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АНОТАЦІЯ 

 

Пояснювальна записка до магістерської атестаційної роботи складається 

зі вступу, трьох розділів, висновків, списку використаних джерел і чотирьох 

додатків. Загальний обсяг роботи складає 94 сторінок, із яких 70 сторінок 

основної частини з 13 рисунками, 2 таблицями, 31 найменуванням списку 

використаних джерел та чотирма додатками. 

Метою кваліфікаційної роботи є підвищення ефективності 

розпізнавання ультразвукових зображень на основі згорткових нейронних 

мереж, здатних диференціювати критичні стани, в системах підтримки 

клінічних рішень. 

Об’єкт дослідження – процес автоматизованої медичної діагностики 

патологій внутрішніх органів (зокрема печінки) на основі аналізу візуальних 

даних, отриманих за допомогою ультразвукового дослідження. 

Предмет дослідження – архітектури та алгоритми функціонування 

моделей глибокого навчання, зокрема згорткових нейронних мереж (CNN), у 

задачах багатокласової класифікації ультразвукових зображень печінки. 

Проблема, яка вирішується в кваліфікаційній роботі, полягає в 

подоланні суб'єктивності візуальної інтерпретації діагностичних даних та 

нівелюванні впливу спекл-шуму на точність діагнозу. Робота вирішує задачу 

автоматизації диференціації доброякісних та злоякісних новоутворень печінки 

шляхом розробки програмного комплексу на базі навченої нейромережі 

Custom CNN, що дозволяє знизити ризик лікарських помилок. 

Область застосування – медичні заклади, діагностичні центри, 

відділення радіології та онкології. Розроблений програмний продукт може 

використовуватися як система підтримки прийняття рішень («друга думка») 

для лікарів УЗД-діагностики. 

Ключові слова: Deep Learning, нейронні мережі, CNN, ультразвукова 

діагностика, печінка, класифікація зображень, Python, Tensorflow, СППР. 
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ABSTRACT 

 

The explanatory note to the Master’s thesis consists of an introduction, three 

chapters, conclusions, a list of references, and four appendices. The total volume of 

the work is 94 pages, of which 70 pages are the main part including 13 figures, 2 

tables, 31 references, and four appendices. 

The purpose of the thesis is to enhance the efficiency of ultrasound image 

recognition based on convolutional neural networks capable of differentiating 

critical conditions in clinical decision support systems. 

The object of research is the process of automated medical diagnosis of 

internal organ pathologies (specifically the liver) based on the analysis of visual data 

obtained through ultrasound examination. 

The subject of research covers the architectures and functioning algorithms 

of deep learning models, particularly Convolutional Neural Networks (CNN), in 

tasks of multi-class classification of liver ultrasound images. 

The problem solved in the thesis lies in overcoming the subjectivity of visual 

interpretation of diagnostic data and mitigating the impact of speckle noise on 

diagnostic accuracy. The work solves the task of automating the differentiation 

between benign and malignant liver neoplasms by developing a software complex 

based on the trained Custom CNN neural network, which allows for reducing the 

risk of medical errors. 

The field of application includes medical institutions, diagnostic centers, 

radiology and oncology departments. The developed software product can be used 

as a decision support system ("second opinion") for ultrasound diagnostic 

physicians. 

Keywords: Deep Learning, neural networks, CNN, ultrasound diagnostics, 

liver, image classification, Python, Tensorflow, CDSS. 
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ПЕРЕЛІК СКОРОЧЕНЬ І УМОВНИХ ПОЗНАЧЕНЬ 

 

УЗД – ультразвукове дослідження / ультразвукова діагностика  

ГЦК – гепатоцелюлярна карцинома  

СППР – система підтримки прийняття рішень  

CAD – Computer-Aided Diagnosis (система автоматизованої діагностики)  

CNN – Convolutional Neural Network (згорткова нейронна мережа)  

FN – False Negative (хибно-негативний результат / пропуск патології)  

FP – False Positive (хибно-позитивний результат / хибна тривога)  

POCUS – Point-of-Care Ultrasound (портативна ультразвукова діагностика)  

ReLU – Rectified Linear Unit (випрямлена лінійна функція активації)  

ROI – Region of Interest (зона інтересу)  

TN – True Negative (істинно-негативний результат)  

TP – True Positive (істинно-позитивний результат)  
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ВСТУП 

 

Стрімкий розвиток медичної діагностики в останні десятиліття 

нерозривно пов'язаний з інтеграцією новітніх інформаційних технологій. 

