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Анотація. Це дослідження аналізує методи оптимізації навчання згорткових нейронних 
мереж, особливості використання малих наборів даних і застосування методів Transfer 
Learning для підвищення точності детектування пухлин мозку на КТ-зображеннях. 
Результати навчання цих моделей порівнювалися між собою на тестовому наборі даних з 
зображеннями пухлин мозку на КТ-знімках. 
Ключові слова: охорона здоров'я, медичні інформаційні системи, аугментація, згорткова 
нейронна мережа, малі набори даних, оптимізація параметрів, розпізнавання образів, 
трансферне навчання. 
Abstract.This research analyzes methods for optimizing the training of convolutional neural 
networks, the features of using small datasets, and the use of Transfer Learning techniques to 
improve image detection accuracy. The results of training these models were compared with 
each other on a test dataset for detecting brain tumor in CT images.. 
Keywords: healthcare, medical information technologies, augmentation, convolutional neural 
network, small dataset, optimization parameters, pattern recognition, transfer learning. 
 
DOI: 10.31649/1681-7893-2024-48-2-196-204 
 

 
I. ВСТУП 

 
Поширеність онкологічних захворювань залишається досить високою, оскільки щорічно 

діагностуються десятки мільйонів випадків різних видів раку, що призводить до мільйонів смертей у 
всьому світі. За даними Міжнародного агентства з вивчення раку (IARC) за 2020 рік, тенденції щодо 
захворюваності на рак та смертності залишаються тривожними в багатьох країнах. 

З підвищенням якості та доступності медичної діагностики, а також зі збільшенням попиту на неї, 
використання нейронних мереж для аналізу діагностичних зображень стає дедалі важливішим. Глибоке 
навчання (DL) пропонує автоматичне вивчення особливостей медичних зображень за допомогою 
нейронних мереж. Його застосування охоплює класифікацію, сегментацію та виявлення онкологічного 
ураження. DL успішно використовується в діагностиці раку, надаючи значні переваги у обробці складних 
даних та підвищенні точності прогнозів. 

З усіма цими перевагами методи глибинного навчання продовжують привертати увагу 
дослідників у сфері діагностики раку через автоматичний аналіз медичних зображень, розробляючи нові 
методи та підходи для покращення результатів. [1]. 

Наразі широке впровадження нейронних мереж стикається з такими викликами: [1]: 
• Недостатня кількість високоякісних наборів даних, особливо для рідкісних видів раку. 
• Недостатня прозорість моделей, що ускладнює їхнє розуміння для клініцистів. 
• Слабка здатність узагальнювати нові набори даних, отримані з іншого обладнання або з іншими 

параметрами зображення. 
• Брак високопродуктивних моделей для мультимодальних зображень. 

Таким чином, нейронні мережі стикаються з низкою проблем, які потрібно вирішити для їх 
повного та успішного впровадження у клінічну практику. Наразі активно пропонуються нові методи 
модифікацій, оновлень та комбінацій як готових моделей нейронних мереж, так і методів покращення їх 
наборів даних. 
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II.ОГЛЯД ЛІТЕРАТУРНИХ ДЖЕРЕЛ 
 

Лулу Ван у своїй роботі [2] описує основні принципи використання нейронних мереж для 
діагностики раку легенів, а також розглядає результати застосування моделей, таких як SVM, U-Net, 
AWEU-Net, DenseNet201 та багатьох інших для цієї мети. Найкращим прикладом є модель 
Inception_ResNet_V2 для аналізу КТ-знімків, яка досягла максимальної точності 99,7%. Крім того, Жун-
Хо Лін і колеги провели дослідження, яке було спрямоване на розробку архітектури моделі для 
діагностики раку молочної залози, зосереджуючись на підвищенні точності та зменшенні кількості 
хибних діагнозів. Було проведено тестування AlexNet, ResNet101 та InceptionV3 для аналізу мамограм з 
метою виявлення раку. Моделі були модифіковані шляхом тонкого налаштування і заміни різних 
оптимізаторів. Після модифікації моделі показали максимальну точність 81,16%, 85,51% і 91,3% 
відповідно. Вони також проаналізували мережу зворотного розповсюдження (BPM) і метод опорних 
векторів (SVM), які показали точність 74,63% і 91,6% відповідно. [3]. 

Існує багато порівнянь різних моделей для діагностики пухлин. Наприклад, у статті [4] автори 
порівнюють VGG16, VGG19 та ResNet50. Їх порівнюють на тому ж самому наборі даних, який був 
обраний для цього дослідження. Було проведено покращення результатів навчання за допомогою методу 
CLAHE для зміни контрастності зображення, таким чином збільшуючи початковий набір даних новими 
зображеннями. У цьому дослідженні модель VGG16 показала найкращу та найбільш стабільну 
продуктивність. Деякі останні статті пропонують інші підходи для підвищення точності моделей. Один із 
таких підходів — створення алгоритмів, що покращують існуючі моделі, таких як «покращений алгоритм 
морських хижаків» (IMPA), який використовується для знаходження найкращих значень гіперпараметрів 
архітектури ResNet50. У результаті створена модель IMPA-ResNet50 показує точність 98,32% у 
порівнянні з 95,95%, які показала класична ResNet50 [5]. 

