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АННОТАЦІЯ 

Матвійчук О. В. Методи класифікації форм туберкульозу легень за даними 

комп’ютерної томографії на основі ансамблевої селекції ознак. – Кваліфікаційна 

наукова праця на правах рукопису. 

 Дисертація на здобуття наукового ступеня (доктора філософії) за 

спеціальністю 122 «Комп’ютерні науки» (12 - Інформаційні технології). – 

Національний технічний університет України «Київський політехнічний інститут 

імені Ігоря Сікорського», Київ, 2025. 

Дисертаційна робота присвячена дослідженню даних комп’ютерної 

томографії легень у пацієнтів із туберкульозом легень та розробці методів 

диференціації лікарсько-чутливої та лікарсько-стійкої форми захворювання.  

Туберкульоз легень є другою за поширеністю інфекційною хворобою у світі 

та призвів у 2023 році до 1,3 млн смертей. Ефективна рання діагностика відіграє 

ключову роль у своєчасному призначенні лікування, особливо у випадках розвитку 

стійкості до протитуберкульозних препаратів. Для виявлення туберкульозу легень 

використовуються різні методи діагностики, зокрема мікробіологічний, 

молекулярно-генетичний, радіологічний, імунологічний та біохімічний.  

Застосування комп’ютерної томографії як рентгенологічного методу дозволяє 

швидко отримати зображення легень, оцінити наявність та ступінь уражень. Аналіз 

даних з зображень томографії дає змогу визначити форму та місце ураження легень 

туберкульозом, що є важливим етапом для подальшої розробки ефективних 

алгоритмів діагностики та оптимізації лікування. 

Проведено аналітичний огляд сучасних підходів до диференціації лікарсько-

чутливої та лікарсько-стійкої туберкульозу із застосуванням методів машинного 

навчання. Розглянуто основні алгоритмічні підходи, включаючи використання 

штучних нейронних мереж, методів статистичного та текстурного аналізу, а також 

технологій сегментації для виділення зон інтересу на зображеннях комп’ютерної 

томографії. 
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За результатами проведеного огляду встановлено, що комп’ютерна 

томографія легень містить ключові візуальні ознаки, які можуть бути використані 

для автоматизованої диференціації форм туберкульозу. Методи машинного 

навчання, зокрема згорткові нейронні мережі, демонструють високу точність у 

розпізнаванні структурних змін та класифікації патологічних процесів, що робить 

їх перспективним інструментом у діагностичних системах.  

Розглянуті сучасні методи мають проблеми з точністю класифікації 

лікарсько-чутливої та лікарсько-стійкої форми туберкульозу. Тому постає задача 

вдосконалення даних методів та технологій для збільшення точності діагностики, 

а також для підбору персоналізованої стратегії лікування. 

Для підвищення точності класифікації додано попередню обробку 

томографічних даних із виділенням легеневого вікна та визначенням площі легень, 

що дозволяє усунути надлишкову інформативність. В алгоритмі сегментації 

враховано можливість появи непромаркованих пікселів у середині легень та їх 

корекцію шляхом приєднання до виділеної області. 

Проведено дослідження з застосування методів текстурного аналізу для 

виділення ключових характеристик, що дозволяють більш точно ідентифікувати 

закономірності в структурі об’єктів на зображенні. Для отримання текстурних 

особливостей було застосовано різні типи матриць, зокрема – гістограма, матриця 

співвідношення рівнів сірого, матриця розміру зони рівнів сірого, матриця 

граничної довжини рівнів сірого. Перевагою використання матриць текстурних 

характеристик є збільшення інформативності отриманих даних за рахунок 

переходу від традиційного геометричного аналізу до оцінки текстури. Виділення 

настільки великої кількості ознак потребує механізму селекції інформативних 

ознак, для чого використано метод Minimum Redundancy Maximum Relevance.  

Побудована модель та методика моделювання ознак надає можливість 

впорядкувати ознаки за інформативністю та сформувати ансамбль найбільш 

релевантних за яким побудовано класифікатор. 
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На основі сформованого ансамблю проведено дослідження, спрямоване на 

розробку класифікаційної моделі для визначення приналежності зображень до 

лікарсько-чутливого або лікарсько-стійкого класу. Для реалізації класифікаційного 

підходу застосовано метод випадкового лісу (Random Forest), який забезпечує 

високу стійкість до варіативності вхідних даних та знижує ризик перенавчання. Для 

підвищення точності класифікації розроблено модифіковану стратегію 

голосування в рамках ансамблю вирішальних правил. Відмінністю 

запропонованого підходу є адаптація стандартного алгоритму голосування шляхом 

введення вагових коефіцієнтів за допомогою методу групового урахування 

аргументів в комбінації з позиційним голосуванням, що дозволяє враховувати 

комплексні залежності між ознаками формуючи оптимізований ансамбль 

голосуючих моделей. 

Проведено дослідження, спрямоване на навчання глибокої залишкової 

нейронної мережі ResNet-50 для вирішення задачі класифікації зображень. 

Архітектура ResNet-50 обрана через здатність формування ознак на глибоких 

шарах, та наявності Encoder-Decoder модифікацій, що зменшує проблему зникання 

градієнта завдяки використанню залишкових зв’язків. Окремо розглянуто підхід 

гібридизації глибокої залишкової мережі із застосуванням ознак отриманих 

мережею та класифікатором випадкового лісу. Застосування з модифікованою 

функцією голосування дозволяє отримати альтернативний набір ознак перед 

подачею їх на класифікатор випадкового лісу. 

 Метою роботи було удосконалення методів обчислювального інтелекту для 

збільшення точності класифікації лікарсько-чутливої та лікарсько-стійкої форм 

туберкульозу. 

 В дисертацій отримані такі наукові результати: 

1. Запропоновано метод селекції ансамблів інформативних ознак, який 

відрізняється поєднанням одновимірного послідовного відбору за міжкласовою, 

внутрішньокласовою дисперсією та визначенням оптимального набору ознак за 
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критеріями інформативності та надмірності, що дозволяє зменшити обчислювальні 

ресурси та підвищити точність класифікації за даними великої розмірності. 

2. Удосконалено метод прийняття рішень у колективах вирішувальних 

правил за рахунок додаткового впорядкування експертів по характеристиках 

компетентності на основі МГУА, що дозволяє модифікувати ваги в функції 

голосування для персоналізації рішень та підвищення точності класифікаторів з 

ансамблевою структурою  

3. Вдосконалено метод визначення патологій на медичних зображеннях, 

в якому нейронна мережа з Encoder-Decoder архітектурою на основі ResNet50 для 

визначення зони патології доповнена оптимізованим ансамблевим класифікатором 

Random Forest, що надає можливість визначення класу патології за виокремленими 

Encoder частиною ознаками. 

Ключові слова: Класифікація, клас-орієнтована селекція ознак, метод групового 

урахування аргументів, багатопотоковість, методи оптимізації, математична 

оптимізація, математична модель, математична статистика, нейронні мережі, 

глибинне навчання, згорткові нейронні мережі, ResNet, системи основані на 

правилах, інформаційні технології, програмне забезпечення. 
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ANNOTATION 

Matviichuk O. V. Methods for pulmonary tuberculosis forms classification based 

on computed tomography data using ensemble feature selection. – Qualification of 

scientific work with the manuscript copyright. 

 Dissertation for the degree of Doctor of Philosophy in Specialty 122 "Computer 

Sciences" (12 - Information Technology). – National Technical University of Ukraine 

"Igor Sikorsky Kyiv Polytechnic Institute", Kyiv, 2025. 

The dissertation is dedicated to studying computed tomography lung data of 

patients with tuberculosis and developing methods for differentiating drug-sensitive and 

drug-resistant forms. 

Pulmonary tuberculosis is the second most prevalent infectious disease worldwide, 

causing 1.3 million deaths in 2023. Effective early diagnosis plays a key role in timely 

treatment, particularly in cases of developing resistance to anti-tuberculosis drugs. 

Various diagnostic methods are used for tuberculosis detection, including 

microbiological, molecular-genetic, radiological, immunological, and biochemical 

approaches. The application of computed tomography as a radiological method allows for 

the rapid acquisition of lung images, assessment of the extent of lesions, and 

determination of their characteristics. Analysis of tomography image data enables the 

identification of the form and location of lung lesions, which is a crucial step in 

developing effective diagnostic algorithms and optimising treatment strategies. 

An analytical review of modern approaches to differentiating drug-sensitive and 

drug-resistant tuberculosis using machine learning methods has been conducted. The 

study examines algorithmic approaches, including artificial neural networks, statistical 

and texture analysis methods, and segmentation technologies, for identifying regions of 

interest in computed tomography images. 

Based on the review, CT lung images contain key visual features that can be 

utilised for automated differentiation of tuberculosis forms. Machine learning methods, 

particularly convolutional neural networks, demonstrate high efficiency in recognising 

structural changes and classifying pathological processes, making them a promising tool 

for diagnostic systems. 
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However, current methods have limitations in the accuracy of distinguishing drug-

sensitive and drug-resistant tuberculosis. Therefore, enhancing these methods and 

technologies is necessary to improve diagnostic accuracy and develop personalised 

treatment strategies. 

To improve classification accuracy, preprocessing of tomographic data was 

implemented, including lung window segmentation and lung area extraction, which 

eliminates redundant information. The segmentation algorithm accounts for the possible 

appearance of unmarked pixels inside the lungs and corrects them by reassigning them to 

the segmented region. 

A study was conducted using texture analysis methods to extract key features that 

enable more precise identification of structural patterns in images. Various texture 

matrices were applied, including the histogram matrix, grey-level co-occurrence matrix 

(GLCM), grey-level size zone matrix (GLSZM), and grey-level dependence matrix 

(GLDM). The advantage of using texture-based features lies in enhancing data 

informativeness by shifting from traditional geometric analysis to texture-based feature 

extraction. Given the large number of extracted features, a feature selection mechanism 

was required, for which the Minimum Redundancy Maximum Relevance method was 

applied. 

The developed feature modelling methodology enables the ranking of features by 

informativeness and the formation of an ensemble of the most relevant features for 

classifier construction. 

A study was conducted to develop a classification model for determining the 

category of images as drug-sensitive or drug-resistant tuberculosis. The Random Forest 

method was applied as the classification approach, ensuring high resistance to input data 

variability and reducing overfitting risks. To improve classification accuracy, a modified 

voting strategy within the ensemble of decision rules was developed. The proposed 

approach differs from standard voting methods by incorporating the Group Method of 

Data Handling (GMDH) in combination with positional voting, allowing for the 

consideration of complex dependencies between features and forming an optimised 

ensemble of voting models. 
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A study was conducted aimed at training a deep residual neural network, ResNet-

50, for solving the image classification problem. The ResNet-50 architecture was selected 

due to its ability to extract features in deep layers and the presence of Encoder-Decoder 

modifications, which mitigate the vanishing gradient problem through the use of residual 

connections. A hybrid approach was also considered, combining deep residual networks 

with feature extraction and classification using a Random Forest classifier. The 

application of a modified voting function enables the generation of an alternative feature 

set prior to input into the Random Forest classifier. 

The aim of the work was to improve computational intelligence methods to 

enhance the accuracy of classification between drug-sensitive and drug-resistant forms of 

tuberculosis. 

Scientific novelty of the obtained results: 

A method for selecting ensembles of informative features was proposed. This 

method is distinguished by a combination of univariate sequential selection based on 

inter-class and intra-class dispersion, as well as the determination of an optimal feature 

set according to informativeness and redundancy criteria. This enables reduced 

computational resource usage and improved classification accuracy in high-dimensional 

data. 

The decision-making method in ensembles of decision rules was improved by 

introducing additional expert ordering based on competence characteristics using MGUA 

(Modified Group Method of Data Handling). This allows the adjustment of weights in the 

voting function to personalize decisions and increase the accuracy of ensemble-based 

classifiers. 

The method for detecting pathologies in medical images was improved. In this 

method, a neural network with an Encoder-Decoder architecture based on ResNet-50 is 

used to localize pathological regions. It is complemented by an optimized ensemble 

classifier (Random Forest), enabling the classification of pathology type based on features 

extracted by the Encoder. 

Keywords: Classification, class-oriented feature selection, Group Method of Data 

Handling, multiprocessor computing, optimisation methods, mathematical optimisation, 
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mathematical model, mathematical statistics, neural networks, deep learning, 

convolutional neural networks, ResNet, rule-based systems, information technology, 

software development. 
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ВСТУП 

 Актуальність теми дослідження. Туберкульоз легень залишається однією з 

найбільш поширених інфекційних хвороб у світі, що спричинила понад 1,3 

мільйона летальних випадків у 2023 році [1]. Високий рівень захворюваності та 

смертності обумовлює необхідність ефективної ранньої діагностики та 

персоналізованого підходу до лікування. Сучасні методи діагностики включають 

молекулярно-генетичні тести, посіви культур збудника [2], імунологічні методи 

[3,4], аналіз біомаркерів [5] та радіологічні дослідження [6]. 

Серед радіологічних методів комп’ютерна томографія (КТ) є одним із 

найбільш інформативних, оскільки дозволяє отримати швидку, неінвазивну та 

детальну візуалізацію легеневих уражень. Розвиток методів штучного інтелекту 

відкриває нові можливості для автоматизованої обробки КТ-зображень, що сприяє 

підвищенню точності діагностики. Використання глибоких згорткових нейронних 

мереж дозволяє виділяти зони інтересу, автоматизувати аналіз зображень та 

підвищувати точність класифікації форми туберкульозу [7,8]. Додатково, 

інтеграція КТ-зображень із клінічними даними пацієнтів покращує діагностичну 

точність [9]. Запропоновані на сьогодні методи аналізу медичних зображень 

демонструють точність класифікації до 92% у задачі диференціації лікарсько-

чутливої та лікарсько-стійкої форми туберкульозу [10]. 

У контексті сучасних тенденцій розвитку медичних інформаційних систем та 

автоматизованої діагностики важливою є розробка ефективних алгоритмів для 

аналізу КТ-зображень, що сприятиме зменшенню часу діагностики, підвищенню 

точності визначення форми захворювання та зниженню навантаження на лікарів. 

Одним із перспективних напрямів є поєднання методів глибокого навчання з 

текстурним аналізом та ансамблевими моделями, що дозволяє покращити якість 

класифікації та розширити можливості розпізнавання патологічних змін у 

легеневій тканині. 

Таким чином, актуальність дослідження обумовлена необхідністю 

удосконалення методів діагностики туберкульозу шляхом автоматизації обробки 
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КТ-знімків, покращення алгоритмів класифікації та впровадження інтелектуальних 

систем підтримки прийняття рішень у сфері фтизіатрії. Впровадження сучасних 

підходів машинного навчання сприятиме створенню автоматизованих 

діагностичних систем, що можуть бути інтегровані в клінічну практику, 

забезпечуючи швидшу та точнішу диференціацію форм туберкульозу та 

підвищуючи ефективність контролю над його поширенням.  

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

Наукову роботу виконано на кафедрі біомедичної кібернетики 

Національного технічного університету України «Київський політехнічний 

інститут імені Ігоря Сікорського» у рамках співпраці з ДУ «Національний науковий 

центр фтизіатрії, пульмонології та алергології ім. Ф. Г. Яновського НАМН 

України» акт впровадження від 15 листопада 2022 року.  

 Мета і завдання дослідження. Метою дисертаційної роботи було 

удосконалення методів обчислювального інтелекту для збільшення точності 

класифікації лікарсько-чутливої та лікарсько-стійкої форм туберкульозу. 

 Для досягнення поставленої мети необхідно було вирішити наступні 

завдання: 

1. На основі літературних джерел проаналізувати технології отримання та 

аналізу медичних зображень. 

2. Дослідити можливість застосування методів текстурного аналізу до 

зображень комп’ютерної томографії легень. 

3. Дослідити механізм селекціонування інформативних ознак для зменшення 

розмірності даних. 

4. Дослідити алгоритм голосування на основі колективу вирішувальних правил 

в класифікаторах ансамблевої структури для можливості підвищення точності 

вирішення задачі класифікації. 

5. Дослідити можливість застосування нейромережевих та гібридизованих 

класифікаторів для диференціації форми туберкульозу. 
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 Об’єкт дослідження – процес розв’язання задачі класифікації на прикладі 

КТ-зображень легень пацієнтів хворих на лікарсько-стійку та лікарсько-чутливу 

форму туберкульозу. 

 Предмет дослідження – методи штучного інтелекту для аналізу КТ-

зображень представлені текстурним аналізом, випадковим лісом та штучними 

нейронними мережами та способи їх гібридизації. 

 Методи дослідження 

Дослідження проводилось з застосуванням методів текстурного аналізу 

зображень, статистичного аналізу даних та нейронних мереж в задачах 

класифікації. 

 Наукова новизна отриманих результатів: 

1. Запропоновано метод селекції ансамблів інформативних ознак, який 

відрізняється поєднанням одновимірного послідовного відбору за міжкласовою, 

внутрішньокласовою дисперсією та визначенням оптимального набору ознак за 

критеріями інформативності та надмірності, що дозволяє зменшити обчислювальні 

ресурси та підвищити точність класифікації за даними великої розмірності. 

2. Удосконалено метод прийняття рішень у колективах вирішувальних правил 

за рахунок додаткового впорядкування експертів по характеристиках 

компетентності на основі МГУА, що дозволяє модифікувати ваги в функції 

голосування для персоналізації рішень та підвищення точності класифікаторів з 

ансамблевою структурою  

3. Вдосконалено метод визначення патологій на медичних зображеннях, в 

якому нейронна мережа з Encoder-Decoder архітектурою на основі ResNet50 для 

визначення зони патології доповнена оптимізованим ансамблевим класифікатором 

Random Forest, що надає можливість визначення класу патології за виокремленими 

Encoder частиною ознаками. 
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 Практичне значення одержаних результатів 

 За результатами проведених досліджень розроблено інформаційну систему 

класифікації зображень комп’ютерної томографії легень пацієнтів хворих на 

лікарсько-стійку та лікарсько-чутливу форму туберкульозу. Розроблено клас-

орієнтовану технології селекції ознак класів за даними отриманими з текстурного 

аналізу. Визначено спосіб гібридизації нейронної мережі за допомогою 

класифікатора з мережевою структурою. 

 Результати роботи впроваджено в ДУ «Національний науковий центр 

фтизіатрії, пульмонології та алергології ім. Ф. Г. Яновського НАМН України» акт 

впровадження від 15 листопада 2022 року. 

 Особистий внесок здобувача. 

 Сформульовано мету та постановку завдань дослідження, розроблено методи 

та способи досягнення поставленої мети. Проведено аналіз сучасного стану 

застосування методів штучного інтелекту до задачі диференціації форми 

захворювання на туберкульоз легень. Застосовано статистичний та 

нейромережевий підходи для успішного вирішення завдання дослідження. 

Побудовано статистичні моделі та проаналізовано можливості програмної 

реалізації алгоритмів, проведено експерименти на даних комп’ютерної томографії 

легень, проаналізовано та узагальнено результати досліджень. 

