈ {1,… , ℎ}та𝑧 ∈ {1,… , 𝑑}. 

Видно, що більшість ваг еквівалентного багатошарового 

перцептрона дорівнюють нуль, а частина еквівалентні. Отже, перевага CNN 

порівняно з MLP – зниження параметрів. Ефект від меншої кількості 

параметрів полягає в тому, що для отримання потрібних їм оцінок потрібно 

менше навчальних даних. Це означає, що MLP здатний обчислити ті ж 



47 
  

 

функції, що і CNN, але, швидше за все, матиме гірші результати на тому ж 

самому наборі даних, якщо архітектура CNN підходить для цього набору 

даних. 

Застосування згорткового шару візуалізовано на рис. 2.4. 

 

Рис. 2.4. Застосування одного згорткового шару з n фільтрами 

розміру k × k × 3 із кроком s = 1 для уведення даних розміру ширини на 

висоту з трьома каналами (RGB) 

 

Згортковий шар з 𝑛 фільтрами розміру 𝑘𝑤 × 𝑘ℎ і такою ж прокладкою 

після 𝑑(𝑖−1) карт ознак розміру 𝑠𝑥 × 𝑠𝑦 має 𝑛. 𝑑(𝑖−1). (𝑘𝑤. 𝑘ℎ) параметрів, 

якщо не використовується зміщення. І навпаки, повнозв’язний шар, який 

виробляє той самий вихідний розмір і не використовує зміщення, матиме 

𝑛. 𝑑(𝑖−1). (𝑠𝑥 × 𝑠𝑦)
2 параметрів. Це означає, що згортковий шар має значно 

менше параметрів. З одного боку, це значить, що він може вивчити менш 

складні межі рішень, а з іншого – що потрібно вивчати менше параметрів, 
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тобто процедура оптимізації потребує менше прикладів і мета оптимізації 

простіша. 

Необхідно відзначити, що навіть згортковий шар фільтрів 1 × 1 

дійсно враховує лінійну комбінацію карт вхідних ознак d. Це можна 

використати для зменшення розмірності, якщо в згортковому шарі менше 

фільтрів 1 × 1, ніж у картах вхідних ознак.  

Повнозв’язний шар із входами d ∈ N≥1 і n ∈ N≥1 можна 

інтерпретувати як згортковий шар із входами форми 1 × 1 × d і n фільтрів 

розміру 1 × 1. У результаті виходить вихідна форма 1 × 1 × n. Кожен вихід 

з’єднаний з усіма входами.  

Коли за згортковим шаром іде повнозв’язний, необхідно 

векторизувати його на карті ознак. Якщо до векторизованого виходу 

застосувати згортковий фільтр 1 × 1, то він повністю еквівалентний 

повнозв’язному шару. Однак векторизацію можна пропустити, якщо на 

виході застосувати згортковий шар без прокладки і розмір фільтра 

дорівнює розміру карти ознаки. Це використано у [112]. 

 

2.2.2 Пулінг або шар субдискретизації.  

Пулінг підсумовує розмірність 𝑝 × 𝑝 на вхідній карті ознак. Як і 

згорткові шари, пулінг можна використовувати з кроком s ∈ N> 1. Оскільки 

s ≥ 2 є звичайним вибором, пулінгові шари іноді називають 

субдискретизацією. 

Як правило, 𝑝 ∈  {2, 3, 4, 5} і 𝑠 = 2, наприклад, для AlexNet [113] і 

VGG-16 [114]. 

Вид зведення для набору активацій А варіюється між функціями, 

перерахованими в табл. 2.1, просторовим об’єднанням пулінгу, поданим у 

[116], і узагальнювальними функціями пулінгу, поданими в [117]. 
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Таблиця 2.1 

Типи пулінгів для безлічі A активацій𝑎 ∈ 𝑅 

Назва Визначення  Використаний  

Max Pooling max{𝑎 ∈ 𝐴} [117],[118] 

Average/Mean 

Pooling 

1

|𝐴|
∑𝑎

𝑎∈𝐴

 
LeNet-5 [119], 

[120] 

𝑙2Pooling 

√∑𝑎2

𝑎∈𝐴

 
[121] 

Stochastic 

Pooling 

∗ 1 [122] 

 

Пул застосовується з трьох причин, щоб:  

1) отримати локальну трансляційну інваріантність; 

2) отримати інваріантність за незначних локальних змін і; 

3) скоротити обсяг даних до 
1

𝑠2
 за допомогою кроків 𝑠 > 1. 

Maксимальний пулінг зображено на рис. 2.5. 

 

Рис. 2.5. 2 × 2 мaксимальний пулінг, нанесений на карту ознак 

розміром 6 × 4 із кроком s = 2 і padding 

 
1 Для стохастичного пулінгу кожне зі значень активації 𝑝 × 𝑝 𝑎𝑖 

на ділянці пулінгу вибирається з імовірністю 𝑝𝑖 =
𝑎𝑖

∑ 𝑎𝑗𝑎𝑗∈𝐴
. Це передбачає, що 

активації 𝑎𝑖 невід’ємні. 



50 
  

 

Середнє значення пулінгу p × p площ із кроком s може замінюватись 

згортковим шаром. Якщо на вході пулінгового шару є карти ознак 𝑑(𝑖−1), 

то згортковий шар має мати  фільтри 𝑑(𝑖−1)розміром 𝑝 × 𝑝 і кроком s. 

Перший фільтр має значення 

 

(

 
 

1

𝑝2
⋯

1

𝑝2

⋮ ⋱ ⋮
1

𝑝2
⋯

1

𝑝2)

 
 

 

 

для вимірювання i та нульової матриці, 

 

(
0 ⋯ 0
⋮ ⋱ ⋮
0 ⋯ 0

) 

для решти вимірів 𝑖 = 1,… , 𝑑(𝑖−1). 

 

2.2.3 Виключення (Dropout).  

Виключення (англ. dropout) – метод, який використовується для 

запобігання перенавчання і коадаптації нейронів шляхом установлення 

виходу будь-якого нейрона на нуль з імовірністю p, де перенавчання – це 

коли модель добре працює для навчальної вибірки, але не для тестової 

вибірки; і недонавчання – коли модель працює погано і для навчальної, і 

для тестової вибірок. Метод dropout подано у праці [123] і добре описано у 

[124]. 

Виключений шар можна реалізувати так: для входу будь-якої форми 

s вибирається тензор тієї ж форми 𝐵 ∈  [{0,1}]𝑠, при цьому кожен елемент 
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d_i вибирається незалежно від розподілу Бернуллі. Результати множаться 

на елементи, щоб обчислити вихід із шару виключення: 

 

𝑂𝑢𝑡 = 𝐷 ∙ 𝑖𝑛с 𝑑𝑖~𝐵(1, 𝑝)     , 

 

де ∙ – добуток Адамара, 

 

(𝐴 ∙ 𝐵)𝑖𝑗 ≔(𝐴)𝑖𝑗 ∙ (𝐵)𝑖𝑗 . 

 

Отже, кожне значення входу встановлюється на нуль з імовірністю 

виключення p. Зазвичай використовується dropout із p = 0,5. Шари, 

розміщені ближче до входу, зазвичай мають меншу ймовірність 

виключення, ніж більш глибокі шари. Для того, щоб зберегти очікуваний 

результат на тому ж значенні, дані шару виключення множаться на 
1

1−𝑝
, 

якщо виключення активоване [125], [126]. Під час виведення виключення 

деактивується. 

Виключення зазвичай застосовується тільки після повнозв’язних 

шарів, а не після згорткових, оскільки це зазвичай збільшує помилку тесту, 

як зазначено у [127].  

Моделі, які використовують dropout, можуть інтерпретуватися як 

ансамбль моделей із різною кількістю нейронів у кожному шарі, але також 

із поділом ваг. 

Концептуально схожими є DropConnect і мережі зі стохастичною 

глибиною. DropConnect [128] є узагальненням dropout, яке встановлює ваги 

на нуль, на відміну від установки виходу нейрона на нуль. У мережах зі 

стохастичною глибиною, уведеною у [129], виключаються тільки 

повнозв’язні шари. Це можна зробити за наявності залишкових мереж, які 
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мають одне ідентифікаційне з’єднання і одне залишкове. Таким чином, 

залишкові ознаки можуть бути виключені, а ідентифікаційне з’єднання 

залишиться.  

2.2.4 Шар нормалізації.  

Однією з проблем навчання глибоких нейронних мереж є внутрішнє 

коваріантне зрушення: коли параметри близьких до виходу шарів 

адаптовано до деяких входів, виробленими нижніми шарами, параметри 

нижніх шарів також є адаптованими. Це призводить до того, що параметри 

верхніх шарів гірші. Низька швидкість навчання (англ. learning rate, LR) 

обирається для пристосування до радикальних змін вхідних ознак із часом. 

Одним із способів вирішення цієї проблеми є нормалізація мініпартій 

(англ. mini-batches), як описано у [130]. Пакетна нормалізація (англ. batch 

normalization, BN) з d-мірним входом 𝑥 = (𝑥(1), … , 𝑥(𝑑)) спочатку 

нормалізується за точкою 

 

�̂�(𝑘) =
𝑥(𝑘) − �̅�(𝑘)

√𝑠′[𝑥(𝑘)]2 + 𝜀
 

 

При цьому �̅�(𝑘) =
1

𝑚
∑ 𝑥(𝑘)𝑖
𝑚
𝑖=1  – середнє значення вибірки, а 

𝑠′[𝑥(𝑘)]2 =
1

𝑚
∑ (𝑥(𝑘)𝑖
𝑚
𝑖=1 − 𝑥(𝑘)) – дисперсія вибірки, де 𝑚 ∈ 𝑁 ≥ 1 – 

кількість навчальних зразків на mini-batch, що є малою константою для 

запобігання поділу на нуль, 𝑥(𝑘)𝑖 – активація нейрона 𝑘 для навчальної 

вибірки 𝑖.  

Крім цього, для кожної активації 𝑥(𝑘) уводяться два параметри, 𝛾(𝑘), 

𝛽(𝑘), які масштабують і зрушують ознаки: 

 

𝑦(𝑘) = �̂�(𝑘). 𝛾(𝑘) + 𝛽(𝑘) 
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У разі повнозв’язних шарів параметри застосовуються для активації 

до застосування нелінійності. Якщо параметри застосовується після 

активації, то на ранніх стадіях навчання вони завдають шкоди. Для згортки 

на карті ознак вивчається тільки один γ і один β. 

Одним із особливих випадків є 𝛾(𝑘) = √𝑠′[𝑥(𝑘)]2 + 𝜀 і 𝛽(𝑘) = �̅�(𝑘), 

який зробить шар BN шаром ідентичності. 

Під час проведення оцінювання2 очікуване значення і дисперсія 

розраховуються один раз для повного набору даних. Використовується 

об’єктивне оцінювання емпіричної дисперсії. 

Питання, де мають застосовуватися шари пакетної нормалізації і з 

яких причин, ще відкрите. Для Dropout не має значення, чи застосовується 

він до або після функції активації. З огляду на це можливі варіанти для 

послідовності: 

1. CONV / FC → BN → activation function → Dropout → . . .  

2. CONV / FC → activation function → BN → Dropout → . . .  

3. CONV / FC → activation function → Dropout → BN → . . .  

4. CONV / FC → Dropout → BN → activation function → . . . 

де CONV – операції згортки, FC – повнозв’язний шар. 

Автори у [130] пропонують використовувати BN перед функцією 

активації, як у варіантах 1 і 4. BN після активації дає кращі результатів (див. 

на сайті https://github.com/ducha-aiki/caffenet-

benchmark/blob/master/batchnorm.md). 

Інший рівень нормалізації – це локальна нормалізація реакції, як 

описано у [131], яка містить l2 нормалізацію, як описано у [132]. Ці два 

шари нормалізації однак замінені на BN. 

 

 
2 Также называемое время вывода 

https://github.com/ducha-aiki/caffenet-benchmark/blob/master/batchnorm.md
https://github.com/ducha-aiki/caffenet-benchmark/blob/master/batchnorm.md
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2.3. Блоки згорткових нейронних мереж (CNN) 

2.3.1 Залишкові блоки.  

Залишкові блоки (англ. residual blocks) у тому вигляді, як їх подано у 

[133], є важливим розділом у галузі комп’ютерного зору. Вони дали змогу 

спільноті комп’ютерного зору перейти від приблизно 16 шарів, як у VGG 

16-D, до декількох сотень шарів. Ключова ідея глибоких залишкових мереж 

(англ. Residual Network, ResNets), яку описано у [133], полягає в додаванні 

ідентифікаційного з’єднання, яке пропускає два рівні. Це ідентифікаційне 

з’єднання додає карти характеристик до інших карт характеристик і, таким 

чином, потребує, щоб вихідний шар вхідного шару залишкового блоку був 

того ж розміру, що і його останній шар.   