Серед усіх методів візуалізації внутрішніх органів ультразвукове дослідження 

(УЗД) посідає провідне місце завдяки своїй доступності та безпечності. 

Особливого значення цей метод набуває при дослідженні органів черевної 

порожнини, зокрема печінки, де своєчасне виявлення структурних змін є 

критичним для ефективного лікування. Проте інтерпретація ультразвукових 

даних залишається складним процесом, що суттєво залежить від досвіду 

лікаря та технічних характеристик обладнання, що створює передумови для 

розробки автоматизованих систем аналізу. 

Актуальність теми дослідження. Захворювання печінки, зокрема 

гепатоцелюлярна карцинома та фіброз, є глобальною проблемою охорони 

здоров'я. Рання діагностика цих патологій ускладнюється специфічною 

фізичною природою ультразвуку: наявністю спекл-шуму, низькою 

контрастністю та візуальною схожістю початкових стадій захворювань зі 

здоровою тканиною. Це призводить до суб'єктивності оцінювання та підвищує 

ймовірність діагностичних помилок. Сучасні методи глибокого навчання, а 

саме згорткові нейронні мережі (CNN), дозволяють автоматизувати процес 

пошуку діагностичних ознак, виявляючи приховані текстурні патерни, 

недоступні людському оку. Однак існуючі універсальні моделі часто 

демонструють недостатню ефективність на реальних медичних даних через їх 

зашумленість та дисбаланс класів. Тому розробка спеціалізованих моделей, 

адаптованих до специфіки ультразвукових зображень, є актуальним науковим 

завданням, вирішення якого сприятиме підвищенню якості діагностики. 

Об'єкт дослідження – процес автоматизованої медичної діагностики 

патологій внутрішніх органів (зокрема печінки) на основі аналізу візуальних 

даних, отриманих за допомогою ультразвукового дослідження. 
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Предмет дослідження – архітектури та алгоритми функціонування 

моделей глибокого навчання, зокрема згорткових нейронних мереж (CNN), у 

задачах багатокласової класифікації ультразвукових зображень печінки. 

Метою дослідження є підвищення ефективності розпізнавання 

ультразвукових зображень на основі згорткових нейронних мереж, здатних 

диференціювати критичні стани, в системах підтримки клінічних рішень. 

Методи дослідження: методи цифрової обробки зображень, методи 

глибокого навчання та теорія штучних нейронних мереж, методи 

математичної статистики, методи оцінки якості класифікації, методи об’єктно-

орієнтованого програмування. 

Завдання дослідження: 

1. Виконати аналіз особливостей формування ультразвукових 

зображень та обмежень існуючого науково-методичного апарата щодо 

автоматизованої діагностики патологій печінки. 

2. Сформувати репрезентативний набір даних шляхом консолідації 

різнорідних джерел та розробити алгоритм попередньої обробки для усунення 

дисбалансу класів. 

3. Обґрунтувати вибір та виконати адаптацію архітектур згорткових 

нейронних мереж для задачі розпізнавання текстур біомедичних зображень в 

умовах спекл-шуму. 

4. Виконати навчання розроблених моделей, провести оцінку їх 

ефективності та порівняльний аналіз за метриками точності, чутливості та 

специфічності. 

5. Розробити програмний засіб підтримки прийняття рішень із 

графічним інтерфейсом для практичної реалізації найкращої моделі 

діагностики. 
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РОЗДІЛ 1 

АНАЛІЗ ПРОБЛЕМИ АВТОМАТИЗОВАНОЇ ДІАГНОСТИКИ В 

УЛЬТРАЗВУКОВИХ ДОСЛІДЖЕННЯХ 

 

1.1 Фізичні основи формування ультразвукових зображень та 

природа шумів 

Ультразвукова діагностика (УЗД) базується на реєстрації ехо-сигналів, 

що виникають при відбитті акустичних хвиль від меж розділу тканин з різним 

акустичним імпедансом. Основним режимом візуалізації для діагностики 

патологій печінки є B-режим (Brightness Mode) – двовимірна томографія, де 

амплітуда зареєстрованого ехо-сигналу трансформується у яскравість 

відповідного пікселя на екрані. У цьому режимі структури з високою 

відбивною здатністю (наприклад, капсула печінки або стінки судин) 

відображаються як гіперехогенні (світлі) ділянки, а рідинні утворення, що 

майже не відбивають звук (кісти, судини) – як анехогенні (темні). Проміжні 

значення формують шкалу сірого, яка відображає акустичну щільність 

тканини. 