 Загальний дизайн дослідження, статистичну та алгоритмічну постановку 

завдань дослідження, розробку моделей та технічних рішень виконано у співпраці 

з д.б.н., к.т.н., Настенко Є. А. 

 Апробація результатів дисертації. 

 Матеріали дисертаційної роботи доповідались та були обговорені на 

наступній науково-практичній конференції: 

- «СУЧАСНИЙ СТАН ТА ПЕРСПЕКТИВИ БІОМЕДИЧНОЇ 

ІНЖЕНЕРІЇ(Україна, Київ, 2022р.)».  
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Включено до міжнародної наукометричної бази Scopus матеріали 

опубліковані на наступних конференціях: 

- 2021 IEEE 16th International Conference on Computer Sciences and Information 

Technologies (CSIT)(Україна, Львів, 2021р.) 

- Proceedings of Sixth International Congress on Information and Communication 

Technology(Велика Британія, Лондон, 2021р.),  

- 2022 IEEE 17th International Conference on Computer Sciences and Information 

Technologies (CSIT)(Україна, Львів, 2022р.)  

 Публікації. 

 Результати дисертаційної роботи опубліковані в 4 наукових працях, з яких 2 

статті у наукових фахових виданнях України категорії Б за спеціальністю 122 – 

комп’ютерні науки, у 2 що включені до міжнародної наукометричної бази даних 

Scopus.  

 Структура і обсяг дисертації. 

 Дисертаційна робота складається зі вступу, 5 розділів, висновків, списку 

літературних джерел. Загальний обсяг роботи складає 140 сторінок. Обсяг 

основного тексту становить 112 сторінок. Робота містить 6 таблиць і 78 рисунків. 

Список літературних джерел складається з 105 найменувань на 12 сторінках.  
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РОЗДІЛ 1 ОГЛЯД СУЧАСНИХ ПІДХОДІВ ДО ЗАДАЧІ 

КЛАСИФІКАЦІЇ МЕДИЧНИХ ЗОБРАЖЕНЬ 

Значне поширення туберкульозу легень та висока смертність від його 

резистентної форми зумовлюють необхідність пошуку інноваційних підходів до 

діагностики та класифікації захворювання. Одним із сучасних напрямів розвитку є 

застосування алгоритмів машинного навчання для аналізу КТ-зображень, що 

значно підвищує швидкість та точність діагностики. До ключових тенденцій у цій 

сфері можна віднести використання текстурних методів аналізу зображень, 

глибоких нейронних мереж у розпізнаванні туберкульозу за рентгенографічними 

та томографічними зображеннями. Використання таких алгоритмів дозволяє 

автоматизувати локалізацію уражених зон та підвищити якість класифікації 

зображень перед передачею їх для лікаря. 

Окремої уваги заслуговують біологічні методи виявлення туберкульозу, як 

включають молекулярно-генетичні тести, посіви культур збудника [2], 

імунологічні методи [3,4], аналіз біомаркерів. Хоча ці методи є важливими для 

визначення наявності збудника туберкульозу, вони не дозволяють оцінити ступінь 

ураження легень, що є критичним для підбору стратегії лікування хвороби. 

Саме тому розвиток сучасних методів діагностики туберкульозу базується на 

інтеграції математичного моделювання, алгоритмів штучного інтелекту та 

передових біотехнологій, що забезпечує високу чутливість та специфічність. 

Методи глибокого навчання дають можливість підвищити точність класифікації до 

92%, що підтверджує ефективність їх застосування у медичних задачах [10]. 

Автоматизовані методи діагностики ТБ поступово стають невід’ємною 

частиною сучасної фтизіатрії, поєднуючи результати фундаментальних досліджень 

та клінічної практики. Основна увага приділяється розробці оптимальних 

алгоритмів аналізу КТ-зображень та створенню інтелектуальних систем підтримки 

прийняття рішень, що дозволить не лише підвищити точність діагностики, але й 

зробити її доступнішою у регіонах із високим рівнем захворюваності. 
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Метою цього аналітичного огляду є узагальнення сучасних методів 

автоматизованого аналізу медичних зображень для діагностики туберкульозу, 

оцінка їх ефективності та перспективи подальшого розвитку у сфері медичних 

інформаційних технологій. 

1.1 Можливості радіометрії по виділенню ознак лікарсько-чутливого та 

лікарсько-стійкого туберкульозу 

Комп’ютерна томографія дозволяє отримувати детальні зображення внутрішніх 

структур організму, використовуючи рентгенівське випромінювання. Процес 

перетворення фізичних частин тіла на цифрові КТ-зображення включає кілька 

ключових етапів, які забезпечують точність і якість отримання даних. Серед етапів 

виділяють[12] рентгенівське сканування для отримання вхідних даних, обчислення 

коефіцієнтів ослаблення та реконструкцію зображень. 

Сканування відбувається коли пацієнт розміщується в апараті, де рентгенівська 

трубка обертається навколо тіла, випромінюючи вузький пучок рентгенівських 

променів. Промені проходять через тканини організму та частково поглинаються в 

залежності від їх щільності. Таким чином на зображеннях формуються наступні 

класи об’єктів: 

• Кістки 

• Мʼякі тканини 

• Повітря 

Виділення кісток можливе, оскільки вони є об’єктами високої щільності, тобто 

вони поглинають більше рентгенівського випромінювання ніж всі інші типи 

тканин, залишаючи для детектора менше променів. М’які тканини є об’єктами 

середньої щільності, вони поглинають частину променів, формуючи проміжні рівні 

сигналу. Об’єктами низької щільності є гази, на прикладі повітря. Такі речовини не 

поглинають випромінювання завдяки своїй структурі, таким чином на детектор 

приходить найсильніший сигнал. 
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Детектори КТ-апарата реєструють рівень залишкового випромінювання після 

проходження через тіло, створюючи сирі проекційні дані, які в подальшому в 

процесі математичної обробки перетворяться на дані зображень. 

 Отримавши сирі дані відбувається обчислення коефіцієнтів та реконструкція 

зображення[13]. В процесі реконструкції дані ослаблень проходять через 

алгоритми фільтрацій та згладжування. Після чого відбувається математичне 

масштабування даних зображення в шкалу Хаунсфілда. Зображення приведене до 

даної шкали є нормалізованим і може бути використаним для подальшого аналізу 

лікарем, або автоматичною системою. 

 Після отримання зображень КТ, їх приводять до вікна досліджуваного 

органу[14], що в процесі аналізу дозволяє отримати та врахувати ознаки лише 

певних елементів організму, наприклад лише кістки, або кістки та м’які тканини. 

 Для більш детального аналізу органів виділяють спеціальні вікна. Дані вікна 

містять налаштування контрастності та яскравості КТ зображень, які дозволяють 

оптимально візуалізувати певний орган або тканину. Вони ґрунтуються на 

коригуванні діапазону шкали Хаунсфілда (HU) відповідно до щільності структур. 

Таким чином для аналізу легеневих уражень використовують легеневе вікно[15]. 

Центр даного вікна в [-600; -700]HU(Hounsfield unit), та ширина в [1000; 1500] HU, 

що дозволяє переглядати паренхіму легень, бронхи та дрібні дихальні шляхи, 

кровоносні судини, інфільтрати , фіброзну та рубцеву тканину. 

 Виділення саме цих елементів забезпечує чітку візуалізацію повітряних 

структур у легенях, допомагає відрізнити інфільтрати, набряки та фіброз від 

нормальної паренхіми. Подальший аналіз зображень отриманих з даним вікном 

дозволяє виділяти ознаки різних хвороб легень, в тому числі туберкульозу та його 

форм[7, 16-18]. 

Нормалізація та приведення до вікна відбувається за формулою(1.1) [19]. 
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(1.1) 

 Де Iwindowed – нормалізоване значення інтенсивності в діапазоні [0, 1], W – 

ширина вікна, C – Центр вікна, IHU – вихідне значення у шкалі Хаунсфілда, min – 

функція вибору мінімального значення, max – функція вибору максимального 

значення. 

1.2 Методи виділення зони інтересу 

Відбір легеневого вікна для дослідження дозволяє відкинути з дослідження дані 

тканин та кісток, які не мають впливу на легеневі процеси. Однак через те що форма 

легень досить специфічна віконна фільтрація дозволяє захопити нелегеневі 

структури в зону дослідження, що в подальшому може призвести до вибору 

зовнішніх ознак, наприклад наявність медичних засобів на тілі, замість легеневих 

ознак[20]. 

Для виділення зони інтересу на ображенні можна застосувати наступні методи: 

- Ручне виділення (виділення експертом) 

- Порогова сегментація 

- Метод активних контурів 

- Регіональне зростання 

- Застосування нейронних мереж. 

Застосування ручного виділення, де фахівець вручну обирає зону інтересу на 

зображенні можливе в дослідженнях, де більшість аналізу залишається за самим 

експертом. Даний метод в застосуванні до розпізнаванню туберкульозу має високу 

точність, однак потребує дуже великих затрат експерта (лікаря) для проведення 

такого виділення.  

Порогова сегментація як метод дозволяє зробити виділення зони інтересу за 

рівнем інтенсивності пікселів, виходячи з певного порогу. Даний метод 
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застосовується для аналізу зображень та відіграє в них важливу роль. Розрізняють 

методи Bi-level порогу[21] та Multi-level[22] порогу для виділення області. 

Результат застосування  даних методів зображено на рис. 1.1. 

 
  А    Б     В 

Рис. 1.1. Приклад застосування методів порогової сегментації: А – 

оригінальне зараження, Б – застосування бінарного порогу (Bi-Level), В – 

застосування багаторівневого порогу (Multi-level)  

 Метод активних контурів застосовується для визначення меж об’єктів на 

зображеннях[23-26]. Особливістю даного методу є здатність зберігати топологію 

області інтересу, що робить його придатним для різних сфер, особливо для 

сегментації та візуалізації медичних зображень. Для вирішення даної задачі метод 

може використовувати підхід з побудови контурів, що базуються на краях(Edge-

Based models)[27], або ж взяти за основу область та коригувати контур під неї[28]. 

 

Рис. 1.2. Застосування методу активних контурів виділення зони інтересу в 

суглобі[26] 
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Метод регіонального зростання (Region Growing)[29] є одним із підходів до 

сегментації зображень, який базується на поступовому розширенні області, 

починаючи з початкової точки (seed point). Алгоритм додає до зони інтересу сусідні 

пікселі, якщо вони задовольняють певний критерій подібності, мають схожу 

інтенсивність або текстуру. Однією з переваг цього підходу є його здатність точно 

виділяти об'єкти з чіткими межами, але він може бути чутливим до шуму. Приклад 

застосування методі регіонального зростання зображено на рис. 1.3. 

 
   А       Б 

Рис. 1.3. Приклад застосування методу регіонального зростання. А – 

оригінальне зображення, Б – виділений контур 

 Оскільки виділення зони інтересу на зображенні є задачею сегментації, для її 

вирішення можна застосувати нейромережеві підходи. Таким чином нейронна 

мережа навчається виділяти зону певного об’єкта. На базі таких мереж можливе 

подальше навчання мережі як класифікатора за допомогою використання 

додаткових шарів в структурі мережі. Також дані мережі можуть інтегрувати 

механізми уваги для фокусування на найбільш значущих ділянках зображення. Для 

виділення легень існують розроблені нейронні мережі на архітектурі U-net, які з 

точністю в 96%[30] вирішують задачу сегментації зображення легень. Приклад 

класифікації нормалізованого зображення КТ-легень нейронною мережею за 

архітектурою U-net(R321) зображено на рис. 1.4.[30]. 
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Рис. 1.4. Приклад застосування нейронної мережі[14] для сегментації легень 

 

1.3 Текстурні методи аналізу зображень 

Текстурний аналіз є важливою технікою в обробці зображень, що дозволяє 

кількісно оцінювати варіації інтенсивності та патерни в зображеннях. Він має 

широке застосування в галузі медичної візуалізації, допомагаючи автоматизувати 

процеси розпізнавання та класифікації текстурних особливостей[31]. Текстурний 

аналіз може відбуватись за рахунок статистичних, перетворювальних , 

моделювальних або ж нейромережевих методів.  

Статистичні методи текстурного аналізу аналізують взаємозвʼязки між 

пікселями та використовують метрики оцінки текстури. Прикладом статистичних 

методів можуть бути матриця співвідношень рівнів сірого[32], яка може виділяти 

такі ключові особливості як: контрастність, гомогенність. 
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Перетворювальні методи в процесі аналізу розкладають зображення на 

частотні компоненти, що дозволяє оцінити локальні та глобальні тенденції в 

текстурі. Прикладом таких методів може бути застосування вейвлет перетворень в 

процесі аналізу[31]. 

Моделювальні методи створюють математичні моделі для представлення 

текстур. Даний тип методів зазвичай використовується в комбінації з 

статистичними методами в задачах генеративного моделювання текстур. 

Нейромережеві методи аналізу текстур базуються на основі глибоких 

нейронних мереж, таких як AlexNet, або ж GoogleNet. Дані мережі на початкових 

шарах своєї архітектури досить ефективно виділяють характеристики текстур, та 

можуть застосовуватись для їх класифікації[33]. 

1.3.1 Виділення матриць текстурних характеристик  

Обрахунок текстури з зображення дозволяє збільшити його інформативність 

за рахунок переходу від геометричних характеристик з положенням пікселя, до 

структурних характеристик. Таким чином текстурний аналіз зображень відіграє 

ключову роль у визначенні особливостей зображення шляхом кількісної оцінки 

просторового розподілу інтенсивності пікселів, або значення їх кольорів.  

Для аналізу та виділення текстури можна застосовувати одновимірні 

аналітичні методи, зокрема гістограмний аналіз зображення [34]. Цей підхід 

забезпечує графічне представлення розподілу інтенсивності пікселів зображений 

на рис. 1.5., що є важливим для оцінки яскравості та контрасту зображення. На 

основі гістограми можливе використання еквалізації, яка сприяє покращенню 

контрастності шляхом більш рівномірного розподілу інтенсивностей та підвищує 

деталізацію зображення. Алгоритм еквалізації подібний до процесу виділення 

легеневого вікна, оскільки обидва методи зменшують діапазон значень, у межах 

якого нормалізується зображення, що сприяє кращій візуалізації важливих 

структур. 
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Рис. 1.5. Приклад гістограми зображення 

Двовимірними методами аналізу текстури є застосування матриць 

текстурних характеристик, таких як: 

- GLCM – Gray Level Co-occurrence Matrix [32] 

- GLRLM – Gray Level Run Length Matrix [35] 

- GLSZM – Gray Level Size Zone Matrix [36] 

- NGTDM – Neighborhood Gray Tone Difference Matrix [36] 

- GLDM – Gray level dependence Matrix [37] 

Матриця співвідношень рівнів сірого (GLCM) використовується для 

визначення ймовірності появи певних пар рівнів сірого на певній відстані та 

напрямку в зображенні. Даний метод дозволяє оцінити імовірність появи певної 

комбінації яскравостей у сусідніх пікселях. В якості параметрів алгоритму 

побудови даної матриці є відстань на якій оцінюється сусідство пікселів та кут 

нахилу. Застосування різного кута нахилу дозоляє будувати текстурну матрицю з 

горизонтальних, вертикальних та проміжних комбінацій яскравості. Приклад 

розрахунку горизонтальної(0о) та під кутом 45о матриці GLCM зображено на рис. 

1.6. 
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Рис. 1.6. Приклад розрахунку матриці GLCM для кута повороту 0о та 45о 

 Матриця довжин послідовностей рівня сірого (GLRLM) використовується 

для текстурного аналізу та виділяє закономірності на основі наявності 

послідовності пікселів однакової яскравості. Також дана матриця може бути 

побудована з певним кутом, через що розширення зони послідовності пікселів буде 

відбуватись у вказаному напрямку. Приклад побудови горизонтальної матриці 

GLRLM зображено на рис. 1.7. Як відображено на рисунку група пікселів однакової 

яскравості (3) об’єдналась в матричне значення 1, записане в комірку значення – 3, 

та комірку довжини 3. Значення пари (1,1), яке зустрічається 2 рази записано в 

комірку з значенням 1 та комірку довжини 2. Побудована матриця текстурних 

характеристик дозволяє проаналізувати наявність зон однакової інтенсивності, що 

є важливим при пошуку контурів та зон з однаковими показниками яскравості 

пікселів. 
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Рис. 1.7. Приклад розрахунку матриці GRLRM 

 Окрім аналізу наявних послідовностей існує можливість аналізу зон з 

однаковою яскравістю на ображенні. Для такого роду аналізу застосовують 

матрицю розмірів зон сірого (GLSZM). Даний метод дозволяє аналізувати 

зображення шляхом оцінки розподілу зон однакової яскравості, та сформувати дані 

про зв’язність та розмір зон. Об’єднання зон однакової яскравості при побудові 

даної матриці можливе по горизонталі, вертикалі та діагоналі. Такий спосіб 

виділення зони дозволяє оцінити розміри об’єктів однакової яскравості. Приклад 

побудови GLSZM матриці відображено на рис. 1.8. Як відображено на рисунку 

зеленим кольором виділено зону з чотирьох 2, які об’єднались в один об’єкт і 

записані у відповідну комірку з значенням 1, де Voxel Value – 2 та Zone Size 4. 



  31 
 

   
 

 

Рис. 1.8. Приклад побудови матриці GLSZM 

Матриця відмінності рівнів сірого в локальному оточенні (NGTDM) 

використовується для оцінки на скільки інтенсивність кожного пікселя 

відрізняється від середнього значення його сусідів. Даний метод дозволяє 

визначити гладкість, контрастність та зернистість структури зображення. Приклад 

розрахунку даної матриці відображений на рис. 1.9. Дані на рисунку розмальовані 

для розгляду вікна в 1 сусідній піксель. Розрахунки для кожного з окремих пікселів 

виконані власними кольорами. 
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Рис. 1.9. Приклад розрахунку матриці NGTDM: A - Оригінальне зображення, 

B - розрахунки значень для пікселів, C - заповнення результуючої матриці 

розрахунками з кроку В 

Матриця залежності рівнів сірого (GLDM) використовується для оцінки 

залежності між рівнями сірого, що дозволяє оцінити неоднорідності структури. 

Даний алгоритм оцінює залежності враховуючи кількість сусідів з аналогічним 

рівнем інтенсивності. Візуалізація на рис. 1.10 демонструє процес формування 

матриці залежностей. 

 

Рис. 1.10. Приклад розрахунку матриці GLDM: A - Оригінальне зображення, 
B – результуюча матриця [38] 
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1.3.2 Аналіз матриць текстурних характеристик 

Матриці текстурних характеристик забезпечують глибший, точніший та 

більш структурований аналіз зображень, ніж традиційний аналіз піксельних 

значень. Вони ґрунтуються на статистичних моделях розподілу інтенсивностей 

пікселів у певному локальному або глобальному контексті. Одними з 

найефективніших реалізацій цього підходу є побудова та аналіз матриць 

текстурних характеристик[23], які забезпечують глибоку, багатовимірну 

інтерпретацію структурної організації зображення, переважаючи традиційні 

піксель-орієнтовані методи як за точністю, так і за узагальненістю результатів. 