Це також можна описати так: якщо 𝑥𝑖 – це карти ознак після шару 𝑖, 

а 𝑥0 – вхідне зображення, то H – це нелінійне перетворення карт ознак. Тоді 

𝑌 = 𝐻(𝑥) 

 

описує традиційну CNN. Це може бути кілька шарів. Залишковий блок, як 

зображено на рис. 2.6, описується так 

𝑌 = 𝐻(𝑥) + 𝑥 

 

У [107] автори використовували тільки залишкові скіпові з’єднання 

для пропускання двох шарів. Отже, якщо 𝑐𝑜𝑛𝑣𝑖(𝑥𝑖) описує застосування 

згорткового шару i до входу 𝑥𝑖 без нелінійності, то таким залишковим 

блоком є 

 

𝑥𝑖+2 = 𝑐𝑜𝑛𝑣𝑖+1 (𝑅ⅇ𝐿𝑈(𝑐𝑜𝑛𝑣𝑖(𝑥𝑖))) + 𝑥𝑖 
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Рис. 2.6. Модуль ResNet 

 

2.3.2 Агрегаційні блоки.  

Два найпоширеніші способи додавання більшої кількості параметрів 

у нейронні мережі: 1) збільшення їх глибини шляхом додавання більшої 

кількості шарів; 2) збільшення їх ширини шляхом додавання більшої 

кількості нейронів/фільтрів. У працях  [134],  [135] описано нову ідею 

агрегаційних блоків “ResNeXt block:  Підвищення кардинальності” 

 

𝐶 ∈ 𝑁 ≥ 1 

 

Під кардинальністю автори розуміють концепцію наявності 

невеликих конволюційних мереж C із однаковою топологією, але різними 

вагами. Цю концепцію зображено на рис. 2.7. 
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Рис.  2.7. Агрегаційний блок із кардинальністю C = 32. Кожна з 32 

груп є двошаровою конволюційною мережею. Перший шар отримує 25 

карт ознак і застосовує до них чотири фільтри 1 × 1. Другий шар 

застосовує чотири фільтри 3 × 3. Хоча кожна група має однакову 

топологію, навчена вага різна. Виходи груп зводяться воєдино 

 

Гіперпараметрами блоку агрегації є: 

⎯ Топологія членів групи. 

⎯ Кардинальність 𝐶 ∈ 𝑁 ≥ 1. Кардинальність 𝐶 = 1 у 

кожному аспекті еквівалентна використанню групової мережі 

без блоку агрегування. 

 

2.3.3  Щільні блоки.  

Щільні блоки (англ. dense blocks) – набори згорткових шарів, які 

уведено у [136]. Ідея полягає в тому, щоб з’єднати кожен конволюційний 

шар безпосередньо з наступними конволюційними шарами. Традиційні 

CNN з L шарами і одним вхідним шаром мають з’єднання L між шарами, 

але щільні блоки мають з’єднання 
𝐿(𝐿+1)

2
 між шарами. Вхідні карти ознак 
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зібрані воєдино в глибину. На думку авторів [136], це запобігає 

вивільненню ознак і дозволяє використовувати набагато меншу кількість 

фільтрів на згортковому шарі. Там, де AlexNet і VGG-16 мають кілька 

сотень фільтрів на згортковому шарі (табл. 2.2 і 2.3), використано лише 

близько 12 карт об’єктів на шар. 

На рис. 2.8 зображено щільний блок. 

 

 

Рис. 2.8. Щільний блок з L = 2 шарами і коефіцієнтом росту k 

Щільний блок має такі гіперпараметри: 

⎯ Використовується функція активації. Автори використовують 

ReLU. 

⎯ Розмір 𝑘𝑤 × 𝑘ℎ фільтрів. Автори використовують  𝑘𝑤 = 𝑘ℎ =

3. 

⎯ Кількість шарів 𝐿, де 𝐿 = 2 – простий згортковий шар. 

⎯ Кількість k фільтрів, доданих на кожний шар. 

Для зменшення кількості карт ознак K ∙ L може знадобитися 

використання згорток 1 × 1. 
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Таблиця 2.2 

Архітектура AlexNet: особливим випадком AlexNet є угруповання згорток 

за допомогою обчислювальних обмежень на момент її розроблення. Це 

також зменшує кількість параметрів і дозволяє проводити паралельні 

обчислення на окремих GPU 
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Таблиця 2.3 

Архітектура VGG-16: автори вирішили надати число тільки тим 

шарам, у яких є впізнавані параметри. Усі конвекції мають нульову 

прокладку для запобігання зміни розміру і використовують функції 

активації ReLU 

 

 

Після порівняння табл. 2.2 і 2.3 можна зробити висновок, що час для 

навчання AlexNet значно менший, ніж для VGG-16, тому що кількість 

параметрів істотно менша. Отже, час обчислень скорочується. 
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2.3.4 Перехідні шари.  

Перехідні шари використовуються для подолання обмежень, що 

виникають через обмеженість ресурсів або вибір архітектурної моделі. 

Одним із обмежень є кількість карт ознак. Для того щоб зменшити кількість 

карт ознак, зберігаючи при цьому якомога більше актуальної інформації в 

мережі, додається згортковий шар 𝑖 з 𝑘𝑖-фільтрами форми 1 × 1 × 𝑘𝑖−1. 

Кількість фільтрів 𝑘𝑖 безпосередньо контролює кількість згенерованих карт 

ознак.  

Щоб зменшити розмірність (ширину і висоту) карт об’єктів, зазвичай 

застосовується пулінг. 

Глобальний пул – це ще один тип перехідного шару. Він застосовує 

об’єднання в пул усіх карт ознак, щоб зменшити вхід з постійною 1 × 1 

карти ознак і, отже, дозволяє одній мережі мати різні розміри входу. 

 

2.4 Автоенкодер 

Автоенкодер (AE) – це нейронна мережа, яка за певних обмежень 

відновлює вхідний сигнал на виході. Інакши кажучи, для заданого вхідного 

вектора x, AE намагається апроксимувати [102]:  

 

hw(x) ≈ x 

 

У 2006 р. запропоновано алгоритм попереднього навчання без 

учителя для визначення ваг і спотворень автоенкодера [97], який 

високоефективний за наявності лише невеликої кількості маркованих 

навчальних вибірок [96], [98]. AE реалізує попереднє навчання без учителя 

спочатку кодуючи, а потім декодуючи входи.  

Для заданого вхідного вектора x кодувальник (англ. encoder) 

розраховує нелінійне відображення входів у вигляді:  
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eⅈ = σ(Wxⅈ + b) 

 

Тут σ позначає нелінійну функцію активації, W – ваги, b – 

спотворення кодувальника. Потім закодовані функції декодуются (англ. 

decoder) для відновлення заданого вхідного вектора x з використанням: 

 

zⅈ = σ(w̃ⅇ𝑖 + �̃�) 

 

Тут w̃ та �̃�позначають ваги і спотворення декодера. Під час 

попереднього навчання без учителя мережа намагається мінімізувати 

помилку реконструкції, 

𝐽() =
1

𝑁
∑(𝑥𝑖 − 𝑧𝑖)

2

𝑁

𝑖=1

 

 

регулюючи її ваги та спотворення θ = [W, b, �̃�, �̃�]. Щоб мережа не могла 

вивчити функцію ідентифікації, до функції витрат додається параметр 

розрідженості (англ. sparsity). Цей параметр змушує мережу вивчати 

кореляцію між заданими вхідними векторами [99]. Після додавання 

параметра розрідженості функція витрат, таким чином, стає: 

 

argmin
𝜃
𝐽(𝜃) = 

1

𝑁
∑(𝑥𝑖 + 𝑧𝑖)

2 + 𝛽∑𝐾𝐿(𝑝‖𝑝𝑗)

ℎ

𝑗=1

𝑁

𝑖=1

 

 

Тут h позначає кількість нейронів у прихованому шарі, β – пропорцію 

розрідженості, ∑ 𝐾𝐿(𝑝‖𝑝𝑗)
ℎ
𝑗=1  – розходження Куллбек-Лейблера (KL) між 

випадковими змінними Бернуллі із середнім 𝑝 та 𝑝𝑗, відповідно. 

Розходження KL між двома випадковими змінними подано так: 
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𝐾𝐿(𝑝‖𝑝𝑗) = 𝑝log(
𝑝

𝑃𝑗
) + (1 − 𝑝)log(

1 − 𝑝

1 − 𝑃𝑗
) 

 

де 𝑃𝑗 – активація j-го нейрона в прихованому шарі, p – бажане середнє 

значення активації. Оскільки h – число нейронів у прихованому шарі, то 

розходження KL викликає активацію прихованої одиниці поблизу p.  

Після підготовки без учителя декодер видаляється з мережі, а інші 

компоненти кодувального пристрою навчаються з учителям, додаючи після 

кодувального пристрою softmax-класифікатор з K нейронами, де K – це 

кількість класів. Класифікатор softmax є багатосторонньою версію 

логістичної регресії. Для заданого входу 𝑥𝑖 функція softmax оцінює 

імовірність того, що 𝑃(𝑌𝑘|𝑥𝑖) для k = 1, 2, ..., K, де K позначає кількість 

класів. Інакше кажучи, оцінюється  імовірність того, що вхід 𝑥𝑖 належить 

мітці класу 𝑌𝑘. Математично клас імовірності pk можна подати так: 

 

𝑃(𝑦 = 𝑘|𝑥𝑖) = 
ⅇ𝜃𝑘𝑥𝑖

∑ ⅇ𝜃𝑘𝑥𝑖𝐾
𝑘=1

 

 

Ваги і спотворення мережі θ можна оптимізувати, мінімізувавши таку 

функцію вартості: 

 

𝐽(𝜃) = −∑ ∑ 1{𝑦𝑖 = 𝑘}𝑙𝑜𝑔
𝑒𝜃𝑘𝑥𝑖

∑ 𝑒𝜃𝑘𝑥𝑖𝐾
𝑘=1

𝐾
𝑘=1

𝑁
𝑖=1               (2.2)  

 

де 1{.} – індикаторна функція,  N – кількість помічених прикладів. Рівняння 

(2.2) можна розв’язати градієнтним алгоритмом. Цей процес називається 

точним налаштуванням (англ. fine-tuning), за якого мережа навчається з 
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учителям. Під час fine-tuning замість середньої квадратної помилки як опція 

втрат вибирається категорична перехресна ентропія збитку. 

AE можна укласти ієрархічно так, щоб верхні шари отримували 

входи від виходів нижчих шарів. Функція активації ReLU 

використовується для нелінійності. Розбіжність KL для регуляризації 

розрідженості (англ. sparsity regularization) вибирається як 2, а β – як 0,1. 

Оптимізацію як попереднього навчання без учителя, так і fine-tuning 

обчислюють із використанням алгоритму оцінювання адаптивного 

моменту (англ. Adaptive Moment Estimation, ADAM) [100] зі швидкістю 

навчання 0,001. Таким чином, алгоритм допомагає моделі запобігти 

перенавчання (англ. overfitting). Перенавчання – це коли модель добре 

працює на навчальній вибірці, але не може також добре працювати на 

тестовій вибірці. Загальну архітектуру автоенкодера зображено на рис. 2.9. 

 

Рис. 2.9. Загальна архітектура АЕ 

 

2.5 Згортковий автоенкодер 

Згортковий автоенкодер поєднує в собі переваги згорткової 

фільтрації в CNN із попередньою підготовкою AE без учителя. Однак на 

відміну від топології AE замість повнозв’язних шарів енкодер містить 

згорткові шари, а декодер – зворотні згорткові шари. Крім цього, за кожним 

зворотним згортковим шаром має іти зворотний пулінговий шар [101]. 

Операція unpooling здійснюється шляхом збереження максимальних 
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значень під час пулінгу, збереження цих значень під час депулінгу і 

обнулення інших. 