Критичною особливістю ультразвукових даних, що фундаментально 

відрізняє їх від оптичних фотографій або КТ-знімків, є наявність спекл-шуму 

(Speckle Noise). Це інтерференційний феномен, який виникає внаслідок 

когерентного додавання хвиль, відбитих від численних хаотично 

розташованих мікроструктур тканини (розсіювачів), розмір яких менший за 

довжину хвилі. У результаті конструктивної та деструктивної інтерференції на 

зображенні формується характерна зерниста текстура, яка не є шумом у 

класичному розумінні (як адитивний шум камери), а є внутрішньою 

властивістю методу візуалізації. 

З точки зору комп'ютерного зору, спекл-шум створює значні виклики: 

він має мультиплікативну природу (залежить від сигналу), знижує 

контрастність та "розмиває" межі об'єктів, що робить класичні методи 
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сегментації (наприклад, детектори країв) малоефективними. Однак для 

глибокого навчання спекл є джерелом корисної інформації. Статистичні 

характеристики розподілу спеклу корелюють з реальною мікроструктурою 

тканини паренхіми. Саме ця специфічна "зернистість" дозволяє досвідченим 

лікарям та навченим нейронним мережам диференціювати здорову тканину 

від тканини з ознаками фіброзу чи цирозу, навіть якщо явні вогнищеві 

утворення відсутні. Тому сучасні підходи, зокрема згорткові нейронні мережі 

(CNN), не намагаються просто "відфільтрувати" цей шум, а вчаться виділяти з 

нього приховані текстурні патерни. 

Проблеми УЗД. Спекл-шум має мультиплікативну природу, тобто його 

інтенсивність залежить від інтенсивності корисного сигналу. Математично 

модель зашумленого зображення g(x, y) можна представити формулою (1.1): 

𝑔(𝑥, 𝑦) = 𝑓(𝑥, 𝑦) ⋅ 𝑛(𝑥, 𝑦) + 𝑎(𝑥, 𝑦),   (1.1) 

де f(x, y) – ідеальне зображення без шуму; n(x, y) – мультиплікативна 

компонента шуму; a(x, y) – адитивна компонента шуму [1]. 

Така природа шуму призводить до того, що яскраві ділянки зображення 

є більш зашумленими, що ускладнює застосування стандартних методів 

фільтрації. Спекл-шум «забруднює» розподіл рівнів сірого, знижуючи 

контраст між патологічним вогнищем та здоровою тканиною, а хаотична 

структура шуму робить контури об'єктів переривчастими та нерівними. 

Більше того, розмір «зерна» спеклу часто співрозмірний з дрібними 

діагностичними ознаками, такими як мікрокальцинати або дрібні метастази, 

що робить їх невидимими для класичних алгоритмів аналізу. 

Окрім шумів, УЗД-зображення містять артефакти (рис. 1.1), що 

виникають через порушення припущень про прямолінійне поширення звуку 

[2]. У контексті машинного навчання ці артефакти мають подвійну природу: з 

одного боку, вони спотворюють анатомію, з іншого – є важливими 

діагностичними ознаками. Наприклад, акустична тінь, що виникає позаду 

об'єктів з високим поглинанням (кальцинати, кістки) і виглядає як чорна 
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смуга, для нейромережі є надійною ознакою наявності твердих включень [2]. 

Іншим прикладом є дорсальне посилення, яке виникає позаду рідинних 

утворень (кісти) через слабке поглинання звуку рідиною. Цей артефакт є 

ключовим маркером для диференціації доброякісних кіст від солідних пухлин. 

 

 

Рисунок 1.1 – Приклади акустичних артефактів 

 

Таким чином, ультразвукове зображення з погляду комп'ютерного 

аналізу є складним сигналом з низьким співвідношенням сигнал/шум та 

низькою контрастністю. Корисна інформація про патологію часто 

«закодована» не лише у геометрії об'єктів, але й у статистичних 

характеристиках розподілу спекл-шуму та наявності супутніх артефактів. Це 

робить застосування класичних методів обробки зображень малоефективним і 

зумовлює необхідність використання більш потужних підходів, таких як 

глибоке навчання, здатних виділяти складні нелінійні залежності з 

зашумлених даних. 