До найбільш поширених типів таких матриць належать: 

- GLCM  

- GLRLM 

- GLSZM 

- NGTDM  

- GLDM 

Зазначені матриці формують основу для обчислення широкого спектра 

дескрипторів, що характеризують властивості текстури, зокрема її однорідність, 

контрастність, направленість, ступінь ентропії. Застосування текстурних матриць 

має наступні переваги в контексті застосування у завданнях класифікації, 

сегментації та розпізнавання образів. 

- Висока дискримінаційна здатність 

- Інваріантність до геометричних трансформацій 

- Підтримка тривимірного аналізу 

- Адаптивність і зменшення розмірності 

- Покращення ефективності класифікаційних алгоритмів 

Висока дискримінаційна здатність матриць текстурних характеристик 

дозволяє формувати вектор ознак із високою роздільною здатністю щодо 



  34 
 

   
 

міжкласових відмінностей. Застосовуючи ознаки типу контрасту, ентропії, енергії, 

кореляції, інерційності, а також мір гомогенності метод даює змогу чітко 

ідентифікувати локальні текстурні неоднорідності, що є ключовим чинником у 

задачі класифікації. Дослідження[23] підтверджують, що ці дескриптори 

демонструють високу чутливість до навіть незначних варіацій у структурі об'єктів, 

що має особливу практичну цінність у медичній діагностиці та аналізі тканин[23]. 

Інваріантність до геометричних трансформацій є однією з важливих 

властивостей текстурного підходу. Забезпечуючи його стійкість до геометричних 

варіацій, таких як поворот, масштабування або зміщення об’єктів на зображенні. 

Завдяки агрегації статистичних залежностей між пікселями на визначеній відстані 

під різними напрямами (наприклад, 0°, 45°, 90°, 135°) формується узагальнений 

опис текстури, незалежний від абсолютної просторової прив’язки. Застосування 

методів нормалізації та обчислення інваріантних ознак (зокрема, на основі 

спектрального аналізу або сингулярного розкладу матриць) дозволяє досягати 

високої стійкості до трансформацій, що особливо актуально у випадках зміну кута 

перспективи. 

Підтримка тривимірного аналізу матрицями текстурних характеристик 

дозволяє обробляти дані томографії, оскільки набір зображень пацієнта також є 

тривимірним. 3D-GLCM, 3D-GLRLM та інші аналогічні структури забезпечують 

формування просторових дескрипторів, що враховують кореляції у трьох вимірах 

(X, Y, Z). Це дозволяє враховувати просторову глибину об'єктів і їхню внутрішню 

морфологію. 

Адаптивність і зменшення розмірності даних оптимізує застосування 

обчислювальних ресурсів та є важливим фактором дозволяючи контрольовано 

зменшити розмірності текстурного простору без втрати інформативності. Це 

досягається шляхом попереднього квантування рівнів сірого, застосування 

адаптивних вікон до регіонів інтересу (ROI), а також використання методів відбору 

ознак (наприклад, PCA, LDA, wrapper-фільтраційних методів). Завдяки цьому 
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суттєво зменшується обсяг обчислень і підвищується ефективність подальших 

алгоритмів машинного навчання, зберігаючи при цьому релевантність ознак. 

Покращення ефективності класифікаційних алгоритмів стає можливим 

завдяки застосуванню ансамблю текстурних ознак, сформованого на основі 

зазначень матриць. Ансамбль ознак є джерелом вхідної інформації для широкого 

спектра алгоритмів класифікації: Random Forest, SVM, KNN, логістична регресія, а 

також глибокі нейронні мережі. У випадку обмеженої кількості навчальних даних 

або наявності шуму в зображеннях, використання текстурних дескрипторів 

підвищує узагальнюючі здатності моделей, забезпечує зменшення ризику 

перенавчання  та підвищує показники точності, чутливості та специфічності[23].  

Таким чином, використання матриць текстурних характеристик як 

інструменту формалізованого опису структури зображення дозволяє суттєво 

покращити якість виявлення та розпізнавання об’єктів. Їхня висока 

дискримінаційна здатність, інваріантність до трансформацій, можливість 

тривимірного моделювання, адаптивність та ефективна інтеграція з алгоритмами 

машинного навчання роблять цей підхід незамінним у широкому спектрі 

прикладних задач, зокрема медичній діагностиці. 

1.4 Статистичні методи класифікації зображень 

Статистичні методи класифікації є ключовими інструментами в аналізі 

зображень, оскільки дозволяють автоматично розпізнавати, сегментувати та 

класифікувати об’єкти на основі їхніх статистичних характеристик. Вони 

базуються на ймовірнісних підходах, розподілах ознак та математичних моделях, 

що дозволяють знаходити зв’язки між вхідними даними (піксельні або текстурні 

ознаки) та відповідними класами зображень. На сьогодні можна виділити наступні 

групи статистичних методів класифікації: 

- Байєсівські класифікатори 

- Нечіткі класифікатори 

- Ансамблеві класифікатори 
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- Статистичні класифікатори 

Байєсівські класифікатори застосовують для класифікації зображень завдяки 

ймовірнісному підходу та ефективності в роботі з великими наборами даних. Вони 

базуються на теоремі Байєса, що дозволяє приймати рішення на основі оцінки 

апостеріорної ймовірності для кожного класу. До даної групи відносяться наступні 

реалізації класифікаторів: 

- Наївний Байєсів класифікатор (Naive Bayes Classifier) – класифікує 

використовуючи апостеріорні ймовірності, завдяки чому відзначається швидким 

навчанням та конкурентною точністю в порівнянні з іншими класифікаторами[40]. 

- Квантові байєсівські класифікатори – вдосконалена версія класифікатора, що 

застосовує принципи квантових обчислень та вирішує завдання шляхом виділення 

локальних особливостей зображень[41]. 

- Мережеві байєсівські класифікатори – модифікація базового класифікатору 

орієнтована на аналіз взаємної інформації про об’єкти та визначення залежностей 

між атрибутами. Прикладами алгоритмів даної групи є деревоподібно розширений 

класифікатор TANC та лісоподібно розширений класифікатор FANC[42]. 

- Байєсівський класифікатор на основі локальних парних спостережень. Даний 

варіант класифікатора зосереджується на ключових регіонах та особливих точках 

в зображенні. При роботі методу формується гістограма Bag Of Features для опису 

дискримінативних парних локальних спостережень, які потім застосовуються для 

навчання моделей класів об'єктів[43]. 

Нечіткі класифікатори базуються на нечіткій логіці, яка дозволяє 

моделювати невизначеність та неповну інформацію у класифікаційних задачах. На 

відміну від традиційних методів, що використовують чіткі границі між класами, 

нечіткі класифікатори дозволяють елементам належати до кількох класів 

одночасно з певним ступенем належності. Це особливо корисно для класифікації 

зображень із розмитими або перекриваючими класами, таких як біомедичні 

зображення або природні сцени. Основні методи включають Fuzzy K-Nearest 
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Neighbour[44], нечіткі дерева рішень[45], нечіткі байєсівські моделі та нейромережі 

з нечіткими правилами. 

Ансамблеві класифікатори базуються на використанні кількох навчених 

алгоритмів з метою покращення передбачуваної ефективності. Такі класифікатори 

складаються з скінченної множини альтернативних моделей, що дозволяє досягти 

більшої гнучкості моделі та збільшити точність класифікації. 

Прикладом Ансамблевого класифікатора є Random Forest(RF). Даний 

класифікатор широко застосовується для класифікації зображень завдяки стійкості 

до шуму та здатності працювати з великими наборами даних. Метод заснований на 

побудові множини дерев рішень, кожне з яких проводить незалежну класифікацію, 

а остаточний клас визначається шляхом голосування між деревами. Схематична 

робота класифікатора зображена на рис. 1.11. 

 

Рис. 1.11. Структурна схема класифікатора Random Forest[46] 

Завдяки побудові множини дерев рішень за зменшеним набором ознак в 

кожному з них та голосуванню деревами, RF мінімізує ризик перенавчання, що є 

важливою перевагою порівняно з окремими деревами рішень. Метод добре працює 

з зображеннями високої роздільної здатності, забезпечуючи ефективний аналіз 
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навіть за наявності незначущих або корельованих ознак. Такий результат 

досягається завдяки використанню випадкового відбору підмножини ознак при 

побудові дерев. RF підтримує мультикласову класифікацію та демонструє низьку 

чутливість до вибору гіперпараметрів, що спрощує його навчання та використання. 

Застосування регуляризації в випадковому лісі дозволяє запобігти перенавчанню 

моделі. Основні методи регуляризації включають в себе обмеження глибини дерев, 

мінімальну кількість зразків для формування точки поділу (вузла) в дереві. Дані 

параметри зменшують кількість даних про які знає кожне з дерез, зменшуючи 

варіативність моделі та підвищуючи її узагальнюючу здатність. 

Статистичні класифікатори, зокрема регресійні, широко застосовуються в 

класифікації зображень завдяки здатності моделювати залежності між ознаками та 

класами.  Вони можуть бути реалізовані з високою паралелізацією обрахунків, а 

також підтримують процес регуляризації для уникання перенавчання та роботи з 

високорозмірними даними. 

Логістична регресія є одним із найпоширеніших прикладів статистичного 

класифікатора, що застосовує ймовірнісну модель для визначення належності 

об’єкта до певного класу. Вона підтримує бінарну та мультикласову класифікацію, 

а також регуляризацію (L1, L2). Результат логістичної регресії може бути 

покращений відбором релевантних ознак та застосуванням регуляризації. Даний 

класифікатор може аналізувати структурну інформацію в даних за допомогою 

тензорних модифікації[47]. Приклад формування лінійного та логістичного 

регресора зображено на рис. 1.12. 
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    А      Б 

Рис. 1.12. Приклад застосування регресійної функції: А – Лінійної, Б – 

логістичної[48] 

Регресія є гнучким інструментом для класифікації текстур зображень, 

здатним вирішувати такі завдання, як інваріантність до обертання та 

масштабування. Дозволяючи працювати у високорозмірних просторах ознак і 

забезпечуючи надійне статистичне моделювання. Завдяки використанню 

різноманітних характеристик та методів перетворення зображень, логістична 

регресія може бути оптимізована для досягнення високої точності класифікації у 

широкому діапазоні застосувань аналізу текстур. 

1.5 Нейромережеві методи класифікації зображень 

Нейронні мережі є потужним інструментом аналізу даних, який не 

обмежується класифікацією зображень, однак в розрізі задачі аналізу зображень 

вони демонструють конкурентні результати в порівнянні з іншими 

класифікаторами. В порівнянні з статистичними класифікаторами нейромережеві 

вміють автоматично визначати, аналізувати та узагальнювати ознаки. 

Автоматичне визначення ознак у нейронних мережах працює без 

необхідності ручного налаштування, що дозволяє моделі самостійно виділяти 

важливі характеристики під час навчання. Це забезпечує високу точність 
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класифікації зображень, а також стійкість до шуму, розмиття та змін яскравості 

завдяки згортковим шарам і механізму нормалізації. Крім того, нейромережі 

можуть розпізнавати об’єкти незалежно від їхнього положення, обертання чи 

масштабу, що робить їх більш ефективними, ніж традиційні методи обробки 

зображень. 

Глибокі нейронні мережі здатні обробляти великі обсяги даних, що є 

особливо важливим для медичної діагностики. Проте вони мають і певні недоліки. 

Велика кількість параметрів (від мільйонів до мільярдів) вимагає значних 

обчислювальних ресурсів. Також для ефективного функціонування нейромережі 

потребують великих, збалансованих і якісних наборів даних, а їхній дефіцит може 

призводити до перенавчання (overfitting), тоді модель добре працюватиме на 

навчальних даних, але не узагальнюватиме нові зразки. 

Ще однією проблемою є низька інтерпретованість рішень, оскільки нейронні 

мережі діють як "чорна скринька", що ускладнює пояснення їхньої логіки. Це 

особливо критично для медичних досліджень, де необхідна прозорість у прийнятті 

рішень. Для пояснення рішення існують методи по типу Grad-Cam, але їх 

застосування ускладнює роботу мережі та збільшує необхідну кількість ресурсів 

необхідних для роботи мережі. Також нейромережі можуть бути вразливими до 

атак на основі змінених зображень, коли штучно внесені незначні зміни вводять 

систему в оману, змушуючи її класифікувати об'єкти неправильно. 

1.5.1 Згорткові нейронні мережі 

Згорткові нейронні мережі активно використовуються в медичній 

діагностиці, оскільки дозволяють із високою точністю виявляти патології на 

рентгенівських, КТ та МРТ-знімках. Вони навчаються отримувати ключові ознаки, 

такі як аномальні тканини, пухлини, крововиливи та інші патологічні зміни, що дає 

змогу покращити раннє виявлення захворювань. Однією з основних переваг є 

висока точність і швидкість аналізу, що допомагає лікарям приймати обґрунтовані 

клінічні рішення. Приклад структури згорткової мережі зображено на рис. 1.13. 
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Рис. 1.13. Приклад архітектури згорткової мережі[49] 

Згорткові мережі складаються з наступних компонентів: 

• Згорткові шари (Convolutional layers) 

• Функції активації(Activation functions) 

• Рівень об’єднання (Pooling Layers) 

• Повнозвʼязний шар (Fully Connected Layers) 

Згорткові шари є основними компонентами даного типу нейронних мереж і 

відповідають за автоматичне виділення ознак з вхідних зображень. Вони працюють 

шляхом застосування фільтрів, що ковзають по зображенню та виявляють локальні 

патерни, як зображено на рис. 1.14. 

 

Рис. 1.14. А - Опис згорткового шару нейронної мережі, b - операція 

згортки[50] 
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Застосування таких шарів на ранніх етапах обробки зображення в мережі дозволяє 

виділяти такі структури як контури, структури та градієнти яскравості. На більш 

пізніх етапах карта ознак може вміщувати більш складні ознаки об’єкта. 

Комбінування елементарних ознак дозволяє отримати та аналізувати більш складні 

патерни, як форми, частини об’єктів на пізніших шарах. Основні параметри 

згорткових шарів включають: 

- розмір ядра (наприклад, 3×3 або 5×5); 

- крок(stride), який визначає, з яким зміщенням рухається фільтр по 

зображенню; 

- заповнення (padding), яке додає пікселі навколо меж зображення та впливає 

на розмір вихідного зображення[51];  

Функції активації — це математичні перетворення, що застосовується до 

вихідного значення нейрона[52]. Вони відіграють критичну роль у здатності 

мережі моделювати складні функціональні залежності між вхідними та вихідними 

даними. Без цієї нелінійності мережа діяла б як звичайна лінійна регресія, 

незалежно від кількості її шарів. 

Активаційна функція визначає, чи слід активувати нейрон, обчислюючи 

зважену суму вхідних значень і додаючи зміщення. Це дозволяє моделі робити 

складніші прогнози та ухвалювати більш точні рішення, забезпечуючи нелінійність 

вихідних сигналів нейронів. Для активації зазвичай застосовують функції графік 

яких представлено на рис. 1.15. Кожна з функцій має свої переваги та недоліки в 

залежності від задачі в якій відбувається її застосування. 
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Рис. 1.15. Графічне представлення функцій активації: Linear, Sigmoid, Tanh, 

Relu, Softplus, Softmax[53] 

Функція лінійної активації передає вихід у тому ж вигляді, в якому він був 

отриманий, без будь-яких змін. Вона використовується в завданнях регресії, де 

вихід може приймати будь-яке значення. Однак у глибоких нейронних мережах 

лінійна функція неефективна, оскільки не вводить нелінійності, що унеможливлює 

навчання складних залежностей[54].  



  44 
 

   
 

Сигмоїдна функція активації стискає вхідні значення до діапазону (0,1). Вона 

добре підходить для задач, де потрібно передбачити ймовірність. Однак має 

проблему зникнення градієнта, що ускладнює навчання глибоких мереж. Тому при 

високих або низьких значеннях аргументу градієнт стає дуже малим, що 

сповільнює оновлення ваг. Через ці обмеження вона поступово замінюється 

іншими функціями активації[54]. 

Гіперболічний тангенс схожий на сигмоїд, але має перевагу у вигляді 

центрованого нуля, що робить його більш ефективним у рекурентних нейронних 

мережах. Дана функція активації також страждає від проблеми зникнення 

градієнта. Через це вона використовується переважно в специфічних задачах[55]. 

ReLU залишає позитивні значення незмінними, а для негативних повертає 0. 

Вона є однією з найпоширеніших функцій активації в глибоких нейронних мережах 

завдяки своїй простоті та ефективності у прискоренні навчання. Однак ReLU має 

проблему «мертвих нейронів», коли градієнт стає нульовим для негативних 

значень, що зупиняє навчання деяких нейронів. Незважаючи на цей недолік, вона 

залишається основним вибором для багатьох моделей[52]. 

Softplus є згладженим варіантом ReLU. На відміну від ReLU, Softplus 

забезпечує ненульовий градієнт навіть для негативних значень, що дозволяє 

уникнути проблеми «мертвих нейронів». Проте обчислення Softplus є складнішим 

у порівнянні з ReLU, що може впливати на швидкість навчання. Завдяки своїм 

властивостям вона іноді використовується у спеціалізованих архітектурах[54]. 

Softmax — це узагальнення сигмоїдної функції для багатокласової 

класифікації. Вона перетворює вхідний вектор на набір ймовірностей, сума яких 

дорівнює 1, що робить її ідеальною для класифікаційних задач. Softmax підкреслює 

найбільші значення у вхідному векторі, роблячи впевненість моделі більш 

вираженою. Однак вона чутлива до великих значень у входах, що може призводити 

до нестабільності навчання, тому часто використовується разом із нормалізацією 

вхідних даних[52]. 
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В задачі класифікації зображень легень згорткові нейронні мережі є 

потужним інструментом досягаючи точності класифікації 98%[56, 57]. 

1.5.2 Рекурентні нейронні мережі 

Рекурентні нейронні мережі є важливим інструментом глибинного навчання 

для аналізу даних, що мають послідовну або структуровану природу. Завдяки своїй 

здатності запам’ятовувати попередні вхідні стани через зворотні зв’язки, ці мережі 

дозволяють моделювати контекст, що є особливо важливим у задачах, де ізольовані 

фрагменти даних недостатні для повноцінної інтерпретації. У випадку 

комп’ютерного аналізу рентгенографічних та томографічних зображень легень, 

особливо при діагностиці туберкульозу, RNN дозволяють виявляти просторово-

послідовні патерни, які можуть не бути очевидними при традиційному підході на 

основі згорткових нейронних мереж. 