Просторова локалізація зберігається завдяки включенню операції 

згортки на кожному нейроні. Таким чином, для заданого входу матриці P 

кодувальний пристрій розраховує: 

 

ⅇ𝑖 = 𝜎(𝑃 ∗ 𝐹
𝑛 + 𝑏), 

 

де σ – функція активації, * – двомірна згортка, 𝐹𝑛 – 2-D конволюційний 

фільтр, b – зміщення енкодеру пристрою. Для збереження просторової 

роздільної здатності до вхідної матриці P застосовується нульове 

доповнення. Потім можна отримати реконструкцію, використовуючи: 

 

𝑧𝑖 = σ(eⅈ ∗ �̃�
𝑛 + 𝑏), 

 

де 𝑧𝑖 – реконструкція входу матриці, �̃�𝑛 – n-ий 2-D згортковий фільтр у 

декодері, b – зміщення декодеру. Попереднє навчання без учителя може 

застосовуватись до мережі, яка спрямована на мінімізацію такого рівняння: 

 

𝐸(𝜃) = ∑ (𝑥𝑖 − 𝑧𝑖)
2𝑚

𝑖=1
. 

 

Після попереднього навчання без учителя, unpooling зворотних 

згорткових шарів декодувальна частина мережі видаляється і в кінці мережі 

додаються повнозв’язні шари, а також softmax-класифікатор. Потім мережа 

може бути точно налаштована шляхом оптимізації (2.1). Як і в CNN, в АЕ 

використовується функція активації ReLU, а також алгоритм ADAM для 

оптимізації двох повнозв’язних шарів.  
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2.6. Методи аналізу згорткових мереж для задач діагностики раку 

молочної залози 

Для CNN є десятки гіперпараметрів і способів їх налаштування. Хоча 

існують автоматичні методи, такі як випадковий пошук [137], пошук за 

мережею [138], градієнтна гіперпараметрична оптимізація [139] і 

гіперсмуга [140], деякі дії потребують «ручного» дослідження для 

поліпшення якості моделі. 

Для покращення якості моделі є такі можливості: 

⎯ Змінити визначення проблеми (наприклад, класи, які мають 

бути виділені). 

⎯ Отримати більше даних для навчання. 

⎯ Підготувати дані для навчання [145]–[147]. 

⎯ Змінити попереднє оброблення. 

⎯ Аугментація навчальної вибірки. 

⎯ Змінити налаштування навчання [148], [149]. 

⎯ Змінити модель. 

У сучасних архітектурах метод попереднього оброблення даних 

зазвичай не змінюється. Однак залишаються різні способи поліпшення 

класифікатора. Зміна навчального налаштування і моделі має забагато 

можливих варіантів, щоб повністю їх навчити. Таким чином, технології 

необхідні для того, щоб спрямувати до змін  для поліпшення моделі.  

 

2.6.1 Матриця помилок.  

Матриця помилок (англ. confusion matrix) – це матриця (𝐶𝑖𝑗) ∈ ℕ≥0
𝑘×𝑘, 

де 𝑘 ∈ ℕ≫2 – кількість класів, що містять всі правильні і неправильні 

класифікації. Елемент 𝐶𝑖𝑗 – кількість разів, коли елементи класу i 

класифікувалися як клас j. Це означає, що правильна класифікація 
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розміщена по діагоналі 𝐶𝑖𝑗, а всі неправильні класіфікації – не по діагоналі. 

Сума ∑ ∑ 𝐶𝑖𝑗
𝑘
𝑗=1

𝑘
𝑖=1  – це загальна кількість оцінених зразків, 

∑ 𝐶𝑖𝑗
𝑘
𝑖=1

∑ ∑ 𝐶𝑖𝑗
𝑘
𝑗=1

𝑘
𝑖=1

 – це 

точність.  

Суми 𝑟(𝑖) = ∑ 𝐶𝑖𝑗 ,
𝑘
𝑗=1  кожного класу i варто досліджувати, оскільки 

вони показують, що класи перекошені. Якщо кількість прикладів одного 

класу домінує в наборі даних, то класифікатор може отримати високу 

точність. Якщо точність класифікатора наближена до теоретичної 

ймовірності найбільш поширеного класу, можуть допомогти методи 

роботи з перекошеними класами. 

Автоматичний критерій для перевірки цієї проблеми: 

 

𝑎𝑐𝑐𝑢𝑟𝑎𝑐𝑦 ≤
max({𝑟(𝑖)|𝑖 = 1,… , 𝑘})

∑ 𝑟(𝑖)𝑘
𝑖=1

+ 𝜀 

 

де ε – невелике значення, щоб компенсувати той факт, що деякі 

приклади можуть бути випадково правильними. 

Інше значення, яке треба перевіряти, – це класова чутливість: 

 

𝑠(𝑘) =
#коректноідентифікованівипадкикласу𝑘

#випадкикласу𝑘
=
𝑐𝑘𝑘
𝑟(𝑘)

∈ [0,1] 

 

Якщо s (i) істотно менше, ніж s (j), то це показник того, що для s (i) 

необхідно більше навчальних даних.  

Класова помилка 

 

𝑓помилка(𝑘1, 𝑘2) =
𝑐𝑘1𝑘2

∑ 𝑐𝑘1𝑗
𝑘
𝑗=1
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вказує на те, чи часто клас 𝑘1 класифікується як клас 𝑘2. Найбільші 

значення можуть вказувати на необхідність злиття двох класів, або ж 

спеціалізована модель для поділу цих класів може поліпшити загальну 

систему. 

 

2.6.2 Криві валідації: точність, втрати та інші показники .  

Криві валідації відображають гіперпараметр (наприклад, 

тренувальна епоха) на горизонтальній осі і метрику якості на вертикальній 

осі. Точність, похибка = (1 - точність) або втрати є типовими метриками 

якості. Інші метрики можна знайти у [141], наприклад, чутливість (англ. 

sensitivity або recall). 

У разі, якщо як досліджуваний гіперпараметр використовується 

кількість тренувальних епох, криві валідації дають показник про те, що 

якщо тренування триваліше, воно покращує роботу моделі. 

Із побудови графіка помилки на навчальній вибірці, а також помилки 

на валідаційній вибірці, також можна оцінити, чи може перенавчання стати 

проблемою. Приклад цього зображено на рис. 2.10.  

 

Рис. 2.10. Типова крива валідації (англ.validation curve) 
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У цьому випадку гіперпараметр – це число епох, а метрика якості –

похибка (1 - точність). Чим довше навчалась мережа, тим краще вона 

потрапляє на тренувальний майданчик. У якийсь момент мережа занадто 

добре орієнтується в даних тренування і втрачає здатність до узагальнення. 

У цей момент крива якості набору для навчання і набору для перевірки 

розходяться. Коли класифікатор все ще удосконалюється щодо навчальної 

вибірки,  валідація і тестова вибірка стають гіршими. 

Коли на кривій валідації втрат за епоху є плато, як на рис. 2.10, це 

означає, що процес оптимізації не покращився за декілька епох. Три 

можливі способи зменшити проблему плато:  

1) зміна вагової ініціалізації, якщо плато перебувало на початку; 

2) регуляризація моделі; 

3) зміна алгоритму оптимізації. 

Функція втрат. Функція втрат (також зветься функцією помилки) – 

це функція, яка присвоює реальне значення складної події, такої як 

прогнозований клас ознакового вектора. Вона використовується для 

визначення об’єктної функції. Для класифікаційних задач функція втрат, як 

правило, є крос-ентропією з регуляризації𝑙1 або 𝑙2, як це описано у [142]: 

 

𝐸𝐶𝐸(𝑤) = −∑∑[𝑡𝑘
𝑥 log(𝑜𝑘

𝑥) + (1 − 𝑡𝑘
𝑥) log(1 − 𝑜𝑘

𝑥)] + 𝜆1

𝐾

𝑘=1𝑥∈𝑋

∙ ∑ |𝑤| + 𝜆2 ∙ ∑ 𝑤2

𝑤∈𝑊𝑤∈𝑊

 

 

де 𝑊 – ваги, 𝑋– навчальний набір даних, 𝐾 ∈ 𝑁 ≥ 0 – число класів, 𝑡𝑘
𝑥 

указує, чи належить навчальна вибірка x до класу k, 𝑜𝑘
𝑥 – вихід алгоритму 
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класифікації, який залежить від ваг, 𝜆1, 𝜆2 ∈ [0,∞) – це ваги регуляризації, 

які зазвичай менші за 0,1. 

 

Рис. 2.11. Приклад кривої валідації (побудована функція втрат) із 

плато. Крива темно-оранжевого кольору згладжена, а світло-

помаранчевого незгладжена 

 

У кривій валідаційних втрат є три умови, які можуть поліпшити 

мережу: 

1) якщо втрати не зменшуються протягом декількох епох, то 

швидкість навчання може бути занадто повільною. Процес 

оптимізації також може застрягти в локальному мінімумі; 

2) втрата NaN може зумовлюватись надто високою швидкістю 

навчання. Інша причина – ділення на нуль або прийняття 

логарифма нуля. В обох випадках додавання маленької 

константи типу 10−7вирішує проблему; 

3) якщо крива валідаційних втрат має плато на початку, то 

ініціалізація ваг може бути поганою. 

 

Критерії якості. Існує кілька критеріїв якості для моделі визначення 

задач класифікації. Більшість критеріїв якості засновані на матриці 
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помилок C, яка позначає в 𝐶𝑖𝑗 кількість разів, коли істинний клас i і j 

спрогнозовано. Це означає, що діагональ містить кількість правильних 

прогнозів. Далі нехай𝑡𝑖 = ∑ 𝐶𝑖𝑗
𝑘
𝑗=1  буде кількістю навчальних вибірок для 

класу i. Найпоширеніший критерій якості – точність: 

 

𝑎𝑐𝑐𝑢𝑟𝑎𝑐𝑦(𝑐) =
∑ 𝑐𝑖𝑖
𝑘
𝑖=1

∑ 𝑡𝑖
𝑘
𝑖=1

∈ [0,1] 

 

Однією з проблем точності як критерію якості є перекошені класи. 

Якщо один клас є більш поширеним, ніж інші, то найпростіший спосіб 

отримати високу точність – це завжди класифікувати все як 

найпоширеніший клас. 

Щоб вирішити цю проблему, можна використовувати середню 

точність: 

 

𝑚ⅇ𝑎𝑛 − 𝑎𝑐𝑐𝑢𝑟𝑎𝑐𝑦(𝑐) =
1

𝑘
∙∑

𝑐𝑖𝑖
𝑡𝑖

𝑘

𝑖=1

∈ [0,1] 

 

Для двокласових задач існують інші метрики, такі як precision, recall 

і F1-score. Критерії якості семантичної сегментації пояснено у [143]. 

Існують також інші методи аналізу згорткових мереж для задач 

діагностики раку молочної залози, які описано у [144], такі як криві 

навчання, метод argmax, реконструкції карт ознак і т.ін. 

 



71 
  

 

2.7 Алгоритм градієнтного спуску для навчання згорткових 

мереж 

У згорткових нейронних мережах є два поширення: пряме і зворотне. 

Через ініціалізацію зваженої функції спочатку у процесі навчання CNN не 

доведено, чи задовольняє зважена функція запит точності структури. 

Функцію треба виправляти знову і знову. Метод зворотного поширення 

помилки призначений для передавання виправлення помилки з верхніх 

шарів у нижні шари. Потім нижні шари можуть підтримувати зважені 

функції шляхом виправлення помилок. За допомогою методу градієнтного 

спуску можна знайти виправлені помилки. 

Метод градієнтного спуску (англ. gradient descent, GD) є одним із 

найбільш поширених алгоритмів оптимізації в галузі машинного навчання. 

Як відомо, більшість математичних моделей мають помилки через 

оцінювальні фактори. Є поняття, що називається функцією втрат, для опису 

помилки між зразком і виходом функції. Можна припустити, що 

математична модель є рівнянням лінійної регресії і надати їй гіпотетичну 

функцію ℎ𝜃(𝑥) = 𝜃0 + 𝜃1𝑥, де 𝜃0 і 𝜃1 – фактори рівняння. Його зразок 

(𝑥𝑖 , 𝑦𝑖)(𝑖 = 1,2,… , 𝑛), де кожний 𝑥𝑖 відповідає 𝑦𝑖 . Тоді функція втрати 

гіпотези функції має бути 

 

𝐽(𝜃0, 𝜃1) = ∑ (ℎ𝜃(𝑥𝑖) − 𝑦𝑖)
2𝑚

𝑖=1  

 

Метод градієнтного спуску спрямований на оптимізацію 

математичної моделі і функції втрат, що означає зміну коефіцієнтів 

вихідних функцій і зменшення значення функції втрат.  
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Тепер можна ускладнити гіпотезу, наприклад: ℎ𝜃(𝑥1, 𝑥2, … , 𝑥т) =

𝜃0 + 𝜃1𝑥1 +⋯+𝜃𝑛𝑥𝑛[𝜃𝑖 = (𝑖 = 1,2,… , 𝑛)], можна додати 𝑥0 = 1, а потім 

спростити її як  

 

ℎ𝜃(𝑥1, 𝑥2, … , 𝑥𝑛) = ∑ 𝜃𝑖
𝑛
𝑖=1 𝑥𝑖 

 

Тоді функція втрати набуде вигляду: 

 

𝐽(𝜃0, 𝜃1, … , 𝜃𝑛) =
1

2𝑚
 ∑ (ℎ𝜃(𝑥0, 𝑥1, … , 𝑥𝑛) − 𝑦𝑖)

2𝑚
𝑖=1  

 

Оскільки необхідно зменшити значення функції втрат, спочатку 

потрібно зробити її мікрокосмічною для аналізу змін функцій. Часткові 

похідні є вдалим методом. Тут слід згадати деякі поняття для ініціалізації 

методу градієнтного спуску. 