 

1.2 Проблематика візуальної інтерпретації та класифікація 

патологічних станів 

Процес інтерпретації ультразвукових зображень не є пасивним 

зчитуванням інформації, а являє собою складний когнітивний процес, що 

поєднує візуальне сприйняття, розпізнавання патернів та прийняття рішень в 



12 

 

умовах невизначеності. Якщо для КТ або МРТ існують чіткі денситометричні 

критерії (наприклад, одиниці Гаунсфілда), то ультразвукова діагностика 

залишається значною мірою якісним, описовим методом. Це породжує 

фундаментальну проблему суб’єктивності, яка стає головним бар’єром для 

стандартизації діагностики та однією з основних причин розробки систем 

автоматизованого аналізу. 

Центральною проблемою традиційного підходу є висока варіабельність 

результатів інтерпретації. Розрізняють інтер-операторську варіабельність 

(inter-observer variability), коли різні лікарі приходять до відмінних висновків, 

аналізуючи одні й ті самі скани, та інтра-операторську варіабельність (intra-

observer variability), коли рішення одного й того ж експерта може змінюватися 

залежно від зовнішніх факторів, таких як втома, часовий тиск або контекст 

попередніх діагнозів [3]. Дослідження показують, що рівень узгодженості 

(agreement) між радіологами при диференціації складних випадків, наприклад, 

між атиповою гемангіомою та гепатоцелюлярною карциномою, може бути 

незадовільно низьким. 

Суб'єктивність діагностики посилюється когнітивними упередженнями, 

притаманними людському сприйняттю. Зокрема, поширеним є «упередження 

підтвердження» (confirmation bias), коли лікар підсвідомо шукає на зображенні 

ознаки, що підтверджують попередній діагноз, ігноруючи суперечливі деталі. 

Іншим небезпечним явищем є «задоволення від пошуку» (satisfaction of 

search), коли після виявлення однієї очевидної патології (наприклад, кісти) 

процес ретельного сканування припиняється, внаслідок чого пропускаються 

менш помітні, але більш небезпечні супутні утворення. Системи 

комп'ютерного зору, на відміну від людини, забезпечують детермінований 

аналіз всього поля зображення, що дозволяє нівелювати вплив цих 

психологічних факторів. 

Для побудови ефективних алгоритмів класифікації необхідно 

формалізувати візуальні ознаки основних станів печінки. З погляду 
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комп'ютерного аналізу, задача зводиться до розпізнавання трьох основних 

класів: норма, доброякісні утворення та злоякісні новоутворення. Кожен з цих 

класів характеризується специфічним набором текстурних та морфологічних 

ознак. 

Нормальна паренхіма печінки на ультразвуковому зображенні 

характеризується однорідною, дрібнозернистою ехоструктурою. Ключовим 

параметром для алгоритмів є ехогенність – середня яскравість пікселів у зоні 

інтересу. У нормі печінка є ізоехогенною або злегка гіперехогенною відносно 

кори правої нирки, що слугує еталоном для калібрування яскравості. Контури 

органу мають бути рівними та чіткими, а судинний малюнок – рівномірним, 

без ознак деформації або збіднення [4]. Будь-яке порушення цієї гомогенності 

розглядається системою як потенційна аномалія. 

Суттєвим фактором, що ускладнює автоматизовану діагностику, є 

наявність супутніх дифузних змін паренхіми, які змінюють базові 

характеристики «норми». Найпоширенішим станом є стеатоз (жирова 

інфільтрація), який підвищує загальну ехогенність тканини, роблячи її 

«яскравою», та значно збільшує коефіцієнт загасання ультразвуку [4]. Це 

призводить до того, що глибокі відділи зображення стають затемненими, а 

контрастність об’єктів у цих зонах критично знижується. Ще більшим 

викликом є цироз печінки, який трансформує гладку текстуру органу в 

грубозернисту та вузлувату. На фоні такої неоднорідної (гетерогенної) 

текстури алгоритмам детекції стає значно важче відрізнити патологічні 

вогнища від регенераторних вузлів самої тканини, що різко підвищує 

ймовірність хибно-позитивних спрацювань. 