Комп’ютерні томограми легень демонструють складні структури, що 

включають альвеолярні зміни, фіброзні ділянки, каверни та інші прояви 

туберкульозного ураження. У таких випадках поєднання CNN та RNN стає 

особливо актуальним, оскільки згорткова мережа добре виділяє локальні ознаки, 

такі як границі об’єктів, текстура, структура тканин. Рекурентна мережа у свою 

чергу, обробляє послідовність ознак із кількох зрізів або з різних регіонів 

зображення, що дозволяє виявляти глобальні патерни поширення патології. 

Одним з прикладів сучасної реалізації такого підходу є Multi-path x-D 

Recurrent Neural Network[58], яка використовує кілька паралельних рекурентних 

блоків для аналізу внутрішньокласової варіації патологічних проявів. Це дозволяє 

моделі фокусуватися як на локальних, так і на дифузних змінах легень, характерних 

для різних стадій туберкульозу. Дана мережа дозволяє визначати зону первинного 

ураження, посттуберкульозні зміни та зону вторинного ураження. 

Особливе місце серед RNN займає архітектура LSTM (Long Short-Term 

Memory), що була розроблена для подолання проблеми затухаючих градієнтів в 

довгих послідовностях. LSTM використовує спеціальні комірки пам’яті та 
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механізми керування для вибіркового збереження або відкидання інформації з 

попередніх кроків. Це робить її надзвичайно ефективною у медичних задачах, де 

необхідно враховувати не лише локальну інформацію, а й контекстуальні зв’язки 

між різними ділянками зображення або зрізами КТ. 

У задачах виявлення туберкульозу, LSTM дозволяє моделювати поширення 

ураження в динаміці по зрізах при розгляді серії зображень, або по площі 

зображення при аналізі виділених регіонів на зображенні, що надає моделі 

глибшого розуміння розподілу патологічних змін. 

Перевагами застосування LSTM в задачі виділення туберкульозних 

уражень[59]: 

- Збереження клінічно значущого контексту між ділянками легеневої тканини. 

- Гнучкість у роботі з нерегулярними структурами, що характерні для 

фіброзно-кавернозного туберкульозу. 

- Підвищена стабільність і узагальнення моделей при обробці гетерогенних 

даних пацієнтів із різною формою та стадією хвороби. 

У реальних сценаріях застосування, LSTM-мережі демонструють[60] 

здатність до точного виявлення туберкульозних уражень навіть у тих випадках, 

коли вони частково маскуються фоновими змінами (старими рубцями, 

кальцифікатами). Це забезпечує вищу діагностичну чутливість у порівнянні з 

класичними згортковими архітектурами. 

Структурні відмінності між згортковими та рекурентними архітектурами 

представлені на рис. 1.16. У структурі RNN кожен вузол має зворотний зв’язок, 

який дозволяє йому впливати на обчислення наступного стану, зберігаючи 

внутрішню пам’ять. У CNN, навпаки, зв’язки є лише однонаправленими, що 

обмежує модель в урахуванні послідовних залежностей. 
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Ця архітектурна різниця є ключовою в контексті аналізу медичних 

зображень, де взаємозв’язки між ділянками легень можуть мати не лише 

морфологічну, але й просторову та функціональну послідовність. 

 

Рис. 1.16. Відмінність структури рекурентної мережі (а) від мережі з прямою 

передачею сигналу (б) 

У сфері медичної візуалізації рекурентні нейронні мережі використовуються 

для покращення класифікаційних завдань за рахунок виявлення прихованих 

особливостей та взаємозв’язків між патологічними станами. Застосування даних 

мереж задачі класифікації шкірних уражень або ж легеневих вузлів допомагають 

аналізувати послідовні та структуровані залежності між зображеннями без 

необхідності ручної сегментації. Це дозволяє уникнути трудомісткого 

попереднього аналізу та підвищує загальну точність діагностики та допомагає 

автоматизувати діагностичні процеси. 

1.5.3 Нейронні мережі типу Encoder-Decoder 

Мережі Encoder-Decoder набули популярності у задачах класифікації 

зображень завдяки їхній здатності працювати із зображеннями довільних розмірів 
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та виконувати класифікацію всього зображення без необхідності обробки окремих 

фрагментів. Такі мережі дозволяють ефективно кодувати вхідну інформацію у 

стислий контекстуальний вектор та використовувати його для генерування або 

аналізу вихідних даних. Даний принцип виявився надзвичайно корисним для 

автоматизованого аналізу медичних зображень, зокрема в задачах, де важлива 

глобальна узагальнена інтерпретація з локальною деталізацією — наприклад, при 

розпізнаванні легеневих патологій. 

У традиційному варіанті архітектура складається з двох компонентів: 

- Енкодер, що кодує вхідні дані у стислий прихований стан; 

- Декодер, який реконструює вихід на основі отриманого прихованого стану. 

Такий підхід дозволяє реалізовувати сегментацію, генерацію або 

класифікацію зображень без потреби ручної сегментації або обробки фрагментів. 

У медичних застосуваннях ця властивість є критично важливою, оскільки дозволяє 

автоматично охопити зображення цілком, водночас фокусуючись на патологічних 

ділянках. 

Зокрема, у класифікації рентгенограм легень, мережі типу Encoder–Decoder 

застосовуються для виявлення морфологічних змін, характерних для туберкульозу, 

таких як фіброзні тяжі, каверни, ділянки інфільтрації або кальциновані вузли. 

Стиснене представлення дозволяє зберігати інваріантність до розміру та локалізації 

аномалій, а механізм уваги — ідентифікувати релевантні зони з високою 

точністю[61]. Також в мережі зберігається інформація про глобальний контекст з 

детальними просторовими характеристиками за допомогою використання 

механізму уваги. Структурна схема Encoder-Decoder архітектури зображена на рис. 

1.17. 



  49 
 

   
 

 

Рис. 1.17. Архітектура Encoder-Decoder мережі[61] 

З появою моделі Transformer[62] відбулося концептуальне переосмислення 

архітектури Encoder–Decoder. На відміну від рекурентних або згорткових мереж, 

трансформери використовують лише механізм багатоголової уваги (Multi-Head 

Self-Attention) для моделювання залежностей у даних. Це дозволяє досягати повної 

паралелізації обчислень, покращувати масштабованість та зберігати довготривалі 

залежності у вхідних даних. 

Структурно трансформер також поділяється на енкодер і декодер, проте в 

ньому: 

- кожен шар енкодера містить блок багатоголової самоуваги та позиційно-

нормовану трансформацію; 

- декодер додатково отримує інформацію від енкодера через механізм крос-

уваги, що дозволяє узгоджувати вхідну та вихідну послідовності. 

У порівнянні з класичними моделями, трансформери виявляють такі 

переваги: 

1. Глобальна самоувага — кожен піксель (або патч) потенційно взаємодіє 

з усіма іншими, що дозволяє виявляти віддалені кореляції між аномаліями. 
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2. Відсутність локальних обмежень — на відміну від CNN, трансформер 

не обмежений розміром фільтра, що дозволяє краще моделювати великі 

патологічні області. 

3. Гнучкість щодо форми вхідних даних — можлива робота з 

зображеннями різних розмірів та форматів без перекроювання даних. 

4. Контекстуальна сегментація та класифікація — трансформер 

одночасно фокусує увагу як на дрібних, так і на глобальних структурах. 

Vision Transformer є розвитком трансформерів, він перетворює зображення 

на послідовність векторів, кожен з яких відповідає окремому патчу зображення 

(наприклад, 16×16 пікселів). Кожен патч подається в Encoder трансформера з 

доданим позиційним вектором, який зберігає інформацію про просторову 

локалізацію. Така зміна в задачі аналізу зображень дає можливість: 

- виділяти структурні патерни ураження незалежно від місця їх локалізації; 

- використовувати попередньо навчені моделі для покращення класифікації 

навіть при обмеженій кількості медичних даних; 

- уникати втрати просторових характеристик, як це іноді відбувається у CNN 

при великій глибині. 

Ключовою відмінністю трансформерів від Encoder-Decoder є багатоголовий 

механізм уваги (Multi-Head Attention), який паралельно обчислює кілька 

незалежних “уважних” представлень і потім об’єднує їх. Такий обрахунок дозволяє 

мережі більш детально: 

- виявляти різні типи патернів на одному і тому самому зображенні; 

- моделювати як локальні, так і глобальні залежності; 

- підвищити стійкість до шуму або неповноти даних, що часто трапляється в 

медичних наборах. 

У Vision transformer архітектурах механізм уваги дозволяє одночасно 

враховувати: 
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- текстурні особливості фіброзних ділянок. 

- геометричні контури каверн. 

- симетричність легеневих полів. 

- відмінності між активними й посттуберкульозними змінами. 

Структурна схема Vision transformer з механізмом уваги зображено на рис. 1.18. 

 

Рис. 1.18. Структура мережі Vision transformer з застосуванням механізму 

уваги[63] 

Еволюція архітектури Encoder–Decoder до трансформерних моделей, зокрема 

Vision Transformer та його модифікацій, суттєво розширила можливості 

класифікації медичних зображень. 
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1.6 Ансамблеві класифікатори 

Ансамблеві класифікатори знаходять широке застосування в задачах 

класифікації, оскільки базуються на ідеї поєднання декількох класифікаторів з 

метою покращення узагальнюючої здатності моделі, підвищення точності та 

стійкості до шумових спотворень у даних. Завдяки використанню різнорідних 

моделей або незалежних підмножин даних, ансамблеві класифікатори здатні 

компенсувати слабкі сторони окремих моделей, що суттєво підвищує ефективність 

у задачах розпізнавання складних патернів, зокрема на медичних зображеннях. 

Ансамблева система класифікації зазвичай включає три основні етапи: 

формування підмножин даних, побудову окремих моделей та інтеграцію їх 

результатів. Загальна схема ансамблевого класифікатора наведена на рис. 1.19. 

 

Рис. 1.19. Схема ансамблевого класифікатора[64]. 
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На першому етапі (етап відбору) здійснюється розподіл вихідного набору 

даних на кілька підмножин, які можуть формуватися: 

- випадковим чином (метод bagging).  

- із зваженою послідовністю прикладів (метод boosting).  

- шляхом крос-валідації.  

Такий розподіл забезпечує варіативність вхідних даних, що критично 

важливо для уникнення перенавчання та підвищення стійкості моделі. 

На другому етапі (етап побудови) для кожної підмножини застосовується 

окремий класифікатор. Ці моделі можуть бути як однотипними (гомогенними), так 

і різнорідними (гетерогенними). До гомогенних належать ансамблі на основі 

одного алгоритму, наприклад, дерев рішень (Random Forest), а до гетерогенних — 

комбінації різних моделей: нейронних мереж, методів опорних векторів (SVM), 

логістичної регресії. 

Завершальним етапом (етап інтеграції) є об'єднання результатів 

класифікаторів у єдину відповідь. Найчастіше для побудови відповіді 

застосовуються такі стратегії: 

• метод голосування більшості (majority voting), де клас з найбільшою 

кількістю "голосів" класифікаторів вважається фінальним результатом. 

• зважене голосування, де кожен класифікатор має певну вагу залежно від 

точності або довіри. 

• стекінг (stacking) — навчання метамоделі на виходах базових класифікаторів 

для остаточного прийняття рішення. 

Як продемонстровано на рис. 1.19 схема обробки даних ускладнюється 

наявністю додаткових методів класифікації та етапу голосування. Класифікатори в 

такому підході можуть застосовуватись як статистичні так і нейромережеві. 

Збільшення їх кількості вимагає додаткових ресурсів для розрахунку, однак 
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наявність декількох класифікаторів дозволяє на етапі голосування комбінувати їх 

голоси та точніше визначати результуючий клас. 

Ансамблеві моделі вирізняються низкою переваг, зокрема: 

• Підвищенням класифікаційної точності, зниження помилок другого та 

першого роду; 

• Зменшенням варіативності результатів при повторному навчанні або 

використанні нових даних. 

• Стійкістю до перенавчання, особливо у випадках з невеликим обсягом 

даних. 

• Гнучкістю у виборі моделей, що дозволяє поєднувати алгоритми різної 

природи. 

У задачах автоматизованого аналізу рентгенологічних зображень легень, 

зокрема для виявлення туберкульозних змін, ансамблеві класифікатори 

застосовуються для підвищення чутливості та специфічності моделей. Наприклад, 

окремі CNN-моделі, натреновані на різних проекціях або зображеннях різної 

якості, можуть бути поєднані в ансамбль, де мета-класифікатор приймає остаточне 

рішення з урахуванням результатів усіх базових моделей. Застосування такого 

підходу дозволяє виявляти слабко виражені фіброзні чи посттуберкульозні зміни, 

враховувати симетричність або асиметрію уражень, мінімізувати вплив шуму, 

артефактів або помилок маркування у навчальній вибірці. 

Попри перелічені переваги, ансамблеві моделі мають і низку обмежень, а 

саме: 

• Високу обчислювальну складність: навчання кількох класифікаторів 

потребує більше ресурсів CPU/GPU, пам’яті та часу. 
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• Потребу в оптимізації: кожен компонент ансамблю потребує 

налаштування гіперпараметрів, балансування вибірки, узгодження форматів 

вихідних прогнозів. 

• Ускладнення інтерпретації: чим складніша модель, тим важче 

обґрунтувати її рішення. 

Тим не менш, при належному проектуванні та валідації ансамблеві 

класифікатори дозволяють досягати вищих показників точності, ніж будь-який 

окремий класифікатор. Вони є важливим напрямом розвитку інтелектуальних 

систем аналізу зображень. Завдяки можливості інтегрувати прогнози кількох 

класифікаторів, вони забезпечують вищу надійність та стабільність рішень, 

особливо в умовах обмежених або зашумлених даних. Їх застосування в задачах 

діагностики туберкульозу легень дозволяє створювати високоточні автоматизовані 

системи, які можуть ефективно доповнювати клінічну експертизу та 

пришвидшувати процес прийняття рішень. 
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Висновки до розділу 1 

На основі проведеного аналізу визначено, що перспективним є застосування 

методів текстурного аналізу КТ зображень для визначення лікарсько-чутливої та 

лікарсько-стійкої форми туберкульозу легень. Для подібних досліджень все 

частіше застосовуються нейронні мережі, які автоматизують процес відбору ознак 

і в подальшому застосовуються для навчання класифікаторів.  

Також активно розробляються методи аналізу зображень томографії, які 

можуть класифікувати ступінь ураження легень та локалізувати його 

місцезнаходження.  

Застосування статистичних методів для аналізу дозволяє визначити та 

переглянути набір критеріїв, за якими відбулось прийняття рішення. Нейронні 

мережі для даних задач без додаткових технік аналізу власні рішення не 

обґрунтовують.  

Розробка технологій статистичного та нейромережевого аналізу зображень в 

системах прийняття медичних рішень потребують подальшого аналізу.  

Формування простору вхідних ознак за матрицями текстурних характеристик 

в класифікаційних системах сприяє збільшенню точності роботи систем. 

  



  57 
 

   
 

РОЗДІЛ 2 МАТЕРІАЛИ ТА МЕТОДИ ПОШУКУ ОЗНАК 

РОЗДІЛЬНОСТІ КЛАСІВ ЛІКАРСЬКО-ЧУТЛИВОГО ТА 

ЛІКАРСЬКО-СТІЙКОГО ТУБЕРКУЛЬОЗУ 

Даний розділ описує походження та розподіл даних між навчальною, 

валідаційною та тестовою вибіркою, на якій проведено дослідження. В рамках 

розділу розглядається проведення попередньої обробки даних КТ легень, що 

включає виділення легеневого вікна, нормалізацію вікна до 256 градацій рівня 

сірого та сегментацію легень для виділення зони інтересу. За виділеними зонами 

інтересу проведено текстурний аналіз, що дозволяє переглянути різницю текстур 

лікарсько-чутливої та лікарсько-стійкої форми туберкульозу. Це створює важливе 

підґрунтя для застосування методів аналізу текстур на зображеннях та навчання 

класифікаційних моделей, що розглядатиметься в наступних розділах. 

2.1 Дані томографії легень 

Дані для проведення дослідження були представленими анонімізованими 

серіями знімків пацієнтів Національного наукового центру фтизіатрії, 

пульмонології та алергології ім. Ф. Г. Яновського НАМН України. Кожна серія 

знімків містить дані зрізів КТ-томографії пацієнта з характеристиками щільності 

тканин з розподілом на класи представленим в табл. 2.1. 

Таблиця 2.1 

Розподіл зображень пацієнтів між класами 

Клас Кількість зображень з 

виділеною зоною ураження 

Кількість пацієнтів 

Лікарсько-чутливий 433 9 

Лікарсько-стійкий 420 6 

Графічне представлення даних по кожному з знімків відображено на Рис. 2.1 
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   А     Б 

Рис. 2.1. Оригінальне КТ зображення хворого на туберкульоз: А – лікарсько-

чутлива форма, Б – лікарсько-стійка форма. 

Для проведення оцінки класифікації зображень застосовано метод 

перехресного затверджування (Cross Validation), схема його роботи представлена 

на рис. 2.2[65]. 

 

Рис 2.2. Схема k-кратного перехресного затверджування 
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За даною схемою дані пацієнтів були розподілені в відношенні 70% - 

навчальна вибірка(training set), 20% валідаційна вибірка(validation set) та 10% 

тестова вибірка (test set). Коефіцієнт кратності застосування – 10, таким чином 

кожне з зображень 1 раз було в екзаменаційній вибірці.  

Додатково варто зазначити спосіб наповнення вибірок, він складався з 

визначення даних пацієнтів таким чином, щоб дані одного пацієнта не належали 

одночасно до навчальної та тестової вибірки. 

Для проведення класифікації кожне зображення оригінальної серії додатково 

містило розмічену область інтересу, в рамках якої знаходилась зона ураження 

захворюванням. Приклад зображення з відміченою зоною зображено на рис. 2.3. та 

рис. 2.4. 

 

Рис. 2.3. Приклад зображення з визначеною зоною ураження лікарсько-

чутливою формою туберкульозу. 
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Рис. 2.4. Приклад зображення з визначеною зоною ураження лікарсько-

стійкою формою туберкульозу. 

Для проведення аналізу кожне з оригінальних вхідних зображень 

розмірністю 512х512 було нормалізовано та відфільтровано до легеневого вікна з 

центром в -600HU та шириною 1600 HU[15]. Основною метою такої операції 

слугувала оптимізація діапазону даних, оскільки для візуалізації та подальшого 

аналізу відбувається зміна діапазону нормалізацією. Одним з ключових аспектів 

застосування легеневого вікна – є локалізація патологій. Дане вікно дозволяє більш 

чітко сфокусуватись на змінах в рамках легень, через зміни по налаштуванню 

контрастності та щільності, через які зображення розширяє діапазон значень для 

щільності тканин, що знаходяться в легеневій частині тіла. Також приведення до 

легеневого вікна дозволяє прибрати деякі апаратні шуми, оскільки при такому 

приведенні змінюється діапазон щільності тканин, які в подальшому потраплять в 

дослідження.  