Градієнт, який вимірює тенденцію цільової функції, розглядається як 

градієнт часткового похідного результату функції втрат, а рівняння має 

вигляд 
𝜕

𝜕𝜃𝑖
𝐽(𝜃0, 𝜃1, … , 𝜃𝑛). Відстань між рекурсивними терміналами ε, як 

правило, є точністю функції і є різницею між виходом математичної моделі 

і зразком. Коли різниця менша або дорівнює відстані до рекурсивного 

терміналу, зважені функції в моделі відповідають запиту процесу. Тоді 

процес може зупинитися. За розміру кроку α фактор контролює, скільки 

відсотків градієнта використовується для відновлення нових 𝜃𝑖. Вираз 

функції поновлення 𝜃𝑖𝑁𝑒𝑤 = 𝜃𝑖𝑂𝑙𝑑 − 𝛼
𝜕

𝜕𝜃𝑖
𝐽(𝜃0, 𝜃1, … , 𝜃𝑛).       Якщо цільова 

функція є опуклою, то її можна оптимізувати. Розмір кроку також є 

важливим елементом програмування. Коли розмір кроку занадто малий, 

процес може обчислити найбільш оптимальний варіант, однак швидкість 
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збіжності істотно мала. Великий розмір кроку може суттєво поліпшити 

швидкість збіжності, але не може гарантувати отримання оптимального 

варіанту, тому що один великий розмір кроку іноді покриває маленький 

простір конвергенції. Тоді це перешкоджає визначенню оптимальної точки 

в цьому просторі конвергенції. На рис. 2.12 проілюстровано порівняння 

ситуацій конвергенції функцій втрат із різними розмірами кроку. 

 

 

 

Рис. 2.12. Порівняння різного розміру кроку 

 

Тому загальний алгоритм градієнтного спуску такий:  

1) ініціалізувати 𝜃0, 𝜃1, … , 𝜃𝑛 у цільовій функції відстань до 

рекурсивного терміналу ε, розмір кроку α;  

2) обчислити градієнт, часткову похідну функції втрати функції 

прицілювання 
𝜕

𝜕𝜃𝑖
𝐽(𝜃0, 𝜃1, … , 𝜃𝑛); 

3) якщо 𝐽(𝜃0, 𝜃1, … , 𝜃𝑛) ≤ ε, зупинити алгоритм, в іншому 

випадку продовжити процес; 

4) використовувати градієнт, що множиться на розмір кроку α; 

5) оновити всі 𝜃 по 𝜃𝑖 = 𝜃𝑖 − 𝛼
𝜕

𝜕𝜃𝑖
𝐽(𝜃0, 𝜃1, … , 𝜃𝑛), а потім 

повернутися до другого етапу.  
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Метод зворотного поширення помилки. Крім оновлення вагових 

функцій, виправлені помилки треба пропустити через шари в CNN. Це 

поєднання алгоритму градієнтного спуску, правила ланцюжка і методу 

зворотного поширення помилки.  

 

Рис. 2.13. Приклад зворотного поширення помилки в одиничному 

обчислювальному блоці 

 

Рис. 2.13 є діаграмою однієї нейронної клітини. Можна припустити, 

що навчальний зразок є (x,y), x – вхід, який проходить через функцію 

активації ℎ𝑤,𝑏(𝑥). Мережа отримує вихід «a», потім результат «a» 

проходить через функцію втрат, виходом функції втрат є вартість J. 

Вираз функції активації або гіпотези має вигляд: 

 

ℎ𝑤,𝑏(𝑥) = 𝑎 = 𝑠𝑖𝑔𝑚𝑜𝑖𝑑(𝑧) = 𝑠𝑖𝑔𝑚𝑜𝑖𝑑(∑ (𝑥𝑖𝑤𝑖 + 𝑏)
𝑛
𝑖=0 )        (2.3) 

 

Рівняння функції втрат: 

 

𝐽(𝑊, 𝑏, 𝑥, 𝑦) =
1

2
‖𝑦 − ℎ𝑤𝑏(𝑥)‖

2 
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У функції активації (рівняння (2.3)) сигмовидна функція 𝜎(𝑧) =

1

1+𝑒−𝑧
, є гіпотетичною функцією. Як функції активації можна 

використовувати й інші функції. Сигмоїдальна функція має властивість, 

потрібну для обчислення:  

𝑎 = 𝜎(𝑧);
𝜕

𝜕𝑧
= 𝑎(1 − 𝑎). 

Під час навчання необхідно обчислити градієнти вартості J за 

частковими похідними. Є два градієнти: один для фактора W, другий для 

фактора b. Потім береться часткова похідна, що стосується W і b. Однак 

неможливо обчислити часткову похідну від вартості J до W і b. Правило 

ланцюжка допомогло б розв’язати цю задачу. Воно може відображатися як 

𝜕

𝜕𝑊
𝐽 = 

𝜕

𝜕𝑧

𝜕

𝜕𝑊
. Тепер потрібно спочатку вирахувати часткову похідну від 

вартості J до проміжної змінної a і z: 

 

𝛿(𝑎) =
𝜕

𝜕𝑧
𝐽(𝑊, 𝑏, 𝑥, 𝑦) = −(𝑦 − 𝑎) 

𝛿(𝑎) =
𝜕

𝜕𝑧
𝐽(𝑊, 𝑏, 𝑥, 𝑦) =

𝜕𝐽

𝜕𝑎

𝜕𝑎

𝜕𝑧
= 𝛿(𝑎)𝑎(1 − 𝑎) 

 

Потім згідно з правилом ланцюжка отримаємо градієнти коефіцієнтів 

W і b: 

 

∇𝑊𝐽(𝑊, 𝑏, 𝑥, 𝑦) =
𝜕

𝜕𝑊
𝐽 =

𝜕𝐽

𝜕𝑧

𝜕𝑧

𝜕𝑊
= 𝛿(𝑧)𝑋𝑇 

∇𝑏𝐽(𝑊, 𝑏, 𝑥, 𝑦) =
𝜕

𝜕𝑏
𝐽 =

𝜕𝐽

𝜕𝑧

𝜕𝑧

𝜕𝑏
= 𝛿(𝑧) 
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Під час описаних процесів спочатку береться 
𝜕𝐽

𝜕𝑎
, потім обчислюється 

𝜕𝐽

𝜕𝑧
, далі отримуємо 

𝜕

𝜕𝑊
 і 
𝜕

𝜕𝑏
. Таким чином, можна визначити, що процедура, 

яка поширює збільшення 𝜕𝐽 функції втрат зі зворотного боку, називається 

зворотним поширенням. 
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2.8 Висновки до розділу 

1. Оглянуто основні положення теорії штучних нейронних 

мереж, теорії згорткових мереж і алгоритмів навчання мереж. 

2. Розглянуто види згорткових мереж, таких як Inception-v3 і 

DenseNet, і методи, які існують для навчання даних цих мереж.  

3. Встановлено різні критерії для аналізу мережі для задач 

класифікації раку молочної залози, одним з яких є аналіз 

матриці помилок. Така матриця показує, на скільки правильно 

модель прогнозує існуючі класи (рак/не рак).  

4. Розглянуто параметри, які використовуються для перевірки 

моделі, зокрема точність, чутливість. Для задач класифікації 

раку більш правильним є врахування  саме їх, оскільки з їх 

допомогою можна визначити кількість правильно 

класифікованих класів рак/не рак.  
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РОЗДІЛ 3 

РОЗРОБЛЕНІ МОДЕЛІ ТА МЕТОДИ РОЗПІЗНАВАННЯ РАКУ НА 

ОСНОВІ ЗГОРТКОВИХ НЕЙРОННИХ МЕРЕЖ 

 

3.1 Оброблення вхідних даних для згорткових мереж 

Попереднє оброблення має велике значення у машинному навчанні. 

Однак за наявності наборів даних із сотнями прикладів на клас і можливості 

CNN самостійно вивчати ознаки більшість моделей покладаються на 

необроблені значення пікселів. Єдиним поширеним методом попереднього 

оброблення є нормалізація розмірів. Для отримання фіксованого вхідного 

розміру CNN можна застосовувати таку процедуру: 

1) брати одну або кілька ділянок зображення з потрібним 

співвідношенням сторін; 

2) змінити масштаб частини зображення (кадру) до потрібного 

розміру. 

3) для навчання всі кадри можна використовувати незалежно 

один від одного; 

4) у тестуванні всі кадри можна пропускати через мережу, а 

розподіл імовірностей на виході можна звести воєдино, 

наприклад, шляхом усереднення. 

Інші методи попереднього оброблення: 

1. Перетворення колірного простору (RGB, HSV і т.ін.). 

2. Середнє віднімання. 

3. Стандартизація значень пікселів до [0, 1] шляхом ділення на 

255 (застосовується у [136]). 

4.  Скорочення розмірів: 
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а) аналіз основних компонентів (англ. principal component 

analysis, PCA); 

б) автоенкодер для скорочення кількості ознак; 

в) лінійний дискримінантний аналіз (англ. linear 

discriminant analysis, LDA). 

5. Декорелювальне перетворення за методом аналізу нульових 

компонентів (англ. zero-phase component analysis, ZCA) 

(застосовується у [150]). 

3.1.1 Нормалізація (оброблення зображень).  

В обробленні зображень нормалізація – це процес, який змінює 

діапазон значень інтенсивності пікселів. Як додатки можна 

використовувати фотографії зі слабким контрастом. Нормалізацію іноді 

називають контрастним розтягуванням або розтягуванням гістограми. У 

більш загальних галузях оброблення даних, таких як цифрове оброблення 

сигналів, її називають розширенням динамічного діапазону [151].  

Нормалізація перетворює n-мірне зображення в шкалу сірого (англ. 

grayscale) 

 

𝐼: {𝑋 ⊆ ℝ𝑛} → {𝑀𝑖𝑛, … ,𝑀𝑎𝑥} 

 

зі значеннями інтенсивності в діапазоні (𝑀𝑖𝑛,… ,𝑀𝑎𝑥) у нове зображення 

 

𝐼𝑁: {𝑋 ⊆ ℝ
𝑛} → {𝑛ⅇ𝑤𝑀𝑖𝑛,… , 𝑛ⅇ𝑤𝑀𝑎𝑥} 

 

зі значеннями інтенсивності в діапазоні (𝑛ⅇ𝑤𝑀𝑖𝑛,… , 𝑛ⅇ𝑤𝑀𝑎𝑥). 

Лінійна нормалізація цифрового зображення в шкалу сірого 

виконується за формулою 
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𝐼𝑁 = (𝐼 −𝑀𝑖𝑛)
𝑛ⅇ𝑤𝑀𝑎𝑥 − 𝑛ⅇ𝑤𝑀𝑖𝑛

𝑀𝑎𝑥 −𝑀𝑖𝑛
+ 𝑛ⅇ𝑤𝑀𝑖𝑛 

 

Наприклад, якщо діапазон інтенсивності зображення становить від 50 

до 180, а бажаний діапазон – від 0 до 255, то процес призводить до 

віднімання 50 від кожного пікселя інтенсивності, що робить діапазон від 0 

до 130. Потім інтенсивність кожного пікселя множиться на 255/130, тоді 

діапазон набуде значень від 0 до 255. 

У цій праці 𝑀𝑖𝑛 = 0 та 𝑀𝑎𝑥 = 255. 

 

𝐼𝑁 = (𝐼 −𝑀𝑖𝑛)
255

𝑀𝑎𝑥 −𝑀𝑖𝑛
 

 

3.1.2 Перетворення колірного простору.  