Клас доброякісних утворень включає патології, які не несуть 

безпосередньої загрози життю пацієнта, але вимагають коректної 

диференціації від раку. Найпоширенішими представниками цього класу є 

прості кісти та гемангіоми. Прості кісти мають «ідеальні» з точки зору 

алгоритмічного розпізнавання ознаки: вони є анехогенними (повністю 
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чорними), мають чіткі, тонкі контури та сферичну форму . Важливою ознакою 

є ефект дорсального посилення сигналу позаду кісти, який виникає через 

відсутність поглинання ультразвуку рідиною. Гемангіоми у типових випадках 

візуалізуються як гіперехогенні (яскраво-білі), однорідні утворення з чіткими 

межами. 

Проте візуальна картина доброякісних утворень не завжди є 

однозначною. Існує широкий спектр атипових проявів, які стають причиною 

діагностичних помилок. Наприклад, гемангіоми великих розмірів можуть 

втрачати свою однорідність через тромбоз або фіброз центральної частини, 

набуваючи гетерогенної структури, схожої на злоякісну пухлину. Крім того, 

на фоні жирового гепатозу, коли навколишня паренхіма стає аномально 

світлою, звичайна світла гемангіома може виглядати як гіпоехогенне (темне) 

утворення, імітуючи метастаз або гепатоцелюлярну карциному. Складні кісти 

з перегородками або внутрішнім вмістом (наприклад, при крововиливі) 

втрачають свою характерну анехогенність, що унеможливлює їх класифікацію 

простими пороговими методами сегментації. 

Найбільшу складність для діагностики становить клас злоякісних 

новоутворень, до якого відносяться гепатоцелюлярна карцинома (ГЦК) та 

метастази. ГЦК називають «хамелеоном» ультразвукової діагностики через 

виражений поліморфізм її проявів. Малі пухлини часто виглядають як 

гіпоехогенні (темні) вогнища з нечіткими контурами, що робить їх 

важкопомітними на фоні паренхіми. Зі зростанням пухлина набуває 

гетерогенної, «мозаїчної» структури, що відображає зони некрозу, фіброзу та 

активного росту. Специфічною ознакою злоякісності є «Halo sign» – тонкий 

гіпоехогенний обідок навколо утворення, що відповідає капсулі пухлини або 

зоні компресії тканини. Метастатичні ураження також демонструють значну 

варіабельність, часто маючи вигляд «мішені» (Bull's eye) з гіпоехогенним 

обідком та гіперехогенним центром [15]. 
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Окремою проблемою для комп'ютерного зору є феномен ізоехогенності, 

коли акустичний імпеданс пухлинної тканини майже не відрізняється від 

імпедансу здорової паренхіми. У таких випадках вогнище стає фактично 

невидимим у градаціях сірого і може бути детектуване виключно за 

непрямими ознаками: деформацією судинного малюнка або локальним 

порушенням текстурного патерну (ентропії зображення). Межі таких утворень 

не мають чіткого градієнта яскравості, а являють собою плавну зону переходу, 

що робить застосування класичних детекторів країв (наприклад, оператора 

Кенні) неефективним [5]. Нейронна мережа в цьому контексті повинна 

навчитися реагувати не на перепад інтенсивності, а на зміни у просторовому 

розподілі спекл-шуму, що є задачею значно вищого рівня складності. 

Головним викликом для автоматизованої класифікації є перетин 

просторів ознак (feature overlap) між доброякісними та злоякісними 

утвореннями. Наприклад, атипова гемангіома на фоні стеатозу печінки може 

виглядати гіпоехогенною, імітуючи злоякісну пухлину. І навпаки, 

високоехогенна форма ГЦК може бути помилково класифікована як 

гемангіома. Крім того, наявність дифузних захворювань, таких як цироз, 

кардинально змінює фонову текстуру органу, роблячи її грубозернистою та 

неоднорідною, що значно ускладнює виділення вогнищевих утворень. 

Значний вплив на можливість коректної інтерпретації зображення 

мають технічні параметри сканування, які залежать від налаштувань 

оператора та конституції пацієнта. Некоректно налаштоване підсилення (Gain) 

може призвести до «засвічення» зображення або втрати інформації в тінях, що 

нівелює текстурні відмінності між класами. У пацієнтів з надмірною вагою 

виникає ефект розмиття зображення через розсіювання ультразвуку в 

підшкірно-жировій клітковині, що знижує роздільну здатність та робить 

контури патологій ще менш чіткими. Крім того, динамічний характер 

дослідження призводить до появи артефактів руху (наприклад, від дихання 

пацієнта), які можуть спотворювати геометрію об'єктів. Модель машинного 
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навчання повинна бути інваріантною до цих збурень, тобто вміти виділяти 

стабільні діагностичні ознаки незалежно від рівня шуму чи контрастності 

конкретного кадру. 