Таким чином для отримання легеневого вікна по зображенням було виконано 

фільтрацію діапазону характеристик щільності від [-2000; 1000] до [-1400; 200], 

після чого для відображення та подальшого аналізу відбулась нормалізація даного 

діапазону в [0; 255] за формулою 1.1. Нормалізовані зображення виділених 
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легеневих вікон отриманих з оригінальних КТ-зображень кожної з форм 

туберкульозу відображено на рис. 2.5. 

  

    А      Б 

Рис. 2.5. Нормалізоване зображення з легеневим вікном: А - для лікарсько-

чутливої форми туберкульозу; Б - для лікарсько-стійкої форми туберкульозу. 

Виділення легеневого вікна на оригінальних даних та його нормалізація в 

градації сірого дозволила застосувати методи дослідження орієнтовані на дані з 

зображень.  

2.2 Виділення легень на зображеннях томографії 

Виділення легеневого вікна дозволяє зробити на зображеннях фільтрацію за 

типами відображуваних тканин та нормалізувати яскравість зображення в діапазон 

градацій сірого за формулою 1.1. Дане приведення дозволяє розглядати зображення 

томографії, як звичайне з рівнями сірого, та застосовувати до нього методи обробки 

зображень. Одним з таких методів є нейромережевий підхід, що базується на 

мережевій архітектурі Unet[30], який сегментує зображення виділяючи легені. Таке 

виділення формує маску, що може бути застосована для виділення зони інтересу. 
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Приклад застосування сегментації за мережею[30] до зображень з рис. 2.5. стали 

маски легень зображені на рис. 2.6. 

 
    А      Б 

Рис. 2.6. Маски відсегментованих легень: А – лікарсько-чутлива форма 

туберкульозу легень, Б – лікарсько-стійка форма туберкульозу легень 

Отримана маска на рис. 2.6 виділяє зону легень з оригінального зображення, 

відкинувши тканини що знаходяться поза легенями. Така зона є областю інтересу 

для проведення подальшого аналізу зображень. З результату сегментації також 

можна помітити, що виділена маска є монолітною та не містить в середині себе 

виключних ореолів, які могли б виключити частини легень, що можуть містити 

важливі для аналізу дані з регіону аналізу. Накладання даної маски на 

нормалізоване зображення легеневого вікна(рис. 2.5.) зображено на рис. 2.7. 
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   А       Б 

Рис. 2.7. Результат накладання маски на нормалізоване зображення 

легеневого вікна: А – лікарсько-чутлива форма туберкульозу легень, Б – лікарсько-

стійка форма туберкульозу легень 

2.3 Виділення текстурних характеристик форми туберкульозу 

Текстурний аналіз є сукупністю методів обробки зображень, що дозволяють 

виділити патерни та структурні характеристики об’єкта. Даний підхід дозволяє 

ідентифікувати текстурні зміни в легеневих тканинах уражених туберкульозом для 

підвищення точності виявлення хвороби[67, 68]. Окрім визначення наявності 

туберкульозу легень текстурні ознаки дозволяють диференціювати чутливість 

хвороби до лікування[69]. Дослідження [69] виділяє локальні дескриптори ознак 

для отримання патерну та локалізації зони формування текстурних характеристик. 

Однак застосування статистичних матриць текстурного аналізу дозволяє 

побудувати інформативний набір характеристик з даних зображень для проведення 

подальшого аналізу. 

Застосування текстурного аналізу до нормалізованих зображень легеневого 

вікна дозволяє виділити наступний набір текстурних характеристик: 

- Histogram 
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- GLCM [32] 

- GLRLM [35] 

- GLSZM [36] 

- NGTDM [36] 

- GLDM [37] 

Побудована гістограма для зображення лікарсько-чутливої та лікарсько-

стійкої форми зображена на рис. 2.8.  

 
   А      Б 

Рис. 2.8. Гістограма нормалізованого зображення легень з: А – лікарсько-

чутливою формою туберкульозу, Б – лікарсько-стійкою формою туберкульозу 

Візуально порівнявши можна виділити що гістограми мають схожий 

розподіл яскравостей з двома основними піками, один в діапазоні низьких значень 

яскравості (~ 75) та один у високих значеннях (~250). З розбіжностей у гістограмі 

рис. 2.8(А) пік у низькому діапазоні яскравостей є вищим ніж у гістограмі на рис. 

2.8(Б), що означає наявність більшої кількості темних регіонів на зображенні.  

Така відмінність дозволяє проводити подальший аналіз ознак виділених 

гістограмою та  розробити правило диференціації форми туберкульозу. 

Побудована візуалізація матриці GLCM для зображень лікарсько-чутливої та 

лікарсько-резистентної форми з коефіцієнтом суміжності = 1 та кутом повороту 
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0о(сусідні горизонтальні пікселі зображення) зображена на рис. 2.9. На даному 

зображенні червоним квадратом виділено фокусування в області ознак з 

найвищими значеннями. Додатково на рис. 2.10 зображено числові значення 

виділених ознак. 

 
   А      Б 

Рис. 2.9. Візуалізація матриці GLCM побудованих на зображенні: А – 

лікарсько-стійкої форми, Б – лікарсько-резистентної форми туберкульозу 

 
   А        Б 

Рис. 2.10. Візуалізація числових значень матриці GLCM побудованих на 

зображенні: А – лікарсько-чутливої форми, Б – лікарсько-резистентної форми 

туберкульозу 
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 Візуально порівнявши дані матриці можна помітити на кожній з них одну 

виділену зону високої яскравості в лівому квадранті, що свідчить про наявність 

ознак з великою кількістю повторень яскравості. Зона повторюваних ознак має 

витягнуту діагонально орієнтовану форму. У рис. 2.9(А) зона розташована трохи 

нижче та правіше в порівнянні з рис. 2.9(Б), також зона А є ширшою, що свідчить 

про більший ступінь розсіювання отриманих ознак, в свою чергу зона Б – більш 

сконцентрована та містить більш чіткий градієнт інтенсивності. Таким чином 

зображення містять схожі області текстурних характеристик, однак абсолютні 

значення, градієнт їхньої зміни та розсіювання відрізняються між собою. Така 

відмінність дозволяє проводити подальший аналіз ознак виділених матрицею 

GLCM та розробити правило диференціації форми туберкульозу. 

Побудована візуалізація матриці GLRLM для зображень лікарсько-чутливої 

та лікарсько-стійкої форми туберкульозу з кутом повороту 0o(горизонтальне 

розширення) зображено на рис. 2.11. Порівняння числових значень матриць 

зображено на рис. 2.12.  

 
    А      Б 

Рис. 2.11. Візуалізація матриці GLRLM для зображень: А – лікарсько-

чутливої форми туберкульозу, Б – лікарсько-стійкої форми туберкульозу 



  67 
 

   
 

 
    А       Б 

Рис. 2.12. Візуалізація числових значень GLRLM матриці для зображень: А – 

лікарсько-чутливої форми туберкульозу, Б – лікарсько-стійкої форми туберкульозу 

Візуально порівнявши матриці побудовані на рис. 2.11 можна відзначити 

розташування в лівій частині матриці зон високої яскравості, що свідчить про 

наявність значної кількості регіонів з короткими пробігами рівня сірого. У рис. 

2.11(А) яскравий регіон є більш сконцентрованим у верхній частині, що свідчить 

про меншу варіативність довжин, натомість рис. 2.11(Б) більш витягнута 

вертикально та горизонтально, що свідчить про наявність більш довгих пробігів та 

ширший розподіл рівнів сірого.  

Проаналізувавши однорідність текстури, можна відзначити на рис. 2.12(А) 

більш чітке зосередження точок високої інтенсивності, що свідчить про вищу 

локальну однорідність. В то же час на рис. 2.12(Б) розтягнута структура точок 

високої інтенсивності та менше абсолютне значення ознак вказує на наявність 

більш однорідних ділянок в текстурі зображення. 

Побудована візуалізація матриці GLSZM (з кутом 0о – горизонтальне 

розширення)для зображень лікарсько-чутливої (рис. 2.13) та лікарсько-стійкої 
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форми туберкульозу (рис. 2.14). Порівняння числових значень матриць зображено 

на рис. 2.15.  

 
     А       Б 

Рис. 2.13. Візуалізація матриці GLSZM для лікарсько-чутливої форми 

туберкульозу. А – Побудована матриця, Б – виділена червоним зона інтересу з 

зображення (А) 

 
     А       Б 

Рис. 2.14. Візуалізація матриці GLSZM для лікарсько-стійкої форми 

туберкульозу. А – Побудована матриця, Б – виділена червоним зона інтересу з 

зображення (А) 
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Візуально порівнявши матриці побудовані на рис. 2.13 та рис. 2.14 можна 

відзначити розташування в лівій частині матриці зон високої яскравості, що 

свідчить про наявність значної кількості регіонів з невеликими площами рівня 

сірого. У рис. 2.13 яскравий регіон містить більші значення площ рівнів сірого, 

однак на відміну від рис. 2.14, площі рівнів сірого більш інтенсифіковані. Також 

варто відмітити наявність двох піків концентрації ознак на зображеннях лікарсько-

чутливої форми туберкульозу, в той час як зображення лікарсько-стійкої форми 

місять один пік та є більш варіативними (розтягнутими) на візуалізації. 

 
   А        Б 

Рис. 2.15. Візуалізація числових значень GLSZM матриці для зображень: А – 

лікарсько-чутливої форми туберкульозу, Б – лікарсько-стійкої форми туберкульозу 

Порівняння числових значень матриці GLSZM на рис. 2.15(А) свідчить про 

наявність більших абсолютних значень для лікарсько-чутливої форми та до більшої 

їх розбіжності. Також в рис. 2.15(Б) можна виділити більш рівномірний розподіл 

значень та значно менші абсолютні значення. 

Побудована візуалізація матриці NGTDM для зображень лікарсько-чутливої 

(рис. 2.16) та лікарсько-стійкої форми туберкульозу (рис. 2.17) з відстанню = 1. 

Порівняння числових значень матриць зображено на рис. 2.18.  

Візуально порівнявши матриці побудовані на рис. 2.16 та рис. 2.17 можна 

відзначити, що обидва зображення мастять велику темну область, що свідчить про 
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зону низької інтенсивності виділених ознак. Основна інформація зосереджена у 

вузькому вертикальному регіоні, що відображає варіативність значень текстури. 

Локалізація відмінностей свідчить, що текстура лікарсько-чутливого 

зображення містить більш низьку інтенсивність значень з рис. 2.18(А),більш 

згладжену та менш виражену неоднорідність текстури. Лікарсько-стійка форма 

туберкульозу хоч і розташована в основному в тому самому місці містить значення 

з більшими значеннями інтенсивності ознак з рис. 2.18(Б). Також рис. 2.17 

демонструє більшу варіативність сусідніх значень рівнів сірого. 

 
     А     Б 

Рис. 2.16. Візуалізація матриці NGTDM для лікарсько-чутливої форми 

туберкульозу. А – Побудована матриця, Б – виділена червоним зона інтересу з 

зображення (А) 
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     А     Б 

Рис. 2.17. Візуалізація матриці NGTDM для лікарсько-стійкої форми 

туберкульозу. А – Побудована матриця, Б – виділена червоним зона інтересу з 

зображення (А) 

 

   А        Б 

Рис. 2.18. Візуалізація числових значень NGTDM матриці для зображень: А 

– лікарсько-чутливої форми туберкульозу, Б – лікарсько-стійкої форми 

туберкульозу 
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Побудована візуалізація матриці GLDM для зображень лікарсько-чутливої та 

лікарсько-стійкої форми туберкульозу з відстанню = 1, зображено на рис. 2.19. 

Порівняння числових значень матриць зображено на рис. 2.20. 

 
А      Б 

Рис. 2.19. Візуалізація матриці GLDM для зображень: А – лікарсько-чутливої 

форми туберкульозу, Б – лікарсько-стійкої форми туберкульозу 

 

Рис. 2.20. Візуалізація числових значень GLDM матриці для зображень: А – 

лікарсько-чутливої форми туберкульозу, Б – лікарсько-стійкої форми туберкульозу 

Візуально порівнявши матриці побудовані на рис. 2.19 можна відзначити, що 

обидва зображення мастять велику темну область, що свідчить про зону низької 
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інтенсивності виділених ознак. Основна інформація зосереджена у вузькому 

вертикальному регіоні в центральній області.  

Додатково до ознак центральної зони є додатковий пік в діапазоні [210; 240] 

для лікарсько-чутливої форми та [250;255] для лікарсько-стійкої форми. Темні зони 

зображення представляють з себе не нульові значення залежностей ознак, що 

відображено на рис. 2.20. 

2.4 Методи класифікації форми туберкульозу за текстурними 

характеристиками 

Для класифікації лікарсько-чутливої та лікарсько-стійкої форми 

туберкульозу легень застосовувались ансамблеві[70] та нейромережеві методи[71]. 

Кожне з зображень, що передавалось на вхід ансамблевому та нейромережевому 

методі було нормалізовано за легеневим вікном та виділено за допомогою маски з 

згорткової нейронної мережі. Класифікація ансамблевим методом виконувалась на 

наборі ознак сформованим нейронною мережею (рис. 2.21) та текстурним аналізом 

з подальшою клас орієнтованою селекцією (рис. 2.22). Нейромережевий відбір 

ознак відбувався за допомогою використання Autoencoder модифікації архітектури 

ResNet[72]. Навчання оригінальної мережі відбувалось з учителем в задачі 

класифікації форми туберкульозу. Після завершення процесу навчання архітектура 

мережі була спрощена лише до Encoder частини, що дозволило отримати ознаки 

прихованого шару та застосувати їх для входу ансамблевого класифікатора. 

Відбір текстурних ознак базувався на побудові матриць текстурних 

характеристик з подальшим відбором розробленою технологією клас-орієнтованої 

селекції ознак. Алгоритм селекції сформував оптимальний ансамбль ознак для 

навчання класифікатора за допомогою генетичного відбору за критерієм Minimum 

redundancy maximum relevance [73]. 
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Рис. 2.21. Схема нейромережевої технології класифікації на основі 

autoencoder ResNet. А –вихід мережі в процесі навчання. Б – Результат роботи 

класифікатора 

 

Рис. 2.22. Схема ансамблевої технології на основі клас-орієнтованої селекції 

текстурних ознак 

Задача диференціації лікарсько-чутливої та лікарсько-стійкої форми 

туберкульозу легень проводилась лише нейромережевими методами за схемою 

зображеною на рис. 2.23, з використанням архітектури ResNet-101.  
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Рис. 2.23. Схема технології з застосуванням архітектури ResNet-101 

Висновки до розділу 2 

В результаті попередньої обробки даних зображень комп’ютерної томографії 

вдалось зменшити надлишковість та збільшити інформативність оригінальних 

даних за рахунок застосування методів статистичного та текстурного аналізу 

медичних зображень.  

Застосування легеневого вікна зменшує надлишковість даних та дозволяє 

підготувати їх для подальшого аналізу в якості зображення, однак в результаті 

даного перетворення все ще залишається інформація про зону за легенями.  

Формування області інтересу, що складається лише з зони легень можливе з 

застосуванням нейромережевого сегментатора. На основі сегментованого 

зображення легень можна виділити маску, що представлятиме зону аналізу 

ураження легень, як статистичними так і нейромережевими методами. 

Застосування нейронних мереж вимагає великих обсягів даних для навчання, 

тоді як статистичні методи не мають таких обмежень.  
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РОЗДІЛ 3 СТАТИСТИЧНА КЛАС-ОРІЄНТОВАНА СЕЛЕКЦІЯ 

ТЕКСТУРНИХ ОЗНАК 

Даний розділ розглядає застосування методу клас-орієнтованої селекції ознак 

до підбору оптимального ансамблю для вирішення задачі класифікації на прикладі 

диференціації лікарсько-чутливої та лікарсько-стійкої форми туберкульозу легень. 

Розглянутий метод складається з декількох послідовних етапів відбору ознак та їх 

результуючого об’єднання в єдиний ансамбль. Такий підхід забезпечує можливість 

зменшення надлишковості даних, що будуть передані до класифікатора. Також в 

рамках розділу розглядаються оптимізації методу для використання в 

багатопоточному середовищі, що дозволяє оптимізувати час виконання за рахунок 

паралелізації обчислень. 

3.1 Формування вхідного простору ознак 

Формування вхідного простору ознак є важливим етапом у машинному 

навчанні. Від якості обраних ознак залежить точність та швидкість 

класифікаційних алгоритмів. Якщо набір ознак містить багато нерелевантних або 

зайвих даних - це ускладнює роботу моделі. Наявність великої кількості параметрів 

збільшує час навчання, підвищує вимоги до обчислювальних ресурсів та може 

спричинити перенавчання. Тому правильний вибір ознак допомагає зменшити 

розмірність, виключити з моделі надлишкові ознаки та покращити здатність моделі 

до узагальнення[74-76]. 

Дані великої розмірності містять багато інформації, але не вся вона корисна. 

Деякі ознаки можуть бути дубльованими або слабко пов’язаними з кінцевим 

результатом. Тому використання правильних методів відбору ознак дає змогу 

сфокусувати увагу моделі лише на найважливіших з них. Це підвищує точність, та 

зменшує час необхідний для роботи моделі. 

Окрім неінформативних ознак на точність класифікації негативним чином 

впливає шум, який з’являється через похибки вимірювань та може призводити до 
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некоректності даних. Якщо модель навчатиметься на зашумлених даних, вона може 

розпізнавати випадкові закономірності замість реальних патернів. Деякі 

класифікатори, такі як нейронні мережі, частково здатні адаптуватись до шуму[77]. 

Однак більшість методів вимагають попередньої обробки даних для усунення 

некоректності даних. 

Для попередньої обробки та відбору ознак виділяють три основні групи 

методів: 

- Фільтраційні методи(Filter Methods) 

- Обгорткові методи (Wrapper methods) 

- Гібридні методи (Hybrid Methods) 

Методи фільтрації працюють незалежно від алгоритму класифікації та 

оцінюють значущість кожної ознаки на основі статистичних показників. 

Обгорткові методи тестують різні комбінації ознак в поєднанні з класифікатором 

та дозволяють підібрати найкращий набір параметрів, однак вимагають великої 

кількості ресурсів. Гібридні методи поєднують переваги двох попередніх підходів, 

дозволяючи балансувати між перевагами кожного з них[78]. 

Вибір правильних ознак є одним з найважливіших етапів у побудові 

класифікаційних моделей. Зменшення кількості та збільшення інформативності 

дозволяє підвищити точність класифікації та зменшити час на навчання моделі.  

Для вирішення задачі класифікації за матрицею текстурних характеристик 

потрібно зменшити кількість ознак які прийматимуть участь в навчанні 

класифікатора[79]. Для цієї цілі можна скористатись методами лінійного 

програмування, або ж скористатись попередньо визначеними фільтраційними 

методами. 

Попередньо проаналізувавши матриці текстурних характеристик отримані в 

розділі 2 можна сказати що частина з ознак отриманих таким чином не містить 

інформативних даних, оскільки такі комбінації градацій сірого не зустрічаються ні 
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для одного з класів. Тому первинним фільтром є відбір ознак значення яких не 

дорівнює 0 для будь якого з класів. Подальший процес відбору інформативних 

ознак виконується в рамках клас-орієнтованої технології селекції ознак. 