В обробленні зображень комп’ютерні алгоритми використовують для 

виконання операцій із цифровими зображеннями з метою аналізу, 

поліпшення, модифікації і оброблення цифрових зображень. Оброблення 

зображень уможливлює використання широкого спектра алгоритмів для 

оброблення вхідних цифрових даних зображень і сприяє уникненню 

вбудованих спотворень сигналу і шумів на період оброблення зображень. 

Поліпшення кольорових зображень є дуже важливим і необхідним 

процесом оброблення зображень. Поліпшення якості зображень відіграє 

важливу роль в галузі медичної візуалізації, космічної науки і т.ін. 

Покращені медичні зображення більше підходять для аналізу і 

встановлення правильного діагнозу.  

Далі показано різні колірні простори або колірні моделі, які 

використовують для подання цифрових зображень, такі як HIS, YIQ, RGB, 

YCbCr та ін. Також показано, як перетворити шумове цифрове RGB 
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зображення в інший колірний простір, такий як HIS, YIQ, і YCbCr 

відповідно, і після цього фільтрує ці зображення один за одним, 

перетворюючи в RGB колірний простір, а не обчислює PSNR, який показує 

пікове відношення шуму сигналу для різних колірних просторів. 

Колірний простір RGB 

У колірній просторовій моделі RGB (red, green, blue – червоний, 

зелений, синій) використовується декартова координатна схема. У ній 

осями є три основні кольори світла (червоний, зелений і синій), зазвичай 

нормалізовані до діапазону (рис. 3.1). В отриманому кубі вісім вершин 

відповідають трьом основним кольорам світла і трьом вторинним кольорам 

(блакитному, жовтому, пурпурному), чистому білому і чистому чорному. 

Значення червоного, зеленого і синього кольорів для кожної з восьми 

вершин зображено на рис. 3.1. 

 

Рис. 3.1. Куб RGB–CMY 
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Колірні моделі CMY і CMYK 

У моделі CMY використовуються три основні кольори пігментів. Це 

блакитний, пурпурний і жовтий. Переконвертація з RGB на CMY модель 

має вигляд 

 

[
𝐶
𝑀
𝑌
] = [

1
1
1
] − [

𝑅
𝐺
𝐵
] 

 

Колірна модель HSV 

Колірна модель HSV (Hue, Saturation, Value – Відтінок, Насиченість, 

Значення) досягається шляхом перетину на колірному кубі RGB збоку його 

головної діагональної і сірої осі, що призводить до появи шестигранної 

кольорової палітри [152]. 

 

Рис. 3.2 Схема HSV 

3.1.3. Декорелювальне перетворення за методом аналізу нульових 

компонентів (ZCA) 

Нехай 𝑥 – деяка випадкова величина [153].  

 

𝑥~𝐹(𝜇, ∑ ), 
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𝜇 = Ε[𝑥],∑  = 𝑐𝑜𝑣(𝑥, 𝑥) 

 

де ∑ – коваріаційна матриця. 

 

Наступне перетворення називається декорелювальним: 

 

𝑧 = 𝜇,∑
(−
1
2
)

(𝑥 − 𝜇) 

 

Його властивості: 

 

Ε[𝑧] = 0, 

 

𝑐𝑜𝑣(𝑧, 𝑧) = Ι 

 

У праці використано три набори даних: BreaKHis, Breast histology і 

Kaggle [154]–[156]. У наборі даних BreaKHis 5500 зображень використано 

для навчання і 1500 зображень – для тестування; у Breast histology 200 

зображень – для тренування і 37 – для тестування. Набір даних в Kaggle 

числовий, 500 даних використано для навчання і 70 – для тестування.  

На рис. 3.3 показано, що невеликий набір даних може вплинути на 

точність, і згорткові нейронні мережі не можуть бути добре навчені, що 

призводить до перенавчання (англ. overfitting) або недонавчання (англ. 

underfitting).  
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Рис. 3.3. Порівняння точності для навчальних та тестувальних 

наборів 

 

Згідно з рис. 3.3 точність для валідаційних даних, установлена в 

наборі даних Breast histology, значно менша, ніж у наборі даних BreaKHis. 

Як згадувалось раніше, кількість мамографічних сканів у BreaKHis для 

навчання моделі було 5500, коли для навчання моделі за допомогою дата-

сету Breast histology використано 200 сканів. У цьому випадку модель 

зазнає перенавчання. Тобто модель добре працює на навчальній вибірці, 

але не з новими для неї даними (валідаційний набір). Таким чином, 

використання великого набору даних запобігає перенавчанню моделі під 

час навчання і точного налаштування. 

За даними Всесвітньої організації охорони здоров’я [157] мамографія 

економічно виправдана процедура для встановлення наявності раку 

молочної залози у пацієнтів. Вартість мамографії дорога, але вона є одним 

із найкращих методів для скринінгу раку грудей, який довів свою 

ефективність.  



85 
  

 

3.2. Застосування згорткових мереж Inception-v3, DenseNet до 

задачі діагностики раку молочної залози 

У навчанні згорткової мережі необхідно навчити мережі так, щоб не 

було перенавчання. 

Є два способи запобігти перенавчанню моделі: 

1) навчати мережу на більшій кількості прикладів; 

2) змінити складність мережі. 

Перевагою глибоких нейронних мереж є те, що їхня ефективність 

поліпшується залежно від того, як вони отримують більше наборів даних. 

Також потрібно враховувати, що можна збільшити набори даних тільки до 

певної  кількості, – і продуктивність мережі збільшиться відповідно. Потім 

робота мережі не буде змінюватись, і в такому випадку потрібно зупинити 

додавання навчальної вибірки, оскільки модель може зазнати 

перенавчання.  

Пропускна здатність нейромережевої моделі, її складність 

визначаються як її структурою в аспекті вузлів і шарів, так і параметрами в 

аспекті ваг. Таким чином, можна зменшити складність нейромережі для 

запобігання перенавчання одним із двох способів: 

1) змінити її структуру (кількість ваг); 

2) змінити параметри мережі (значення ваг). 

Далі наведено перелік найпоширеніших додаткових методів 

регуляризації: 

1. Виключення (Dropout): можливість видалити входи під час 

тренування. 

2. Шум (Noise): додати статистичний шум на входи під час 

навчання. 
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3. Рання зупинка (Early stopping): моніторинг якість моделі на 

валідаційному наборі і зупинка тренування за зниження 

продуктивності. 

Виключення 

Під час навчання нейронних мереж за допомогою параметрів 

виключення можна виключити певний процент випадкових нейронів, які 

перебувають як у прихованих, так і у видимих шарах різних інтерацій 

(епох) навчання. 

Шум 

Коли модель має здатність навчатися з вхідними зображеннями і 

шумом, тоді вона може добре працювати і на валідаційному, і на тестовому 

наборах даних. 

Рання зупинка  

За допомогою ранньої зупинки можна зупинити навчання моделі, 

коли її продуктивність на валідаційних даних не змінюється протягом 

кількох епох. Шляхом експерименту можна визначити скільки потрібно 

часу, щоб зупинити навчання після певної кількості епох, коли точність на 

валідаційних даних не змінюється. 

Є два види навчання згорткової мережі: 

1. Навчання з нуля (англ. learning from scratch); 

2. Трансферне навчання (англ. transfer learning). 

Для навчанні з нуля необхідна велика кількість набору даних для 

хорошого результату. Щоб мати доступ до більшої кількості наборів даних, 

можна використати аугментацію для їх збільшення, оскільки володіти 

великою кількістю наборів даних складно. 

Перевага використання вже навченої моделі полягає в тому, що така 

модель вже навчалась на великій кількості даних мережі ImageNet. У базі 

даних ImageNet нараховується 14 197 122 зображень, поділених на 21 841 
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категорію. Таким чином, модель може добре навчатися на цій базі даних. 

Коли використовується модель, яка навчається на ImageNet, а оскільки у 

цій базі даних немає мамографічних сканів, необхідна заміна останніх 

шарів (повнозв’язних шарів/повністю підключених) на нову відповідну 

задачу класифікації раку молочної залози, де є два класи – рак/не рак. 

На рис. 3.4 показано приклад архітектури згорткової мережі 

Inception-v3, де використано мамографічний скан, який застосовується у 

вхідних даних.  

 

 

Рис. 3.4. Процес класифікації зображень гістологічних груп за допомогою 

відрегульованої мережевої архітектури Google Inception-v3 і ResNet50. У 

блоці зліва подано етапи попереднього оброблення, у блоках справа – 

мережеві архітектури Inception-v3 (зверху) і ResNet50 (знизу) 

 

Модель Inception-v3 від Google – це третя версія із серії глибоких 

навчань згорткових архітектур.  Її освоєно за допомогою набору даних 1000 

класів із оригінального набору даних ImageNet, навченого на понад одному 
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мільйоні навчальних зображень. Inception-v3 розроблено для розв’язання 

задач розпізнавання у мережі ImageNet, де вона посіла перше місце. 

 

3.3 Гібридний сверточних мережу і її навчання для завдання 

діагностики раку молочної залози 

Запропонований гібридний сверточних мережу, складається з двох 

моделі сверточного автоенкодера як виділ інформативних ознак, і 

сверточних мережі в якості класифікатора. 

Для навчання запропонованого моделі, необхідно: 

1) Оптимізувати сверточних мережі автоенкодера без вчителя за 

допомогою мінімізації функції втрат: 

 

𝑀𝑆𝐸 =
1

𝑛
∑(𝑌𝑖 − 𝑌

^
𝑖)
2

𝑛

𝑖=1

 

 

2) Також, необхідно налаштувати гіперпараметри шляхом 

експериментальних аналіз таким чином, що збільшити критерій якості 

моделі. 

3) Шляхом трансфорного навчання, навчити сверточних мережі 

DenseNet. 

4) Підключити вихід енкодера до навчений сверточних мережі 

DenseNet для завдання класифікації. 

5) Оптимізувати гібридний сверточних мережу за допомогою 

мінімізації Перехресних ентропія: 

 

𝐻𝑝 = −
1

𝑁
∑ 𝑦𝑖 . 𝑙𝑜𝑔(𝑃(
𝑁
𝑖=1 𝑦𝑖)) + (1 −𝑦𝑖). 𝑙𝑜𝑔(1 − 𝑃(𝑦𝑖)), 
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де, 

N - кількість спостережень; 

y - бінарний індикатор (0 або 1) того, чи є мітка класу правильної 

класифікації для спостереження; 

p - прогнозована ймовірність моделі. 

 

3.4 Нормалізація плями (англ. Stain normalization, SN) 

Перед використанням медичних зображень їх необхідно 

нормалізувати. Одним із поширених способів аналізу зразка тканин є 

оброблення його плямами, що мають вибіркове споріднення з різними 

біологічним речовинам. Більшість плям поглинають лише світло, тому 

зафарбовані слайди проглядаються за допомогою світлового мікроскопа, 

що освітлює зразок знизу. Якщо його не буде, все світло проникатиме крізь 

нього і ставатиме яскравим білим кольором. Зони, де пляма прилипла до 

речовини в тканині, поглинатимуть частину світла. Кількість поглиненого 

світла залежить від багатьох факторів. Пляма поглинатиме певну кількість 

світла у кожному спектрі. У разі мультиспектральної візуалізації цей 

процес може бути досить складним. У цій праці основну увагу звернено на 

використання стандартних 24-бітових RGB-камер для отримання 

зображень, тому методологію обмежено трьома довжинами хвиль світла. 

Пропорція кожної поглиненої довжини хвилі утворює вектор плями. 

Вектор плями не тільки істотно варіюється між різними плямами, а й може 

значно відрізнятися від тієї самої плями залежно від таких факторів, як 

виробник, умови зберігання до використання і спосіб нанесення [158], 

[159]. На рис. 3.5 зображено два приклади слайдів гістології шкіри, 

оброблені в різний час у різних лабораторіях. Абсолютні значення кольору 

слайда піддаються багатьом впливам, але лише один із них може вплинути 

на біологічний компонент, який потрібно отримати. Цей біологічний 
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компонент є фактичною кількістю клітинної речовини, до якої буде 

прикріплена певна пляма. 

 

 

Рис. 3.5. Приклад двох гістопатологічних слайдів меланом, обидва 

забарвлені гематоксиліном й еозином, але з проявами, що істотно 

різняться 

 

Відповідно до стандартної практики [160] усі значення кольорів, 

розглянуті у праці, перетворюються у відповідні значення оптичної 

щільності (англ. optical density, OD): 

 

𝑂𝐷 = log10(𝐼) , 

 

де I – колірний вектор RGB, кожен компонент якого нормований до [0,1]. 

