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Актуальність теми

Можливі три стани результату діагностування з допомогою аналізу
рентгенівських зображень:
• абсолютно здорові легені без видимих проявів захворювання;
• однозначно пневмонія з яскраво вираженими пневмонічними ознаками на

зображенні;
• проміжний стан, за якого ознаки пневмонії виражено нечітко.

Здорові легені (зліва), легка форма бактеріальної пневмонії (по центру),

вірусна пневмонія (справа)
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Інформаційна технологія
раннього діагностування пневмонії 

Вхідні дані:

   1) вектор пневмонічних ознак навченої нейромережевої моделі, V;

   2) вхідне цифрове медичне зображення, I_k.

Проміжні дані:

Модель для ідентифікації захворювання легень
   1) оцінка стану захворювання, y_k;

   2) вектор пневмонічних ознак вхідного медичного зображення, V_k.
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Крок 1.1 – Попереднє оброблення зображення

Крок 1.2 – Застосування згорткової нейронної мережі

Метод

візуального 

подання 

зображення

Крок 2.1 – Одержання оцінки приналежності до

очікуваного  класу

Крок 2.2 – Одержання середньо-зважених сум

всіх карт ознак для очікуваного класу

Крок 2.3 – Одержання градієнтних ваг

для формування карт ознак

Результуючі дані:

Діагноз захворювання легень

    1) оцінка стану захворювання, y_k;

    2) теплова карта, що накладена на рентгенівське зображення, AGCAM^c 3



Нейромережева модель
медичного зображення легень 

Модель для виявлення пневмонічних ознак за медичним зображенням:

𝑓: 𝐼 → 𝐕, 𝐑 , (1)

де I – матриця пікселів вхідного рентгенівського зображення із областю
легень, 𝐼 ∈ 𝐈𝑛, n – кількість рентгенівських зображень у навчальному
наборі даних; V – згорткова нейромережева модель, що виконує
виявлення пневмонічних ознак; R – вектор параметрів рентгенологічного
апарату.

За наведеною моделлю (1) для ідентифікації використовується
пороговий класифікатор із двома виходами:

𝑦 = 𝜑 𝑓 𝐼𝑘 = ቊ
1, якщо 𝐕𝑘 > 0;
0, якщо 𝐕𝑘 < 0,

(2)

де 𝐼𝑘 – матриця пікселів k-го зображення легень у тестовому наборі даних
𝐼 ∈ 𝐈𝑚, m – кількість рентгенівських зображень у тестовому наборі даних;
θ – порогове значення функції класифікації φ.
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Нейромережева модель
(графічний запис)

Традиційна

архітектура

Запропонована 

архітектура

Власне розроблення 5



Нейромережева модель
Модифіковані згорткові операції 

Схема залишкового згорткового 

блоку

Схема залишкового згорткового 

блоку із перемиканням

Власне розроблення
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Нейромережева модель
Ініціалізація ваг фільтрів 

Власне розроблення
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Нейромережева модель
Навчання та використання 
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Нейромережева модель
Виявлені ознаки пневмонічного запалення
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Крок 1.1 – Оголошення змінних: epochs, pop_size, gen = 0, gen_max.

Крок 1.2 – Створення початкової популяції хромосом.

Крок 1.3 – Виконання алгоритму початкового формування популяції.

Метод візуального подання
Опис методу

Вхідні дані:

Початковий набір значень гіперпараметрів

згорткової нейронної мережі, pop.

Вихідні дані:

Найкраща хромосома із квазіоптимальним набором значень 

гіперпараметрів згорткової нейронної мережі, opt_pop.  

Власне розроблення

Крок 1

Крок 2.1 – Вибір батьків.

Крок 3.1 – Створення потомства за допомогою оператора мутації.

Крок 4.1 – Заміна поточного потомства на нове потомство з 
попереднього кроку.

Крок 2

Крок 3

Крок 4
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Метод підбору квазіоптимальних 
гіперпараметрів нейромережевої моделі

Гіперпараметр Значення

Кількість фільтрів в кожному згортковому шарі 1

Розмір згорткового ядра 1 × 1

Крок згорткового ядра 1

Коефіцієнт розширеної згортки 1

Функція активації ReLU

Розмір підвибіркового ядра 2 × 2

Крок підвибіркового ядра 1

Коефіцієнт виключення, dropout 0.8

Кількість одиниць повнозв’язного шару 256

Параметр Значення

Генетичний алгоритм

Коефіцієнт кросинговера 0.7

Коефіцієнт мутації 0.3

Кількість поколінь 10

Розмір початкової популяції 100

Розмір турнірної мутації 7

Згорткова нейронна мережа

Кількість епох
починаємо з 3, далі збільшується на 1 для 

кожного покоління

Розмір партії (batch size) 256

Алгоритм навчання мережі Adam

Ініціалізація гіперпараметрів згорткової нейронної мережі

Ініціалізація параметрів навчання генетичного алгоритму та згорткової нейронної мережі
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Оголошення змінних:

pop_size

i = 0

i = pop_size ?

Формування хромосоми із розміром:

chrom_size = ( i / 10  + 1)

i = i + 1

Оцінювання точності валідування

хромосоми

Додавання хромосоми до популяції

Початок

Кінець

Так

Ні

Повернення 

початкової популяції

Метод підбору квазіоптимальних 
гіперпараметрів нейромережевої моделі

Власне розроблення 12



Результати валідування моделі й методу
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Результати валідування моделі й методу
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Середньозважений GCAM (AGCAM) – відображення

слабко виражених пневмонічних ознак:

AGCAM𝑐 𝑥, 𝑦 = σ𝑘=1
𝐾 GCAM𝑘

𝑐 𝑥, 𝑦 ,

Оцінка прогнозування (𝑆𝑐) – зважена сума усіх нейронів

на останньому згортковому шарі:

𝑆𝑐 = σ𝑚=1
𝑀 𝑤𝑚

𝑐 σ 𝑥,𝑦 𝑔𝑚 𝑥, 𝑦 = σ 𝑥,𝑦 σ𝑚=1
𝑀 𝑤𝑚

𝑐 𝑔𝑚 𝑥, 𝑦 .

Метод візуального подання
Опис методу

Вхідні дані:

Рецептивні поля останнього згорткового шару розробленої моделі.

GCAM – зважена сума всіх карт

об’єктів на останньому згортковому шарі для очікуваного класу c:

GCAM𝑐 𝑥, 𝑦 = ReLU σ𝑚=1
𝑀 𝐵𝑚

𝑐 𝑔𝑚 𝑥, 𝑦 , де  𝐵𝑚
𝑐 = σ 𝑥,𝑦

𝜕𝑆𝑐

𝑔𝑚 𝑥,𝑦
.

Вихідні дані:

Візуальні теплові карти AGCAM𝑐 𝑥, 𝑦 .

Власне розроблення

Крок 1

Крок 2

Крок 3
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Метод візуального подання
Результати застосування методу
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Демонстрація роботи інформаційної технології
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Демонстрація роботи інформаційної технології
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Тестування інформаційної технології
Статистичне порівняння з аналогами

Оцінювання інформаційної технології

порівняно з аналогами за зростаючою шкалою
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Тестування інформаційної технології
Статистичне порівняння з аналогами

Оцінювання інформаційної технології

порівняно з аналогами за спадною шкалою
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