3.2 Клас-орієнтована селекція 

Клас-орієнтована технологія селекції ознак пропонує трьох етапний 

гібридний метод класифікації: 

- Етап 1 – обробка окремих ознак (кроки 1-3) 

- Етап 2 – аналіз ознак та формування ансамблю (крок 4) 

- Етап 3 – навчання класифікатора на сформованому ансамблі (крок 5) 

Етап 1 обробляє окремі ознаки зображень, що дозволяє виділити по кожній з 

матриць текстурних характеристик окремий вхідний канал, та провести поканальну 

паралелізацію обчислень. На етапі 2 виконується об’єднання поканально 

відібраних ознак в загальну колекцію з подальшим відбором з застосуванням 

генетичного алгоритму. Етап 3 передбачає побудову класифікатора на ансамблі 

ознак отриманих на етапі 2. 

Етап 1 складається з трьох кроків, серед яких: 

1. Відбір ознак за найгіршою міжкласовою різницею 

2. Об’єднання сусідніх ознак 

3. Відбір шляхом мінімізації внутрішньокласової відстані та максимізації 

міжкласової відстані 

Крок відбору за найгіршою міжкласовою різницею орієнтується на 

наближеність значень ознак двох класів, що дозволяє припустити що дана ознака 

не збільшує інформативність потенційного ансамблю ознак. Відкидання ознак на 

першому кроці відбувається відповідно до формули 3.1 
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(3.1) 

Де та є значеннями ознаки r на зображеннях першого та другого класу, n, 

m – кількість об’єктів першого та другого класу, r=1...N, T – поріг зменшення 

простору ознак. 

Значення порогу T визначається на основі абсолютних значень ознак в 

кожному з каналів відповідно до формули 3.2. 

 (3.2) 

Де та є значеннями ознаки r на зображеннях першого та другого класу, n, 

m – кількість об’єктів першого та другого класу, r=1...N, T – поріг зменшення 

простору ознак,  коефіцієнт відбору в діапазоні [0,1]. 

Параметр  визначає поріг чутливості при відбору. Подальші обрахунки 

розраховані для значення  = 0,1. Додатково варто зауважити, що якщо 

попередньо маскою не визначено та не відфільтровано ознаки, що сформовані за 

ознаками які не зустрічались – то вони будуть відкинуті на даному кроці, оскільки 

їх значення не перевищуватиме поріг T. 

Крок 2 передбачає відбір ознак з кроку 1 за критерієм вибору з підмножин, 

сформованих із заданим кроком за незалежним аргументом s. Раціональність кроку 

обґрунтовується очікуваною близькою ефективністю суміжних (за незалежним 

аргументом s) ознак при їх застосуванні в класифікаційному ансамблі. Рис. 3.1 

відображає гістограму різниці частот зустрічальності відтінків сірого на 

зображеннях класів. 
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Рис. 3.1. Кроковий відбір ознак 

Кожна частота h відповідного відтінку s може виступати як ознака в задачі 

класифікації. Сусідні ознаки (відтінки сірого) матимуть близький вплив на точність 

в ансамблі ознак. Тому має сенс вибирати лише 1 ознаку з обраного діапазону . 

В складних випадках можливе застосування відбору з змінним кроком . 

Окремо варто зауважити обробку ознак сусіди яких були відфільтровані на 

попередньому кроці, дані ознаки потраплятимуть на наступний крок відбору, 

оскільки в крок  потраплятиме лише одна ознака. 

Застосування даного відбору є схожим до застосування шару max pooling в 

мережах з згортковою структурою (рис. 3.2).  

 

Рис. 3.2. приклад застосування операції max pooling в згортковій нейронній 

мережі[80]. 
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Крок 3 реалізує відбір ознак шляхом мінімізації внутрішньокласової та 

максимізації міжкласової відстані, відповідно до формули 3.3. 

 
(3.3) 

Де , , Т – поріг відбору ознак.  

Значення порогу T визначається на основі абсолютних значень ознак в 

кожному з каналів відповідно до формули 3.4. 

 
(3.4) 

Де , , Т – поріг відбору ознак,  коефіцієнт відбору в 

діапазоні [0,1].  

Крок 4 реалізується в рамках етапу 2. В рамках кроку виконується відбір 

набору ознак для формування ансамблю в рамках одного вхідного каналу. Для 

виконання відбору застосовується алгоритм генетичного відбору з функцією 

пристосованості вираженою формулою 3.5, вагові коефіцієнти відбору 

обраховуються формулою 3.6. Кількість ознак k, що описують розмір 

результуючого інформаційного ансамблю є гіперпараметром алгоритму.  
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 (3.5) 

Де S є кореляцією Спірмена[78], k – кількість ознак в ансамблі. 

 (3.6) 

Де S є кореляцією Спірмена, k – кількість ознак в ансамблі. 

Критерій забезпечує відбір ансамблю попарно незалежних ознак за 

кореляцією з класом. Для пошуку оптимальних ансамблів ознак застосовується 

алгоритм генетичного відбору ознак. Дане рішення використано через високу 

обчислювальну вартість повного перебору всіх комбінацій ознак в ансамблі. Також 

замість генетичного алгоритму на кроці 4 можна застосувати нейронну мережу з 

критерієм mRMR[73], яка також дозволяє зробити ранжування ансамблю ознак. 

Застосування алгоритму описаного в кроці 4 дозволяє ранжувати ознаки за 

степенем інформативності та вибрати ансамбль сталої розмірності, або ж 

сформувати його відібравши ознаки за пороговим значенням інформативності.  

Етап 3 та крок 5 об’єднує поканально визначені ознаки в єдиний ансамбль, 

для побудови класифікатора. Реалізація такого об’єднання може бути виконана 

двома способами, зображеними на рис. 3.3. Схема на рис. 3.3(А) орієнтована на 

застосування генетичного відбору результуючого ансамблю ознак більшого 

розміру поєднуючи ознаки отримані на кожному з вхідних каналів.  
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 Схема зображена на рис. 3.3.(Б) Орієнтована на навчання класифікатора на 

ознаках текстурних характеристик та формуванні ансамблевої функції 

голосування, що враховуватиме результат голосування кожного з каналів. Оскільки 

на кожен канал прийде різна матриця текстурних характеристик, то така схема 

визначатиме результуючий клас за комбінуванням голосів по кожній з матриць. 

 
   А      Б 

Рис. 3.3. Схема реалізації об’єднання ознак для навчання класифікатора. А – 

відбір генетичним алгоритмом, Б – відбір з ансемблюванням класифікаторів 

випадкового лісу. 

Застосувавши дану технологію до задачі класифікації матриць текстурних 

характеристик ми отримаємо наступні варіації результуючих схем для навчання 

класифікатора, що зображено на рис. 3.4. та рис 3.5. Схема на рис. 3.4. орієнтується 

на застосування генетичного алгоритму для відбору результуючого ансамблю. 

Схема на рис. 3.5. орієнтується на навчання окремого класифікатора для кожного з 

вхідних каналів та формування єдиної функції голосування над класифікаторами 

кожного з каналів ознак. 
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Рис. 3.4. Результуюча схема технології голосування з застосуванням 

генетичного алгоритму для об’єднання ознак кожного з каналів. 

 
Рис 3.5. Результуюча схема технології голосування з застосуванням 

технології ансемблювання дерев. 

Додатково варто відзначити можливість покращення результатів 

голосування в схемі на рис. 3.5. за допомогою методу групового урахування 

аргументів[83]. Дане покращення можливе за рахунок введення додаткових ваг для 

дерев що приймають участь в класифікації, та визначення ваг дерев 

поліноміальним методом. 

У випадку схеми технології голосування з застосуванням технології 

ансемблювання дерев – метод групового урахування аргументів дозволяє 
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визначити ваги кожного з класифікаторів для побудови єдиної функції 

голосування. 

3.3 Підбір ансамблю ознак 

Відбір інформативного ансамблю для класифікації лікарсько-чутливої та 

лікарсько-стійкої форми туберкульозу застосовується для даних текстурних 

характеристик, отриманих з зображень комп’ютерної томографії. Селекція 

інформативного ансамблю за матрицею суміжностей рівнів сірого зображено на 

рис. 3.6. Де рис. 3.6(А, Б) описують оригінальні зображення лікарсько-чутливої(А) 

та лікарсько-стійкої форми туберкульозу(Б). Побудовані матриці GLCM за даними 

зображеннями легень відображені на рис 3.6(В) для лікарсько-чутливої та рис. 

3.6(Г) для лікарсько-стійкої форми. 

 
Рис. 3.6. А – виділена область інтересу для лікарсько-чутливої форми 

туберкульозу, Б – виділена область інтересу для лікарсько-стійкої форми 

туберкульозу, В - Візуалізація матриці GLCM побудованої на зображенні А, Г - 

Візуалізація матриці GLCM побудованої на зображенні Б  

Як можна замітити зображення GLCM містять зони високої інтенсивності, 

виділені в червоному квадраті, однак ознаки для аналізу текстури містяться не 
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лише там. На рис. 3.7. відображено матрицю ознак, що містять відмінності для 

матриці GLCM з рис. 3.6(В та Г). 

 

Рис. 3.7. Матриця різниці для GLCM ознак лікарсько-чутливої та лікарсько-

стійкої форми туберкульозу. 

Візуалізація матриці на рис. 3.7 демонструє, що не лише зони високої 

інтенсивності містять ознаки що відрізняються для обох форм туберкульозу. Також 

за даним графіком розсіювання можна визначити дзеркальність відносно діагоналі, 

оскільки це одна з особливостей матриці GLCM. Також дані різниці яскравостей 

мають значний розкид точок, що свідчить про наявність великої кількості 

комбінацій яскравостей. Дані яскравості є як і інформативними так і 

надлишковими.  

Для відбору найбільш інформативних з них скористаємось технологією клас 

орієнтованої селекції ознак. Перший крок містить відбір за найгіршою 

міжкласовою різницею, що визначається в рамках розкиду значень характеристики 

на усіх зображеннях серії, та свідчить про слабку ступінь роздільності класів за 

даною ознакою. Застосувавши крок 1 клас-орієнтованої технології отримаємо 

наступну візуалізацію матриці інформативних ознак, зображену на рис. 3.8.  
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Рис. 3.8. Візуалізація інформативних ознак матриці GLCM після 

застосування першого кроку клас-орієнтованої технології селекції ознак 

Відповідно до рис. 3.8. кількість ознак з матриці суттєво зменшилась та 

сконцентрувалась в зоні високої інтенсивності оригінальної матриці текстурних 

характеристик.  

Другий крок технології містить об’єднання сусідніх ознак. Застосувавши 

його з кроком об’єднання   = 2.  

 

Рис. 3.9. Візуалізація інформативних ознак матриці GLCM після 

застосування другого кроку клас-орієнтованої технології селекції ознак 

δ
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Як зображено на рис. 3.9. кількість ознак зменшилась в 2 рази по 

горизонтальній осі. Однак кроковий алгоритм може бути застосований для 

зменшення кількості ознак як по горизонтальній так і по вертикальній осі. А 

застосування його до горизонтальної та вертикальної осі одночасно приведе до 

згортки max Pooling сформованої за ознаками з матриці текстурних характеристик. 

На третьому кроці технології відбувається відбір за критерієм мінімізації 

внутрішньокласової відстані та максимізації міжкласової відстані, що формує набір 

ознак візуалізований на рис 3.10. 

 

Рис. 3.10. Візуалізація інформативних ознак матриці GLCM після 

застосування третього кроку клас-орієнтованої технології селекції ознак 

З візуалізації третього кроку можна замітити що кількість ознак суттєво 

зменшилась та прийняла форму контуру оригінальної фігури. Середина даного 

контуру заповнена інформативними ознаками, однак їх кількість зменшилась. 

Застосування генетичного алгоритму на четвертому кроці дозволяє отримати 

зменшений інформативний ансамбль ознак, зображений на рис. 3.11. 
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Рис. 3.11. Візуалізація інформативних ознак матриці GLCM після 

застосування четвертого кроку клас-орієнтованої технології селекції ознак 

На п’ятому кроці технології відбувається об’єднання матриць текстурних 

характеристик. До об’єднаного простору ознак застосовується алгоритм селекції 

найбільш інформативних ознак, що визначає конкретні ознаки для виділення 

найбільш інформативних пікселів. 

Оскільки застосування матриць текстурних характеристик є оборотним 

перетворенням, то за виділеним на кроці 5 інформативним ансамблем можна 

провести виділення пікселів, ознаки яких входять в інформативний ансамбль. 

Таким чином на рис. 3.12. відображено оригінальне зображення та 

зображення з виділеними інформативними пікселями, що характеризують ознаки 

відібрані в процесі клас орієнтованої технології селекції. 
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    А       Б 

Рис. 3.12. А – Візуалізація пікселів представлених ознаками відібраними в 

процесі клас-орієнтованої селекції, Б – оригінальне зображення легень після 

виділення зони інтересу. 

Візуалізація пікселів за ознаками з інформативного ансамблю містять 

розріджені пікселі по всій структурі легень, а також концентрацію пікселів в зоні 

ураження легень, що дозволить класифікатору визначити приналежність даного 

зображення до лікарсько-чутливого або лікарсько-стійкого класу. 

Провівши навчання класифікатора на вирізаних зонах інтересу з зображень 

вдалось отримати результати класифікації представлені в таблиці 3.1. Найбільша 

точність класифікації у 85% в методу клас-орієнтованої селекції з об’єднанням за 

mRMR та класифікатором Random Forest з МГУА. 

Варто зазначити що даний метод застосовує генетичний відбір як до 

поканальних ознак так і до загального інформативного ансамблю. Це дозволяє в 

збільшувати порогові значення кількості ознак отриманих в канальному алгоритмі 

генетичної селекції. Збільшення кількості ознак на кроці чотири призводить до 

збільшення обрахунків на кроці п’ять, однак це потенційно розширює можливості 

по аналізу залежностей ознак одночасно в різних матрицях текстурних 

характеристик. 
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Таблиця 3.1 

Точність класифікації на виділених областях інтересу 

Метод Клас Загальна 

точність Лікарсько-

чутливий 

Лікарсько-

стійкий 

Клас-орієнтована селекція з об’єднанням за 

mRMR та класифікатором Random Forest 

84,2% 83,3% 83,8% 

Клас-орієнтована селекція з об’єднанням 

за mRMR та класифікатором Random 

Forest з МГУА 

86,3% 83,7% 85% 

Клас-орієнтована селекція з канальною 

класифікацією Random Forest та 

голосуванням більшістю 

83,2% 82.5% 82,9% 

Клас-орієнтована селекція з канальною 

класифікацією Random Forest та 

голосуванням з МГУА 

84,2% 83% 83.6% 

 

Таблиця 3.2 

Кількість ознак в по кожній матриці характеристик після відбору 

Тип матриці Початкова кількість Крок 1 Крок 2 Крок 3 Крок 4 

GLHM 256 82 41 37 10 

GLCM 65536 1533 767 690 20 

GLSZM 131072 530 265 238 30 

GLRLM 131072 768 384 346 30 

NGTDM 256 103 52 47 10 

GLDM 65536 1432 716 645 20 
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Таблиця 3.2. містить інформацію про розміри інформативних ансамблів та 

процес відбору на кроках 1-4. Крок 5 містить дві альтернативні схеми завершення 

технології, враховуючи дану характеристику, кількість ознак яка задіяна в процесі 

класифікації буде варіюватись від схеми по якій застосована технологія. 

3.4 Пришвидшення алгоритму фільтрації ознак паралелізацією 

Паралелізація обчислень – ключовий підхід до підвищення продуктивності 

та скорочення часу виконання в сучасних інформаційних системах. Великий обсяг 

даних, що приймає участь в методі селекціонування вимагає ефективного 

використання ресурсів. Зменшення часу виконання в системі можливе за рахунок 

паралелізації обчислень в багатопотоковому середовищі виконання.  

Для проведення паралелізації алгоритму було виконано декомпозицію задачі, 

розподіл обчислень, синхронізацію розрахунків та балансування навантаження. 

В рамках декомпозиції визначено дві основні фази які дозволяють 

застосувати паралелізацію за даними. Перша фаза стосується поканальних 

алгоритмів фільтрації. Друга фаза паралелізації можлива при використанні 

генетичного алгоритму. 

В рамках фази 1 кожен канал представляє з себе окремий конвеєр в який 

передається зображення для побудови матриці текстурних характеристик та 

виконання подальшої фільтрації методом клас-орієнтованої селекції на кроках 1-4. 

Дані кроки не вимагають синхронізації обчислень між матрицями, тому можуть 

виконуватись паралельно один від одного.  

Якщо середовище виконання дозволяє застосування більш широкої 

паралелізації обчислень, тоді потрібно перейти від дата-орієнтованого[83] підходу, 

до завдання-орієнтованого, де в рамках кожного з вхідних зображень буде 

відбуватись обрахунок всіх матриць текстурних характеристик. Схема з дата-

орієнтованим підходом (рис. 3.13) та завдання-орієнтованим (рис. 1.14) дозволяє 

оптимізувати необхідний час для виконання обчислень. 
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Рис. 3.13.Схема паралелізації за дата-орієнтованим підходом 

 
Рис. 3.14.Схема паралелізації за завдання-орієнтованим підходом 

Схема з дата-орієнтованим (рис. 3.13) підходом дозволяє отримати дані 

кожної з матриць текстурних характеристик для всіх зображень серії в рамках 

одного завдання, що дозволить в рамках механізму навчання клас-орієнтованій 

селекції приступити до фільтрації даних на кроках 1-4 без додаткової синхронізації 

по даним. 
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Завдання-орієнтована паралелізація (рис. 3.14) дозволяє не виконувати 

копіювання кожного з зображень в пам’ять кожного з виконавців задач для 

обрахунку, що зменшує вимогу по її кількості. Однак такий механізм паралелізації 

створює додаткову точку синхронізації, оскільки для проведення розрахунку по 

клас-орієнтованій технології для кроку 1 потрібне визначення значень матриці для 

кожного з зображень.  

Після завершення відбору та визначення інформативних ознак на кожній з 

матриць більш ефективним підходом паралелізації є подійно-орієнтований. Цей 

підхід дозволяє в рамках однієї задачі виконати розрахунок всіх вхідних каналів з 

ознаками для зображення та виконати для нього класифікацію. 

Застосування другої фази паралелізації можливе в рамках кроку 5 клас-

орієнтованої селекції ознак в обох схемах. 

Паралелізація в схемі з застосуванням генетичного алгоритму можлива за 

рахунок паралелізації обрахунку fitness функції для кожного індивіда 

вибірки[84,85], або ж в рамках паралельного обрахунку мутацій[86]. Додатково 

окрім паралелізації обрахунку функції пристосованості можливе застосування 

алгоритмів кешування даних для пришвидшення роботи даного алгоритму за 

рахунок використання попередньо обрахованих даних. 