Це перетворення надає простір, у якому лінійна комбінація плям призведе 

до лінійної комбінації значень OD [160]. Взаємозв’язок між інтенсивністю 

й OD зображено на рис. 3.6 (а) і 3.6 (б) із використанням даних, отриманих 

на забарвлених гематоксиліном й еозином знімках меланоми.  
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Рис. 3.6 (а). Синій і рожевий кольори здаються роздільними, але 

вигнутими 

 

Рис. 3.6(б). Ці пікселі перетворено в простір оптичної щільності. 

Синій і рожевий пікселі тепер відокремлюються по прямій лінії від 

початку 

 

Після визначення правильних векторів будь-яким методом 

використовується проста схема колірної деконволюції, аналогічно до [161], 

для перетворення значень кольору в кількісні величини, які цікавлять: 

𝑂𝐷 = 𝑉𝑆 ⟹ 𝑆 = 𝑉−1𝑂𝐷, 
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де OD – спостережуване значення оптичної щільності, V і S – матриці 

векторів плям і насиченість кожної плями відповідно. 

Інтенсивність конкретної плями залежить від початкової 

концентрації плями, процедури фарбування, скільки вицвітання сталося з 

моменту першого оброблення зразка і, зрештою, від того, скільки клітинної 

речовини, яка цікавить, є в матеріалі [41].  

 

3.5 Методи оптимізації згортальних нейронних мереж 

Оптимізатори – це алгоритми або методи, які застосовують для зміни 

атрибутів нейромережі, таких як ваги і швидкість навчання, з метою 

зменшення втрат. Існує кілька алгоритмів оптимізації [162] нейронних 

мереж: Adam (англ. Adaptive moment estimation), RMSProp (англ. Root mean 

square propagation), SGD (англ. Stochastic gradient descent). 

Adam 

Adam – один з оптимізаційних алгоритмів. Він поєднує в собі ідею 

накопичення руху, а також ідею слабшого поновлення ваг для типових 

ознак. 

На рис. 3.7 зображено короткий опис алгоритму Adam. 

 

 

Рис. 3.7. Алгоритм Adam 
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Для реалізації алгоритму необхідно використати підхід 

експоненціально затухального ковзного (рухомого) середнього для 

градієнтів цільової функції і їх квадратів: 

 

𝑚𝑡 =𝛽1𝑚𝑡−1 + (1 − 𝛽1)𝑔𝑡, 

 

𝑣𝑡 =𝛽2𝑣𝑡−1 + (1 − 𝛽2)𝑔𝑡
2, 

 

де 𝑚𝑡 – оцінка перших кроків (середнє градієнтів);  𝑣𝑡 – оцінка другого 

моменту (середня нецентрована дисперсія градієнтів). 

Однак у такому випадку є проблема тривалого 

накопичення 𝑚𝑡  та 𝑣𝑡 на початку роботи алгоритму, особливо коли 

коефіцієнти збереження 𝛽1 і 𝛽2 наближені до 1. 

Щоб ліквідувати цю проблему і не вводити нові гіперпараметри, 

оцінки першого і другого моментів зазнають незначних видозмін: 

 

𝑚𝑡
^ =

𝑚𝑡

1 − 𝛽1
𝑡 

 

𝑣𝑡
^ =

𝑣𝑡

1 − 𝛽2
𝑡 

 

Тоді вираз для поновлення параметрів: 

 

𝜃𝑡+1 = 𝜃𝑡 −
𝜂

√𝑣𝑡
^ + 𝜀

𝑚𝑡
^ 
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RMSProp 

RMSProp – це алгоритм оптимізації, розроблений паралельно з 

AdaDelta і є його складовою. Обидва алгоритми створено для вирішення 

основної проблеми AdaGrad: безконтрольного накопичення квадратів 

градієнтів, яке зрештою призводило до паралічу процесу навчання. 

Ідея RMSProp така: замість повної суми оновлень 𝐺𝑡 

використовуватиметься усереднений за історією квадрат градієнта. Метод 

нагадує принцип, який використовується в MomentumSGD, – метод 

експоненціально затухального ковзного середнього. 

Уведемо позначення 𝐸[𝑔2]𝑡 – ковзне середнє квадрата градієнта у 

момент часу t. Формула для його обчислення: 

 

𝐸[𝑔2]𝑡 = 𝛾𝐸[𝑔
2]𝑡−1 + (1 − 𝛾)𝑔

2
𝑡
 

 

Тоді, підставивши 𝐸[𝑔2]𝑡замість𝐺𝑡 у формулу поновлення 

параметрів для AdaGrad, отримаємо (матричні операції пропущені для 

спрощення): 

 

𝜃𝑡+1 = 𝜃𝑡 −
𝜂

√𝐸[𝑔2]𝑡 + 𝜀
𝑔𝑡 

 

Знаменник – корінь із середнього квадрата градієнта, тобто root mean 

square, RMS: 

 

𝑅𝑀𝑆[𝑔]𝑡 = √𝐸[𝑔
2]𝑡 + 𝜀 
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SGD 

Цей модуль реалізовує принцип роботи стохастичного градієнтного 

спуску (англ. stochastic gradient descent, SGD). 

Нехай є деяка модель, що визначається набором параметрів 𝜃 (у 

випадку нейронних мереж – ваги моделі), і навчальна вибірка, що 

складається з 𝑙 + 1 пар «об’єкт–відповідь» (𝑥0, 𝑦0), . . . , (𝑥𝑙 , 𝑦𝑙). Також 

необхідно визначити цільову функцію (функція втрат) у загальному вигляді 

– 𝐽(𝜃) або 𝐽(𝜃)𝑖 для i-го об’єкта вибірки. 

Тоді завдання оптимізації у такому випадку формулюється як: 

 

∑𝐽(𝜃)

𝑙

𝑖=0

→ min𝜃 

 

а процес оптимізації параметрів (навчання ваг): 

 

𝜃𝑡+1 = 𝜃𝑡 − 𝜂.
1

𝑙
∑ Δ𝜃𝐽𝑖(𝜃𝑡)
𝑙
𝑖=0 , 

 

де 𝜃𝑡+1 – оновлений набір параметрів для наступного кроку оптимізації; 𝜃𝑡 

– набір параметрів на поточному кроці; 𝜂 – швидкість навчання; Δ𝜃𝐽𝑖(𝜃𝑡) – 

градієнт функції помилки для i-го об’єкта навчальної вибірки. 

У підсумку такий підхід в опуклих функціях помилок завжди 

призводить до їх глобального мінімуму, а в неопуклих – до локального. 

Однак, як зазначалось раніше, для виконання лише однієї операції 

поновлення параметрів доводиться застосовувати градієнт для всієї 

навчальної вибірки, що може бути досить часо- і ресурсозатратним. 

Стохастичний градієнтний спуск існує для того, щоб ліквідувати 

проблеми такого типу, тому що в такій модифікації градієнтний спуск 
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застосовується або до випадкових об’єктів вибірки (тобто оптимізація 

параметрів відбувається після розрахунку градієнта для одного об’єкта), 

або до мінібатчу – невеликих наборів об’єктів з навчальної вибірки. 

Нехай 𝑛 – розмір мінібатчу, тоді процес оптимізації параметрів 

матиме такий вигляд: 

 

𝜃𝑡+1 = 𝜃𝑡 − 𝜂.
1

𝑛
∑ Δ𝜃𝐽𝑖(𝜃𝑡)
𝑗+𝑛
𝑖=0 , 

 

де j – індекс випадково взятого елемента, причому 𝑗 ≤ 𝑙 − 𝑛. 

 

3.6 Критерії для аналізу мережі для класифікації типів ракових 

захворювань 

Для визначення ефективності моделі необхідно врахувати наступні 

критерії: 

1) Чутливість моделі: 

 

𝑅ⅇ𝑐𝑎𝑙𝑙:𝑅𝐸 =
𝑡𝑝

𝑡𝑝 + 𝐹𝑁
 

 

2) Точність (англ. Precision): 

 

𝑃𝑟ⅇ𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛:𝑃𝑅 =
𝑇𝑃

𝑇𝑃 + 𝐹𝑃
 

 

3) F1-Score: 

𝐹1_𝑆𝑐𝑜𝑟ⅇ = 2 ∗
𝑅𝐸 ∗ 𝑃𝑅

𝑅𝐸 + 𝑃𝑅
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4) Точність (англ. Accuracy): 

 

𝐴𝑐𝑐𝑢𝑟𝑎𝑐𝑦 =
𝑇𝑃 + 𝑇𝑁

𝑇𝑃 + 𝐹𝑁 + 𝑇𝑁 + 𝐹𝑃
 

 

 

Де: 

TP - Істинно-позитивні (англ. True positives)  

FP - Помилково-позитивні (англ. False positives)  

FN - Помилково-негативні (англ. False negatives)  

TN - Істинно-негативні (англ. True negatives)  

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 



98 
  

 

3.7 Висновки до розділу 

1. Розглянуто різні методи для розпізнавання раку і методи для 

оброблення медичних зображень, такі як нормалізація і 

декорелювання. 

2. Розглянуто згорткові мережі Inception-v3, DenseNet й 

автоенкодер для розпізнавання раку молочної залози і методи 

навчання цих згорткових мереж. 

3. Показано, як різні набори даних впливають на ефективність 

моделі. Порівняно набори даних BreaKHis і Breast histology за 

використання модифікованої згорткової мережі Inception-v3. 

Результат дослідження показав, що за використання набору 

даних BreaKHis точність моделі на 7,5% більша, ніж за 

використання набору даних Breast histology, оскільки кількість 

медичних зображень у Breast histology обмежена. 

4. Розглянуто основні методи для запобігання перенавчання, 

зокрема застосування Dropout і Early stopping у навчанні 

згорткових нейронних мереж. 

5. Розглянуто різні алгоритми для оптимізації згорткових 

нейронних мереж, такі як ADAM, RMSProp і SGD.  
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РОЗДІЛ 4. 

ЕКСПЕРИМ ЕНТАЛЬНІ ДОСЛІДЖЕННЯ РОЗРОБЛЕНИХ МЕТОДІВ 

РОЗПБІЗНАВАЬННЯ РАКОВИХ ЗАХВОРЮВАНЬ 

 

4.1 Експериментальні дослідження згорткових мереж Inception- 

v3, DenseNet 

У запропонованій програмі класифікації раку молочної залози 

використано модифіковану модель Inception-v3, щоб отримати кращі 

результати порівняно з попередніми працями. Для цього шляхом 

експериментального аналізу обрано кращі значення гіперпараметрів, що 

мають істотне значення для моделі. Також перед повнозв’язним шаром 

додано відсів із rate = 0,2, щоб зробити модель більш незалежною від 

навчальної вибірки. Крім цього, у модифікованої моделі використано два 

повнозв’язні шари.  

Inception-v3 навчалась двома методами: з нуля і за допомогою 

трансферного навчання. Як видно з рис. 4.1, навчання з нуля дало гірший 

результат порівняно з використанням точного налаштування моделі. 

Причина такої поведінки моделі – обмежена кількість навчальної вибірки.  

Також потрібно зазначити, що не завжди великий обсяг набору даних 

для навчання є запорукою кращого результату моделі. Згорткові мережі 

мають властивість: після певної кількості навчальних вибірок для навчання 

продуктивність моделі більше не буде змінюватись.  
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Рис. 4.1 (а). Точність моделі за навчання з нуля за допомогою 5000 

мамографічних сканів 

 

 

Рис. 4.1 (б). Точність моделі за навчання за допомогою точного 

налаштування  

 

Під час трансферного навчання останній шар із попередньої моделі 

замінюється двома новими шарами, де модель буде навчатися з новим 
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набором даних. Також нова модель має шар класифікації: рак/не рак 

молочної залози. 

Після того, як експериментом доведено (рис. 4.1), щоб навчати 

моделі попереднього навчання за допомогою трансферного навчання, 

необхідно покращувати модель за допомогою вибору кращих 

гіперпараметрів, таких як, кількість епохи, швидкість навчання, кількість K 

під час перехресної перевірки, функція оптимізація та ін.  

Після попереднього оброблення даних і визначення кращого методу 

навчання моделі (з нуля/трансферне навчання) необхідно поділити дані на 

навчальні та валідаційні вибірки. Валідаційні вибірки допомагають моделі 

бути добре навченою на тих даних, які ніколи їй не траплялись. Є два 

способи поділу даних на навчання і набори валідації: 

1) проста валідація; 

2) K-фолдова перехресна валідація.  