Ця проблема поліморфізму та візуальної схожості різних класів 

патологій демонструє обмеженість класичних методів аналізу, що базуються 

на жорстких правилах (наприклад, «якщо об'єкт чорний і круглий – це кіста»). 

В реальних клінічних умовах, зашумлених спекл-артефактами та 

варіабельністю налаштувань сканера, такі евристики часто призводять до 

помилок. Саме тому виникає необхідність застосування методів глибокого 

навчання, здатних виявляти нелінійні, високорівневі залежності між 

текстурними патернами та клінічним діагнозом, що дозволить об'єктивізувати 

процес прийняття рішень та знизити ризик діагностичних помилок. 

 

1.3 Огляд методів автоматизованого аналізу: від класичних 

алгоритмів до глибокого навчання 

Розвиток систем автоматизованої діагностики (CAD – Computer-Aided 

Diagnosis) пройшов еволюційний шлях від спроб формалізувати правила 

візуального сприйняття лікаря до створення самонавчальних систем штучного 

інтелекту. Історично склалося два покоління методів аналізу ультразвукових 

зображень: класичні методи, що базуються на ручному конструюванні ознак 

(Feature Engineering), та сучасні методи глибокого навчання (Deep Learning), 

що базуються на автоматичному навчанні представлень [6]. 

Класичний підхід до аналізу медичних зображень традиційно 

реалізується у вигляді послідовного конвеєра (pipeline), що складається з 

чотирьох етапів: попередня обробка, сегментація, виділення ознак та 

класифікація. Критичним етапом тут є пригнічення спекл-шуму, який 

розглядається класичними алгоритмами як завада. Для цього застосовуються 

адаптивні фільтри (Лі, Фроста, Куана) та методи анізотропної дифузії (SRAD), 

які намагаються згладити однорідні ділянки, зберігаючи межі об’єктів. Після 
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фільтрації виконується сегментація зони інтересу (ROI) методами порогової 

обробки, розростання регіонів або активних контурів («змійок»). 

На етапі виділення ознак класичні системи покладаються на 

математичні дескриптори, розроблені експертами. Найбільш поширеними є 

текстурні ознаки першого (гістограма яскравості) та другого порядку (матриця 

суміжності рівнів сірого – GLCM, ознаки Хараліка), а також локальні бінарні 

патерни (LBP) та вейвлет-перетворення. Сформований вектор ознак подається 

на вхід традиційних класифікаторів, таких як Машина опорних векторів 

(SVM), Випадковий ліс (Random Forest) або k-найближчих сусідів (k-NN). 

Головним недоліком цього підходу є його залежність від якості попередньої 

сегментації (яка часто є помилковою на зашумлених знімках) та обмежена 

здатність вручну сконструйованих ознак описувати складні, нелінійні варіації 

патологій. 

Революційним кроком у подоланні цих обмежень стала поява 

згорткових нейронних мереж (CNN – Convolutional Neural Networks) (рис. 1.2). 

В основі роботи CNN лежить біонічний принцип ієрархічної обробки 

візуальної інформації, притаманний зоровій корі головного мозку [7]. На 

відміну від класичних методів, CNN не потребують окремого етапу виділення 

ознак. Мережа самостійно формує набір фільтрів (ядер згортки) у процесі 

навчання на розмічених даних, оптимізуючи їх для вирішення конкретної 

діагностичної задачі. 

 

 

Рисунок 1.2 – Принцип роботи Convolutional Layer 
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Архітектура CNN складається з послідовності згорткових шарів 

(Convolutional layers), шарів активації (зазвичай ReLU) та шарів підвибірки 

(Pooling). На початкових шарах мережа автоматично навчається детектувати 

прості примітиви – межі, кути та плями ("blob detection"). Глибші шари 

комбінують ці примітиви у складні текстурні патерни та фрагменти об'єктів 

[7]. Ця здатність до узагальнення дозволяє CNN ефективно працювати зі 

спекл-шумом: замість того, щоб фільтрувати його, мережа вчиться ігнорувати 

високочастотні флуктуації або використовувати статистику шуму як 

додаткову ознаку щільності тканини. 