Для застосування такого кешування особливо важливо вибрати правильну 

структуру для зберігання даних по результатам обрахунків функцій 

пристосованості. Найкращим варіантом буде використання асоціативної хеш мапи, 

оскільки дана структура має часову складність вставки в O(1) та часову складність 

пошуку O(1). Також за рахунок використання асоціативного ключа дана колекція 

дозволяє побудувати пряме перетворення параметрів функції пристосованості в 

хеш ключ для збереження даних по обрахунку. 
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Висновки до розділу 3 

Запропонована клас-орієнтована технологія селекції ознак дозволяє 

сформувати інформативний ансамбль ознак базуючись на послідовному алгоритмі 

відбору за критеріями міжкласової та внутрішньокласової дисперсії та об’єднаного 

відбору ознак з застосуванням генетичного відбору, або класифікатора ансамблевої 

структури. 

 Залежно від структури та потужності набору первинних ознак, технологія 

може бути реорганізована, для оптимізації часу виконання та кращого розподілу 

використання ресурсів з подальшим об’єднанням селекціонованих ознак в єдиний 

ансамбль. 

Визначивши технологією клас-орієнтованої селекції ансамбль 

інформативних ознак, найоптимальнішою стратегією паралелізації обрахунків 

стане подійно-орієнтована. 

 Застосування класифікатора Random Forest з оптимізацією функції 

голосування дозволяє отримати точність 85% на зображеннях отриманих за 

виділеною зоною інтересу. 

 Застосування матриць текстурних характеристик таких як GLHM, GLCM, 

GLSZM, GLDM, NGDTM дозволяє сформувати набір ознак, достатній для 

класифікації лікарсько-чутливої та лікарсько-стійкої форми туберкульозу. 
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РОЗДІЛ 4 СТРУКТУРНА ОПТИМІЗАЦІЯ КЛАСИФІКАТОРА В 

КЛАСІ АЛГОРИТМІВ RANDOM FOREST 

У цьому розділі розглядається можливість зміни функції голосування методу 

випадкового лісу з застосуванням методу позиційного голосування. Даний метод 

дозволяє за рахунок зміни структури голосуючої функції розв’язати задачу 

підвищення точності голосування на основі колективу вирішувальних правил в 

класифікаторі ансамблевої структури на прикладі методу випадкового лісу. 

Реалізація даного методу дає змогу оцінити вплив даної технології на 

точність голосування методу випадкового лісу в експериментальній задачу 

класифікації лікарсько-чутливої та лікарсько-стійкої форми туберкульозу легень.  

4.1 Вибір ансамблевого класифікатора 

Ансамблеві методи класифікації є потужним методом до підвищення 

точності моделей, оскільки вони об’єднують результати кількох базових 

алгоритмів для зменшення помилок та підвищення узагальнюючої точності. 

Використання ансамблів особливо ефективне в умовах високої варіативності 

вхідних даних. Одним з найефективніших методів є Random Forest. Він 

використовує поєднання кількох дерев прийняття рішень для отримання точних та 

надійних прогнозів[87-89].  

Процес побудови дерев в даному алгоритмі відбувається за допомогою 

Bagging[90] механізму, що комбінує випадкові підмножини даних разом з 

випадковим вибором ознак. Таке навчання дозволяє урізноманітнити множину 

сформованих класифікаційних моделей та робить алгоритм більш стійким до 

локальних змін вхідних даних. 

Завдяки випадковому вибору підмножини даних кожне дерево навчається на 

випадковій підвибірці даних, що запобігає надмірній залежності від вхідних даних. 

Щоб більше зменшити залежність від даних, на кожному вузлі дерева вибирається 

лише випадкова частина з усіх доступних ознак для поділу. Даний спосіб підбору 
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утворює менш корельовані дерева та покращує загальну продуктивність 

ансамблю[91]. 

Навчений ліс містить багато дерев, кожне з яких при вирішенні задачі 

класифікації дає результуючий клас. Результуючі класи різних дерев можуть 

відрізнятись між собою, тому в даного алгоритму є функція голосування, яка 

визначає клас відносно голосування всього лісу.  

Стандартна реалізація алгоритму для задачі класифікації визначає рішення 

шляхом підрахунку більшості голосів. В задачі регресії – усередненням 

передбачених значень.  

Даний підхід до голосування дає більш точний результат ніж єдине дерево, 

оскільки ліс здатен компенсувати випадкові помилки окремих дерев. Дана 

особливість найбільше проявляється на задачі класифікації високорозмірних 

даних, оскільки в лісі створюються прості дерева, що орієнтують на невеликий 

набір ознак. Єдина складна класифікаційна модель враховуватиме багато ознак, за 

рахунок чого страждатиме її пристосовуваність до змін. 

4.2 Модифікація структури класифікатора методом групового урахування 

аргументів 

Структурна схема класифікатора випадкового лісу представлена на рис. 4.1. 

За даною схемою кожне дерево голосує за певний клас і остаточний прогноз 

визначається як клас, за який проголосувало найбільше дерев. Такий підхід 

зменшує вплив слабких або перенавчених дерев на результат. Також дана схема 

голосування підвищує стійкість та точність моделі, оскільки помилки окремих 

дерев можуть компенсуватись рішеннями інших. За схемою з рис. 4.1. за 

мажоритарним голосуванням n дерев обирається клас 2 для вхідного об’єкту Х. 
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Рис. 4.1. Структурна схема класифікатора випадкового лісу. X – вхідний 

об’єкт, C1, C2 – результуючі класи. 

Для покращення функції голосування та збільшення точності алгоритму 

класифікації застосовуються можливе застосування структурних оптимізацій. 

Вони можуть базуватись повноцінній зміні механізму голосування[92], що 

призводить до виключання дерев з результуючого лісу, або ж до надання деревам 

вагових коефіцієнтів[93, 94]. Структурна схема оптимізації з наданням вагових 

коефіцієнтів для дерев представлена на рис. 4.2. В даній схемі голос кожного з 

дерев зважується ваговим коефіцієнтом w, який застосовується до всіх голосувань 

даного дерева. Дана схема дозволяє не виключати в процесі навчання дерева з 

малою вагою, та застосовувати результати їх голосування. Розвитком даної схеми 

є застосування в [95] вагових коефіцієнтів до кожного з голосуючих маршрутів по 

дереву, ввівши таким чином k вагових коефіцієнтів для дерева, де k = кількості 

можливих маршрутів голосування в дереві. 
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Рис. 4.2. Структурна схема оптимізованого класифікатора випадкового лісу з 

введенням вагових коефіцієнтів для дерев,  X – вхідний об’єкт, C1, C2 – 

результуючі класи. 

Оптимізаційні структурні техніки призводять до виключення дерев з лісу та 

приведення класифікатора до схеми зображеної на рис. 4.3. 

 
Рис. 4.3. Структурна схема класифікатора випадкового лісу з виключенням 

дерев в процесі оптимізації. 
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Застосування методу групового урахування аргументів в комбінації з 

випадковим лісом можливе в задачі відбору ознак з найбільшою кореляцією та 

подальшим навчанням класифікатора на оптимальній підмножині ознак з 

оригінального набору.  

Альтернативним застосуванням МГУА є підбір вагових коефіцієнтів дерев, 

для приведення структури класифікатора до зображеної на рис. 4.2. За рахунок 

вагових коефіцієнтів структура класифікатора зміниться, також дерева з нульовою 

вагою можуть бути виключені з лісу для оптимізації обчислень. 

Застосування даної оптимізації в комбінації з класифікатором випадкового 

лісу та клас-орієнтованою технологією селекції ознак дозволило отримати точність 

класифікації представлену в таблиці 3.1. Підрахунок точності класифікації 

(Accuracy) здійснювався за формулою 4.1. 

 

(4.1) 

де, acc – точність класифікації, N1, N2 кількість областей інтересу в класі 1 та 

2, , – кількість правильно класифікованих областей інтересу в класі 1 та 2. 

4.3 Застосування методу позиційного голосування до класифікатора 

Random Forest 

Функція голосування методу випадкового лісу за замовчуванням є 

мажоритарною, де результуючий клас об’єкта визначається найбільшим числом 

голосів дерев. Мажоритарне голосування передбачає однаковий ступінь довіри до 

кожного з дерев в лісі. Однак кожне з дерев в класифікаторі помиляється з різною 

імовірністю. Розвиток цієї ідеї, а також можливість застосування функції 

голосування з власними ваговими коефіцієнтами до дерев в [95], сформував 

гіпотезу про  компетентнісний принцип формування голосуючих суб’єктів та 
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застосування методу позиційного голосування при підборі вагових 

коефіцієнтів[95]. 

Голосуючим суб’єктом ансамблевого класифікатора випадкового лісу в 

загальній реалізації є дерево (рис. 4.4). 

 

Рис. 4.4. Схема голосування дерева в класифікаторі випадкового лісу. 

Кожне з дерев містить свій набір вузлових точок, які визначають маршрут 

голосування по дереву (виділений зеленим) базуючись на значеннях ознак. 

Розглянувши більш детально кожен з маршрутів – ми помітимо що всі вони 

закінчуються в листах дерева, які визначають приналежність об’єкта до певного 

класу. Для кожного з дерев отриманих в процесі навчання формується свій набір 

вузлових точок які залежать від власного набору ознак. Таким чином маршрут 

побудований по дереву дозволяє отримати результуючий клас в останньому 

листовому елементі. Кожен такий маршрут продукує власний результат 
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голосування, який є єдиним для одного дерева в процесі голосування за один 

об’єкт.  

Розглянувши кожен окремий маршрут по дереву, як окремо сформований 

суб’єкт голосування (рис. 4.5.) можна виконати процедуру верифікації точності 

голосування за конкретним маршрутом та розрахувати компетентність такого 

маршруту окремо від дерева. 

 

Рис. 4.5. Схема голосування в дереві з визначенням кожного листа як 

окремого голосуючого субʼєкта. 

Заміна голосуючого суб’єкта дозволяє застосувати декілька варіацій 

голосування на деревах, а саме єдиний найбільш компетентний голос, зважене 

голосування з урахування компетентностей кожної з сутностей, та голосування 

фіксованою кількістю сутностей з найбільшою компетентністю. Визначивши в 

такій схемі голосуючу сутність як експерта отримаємо схему голосування 

зображену на рис 4.6. 
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Рис. 4.6. Схема голосування класифікатора випадкового лісу з визначеними 

експертами. 

Вагові коефіцієнти кожного з експертів можуть бути визначені не лише 

показником його компетентності, а й за допомогою інших способів. Одним з таких 

способів є застосування МГУА до впорядкованого набору експертів[93]. Даний 

підхід визначає вагу кожного з експертів в залежності від позиції його 

компетентності в процесі голосування. Таким чином функція голосування спочатку 

визначає експертів, які голосують за клас для конкретного вхідного обʼєкту. Після 

чого експерти, які приймають участь в голосуванні впорядковуються за 

показником власної компетентності при голосування за свій клас. Впорядковані 

експерти отримують вагові коефіцієнти визначені в за МГУА в процесі навчання 

для кожної з позицій функції в голосування, за схемою зображеною на рис. 4.7. 

Оскільки вхідні обʼєкти (Source 1, Source 2, … Source n) будуть передаватись на 

однаковий набір дерев, то розмірність кількості маршрутів в них буде однакова, 

відповідно однаковою буде кількість позицій в впорядкованій функції голосування.  
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Рис. 4.7. Схема формування вагових коефіцієнтів для впорядкованих за 

компетентністю експертів. 

Розрахунок вагових коефіцієнтів позицій за МГУА відбувається під час 

розрахунку структури та параметрів функції на об’єктах навчальної вибірки. Та 

тестується на об’єктах верифікаціної вибірки. Приклад збору статистичних даних 

за об’єктами навчальної вибірки та їх подальша передача для підбору вагових 

коефіцієнтів позицій зображена на рис. 4.8.  

В даному випадку джерелом на зображенні виступає ансамбль ознак 

отриманих в рамках технології клас-орієнтованої селекції та їх абсолютні значення.  

Обрахувавши їх для кожного з об’єктів навчальної вибірки та впорядкувавши 

послідовність голосувань експертів в єдину матрицю стає можливим застосування 

методу групового урахування аргументів для відбору ваг інформативності позицій 

в фінальній функції голосування. Також в МГУА передається вихідний вектор Y, 

що містить дані про клас вхідного зображення, на основі якого було виділено 

інформативний ансамбль ознак.  
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Рис. 4.8. Схема технології позиційного відбору ознак з зображень для 

передачі методу групового урахування аргументів 

Після визначення вагових коефіцієнтів позицій при класифікації нового 

об’єкту буде сформована власна унікальна комбінація експертів, впорядкована за 

компетенціями. Після впорядкування до кожної з позицій буде застосована вага 

позиції, що визначатиме вклад експерту в фінальну функцію голосування. 

Схема голосування для кожного нового об’єкту що передається в функцію 

класифікації зображено на рис. 4.9. 
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Рис. 4.9. Схема застосування алгоритму класифікації після завершення 

навчання. 

Після завершення навчання та побудови структури класифікатора з 

визначеними ваговими коефіцієнтами позицій можлива класифікація нових 

об’єктів. Для кожного нового вхідного об’єкту буде сформований власний 

персоналізований набір експертів для голосування. Сформований набір експертів 

за схемою буде впорядкований за компетентністю, після чого до них буде 

застосовано ваговий коефіцієнт позиції обрахований за допомогою МГУА.  

Оскільки експерти обираються індивідуально для кожного вхідного об’єкта, 

результат голосування є персоналізованим, тобто найкращим, який можна 

отримати саме для цього об’єкта з голосування членів колективу вирішальних 

правил[95].  
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Висновки до розділу 4 

Застосування альтернативних функцій голосування до алгоритму 

випадкового лісу дозволяє збільшити точність класифікації. Вагові коефіцієнти в 

функції голосування дозволяють частково обмежити вагу окремих дерев, або 

виключити їх з фінального набору експертів. 

Структура дерева класифікації дозволяє визначити віртуальних експертів, що 

представлятимуть маршрут по дереву, таким чином визначивши точність 

класифікації дерева при проходженні кожного з навчених маршрутів.  

Розроблено оптимізацію функції голосування, що базується на введенні 

віртуальних експертів та їх персоналізованому впорядкуванні за рівнем 

компетентності. Застосування методу групового урахування аргументів дозволяє 

отримати ваги позицій голосуючих експертів, що дозволило збільшити точність 

класифікації з 85% до 88.2% за виділеною зоною інтересу. 

Завдяки формуванню коефіцієнта довіри до експерта при голосуванні та їх 

впорядкуванню вдалось досягти створення їх персоналізованого набору. 

Позиціонування та введення ваги позиції зменшило вплив на функцію голосування 

експертів, що голосують в суперечливих ситуаціях за неправильний клас. 
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РОЗДІЛ 5 ДИФЕРЕНЦІАЦІЯ ЛІКАРСЬКО-ЧУТЛИВОЇ ТА 

ЛІКАРСЬКО-СТІЙКОЇ ФОРМИ ТУБЕРКУЛЬОЗУ 

НЕЙРОМЕРЕЖЕВИМИ МЕТОДАМИ  

У даному розділі розглянуто застосування нейромережевих технологій до 

задачі диференціації лікарсько-стійкої та лікарсько-резистентної форми 

туберкульозу. Вирішення задачі класифікації розглянуто за допомогою 

застосування нейромережевого підходу з мережею ResNet-101.  

Також розглянуто підхід з гібридизацією нейронної мережі з архітектурою 

Encoder-Decoder ResNet50 з додаванням ансамблевого класифікатору, що 

використовує на вході ознаки прихованого шару мережі. 

Реалізація даних підходів дала змогу вирішити задачу диференціації з 

високою точністю, та спроектувати інформаційну систему з відображенням області 

ураження на зображенні томографії. 

5.1 Глибока згорткова нейронна мережа ResNet-101 

Згорткові нейронні мережі є одним основних методів класифікації 

зображень. З моменту свого набуття популярності вони широко застосовуються в 

задачах різних областей обробки даних, включаючи задачі медичної візуалізації та 

класифікації зображень. 

Методи еволюціонували від перших застосувань до провідної технології 

класифікації зображень у 2012 році. Це стало можливим завдяки збільшенню 

обчислювальних ресурсів комп’ютерів та появі великих розмічених наборів даних. 

Архітектура таких мереж складається з шарів згортки, пулінгу та повнозвʼязних. 

Така структура дозволяє мережі аналізувати та визначати патерни притаманні 

зображенню та робить мережу надзвичайно ефективною в класифікації. 

З розвитком технології для задачі класифікації лікарсько-стійкої та 

лікарсько-чутливої форми туберкульозу застосовувались різні варіації згорткових 

нейронних мереж. Одним з перших прикладів є застосування архітектури VGG-
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16[96] до задачі класифікації форм туберкульозу. Точність даної мережі становила 

62.5%. Подальший розвиток архітектури та збільшення розміру навчальної вибірки 

дозволило покращити результат мережі з даною архітектурою до 92%[97].  

Паралельно з розвитком даної архітектури до задачі диференціації форми 

туберкульозу легень застосовано згорткову мережу GoogLeNet[97], точність 

класифікації якої становить 90,6%. Окрім розглянутих вище архітектур мереж 

застосовувались спеціалізовані, призначені для роботи з медичними зображеннями 

на прикладі U-net[98]. Точність отримана на даній архітектурі становить 82%[99]. 

Розвиток нейромережевих технологій створює оновлені архітектури 

глибоких нейронних мереж. Застосування таких мереж до задачі класифікації може 

покращити результат попередніх досліджень, що дозволить покращити спосіб 

діагностування лікарсько-стійкої та лікарсько-чутливої форми туберкульозу.  

Новою для даної задачі є архітектура мережі ResNet-101[99]. Дана мережа 

має 101 шар та використовує механізм skip connections для ефективного тренування 

моделі. Схематичне представлення архітектури даної мережі представлене на рис. 

5.1[100]. 

 

Рис. 5.1. Візуалізація архітектури ResNet-101 

Застосування архітектури ResNet-101 для задачі класифікації лікарсько-

стійкої та лікарсько-чутливої форми туберкульозу на оригінальних зображеннях 

дозволило отримати загальну точність класифікації в 96.36%. Більш детальні 

характеристики застосування даної мережі до задачі класифікації представлені в 

таблиці 5.1. 
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Таблиця 5.1 

Показники застосування мережі з архітектурою ResNet-101 

Назва показника Значення 

Загальна точність 96.36% 

Точність для лікарсько-стійкого класу 96.7% 

Точність для лікарсько-чутливого класу 96% 

Recall 0,967 

F1 score 0,967 

Коефіцієнт Matthews 0,927 

Кількість епох навчання 8 

Схема застосування мережі до оригінальних зображень томографії 

представлена на рис. 5.2. 

 

Рис. 5.2. Схема застосування мережі ResNet-101. 