Проста валідація ділить дані на два набори, у яких одна частина 

даних використовується для навчання, а інша –для валідації, коли K-

фолдова перехресна валідація ділить набір даних на K частини (англ. К-

fold). На першій ітерації перша частина використовується для валідації, (К-

1) частини використовуються для навчання. На другій ітерації друга 

частина використовується для валідації, решта –для навчання. Цей процес 

повторюється доти, доки кожна папка не використовуватиметься як набір 

перевірки.  

У табл. 4.1 наведено модель, де чутливість з K-fold валідацією краща, 

ніж із простою валідацією, – 70% і 31,3% відповідно. 
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Таблиця 4.1 (а) 

Якість моделі Inception-v3 за простої валідації (показники точності) 

Проста валідація 

Precision Recall F1-score 

61,59% 64,3% 63,11% 

 

Таблиця 4.1 (б) 

Якість моделі Inception-v3 за 3-fold валідації 

3-fold валідація 

Precision Recall F1-score 

65,70% 70,00% 67,78% 

 

Згідно з даними табл. 4.1 (б) продуктивність моделі за 3-fold валідації 

дає кращий результат порівняно з простою валідацією. Причина кращого 

результату моделі за К-fold валідації полягає в тому, що під час навчання 

дані не губляться і модель може навчатися на різних даних.  

За використання К-fold валідації необхідно визначити число k. 

Експериментальний аналіз показує, що модель працює краще, коли 

 

𝑘 = 5. 

 

У табл. 4.2 подано Якість Inception-v3 за різних значеннь k. На основі 

експериментального аналізу за k = 5 чутливість моделі дає кращий 

результат – 85,84%. Чутливість є найважливішим фактором, який треба 

враховувати у навчанні глибоких нейронних мереж для задач 

розпізнавання раку молочної залози. За допомогою чутливості можна 

оцінити, чи визначає мережа рак як ракову пухлину. Оскільки у 

розпізнаванні важливіше правильно визначити рак, ніж не визначити рак як 
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рак. На жаль, у багатьох працях здебільшого розглядається accuracy 

(точність) моделі, у цій праці розглядається recall, precision (чутливість, 

влучність). 

Таблиця 4.2 

Якість моделі Inception-v3 за різних чисел 𝑘 (чутливість ) 

Recall Number of k 

65,35% 𝑘 = 2 

 

70,00% 𝑘 = 3 

 

72,25% 𝑘 = 4 

 

85,84% 𝑘 = 5 

 

78,45% 𝑘 = 6 

 

76,60% 𝑘 = 9 

 

76,25% 𝑘 = 10 

 

 

На основі даних із табл. 4.2 чутливість моделі після k = 5 починає 

зменшуватись. Крім цього, К-fold валідація не лише допомагає розділити 

набір даних для навчання та валідації, а й налаштувати інші 

гіперпараметри. Таким чином, продуктивність моделі збільшується.  

Після того, як визначено кількість k частин, необхідно визначити 

кількість епохи. У табл. 4.3 показано, як точність моделі змінюється за 

різних значень епохи.  
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Таблиця 4.3 

Якість моделі Inception-v3 за різних епох 

 Epoch = 50 Epoch = 

150 

Epoch =250 Epoch 

=350 

Precision 64,15% 64,6% 66,66% 69,45% 

Recall 71,85% 79,1% 85,84% 81,6% 

F1-Score 67,78% 71,2% 74,99% 75,05% 

 

Як видно з даних табл. 4.3, чутливість моделі за збільшення кількості 

епохи до 250 покращується, потім поступово погіршується. Це свідчить про 

те, що модель починає перенавчатись. За значення епохи 350 точність 

моделі краща, ніж за епохи 250, 69,45% і 66,66% відповідно, але оскільки 

чутливість є головним фактором у розпізнаванні  раку молочної залози, 

програма буде навчатися за значень епохи 250.  

 

4.2 Застосування згорткової мережі DenseNet до задачі розпізнання 

раку молочної залози 

У праці також виконано модифікацію згорткової мережі DenseNet. 

Одним із методів її навчання є трансферне навчання (англ. Transfer 

Learning), де спочатку використовується процес точного налаштування, 

щоб надати переднавченим вагам змогу скоригуватися и налаштуватися під 

дані для виявлення раку молочної залози. Потім з обранням кращих ваг й 

інших гіперпараметрів модель буде заново навчена. Табл. 4.4 показує 

результати експерименту з використанням моделі DenseNet. 
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Таблиця 4.4 

Якість моделі DenseNet 

Precision Recall F1-score 

91,6% 90,50% 91% 

 

На рис. 4.2 і 4.3 видно, як змінюється точність і функції моделі у 

навчанні за допомогою навчальної і валідаційної вибірок. 

 

 

Рис. 4.2. Точність моделі за використання навчальних та валідаційних вибірок 

 

Для навчання моделі використано функцію ранньої зупинки, де 

вказується, який параметр буде контролюватись і як довго. Інакше кажучи, 

надається параметр, у цьому випадку функція втрат, для валідаційний 

даних (англ. val_loss), далі спостерігати: якщо протягом певного часу 

(кількість епохи) val_loss не буде зменшуватись, тоді навчання моделі буде 

зупинено. Таким чином, модель не зазнає перенавчання.  
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Рис. 4.3. Функція втрат за навчання моделі DenseNet 

 

Також для обрання доречних гіперпараметрів використано K-fold 

валідацію. Такий підхід допоможе не втратити інформативні зображення 

для навчання моделі. У табл. 4.5 подано дані щодо чутливості моделі 

DenseNet за K=3,5,7,10. 

 

Таблиця 4.5 

Чутливість моделі DenseNet за використання K-fold валідації 

Чутливість K-fold валідація 

77.60% K=3 

83.45% K=5 

87.75% K=7 

90.50% K=10 
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Як, видно, з табл. 4.5, чутливість моделі досягла максимуму свого 

значення, а саме 90,50%, за K = 10. Експеримент довів, що після K = 10 

чутливість моделі DenseNet починає зменшуватися. 

  

4.3 Застосування згорткового автоенкодера для задачі 

діагностики раку молочної залози 

Мета використання автоенкодера – навчання стисненого 

розподіленого подання для заданих даних зазвичай з метою зменшення 

розмірності. З іншого боку, існує аналіз основних компонентів (PCA) для 

тієї ж задачі (зменшення розмірності). Однак є деякі переваги використання 

автоенкодера згорткового типу:  

1) може виконувати як лінійні, так і нелінійні перетворення в 

кодуванні (енкодер), коли PCA може виконувати тільки лінійні 

перетворення;  

2) з погляду параметрів моделі було б ефективніше вивчати кілька 

шарів за допомогою автоенкодера, а не одне масивне перетворення за 

допомогою PCA;  

3) дає уявлення про більш практичний вихід кожного шару і 

багаторазове подання різних розмірів.  

Одна з причин використання згорткового автоенкодера у ході 

проведення експериментів полягає в тому, що дуже складно знайти набори 

даних значного розміру з мітками. Автоенкодер є моделлю, яка не 

потребує, щоб набір даних був з мітками для навчання частково без учителя 

(англ. semi-unsupervised). Ще однією перевагою автоенкодера є те, що 

модель зменшується. Таким чином, модель матиме менше параметрів, і, як 

результат, час обчислення і навчання різко скоротиться. Наприклад, у 

DeneseNet 58 420 802 параметри, з яких 7 037 504 не піддаються навчанню. 
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Однак у запропонованому згортковому автоенкодері 2 940 865 параметрів, 

з яких лише 3 840 не піддаються навчанню. 

У цій праці в ході експерименту використано кілька архітектур 

згорткового автоенкодера. Згортковий автоенкодер було модифіковано 18 

шарами кодування (енкодер) і 14 шарами декодування (декодер). В 

енкодері використовувалися вісім згорткових і два максимальні пулінгові 

шари. У декодері було шість згорткових шарів і два деконволюційні шари. 

Між кожним конволюційним шаром використовувалася нормалізація. 

Запропонований згортковий автоенкодер навчено таким чином, щоб 

модель витягувала інформативні ознаки (коди) у процесі кодування, а 

декодер потім відтворював початкове вхідне зображення енкодера. Модель 

також відтворює вихідне зображення, незважаючи на те, що на скани 

нанесено деякі шуми. Порівняння вхідних і реконструйованих зображень 

проілюстровано на рис. 4.4.  

 

 

Рис. 4.4. На сканах (a) додано шуми, скани (b) реконструйовано за 

вихідними тестовими даними 

 

На рис. 4.4 (а) зображено частину навчального набору даних, а на рис. 

4.4 (b) – результат роботи згорткового автоенкодера. Точність відтворених 

тестових даних для згорткового автоенкодера становить 79,38%. 
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Після створення успішної автокодувальної моделі вихід енкодера 

буде використано з повнозв’язними шарами для створення повної моделі 

(згорткового автоенкодера). 

На рис. 4.5 зображено модифіковану архітектуру згорткового 

автоенкодера. 

 

 

Рис. 4.5. Модифікована архітектура згорткового автоенкодера 

 

Для навчання згорткового автоенкодера є чотири параметри, які 

необхідно підбирати шляхом експериментального аналізу. Перший – 

розмір коду. Розмір коду є кількістю вузлів у середньому шарі, менший 

розмір якого призводить до більшого стиснення. Другим параметром є 

кількість шарів і архітектура мережі, яка може бути на стільки глибокою, 

на скільки експерт визначить глибину згортки. Третій параметр – функція 

втрат. Четвертий – кількість вузлів на кожен шар. Кількість вузлів на шар 

зменшується з кожним наступним шаром енкодера і збільшується зворотно 

в декодері. Також декодер симетричний до енкодера в аспекті структури 

шару.  
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Оптимізатор Adam зі швидкістю навчання 0,001 використовувався 

для навчання DenseNet, коли згортковий автоенкодер RMSprop (lr = 0,0001) 

дав кращі результати. На рис. 4.6 (a) і 4.6 (б) зображено, як змінено функцію 

втрат за навчальної і валідаційної вибірок. Згідно з рис. 4.6 для поточної 

моделі краще використовувати коефіцієнт навчання 0,0001. Однак для 

інших моделей цей параметр може відрізнятися. 

 

 

(а) 
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(б) 

Рис. 4.6. Порівняння втрат навчальної і валідаційної вибірок із 

коефіцієнтом навчання 0,001 і 0,0001 для (а) і (б) відповідно 

 

Із рис. 4.6 видно, що функція втрат за lr = 0,0001 зменшується 

поступово, але за lr = 0,001 графік має значне коливання. Таким чином, для 

навчання згорткового автоенкодера краще використовувати lr = 0,0001. 

Експеримент демонструє, що велика кількість навчальної вибірки 

для навчання автоенкодера може погіршувати працездатність моделі. На 

рис. 4.7 показано, що збільшення вхідних даних на три рази не поліпшить 

точність моделі.  
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Рис. 4.7 (а). Точність моделі для навчальних і валідаційних даних з 

розмером виборки 5500 

 

 

Рис. 4.7 (б). Точність моделі для навчальних і валідаційних даних за 

збільшення на три рази обсягу навчальної вибірки 



113 
  

 

Для того щоб отримати велику кількість набору даних, використано 

Image Data Generator. Ця функція має кілька параметрів, які допомагають з 

одного зображення зробити кілька. Також необхідно бути уважним у 

використанні Image Data Generator, зокрема з параметром «shear_range», де 

задається діапазон зміщення пікселів зображення. Оскільки  мамографічні 

скани мають дуже чутливі дані, параметр shear_range може псувати  

зображення. 

 

4.4 Експериментальні дослідження згорткових автоенкодерів  

Для демонстрації того, як впливає кількість наборів даних на 

результат моделі згортового автоенкодера, застосовано різний обсяг 

датасету. Із рис 4.8. видно, як змінюється точність моделі за різної кількості 

вхідні даних для навчання моделі. 

 

 

Рис. 4.8. Точність згорткового автоенкодера за різної кількості 

наборів даних 
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Експеримент доводить, що для навчання згорткового автоенкодера з 

нуля не потрібно мати великі набори даних. Натомість для навчання з нуля 

згорткових мереж DenseNet і Inception-v3 необхідна їх велика кількість. 

Таким чином, згортковий автоенкодер має спрощенну модель, і час 

навчання значно зменшується порівняно з DenseNet або Inception-v3. 

Також вигляд і якість зображення вхідних даних істотно впливають 

на продуктивність моделі. Для порівняння використано набори даних 

BreaKHis і Breast histology. У табл. 4.6 показано продуктивність моделі за 

різних вхідних даних. 