Сучасні дослідження в області ультразвукової діагностики печінки 

фокусуються на використанні глибоких архітектур (VGG, ResNet, DenseNet) 

та методу трансферного навчання (Transfer Learning). Цей підхід дозволяє 

використовувати знання (ваги), отримані моделями на великих наборах даних 

(наприклад, ImageNet), для задач з обмеженою кількістю медичних зображень. 

Крім того, розвиток "легковагових" архітектур, таких як MobileNet та 

EfficientNet, відкриває можливості для впровадження систем штучного 

інтелекту безпосередньо в портативні ультразвукові сканери, реалізуючи 

концепцію Point-of-Care Ultrasound (POCUS). 

Таким чином, перехід від класичних алгоритмів до глибокого навчання 

дозволяє реалізувати концепцію "End-to-End" аналізу, де система приймає на 

вхід "сире" зображення і видає ймовірність діагнозу, минаючи вразливі етапи 

ручної сегментації та фільтрації. Це забезпечує вищу об'єктивність та стійкість 

діагностики в умовах реальної клінічної практики. 

 

Висновки за розділом 1 

У першому розділі проведено комплексний аналіз проблеми 

автоматизації діагностики патологій печінки за даними ультразвукових 

досліджень. Встановлено, що головними перешкодами для комп'ютерного 

зору є специфічна фізична природа ультразвукового зображення, зокрема 
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наявність мультиплікативного спекл-шуму, ефектів затухання сигналу та 

низька контрастність меж патологічних утворень. 

Проаналізовано клінічний контекст задачі та виявлено, що висока 

суб'єктивність візуальної інтерпретації, залежність від досвіду оператора та 

вразливість до когнітивних упереджень призводять до значної варіабельності 

діагнозів. Визначено критичну важливість балансу між чутливістю (для 

уникнення пропусків раку) та специфічністю (для запобігання 

гіпердіагностиці) при розробці алгоритмічних рішень. 

Огляд існуючих методів показав, що класичні підходи, засновані на 

фільтрації та ручному проектуванні ознак (handcrafted features), вичерпали 

свій потенціал через нездатність охопити всю варіативність клінічних проявів 

в умовах зашумлених даних. Обґрунтовано перехід до методів глибокого 

навчання, зокрема згорткових нейронних мереж, як найбільш перспективного 

напрямку. Доведено, що здатність CNN до автоматичного навчання 

ієрархічних ознак та стійкість до шуму роблять їх оптимальним інструментом 

для створення ефективної системи підтримки прийняття лікарських рішень, 

розробці якої присвячено наступні розділи роботи. 
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РОЗДІЛ 2 

МЕТОДОЛОГІЯ ПОБУДОВИ ТА НАВЧАННЯ НЕЙРОННИХ МЕРЕЖ 

ДЛЯ МЕДИЧНОЇ ДІАГНОСТИКИ 

 

2.1 Парадигма глибокого навчання в ультразвуковій діагностиці 

Традиційні підходи до автоматизованої діагностики базувалися на 

парадигмі ручного конструювання ознак (Feature Engineering), яка вимагала 

від дослідників формалізації візуальних симптомів хвороби у вигляді чітких 

математичних правил. Однак, як було показано в попередньому розділі, цей 

підхід має суттєві обмеження при роботі з ультразвуковими даними через їхню 

варіативність та зашумленість. Сучасним стандартом вирішення подібних 

задач стала парадигма глибокого навчання (Deep Learning), яка трансформує 

фундаментальний принцип взаємодії алгоритму з даними. 

В основі глибокого навчання лежить концепція автоматичного 

навчання представлень (Representation Learning). На відміну від класичних 

методів, де на вхід класифікатора подається вектор розрахованих інженером 

характеристик (наприклад, ентропія текстури або кривизна контуру), моделі 

глибокого навчання, зокрема згорткові нейронні мережі (CNN), працюють 

безпосередньо з «сирими» даними – масивом пікселів зображення [7]. Головна 

перевага цього підходу полягає в тому, що оптимальний набір ознак для 

діагностики не задається апріорі, а формується моделлю автоматично в 

процесі навчання шляхом мінімізації функції втрат. 