Іншим напрямом покращення продуктивності нейронних мереж є вдосконалення самих наборів 
даних. Евгін Гочері у своїй статті [6] пропонує ідеї щодо покращення наборів даних, створених з 
медичних зображень. Зокрема, для медичних МРТ-знімків головного мозку він пише наступне: 
Найефективнішим методом аугментації МРТ-зображень головного мозку для класифікації випадків гліом 
високого (HGG) та низького (LGG) ступеня є аугментація шляхом комбінації обертання зі зсувом і 
трансляцією [6]. 

Одна з найпоширеніших проблем з біомедичними наборами даних зображень – це недостатня 
кількість навчальних зразків. Для якісного навчання нейронних мереж потрібні дуже великі та 
різноманітні набори даних. Одним із найбільш поширених емпіричних правил для машинного навчання в 
комп’ютерному зорі є «правило 1000» – для ефективного навчання моделі набір даних повинен містити 
щонайменше 1000 зразків зображень для кожної категорії. Це правило було встановлено Пітом 
Уорденом, який проаналізував записи з конкурсу класифікації ImageNet, де набір даних містив 1000 
категорій, кожна з яких мала трохи менше 1000 зображень у класі. Набір даних був достатнім для 
навчання перших поколінь класифікаторів зображень, таких як AlexNet, тому автор зробив висновок, що 
приблизно 1000 зображень є хорошою базовою лінією для алгоритмів комп'ютерного зору. [10]. 

Оскільки частиною мети є також аналіз найбільш ймовірних проблем, з якими дослідник може 
стикнутися під час своєї роботи, було вирішено використовувати достатньо малий, але досить 
популярний набір даних для навчальних цілей: МРТ-зображення мозку для виявлення пухлин мозку. Він 
містить 253 зображення МРТ-сканування головного мозку, з яких 155 є сканами мозку з пухлинами, а 98 
– без них. Для вирішення проблеми нестачі даних були використані методи аугментації даних для 
генерації відсутніх зразків зображень, необхідних для виконання цього правила. [11]. 

Для цього навчального завдання всі зображення були стандартизовані до єдиного формату та 
розміру 150x150x3. Найпростіші методи аугментації зображень включають дзеркальне відображення, 
обертання та зсув зображень у навчальному наборі [18-27]. 

 

 
Рисунок 1 – Зображення після зменшення до 150x150 та аугментації (дзеркальне відображення) 
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III. РЕЗУЛЬТАТИ ДОСЛІДЖЕНЬ ТА ОБГОВОРЕННЯ 
 
Найпопулярнішим типом архітектури нейронних мереж, що використовуються в обробці 

зображень, є згорткові нейронні мережі (CNN). Зазвичай CNN складається з трьох шарів: згорткового, 
прямого та повністю з'єднаного. Згортковий шар є основним структурним елементом CNN. Він несе 
основне навантаження обчислень мережі. Якщо маємо вхідні дані розміру W x W x D та Dout — кількість 
ядер зі просторовим розміром F зі кроком S та відстанню P, то розмір вихідного значення можна 
визначити за наступною формулою: 

 𝑊𝑊𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜 = 𝑊𝑊−𝐹𝐹+2𝑃𝑃
𝑆𝑆 + 1                                                                             (1) 

 
Модель CNN містить 4 прихованих згорткових шари та 3,223,325 навчених параметрів. Код 

оригінальної моделі наведено на малюнку нижче: 

 
Рисунок 2 – Архітектура моделі 

 
Точність моделі визначається за наступною формулою: 
 

 Accuracy = 𝑇𝑇𝑃𝑃+𝑇𝑇𝑇𝑇
𝑇𝑇𝑃𝑃+𝑇𝑇𝑇𝑇+𝐹𝐹𝑃𝑃+𝐹𝐹𝑇𝑇                                                                  (2) 
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Формула бінарної крос-ентропії використовується для оцінки кількості негативних результатів: 
 

1
𝑁𝑁
∑ 𝑦𝑦𝑖𝑖 ∗ 𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙�𝑝𝑝(𝑦𝑦𝑖𝑖)� + (1 − 𝑦𝑦𝑖𝑖) ∗ 𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙�1 − 𝑝𝑝(𝑦𝑦𝑖𝑖)�𝑁𝑁
𝑖𝑖=1                                                    (3) 

 
де yi представляє фактичний клас;  
log(p(yi)) - це ймовірність цього класу; 
p(yi) - це ймовірність одиниці; 1 - p(yi) - це ймовірність нуля. 
Точність цієї моделі на тестовому наборі становить 93.0% 
 

 
 

Рисунок 3 – Результат  навчання моделі 
 
Після навчання моделі було вирішено протестувати вплив оптимізаторів на якість навчання 

моделі. Порівнювалися оптимізатори RMSprop та Adamax. Точність моделей з цими оптимізаторами 
становить 90% та 87% відповідно. На рис.4-5 наведено результати навчання моделі за допомогою цих 
оптимізаторів [12-16]: 

 

 
 

Рисунок 4 – Навчання  моделі з використанням RMSprop 
 

 
 

Рисунок 5 – Навчання  моделі з використанням Adamax 
 

З отриманих результатів можна побачити, що оптимізатори сімейства Adam надають гарні дані. 
Додаємо регуляризацію l1(0.01) та функцію для відключення деяких випадково обраних нейронів 
(DropOut) зі значенням (0.3): 
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Рисунок 6 – Навчання  моделі з регуляризацією l1 
 

Після зміни l1 на l2 з тим самим значенням (0.01). Точність на тестовому наборі становить 91.0%. 
 