 

Таблиця 4.6 

Порівняння якість моделі згорткового автоенкодера для різних 

датасетів 

Фактори / Датасети BreaKHis Breast histology 

Accuracy 93% 90.5% 

Precision 93.2% 91.6% 

Recall 93.5% 92.40% 

F1-Score 93.3% 92% 

 

Як уже зазначалось у попередніх розділах, для аналізу моделі фактор 

точності є недостатнім фактором, який необхідно розглядати, бо також 

потрібно враховувати чутливість моделі.  

Результат застосування згорткового автоенкодеру подано у табл. 4.7.  
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Таблиця 4.7 

Результати розпізнавання раку молочної залози з використанням 

згорткового автоенкодеру 

 Precision Recall F1-

Score 

Support 

Class 0 90% 95% 93% 747 

Class 1 95% 90% 92% 1626 

Macro avg 93% 93% 92% 2373 

Weighted 

avg 

93% 93% 92% 2373 

 

На основі даних із табл. 4.7 можна зробити висновок, що чутливість 

моделі (recall) за використання згорткового автоенкодеру дає кращий 

результат  порівняно з Inception-v3. Також потрібно зазначити, що тільки 

5% з класу 0, де є рак, було неправильно класифіковано (англ. false 

negative).  

Для того, щоб переконатись у тому, що ваги енкодера аналогічні до 

ваг, завантажених у кодувальну функцію класифікаційної моделі, треба 

розглядати той самий шар ваг обох моделей. Якщо вони не подібні, то 

немає сенсу використовувати класифікаційну функцію автоенкодера. 

Рис. 4.9 ілюструє ваги для автоенкодера і ваги, аналогічні до 

кодувальної функції класифікаційної моделі. Як видно з рис. 4.9 (а) і 4.9 (б), 

ваги для першого шару анологічні. Таким чином, автоенкодер працює 

правильно з мінімальним відхиленням, як зображено на рис. 4.9. 
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Рис. 4.9 (а). Ваги енкодера автоенкодера для першого шару 
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Рис. 4.9 (б). Ваги аналогічні до кодувальної функції класифікаційної моделі для 

першого шару 
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Однією з переваг автоенкодера є те, що модель проста і не 

потребує великої кількості даних для навчання. Те, як функція втрат 

змінюється за різної кількості навчальної вибірки, зображено на рис. 

4.10. 

 

 

Рис. 4.10 (а). Функція втрат для навчальної і валідаційної вибірок за 1187 

зображень 

 

 

Рис. 4.10 (б). Функція втрат для навчальної і валідаційної вибірок за 5500 

зображень 
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Як видно з рис. 4.10, щоб навчати згортковий автоенкодер немає 

необхідності в великі набору даних. У цьому випадку модель відтворює 

отримані зображення з мінімальним відхиленням. 

Інша перевага згорткового автоенкодера – час навчання значно 

менший, ніж в інших згорткових мереж, таких як Inception-v3 або 

DenseNet. У табл. 4.8 наведено час навчання для різних моделей. 

 

 Таблиця 4.8 

Час навчання для трьох моделей навчання 

Модель Час навчання 

Inception-v3 ~27h 

DenseNet ~24h 

Згортковий автоенкодер ~13h 

 

Навчання мережі відбувається на платних серверах. Таким чином, 

чим менше часу потребує модель для навчання, тим вигіднішою вона 

виходить. Згортковий автоенкодер продемонстрував, що потребує 

найменше часу для навчання порівняно з іншими моделями. 

 

4.5 Експериментальні дослідження іншого машинного 

навчання для розпізнавання раку 

У табл. 4.9 подано порівняння алгоритмів машинного навчання 

(англ. machine learning, ML) на числових наборах даних [156]. 

 

Таблиця 4.9 

Порівняння різних алгоритмів машинного навчання на числових 

наборах даних 
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ML Алгоритми Precision Recall F1-Score 

LR 
84,25 80,3 82,23 

KNN 
81,5 83,6 82,54 

SVM 
86,8 84 85,37705 

NB 
79,45 80,1 79,78 

DT 
80,2 78,7 79,44292 

RF 
85,7 84,8 85,25 

 

На підставі результатів, наведених у табл. 4.9, метод опорних 

векторів (SVM) дав кращі результати порівняно з іншими методами. Із 

використанням SVM досягнуто recall і precision 84% і 86,8% відповідно.  

Оскільки SVM і RF дали кращі результати порівняно з іншими 

методами, ці алгоритми також використано для розпізнавання хвороби 

Альцгеймера. Вхідними даними для алгоритмів SVM і RF є цифрові 

дані. Перед навчанням моделі необхідно визначити основні 

інформативні ознаки. У табл. 4.10 подано всі ознаки, які 

використовувалися в наборі даних. 
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Таблиця 4.10 

Інформаційні ознаки для розпізнавання хвороби Альцгеймера 

Ознаки Визначення 

Subject ID Ідентифікація об’єкта 

 

MRI ID Ідентифікація МРТ 

Group Клас 

Visit Відвідування  

MR Delay Магнітний контраст 

M/F Стать 

Hand Домінантна рука 

EDUC Рівень освіти 

SES Тест пізнання SES 

MMSE  Тест пізнання MMSE 

CDR Тест пізнання CDR 

eTIV Розрахунковий 

внутрішньочерепний 

об’єм  

nWBV Стандартизований 

об’єм мозку 

ASF Атласна шкала 

коефіцієнта 

 

У табл. 4.11 подано частину набору даних, які використано для 

розпізнавання хвороби Альцгеймера на МРТ сканах. 
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Таблиця 4.11 

Дані деяких пацієнтів під час медичного обстеження

 

 

Хвороба Альцгеймера діагностується на основі значень деяких 

ключових показників. Аналіз даних із табл. 4.11 ілюструє деякі ознаки 

із середнім значенням для кожного пацієнта зі слабоумством і без 

слабоумства (Demented, Nondemented). 
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Таблиця 4.12 

Середнє значення кожної ознаки, яка може спричинити хворобу 

Альцгеймера.

 

 

Ґрунтуючись на дані із табл. 4.12, можна зробити висновок, що 

середній рівень освіти пацієнтів зі слабоумством (Demented) нижчий, 

ніж у пацієнтів без слабоумства (Nondemented). Тимчасом як середній 

вік пацієнтів зі слабоумством вищий, ніж у пацієнтів без слабоумства 

(як жінок, так і чоловіків). 

Під час навчання із використанням алгоритму випадкового лісу 

(англ. random forest algorithm, RFA) окремо порівняно всі ознаки. Після 

деяких експериментів [158] визначено  стать, вік і рівень освіти, які є 

найбільш цінними атрибутами для класифікації. Коефіцієнт значущості 

кожної ознаки помножено на 100, як видно на рис. 4.11. 
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Рис. 4.11. Важливість ознак 

 

У табл. 4.13 порівняно результати двох алгоритмів для 

класифікації. 

 

Таблиця 4.13 

Працездатність моделі за використання двох класифікаторів 

SVM і RF [163] 

Класифікатор Recall Precision F1-Score 

SVM 89% 88% 88,5% 

RF 89% 89% 89% 

 

Із використанням алгоритму випадкового лісу визначаємо 

найбільш інформативні ознаки, такі як стать, вік і рівень освіти, які 

можуть істотно вплинути на хворобу Альцгеймера. Потім ці 

інформативні ознаки будуть входом на останній шар згорткової мережі 

для класифікації раку.  
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4.6 Порівняльний аналіз методів діагностики раку молочної 

залози 

У праці [15] для виявлення раку молочної залози запропоновано 

модифіковану Inception-v3. У [1] доопрацьовано DenseNet121 і 

запропоновано модифікований конволюційний автоенкодер. У табл. 

4.14 подано порівняльний аналіз методів, застосованих для 

розпізнавання раку молочної залози.  

 

Таблиця 4.14 

Порівняльний аналіз моделей, застосованих для розпізнавання 

раку молочної залози 

Model Inception-v3 DenseNet 121 Hybrid CNN [164] 

Precision 66,66% 91,6% 93,2% 

Recall 85,84% 90,50% 93,5% 

F1-Score 74,99% 91% 93.3% 

Accuracy 74,78% 89,67% 93% 

Time ~27h ~24h ~13h 

 

На основі експериментальних аналізів модифікований  

згортковий автоенкодер дає кращий результат за усіма параметрами 

порівняно з Inception-v3 і DenseNet 121. Також суттєво скоротився час 

навчання для цієї мережі, оскільки модель проста і має в собі значно 

менше параметрів. 

 

 

 

 



126 
  

 

4.7 Висновки до розділу 
 

1. Запропоновано модифікований гібридний згортковий мереж 

для розпізнавання раку молочної залози, заснований на 

використанні операції згортки для виділення інформативних 

ознак. 

2. Виконано порівняльний аналіз способу виділення 

інформативних ознак на основі різних моделей згортки і 

кількох алгоритмів машинного навчання, таких як SVM і RF. 

3. Розроблено метод розпізнавання раку молочної залози, 

заснований на використанні згорткових моделей як 

класифікатора. Виконано експерименти зі згортковими 

моделями: Inception-v3, DenseNet121 й автоенкодер. У ході 

експериментальних досліджень найкращу якість 

розпізнавання раку молочної залози на мамографічних 

зображеннях отримано за навчання згорткової нейронної 

мережі автоенкодера, у якій відсоток помилково 

класифікованих зразків становить 6,82. 

4. Описано запропонований метод розпізнавання раку молочної 

залози, що складається з трьох етапів: нормалізації, 

реконструкції і розпізнавання. Виконано експериментальні 

дослідження розробленого методу розпізнавання раку 

молочної залози, отримані показники: чутливість, точність 

(precision), F1-Score і точність (accuracy) моделі при цьому 

становлять 93,5%, 93,2%, 93,3% і 93% відповідно. 
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ВИСНОВКИ  ДО ДИСЕРТАЦІЇ 

 

У праці розглянуто і досліджено проблему розпізнавання раку за 

допомогою медичних зображень з метою зменшення часу навчання моделі. 

Рак молочної залози – дуже поширений вид раку у жінок і другий за 

поширеністю у світі. Діагностика раку молочної залози часто розглядається 

як проблема класифікації у нейронних мережах. При цьому обмежений 

доступ до маркованих даних є додатковою проблемою у навчанні 

нейронних мереж із високою ефективністю. Виявлення та діагностика раку 

молочної залози на ранніх стадіях має вирішальне значення для порятунку 

життя. У роботі показано, що за використання згорткового автоенкодера 

модель не потребує великих наборів даних для досягнення високої 

ефективності порівняно з відомими методами. 

У ході проведення дисертаційних досліджень отримано такі наукові 

результати: 

1. Запропоновано спосіб знаходження інформативних ознак для 

розпізнавання раку, що ґрунтується на використанні операції 

згортки для виділення інформативних ознак. 

2. Розроблено новий метод розпізнавання раку молочної залози, 

заснований на використанні згорткової мережі автоенкодера як 

класифікатора. 

3. Встановлено, що для поліпшення якості розпізнавання раку 

доцільно застосовувати стохастичний градієнтний спуск, 

алгоритм навчання параметрів функції приналежності на етапі 

первинного навчання системи і алгоритм сполучених градієнтів 

на етапі тонкого навчання (fine tuning) системи для поліпшення 

часових показників. 
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4. Запропоновано модифікований гібридний згортковий мереж, 

який ґрунтується на знаходженні найкращих інформативних 

ознак для розпізнавання раку. 

5. Запропоновані в дисертаційній роботі методи забезпечують 

розпізнавання раку молочної залози з найкращою ефективністю 

в порівнянні з відомими методами. Загальний час навчання 

моделі становить приблизно 13 годин, що є  найменшим часом 

навчання порівняно з іншими згортковими мережами. 

Чутливість, точність (precision), F1-Score і точність (accuracy) 

моделі при цьому становить 93,5%, 93,2%, 93,3% і 93%, 

відповідно, що значно більше ніж у відомих згорткових мереж, 

які були застосовані для цієї  задачі. 

У дисертації здобувачем запропоновано модифіковану архітектуру 

згорткової мережі, що полягає у поєднанні згорткового автоенкодера з 

двома згортковими шарами і класифікатора softmax.  

Практична цiннiсть результатiв полягає в: 

⎯ Запропоновані у дисертаційній роботі методи реалізовані у 

якостi iнформацiйноi технології, що збільшує ефективність 

діагностики раку молочної залози, а саме підвищує точність 

класифікації та зменшує час класифікації в порівнянні з 

відомими методами та моделями на основі згорткових мереж. 

⎯ Розроблено систему комп’ютерної діагностики раку молочної 

залози на основі обробки та аналізу медичних зображень 

молочної залози. 
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