Дана архітектура мережі самостійно визначає набір інформативних ознак 

необхідних для класифікації зображень на лікарсько-чутливий та лікарсько-

стійкий. Вхідним зображенням для мережі є нормалізоване до легеневого вікна 
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зображення КТ томографії з проведеною сегментацією та виділенням регіону 

легень. 

Перед застосуванням нейронної мережі відбувається блок попередньої 

обробки даних зображення, що включає в себе приведення оригінального КТ 

зображення (512 x 512 пікселів) до нормалізованого в 256 градацій сірого 

зображення, з застосуванням фільтрації легеневим вікном (центр -600HU, ширина 

1600HU). Такий блок попередньої обробки виділяє лише структури що містяться в 

легеневій області. Після формування нормалізованого в 256 градацій сірого 

зображення відбувається виділення області інтересу для мережі за допомогою 

попередньої сегментації зони легень за допомогою згорткової мережі. 

Застосувавши маску отриману в процесі сегментації до нормалізованого в 256 

градацій сірого зображення формується вхідне зображення для мережі ResNet-101. 

Навчена мережа формує на виході результуючий клас – лікарсько-чутливий або 

лікарсько-стійкий туберкульоз. 

5.2 Гібридизовані нейронні мережі 

Гібридизація нейронних мереж можлива з застосуванням методів 

комбінування різних архітектур та з інтеграцією мережі до інших обчислювальних 

методів. Даний підхід дозволяє використати переваги кожного з компонентів 

гібриду та підвищити характеристики точності, узагальнення та ефективності 

обробки даних в процесі вирішення конкретної задачі. 

Гібридизація нейронної мережі може відбуватись з об’єднанням архітектур. 

В морфологічно-лінійній мережі[101] в результаті гібридизації формується дві 

комбінації застосування та розподілу відповідальностей. Перша, де морфологічні 

нейрони використовуються для виділення ознак, а перцептрони – для формування 

вихідних рішень. Схема два навпаки застосовує перцептрони для виділення ознак, 

а морфологічні нейрони для класифікації. Об’єднання мереж дозволяє отримати 

кращу здатність до виділення ознак в наслідок чого вони потребують менше 

параметрів для навчання, в порівнянні з традиційними методами. 
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Гібридизація структури мережі може стосуватись не лише конвеєру обробки 

даних, а й самої структури. В мережах такого типу відбувається вдосконалення 

структури за рахунок застосування додаткового регуляторного механізму після 

процесу навчання. Комбінування мереж з самоорганізованими картами в випадку 

системи [102] дозволило за рахунок самоорганізованих карт відфільтрувати 

нетипові та нерелевантні дані та передати на мережу лише залишкові дані для 

прогнозування. 

Зміни структури можуть застосовуватись не лише до окремих нейронів в 

складі мережі а й до рівнів. Гібридний пулінг є прикладом такої гібридизації[103]. 

В даній системі шар пулінгу випадково перемикається між стратегією max pooling 

та average pooling. Застосування такого підходу покращує узагальнюючу точність 

алгоритму, оскільки зміна пулінг стратегії призведе до зміни сигналу в подальших 

шарах мережі. Ще однією перевагою даного методу є хороше поєднання з 

техніками Dropout. Оскільки вони обидві дозволяють вплинути на регуляризацію 

мережі та запобігають перенавчанню мережі. 

5.2.1 Encoder-Decoder мережі 

Мережі Encoder-Decoder застосовуються для класифікації та сегментації 

медичних зображень, отримуючи високі показники точності. Структура таких 

мереж складається з двох основних модулів, що дозволяє використовувати 

переваги мереж інших типів та комбінувати їх, значно покращуючи процес аналізу 

зображення.  

Перший модуль – Encoder. Він приймає вхідні дані та поступово зменшує їх 

розмірність через послідовність шарів, визначаючи при цьому ключові 

характеристики даних та створюючи приховане контекстне представлення. 

Другий модуль – Decoder. Даний модуль отримує контекстне представлення 

та поступово відновлює вихідні дані. Даний модуль може працювати в 

регресивному режимі, прогнозуючи значення крок за кроком, використовуючи 

раніше згенеровані вихідні елементи. 
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Додатково в Decoder модулі може застосовуватись механізм уваги 

(Attention), який дозволяє модулі фокусуватись на найбільш релевантних частинах 

вхідних даних під час декодування. 

Тип мережі який буде застосований в модулі Encoder визначається за 

форматом вхідних даних, та може бути рекурентною мережею для задач 

машинного перекладу, та згортковим в задачах обробки зображень. Структурна 

схема Encoder-Decoder мережі зображена на рис. 5.3. 

 
Рис. 5.3. Структурна схема Encoder-Decoder мережі 

Архітектура даної мережі містить прихований State шар в якому міститься 

набір найбільш інформативних ознак. Навчання такого класифікатора в задачі 

класифікації зони ураження на лікарсько-чутливий та лікарсько-стійкий 

туберкульоз формує в стейті набір ознак, що описують найінформативніші ділянки 

зображення. 

Використання механізмів гібридизації до даної мережі дозволяє відділити від 

неї Decoder частину та навчити класифікатор за набором інформативних ознак з 

State шару. 
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5.2.2 Гібридизований класифікатор з архітектурою ResNet-50 Autoencoder 

Гібридизація класифікатора виконується на ResNet-50 з застосуванням 

Autoencoder модифікації[104]. Детальна архітектура оригінальної мережі 

представлена на рис. 5.4. 

 

Рис. 5.4. оригінальна схема мережі ResNet-50 виділенням Encoder-Decoder 

частини[104]. 

Для гібридизації даної мережі відбувається передача ознак з шару 

прихованого стану на класифікатор випадкового лісу з позиційною функцією 

голосування. Така передача відбувається з модифікацією зображеною на рис. 5.5. 

 

Рис. 5.5. Схема гібридизації мережі ResNet-50 за допомогою алгоритму 

випадкового лісу з позиційною функцією голосування. 
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Приведення архітектури під Encoder-Decoder тип дозволяє визначити набір 

ознак на певній глибині нейронної мережі. Виконавши навчання даної мережі в 

задачі сегментації області інтересу, в відповідності до наступної структурної схеми 

(рис. 5.5) вдалось отримати точність сегментації зображення в 91.36%, що є 

достатнім для визнання прихованого state шару даної мережі інформативним. 

Характеристики навчання даної мережі в задачі сегментації представлені в таблиці 

5.2. 

Таблиця 5.2 

Показники точності сегментації мережі ResNet-50 з виділенням Encoder-

Decoder 

Назва показника Значення 

Загальна точність 91.56% 

Recall 0,997 

F1 score 0,677 

Коефіцієнт Matthews 0,831 

Кількість епох навчання 4 

Проаналізувавши показники сегментації з таблиці 5.2 можна визначити що 

мережа повністю виділила зображення очікуваної зони інтересу (показник Recall = 

0,997). Тому застосування прихованого шару як інформативного ансамблю для 

класифікатора є можливим. Також варто зазначити що за рештою показників 

результат сегментації є точним, однак виділена маска містить надлишкові пікселі, 

які до неї не мають відноситись. Це свідчить про дещо знижену специфічність 

моделі, що може бути обумовлено схожістю фонових елементів із зоною ураження. 

 Окремо слід підкреслити загальну точність моделі, яка становить 91,56%, що 

свідчить про високий рівень узгодження між сегментованими і референтними 

пікселями на рівні всього зображення. Проте слід враховувати, що цей показник 

може бути зміщений через домінування негативного класу. 



  116 
 

   
 

Навчивши алгоритм класифікації на наборі інформативних ознак з 

застосуванням методу позиційного голосування вдалось отримати результати 

представлені в таблиці 5.3. 

Таблиця 5.3 

Показники точності класифікації гібридною системою 

Назва показника Значення 

Загальна точність 94.54% 

Точність для лікарсько-стійкого класу 95.1% 

Точність для лікарсько-чутливого класу 94% 

Recall 0,951 

F1 score 0,951 

Коефіцієнт Matthews 0,891 

Загальна схема технології з застосуванням гібридизованого класифікатора 

зображено на рис. 5.6. 

 

Рис. 5.6. Схема технології з застосуванням гібридизованого класифікатора. 
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Даний класифікатор працює з оригінальним зображенням КТ легень (512 x 

512 пікселів). На першому етапі відбувається виділення легеневого вікна з центром 

в -600HU та шириною в 1600 HU. Виділивши структури в легеневому вікні 

відбувається нормалізація зображення за формулою 1.1. до 256 градацій сірого. 

Після приведення зображення до 256 градацій сірого воно передається на згорткову 

нейронну мережу[30] для виділення області легень. Результат сегментації легень 

накладається на оригінальне зображення виділяючи область інтересу 

гібридизованої модифікації ResNet50 з Encoder-Decoder архітектурою. Нейронна 

мережа працює як сегментатор та дає на виході зображення з виділеними 

областями ураження легень. Класифікатор навчений на прихованому стані мережі 

з функцією позиційного голосування дає результуючий клас ураження, у 

відповідності до схеми зображеної на рис. 5.6. 

5.3 Структурне порівняння розроблених інформаційних технологій 

Розроблені інформаційні технології демонструють високу точність 

класифікації лікарсько-чутливої та лікарсько-стійкої форми туберкульозу. Дані 

результати досягаються застосуванням попередньої обробки даних для виділення 

області легень.  

Попередня обробка включає нормалізацію зображення за виділеним 

легеневим вікном та сегментацію легень. Виділення легень як зони інтересу 

дозволяє алгоритмам фокусуватись лише на ознаках, що знаходяться в легеневій 

зоні.  

Найбільшу точність класифікації на зображенні з зоною інтересу 

продемонструвала глибока згорткова мережа ResNet-101. Її структура дозволила 

ефективно виділити інформативні ознаки на навчитись класифікувати зображення 

в приналежності до класу. Однак ознаки на які опирається мережа в процесі своєї 

роботи не можуть бути накладені на зображення, тому дана система дозволяє 

поставити кінцевий діагноз без можливості виділення інформативних зон для 

лікаря. 
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Зміна системи від повністю нейромережевої (рис. 5.2) до гібридної (рис.5.5) 

дозволяє залишити формування набору інформативних ознак на згортковій частині 

нейронної мережі та навчити ансамблевий класифікатор Random Forest. Навчений 

класифікатор з високою точністю класифікує зображення на лікарсько-чутливий та 

лікарсько-стійкий клас. Використання додаткового виходу мережі (рис. 5.6) 

дозволяє з точністю в 91.56% виділити зону ураження легень для демонстрації її 

лікарю, та прийняття ним рішення по стратегії лікування пацієнта. 

Застосування текстурних методів аналізу зображень, та клас-орієнтованої 

селекції дозволяє прослідкувати повний шлях прийняття рішення про виділення 

зони на зображенні та класифікації приналежності пацієнта до певного класу. 

 Статистична селекція текстурних ознак дозволяє побудувати інформативний 

ансамбль з текстурних ознак, а оборотність побудови матриці текстурних 

характеристик дозволяє однозначно відобразити на оригінальному зображенні 

набір пікселів, що приймали участь в класифікації та мають на неї прямий вплив. 

Дане виділення дозволяє продемонструвати лікарю додаткові зони підвищеної 

уваги, для більш точної діагностики пацієнта. 

5.4 Практичне використання класифікатора 

В результаті даної роботи побудовано та навчено три класифікаційні моделі, 

які дозволяють за набором вхідних даних пацієнта визначити його приналежність 

до класу лікарсько-чутливого та лікарсько-стійкого туберкульозу. 

Для застосування даної технології потрібно отримати дані комп’ютерної 

томографії пацієнта та імпортувати їх в робоче середовище. Для вибору даних 

томографії передбачено елементи управління з вибором директорії, або файлу з 

даними томографії пацієнта. Приклади вибору директорії та файлів відображено на 

рис. 5.7. та рис. 5.8. Дані томографії зберігаються в форматах NIfTi та Dicom.  

Формати NIfTI та Dicom є основними форматами зберігання даних про 

медичні зображення, тому розроблена система працює з кожним з них. NIfTi 
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дозволяє зберігати дані зображення як 3D або 4D об’єкт, що робить його зручним 

для роботи з даними одного пацієнта. Також даний формат дозволяє зберігати деякі 

метадані, за рахунок чого зберігаються просторові дані зображення. 

Dicom в свою чергу є міжнародним стандартом для зберігання та обміну 

медичними даними. Однак кожне з зображень зберігається у вигляді 2D даних 

зрізу, що вимагає контролю над всіма даними послідовності, для коректної роботи 

з даними. 

 

Рис 5.7. Приклад вибору директорії з даними КТ томографії легень 

 

Рис. 5.8. Приклад завантаження даних пацієнта в форматі NifTI 



  120 
 

   
 

Завантаживши дані пацієнта в систему можна переглянути кожен з зрізів 

даних томографії пацієнта, як зображено на рис. 5.9. 

 

Рис. 5.9. Відображення оригінальних даних КТ пацієнта. 

Переглянувши оригінальні дані зображень можна застосувати кожну з систем 

для аналізу даних пацієнта. Система виділить дані легень та відобразить область 

інтересу в якій буде проводитись дослідження, як відображено на рис 5.10. Для 

побудови області інтересу застосовується нейронна мережа Unet[30], також 

результат виділення можна переглянути для кожного з зображень в серії. 

Виділення легень відбувається з проведенням попередньої обробки кожного з 

зображень серії. На етапі попередньої обробки кожне вхідне зображення 

розмірністю 512 х 512 пікселів та з діапазоном характеристик щільності від [-2000; 

1000] приводиться до легеневого вікна, зберігаючи при цьому розмірність 

оригінального зображення. Після виділення легеневого вікна відбувається 

приведення в 256 градацій сірого, за формулою 1.1. Зображення в градаціях сірого 
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передається на нейронну мережу [30] для проведення сегментації. Перетворення 

над даними зображення в процесі попередньої обробки відображено на рис. 5.11. 

 

Рис. 5.10. Відображення сегментованої області інтересу на оригінальному 

зображенні. 

 

Рис 5.11. Перетворення над даними в процесі попередньої обробки 

Провівши аналіз вхідних даних система відобразить результат про 

приналежність даних пацієнта до лікарсько-чутливого або лікарсько-резистентного 

класу (рис. 5.12). 
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Рис. 5.12. Приклад результату: А – лікарсько-чутливий клас, Б – лікарсько-

стійкий клас 

Застосування методу клас-орієнтованої селекції з класифікатором 

випадкового лісу та оптимізацією методом позиційного голосування дозволяє 

виділити на зображенні пікселі, що приймають участь в процесі класифікації, та 

містять зону потенційного захворювання. 

Застосування гібридизованої архітектури ResNet50 дозволяє окрім 

результуючого класу отримати маску з сегментацією області ураження. Маска 

формується з Decoder виходу алгоритму та дозволяє переглянути виділену зону, 

виділення якої можливе з прихованого стану Encoder-Decoder архітектури. 

Результат застосування відображено на рис. 5.12. Приклад відображення 

сегментованої ResNet50 маски на оригінальному зображенні відображено на рис. 

5.13. Інформаційна система дозволяє змінювати прозорість такої маски, для 

можливості перегляду оригінальних яскравостей пікселів при мінімальному рівні 

яскравості маски, та заміщуючи пікселі виділеною маскою, для більш зручного 

перегляду результату сегментації.  
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Рис. 5.13. Виділена зона ураження: A – з маскою прозорістю 70%, Б – з 

маскою прозорістю 10%. 

В якості подальшого розвитку системи перед можливе впровадження 

системи визначення наявності туберкульозного ураження на зображенні 

томографії перед передачею такого зображення в дану систему класифікації, однак 

точність такого класифікатора потрібно досліджувати додатково. 
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Висновки до розділу 5 

Застосування глибоких нейронних мереж дозволяє отримати високу точність 

класифікації лікарсько-чутливої та лікарсько-стійкої форми туберкульозу. Однак 

рішення отримане мережею складно інтерпретувати на оригінальне зображення. 

Рішення статистичних методів класифікації є більш інтерпретованим, та 

дозволяє лікарю звернути увагу на пікселі, що приймали участь в голосуванні за 

приналежність об’єкту до певного класу. 

Гібридизація нейронної мережі з застосуванням ансамблевого класифікатора 

дозволяє отримати високу точність класифікації, та відобразити схему прийняття 

рішення. Система такого типу продемонструвала точність класифікації у 94.54%, 

однак вона не дозволяє відобразити пікселі, які потребують додаткової уваги на 

оригінальному зображенні. 

Застосування нейромережевого підходу з архітектурою ResNet-101 дозволяє 

досягти найвищої точності класифікації у 96.36%. Однак дане рішення не 

інтерпретується на оригінальне зображення легень, та не дозволяє виділити пікселі, 

на які варто звернути увагу лікареві при прийнятті медичних рішень щодо діагнозу. 
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ВИСНОВКИ 

У дисертації теоретично узагальнено та наведено нові способи розв’язку 

науково-технічної проблеми збільшення точності диференціації лікарсько-

чутливої та лікарсько-стійкої форми туберкульозу на основі комбінування методів 

штучного інтелекту. 

1. Виконано аналіз методів статистичної та нейромережевої обробки даних 

медичних зображень, визначено обмеження та запропоновано перспективні 

напрямки дослідження з побудови ансамблевих класифікаторів, нейронних мереж 

та застосування текстурного аналізу для виділення ознак з зображення. 

2. Застосування методів текстурного аналізу до зображень комп’ютерної 

томографії легень дозволяє зменшити надлишковість та збільшити 

інформативність ознак отриманих з зображення. 

3. Вдосконалено механізм селекціонування інформативних ознак для 

зменшення розмірності даних. Клас-орієнтована селекція ознак з відбором за 

міжкласовою та внутрішньокласовою дисперсією та застосування генетичного 

алгоритму за критерієм максимізації інформативності та мінімізації надмірності 

дозволяє отримати ансамбль з оптимального набору ознак. 

4. Вдосконалено алгоритм голосування на основі колективу вирішувальних 

правил в класифікатора ансамблевої структури - Random Forest. Шляхом 

застосування методу групового урахування аргументів до позицій голосуючих 

елементів для збільшення персоналізації результату класифікації та підвищення 

точності з 85% до 88.2%. 

5. Застосовано нейромережевий класифікатор ResNet для диференціації форми 

туберкульозу. Даний класифікатор завдяки наявності рекурентних звʼязків 

ефективно визначає ознаки та демонструє точність 96%. 

6. Створено гібридизовану модель на базі глибокої нейронної мережі ResNet та 

класифікатора ансамблевого типу Random Forest. Вдосконалена функція 

позиційного голосування ефективно використала виділені мережею ознаки та 

дозволила досягти точності 95%. 
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7. Розроблено та впроваджено до використання у ДУ «Національний науковий 

центр фтизіатрії, пульмонології та алергології ім. Ф. Г. Яновського НАМН 

України» рекомендаційну систему, що дозволяє збільшити інформативність даних 

для лікаря визначаючи наявність лікарсько-чутливої або лікарсько-стійкої форми 

туберкульозу за даними КТ зображень легень. Досягнута точність інформаційної 

системи становить 96%. 
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