 
 

Рисунок 7 – Навчання  моделі з регуляризацією l2 
 

Результати використання регуляризації l2 є кращими. Щодо функцій активації, раніше 
використовувалася функція relu, а тепер необхідно порівняти з tanh та selu. Для tanh точність становить 
84%, а для selu – 90%. Результати навчання наведені на рис.8-9: 

 

 
 

Рисунок 8 – Навчання моделі з функцією активації tanh 
 

 
 

Рисунок 9 – Навчання моделі з функцією активації selu. 
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Як видно з отриманих результатів, найкраще зростання точності та мінімізація втрат були досягнуті з 
функцією активації relu. Архітектура остаточної моделі після оптимізації параметрів наведено на рис. 10.  

 
Рисунок 10 – Модифікована  архітектура моделі 

 
Таким чином, найоптимальніша конфігурація моделі в цьому завданні:  
- оптимізатор - Adam  
- регуляризація - l2(0.001 
- функція активації – relu 
- DropOut після прихованих шарів зі значенням 0.3. 

 
Як згадувалося раніше, популярна архітектура VGG16 була обрана як попередньо навчена 

модель. Як модифікацію нейронної мережі було додано Flatten шар з 512 нейронами, за яким слідує 
вихідний шар з одним нейроном. Ця модель досягає точності 98% [16-19]: 

 

 
 

Рисунок 11 – Навчання моделі VGG16 
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Результати навчання демонструють точність 98% для набору з 512 зображень. Щоб перевірити 

результати та вирішити проблему перенавчання, набір даних був подвоєний за рахунок додаткової 
аугментації зображень.. 

Тепер у наборі даних 1012 зображень, але модель все ще показує 96.0% за наступною схемою 
навчання: 

 
 

Рисунок 12 – Навчання  моделі VGG16 після аугментації 
 

Згідно з результатами експерименту, трансферне навчання виявилося потужним інструментом, 
здатним значно покращити точність розпізнавання зображень і прискорити навчання моделі, оскільки 
потрібно повністю навчити лише шари, додані до попередньо навченій моделі. У цьому випадку модель 
VGG16 показала значне збільшення точності як при подвоєнні розміру набору даних, так і при його 
потроєнні. Тому в цьому випадку немає потреби розглядати тонке налаштування цієї моделі або 
використовувати глибші мережі, такі як ResNet-50 або EfficientNetB3+, оскільки збільшення точності не 
буде значним (~2-3%), як показують нещодавні наукові дослідження, що вивчають використання 
трансферного навчання для класифікації зображень. [12-17].  

 
ВИСНОВКИ 

 
Під час цього дослідження було проведено аналітичний огляд спеціалізованих літературних 

джерел, пов'язаних з діагностикою пухлин за допомогою нейронних мереж для аналізу біомедичних 
зображень. Був обраний набір даних МРТ-зображень мозку для виявлення пухлин мозку, що складається 
з 253 МРТ-зображень мозку, з яких 155 є сканами з пухлинами, а 98 - без них. Аугментація була виконана 
для збільшення розміру набору даних і його нормалізації. 

Було проаналізовано вплив використання різних методів оптимізації гіперпараметрів на навчання 
моделі для оцінки їхнього ефекту на покращення точності моделі. Крім того, у дослідженні було 
продемонстровано доцільність використання трансферного навчання для навчання на малих наборах 
даних, коли немає специфічних вимог щодо розміру моделі. У результаті модель мала оптимізовані 
параметри, досягнувши точності 91%, що вважається хорошим показником для моделі з такою кількістю 
ознак. 

Результати цієї моделі були порівняні з отриманими за допомогою трансферного навчання, 
зокрема з попередньо навчаною моделлю VGG16, яка показала точність 98% на неаугментованому наборі 
даних і 96% на аугментованому наборі. Зниження точності було пов'язано з проблемою перенавчання на 
малому та однорідному наборі даних. 

Як показали експериментальні результати, у випадках недостатньої кількості навчальних зразків, 
найраціональнішим підходом для покращення точності розпізнавання готової моделі є використання 
трансферного навчання з попередньо навченими моделями, коли немає вимог щодо розміру моделі. 
Однак цей підхід може призвести до проблеми перенавчання моделі. Дослідження також чітко 
продемонструвало доцільність аугментації даних у будь-якому сценарії навчання моделі, оскільки цей 
метод значно покращує точність для моделей і частково вирішує проблему перенавчання, особливо для 
великих наборів даних. 
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