Цей процес реалізується через ієрархічну архітектуру CNN. На нижчих 

рівнях (перші згорткові шари) мережа навчається детектувати універсальні 

геометричні примітиви – локальні градієнти яскравості, лінії та кути, що 

функціонально нагадує роботу первинної зорової кори мозку. У міру 

просування вглиб мережі ці прості елементи комбінуються у складніші 

абстрактні структури: специфічні текстурні патерни, фрагменти меж органів 

та характерні акустичні артефакти. На найвищих рівнях формуються 
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семантичні представлення, що відповідають клінічно значущим об’єктам, 

таким як «гіпоехогенне утворення» або «неоднорідна паренхіма» [8]. 

Критичною перевагою глибокого навчання для ультразвукової 

діагностики є специфічний підхід до обробки шумів. У класичній парадигмі 

спекл-шум розглядався виключно як завада, яку необхідно усунути на етапі 

попередньої обробки, що часто призводило до втрати діагностично важливих 

деталей. Згорткові нейронні мережі пропонують інший підхід: замість 

боротьби з шумом, вони адаптуються до нього. Завдяки великій кількості 

параметрів та нелінійним функціям активації, CNN здатні моделювати складні 

залежності між сигналом і шумом, використовуючи статистичні 

характеристики розподілу спеклу як додаткову текстурну ознаку для 

диференціації тканин різної щільності. 

Важливим аспектом застосування глибокого навчання в медицині є 

можливість використання трансферного навчання (Transfer Learning). 

Оскільки навчання глибоких мереж «з нуля» вимагає величезних масивів 

розмічених даних, які є дефіцитними в медичній сфері, ефективним рішенням 

є використання архітектур (таких як ResNet, VGG, DenseNet), попередньо 

навчених на великих базах даних загального призначення (наприклад, 

ImageNet). Здатність згорткових шарів виділяти універсальні візуальні 

примітиви дозволяє адаптувати ці моделі до завдань ультразвукової 

діагностики, "довчаючи" лише останні шари для розпізнавання специфічних 

патологій печінки. 

Такий підхід дозволяє реалізувати наскрізний (End-to-End) процес 

діагностики, де вхідним сигналом є зображення, а вихідним – ймовірність 

патології [7]. Відмова від етапу ручної сегментації є особливо важливою при 

аналізі дифузних захворювань печінки або пухлин з нечіткими межами, де 

точне виділення контуру є неможливим. Мережа аналізує не лише локальну 

область підозрілого вогнища, а й глобальний контекст – стан навколишньої 
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паренхіми та деформацію судинного малюнка, що забезпечує вищу точність 

та об'єктивність діагностичного висновку. 

 

2.2 Теоретичні основи побудови згорткових нейронних мереж 

Архітектура згорткових нейронних мереж (CNN), обрана як базис для 

розробки системи діагностики, є спеціалізованим класом моделей глибокого 

навчання, оптимізованим для обробки даних із сітковою топологією. На 

відміну від повнозв’язних мереж (Multilayer Perceptron), які ігнорують 

просторову структуру вхідного сигналу, CNN базуються на математичних 

операціях, що дозволяють зберігати та аналізувати локальні кореляції між 

пікселями. У контексті аналізу ультразвукових зображень це є критично 

важливим, оскільки діагностична інформація (наприклад, наявність 

гіпоехогенного обідка навколо пухлини) міститься не в значенні окремого 

пікселя, а у взаємному розташуванні групи пікселів. 

2.2.1 Математична модель згорткового шару  

Основним будівельним блоком мережі є згортковий шар, функція якого 

полягає у виділенні локальних ознак. Замість матричного множення вхідного 

вектора на матрицю ваг, як це відбувається у класичних мережах, тут 

застосовується операція дискретної згортки. Нехай вхідне зображення (або 

карта ознак з попереднього шару) представлене як двовимірна матриця I, а 

навчальний фільтр (ядро) – як матриця K розмірністю 𝑘1 × 𝑘2. Тоді значення 

вихідної карти ознак S у точці (𝑖, 𝑗) обчислюється за формулою [9]: 

𝑆(𝑖, 𝑗) = (𝐼 ∗ 𝐾)(𝑖, 𝑗) = ∑ ∑ 𝐼(𝑚, 𝑛)𝐾(𝑖 − 𝑚, 𝑗 − 𝑛) 𝑛𝑚 .  (2.1) 

У практичній реалізації в середовищі TensorFlow, для оптимізації 

обчислень, операція часто реалізується як крос-кореляція (без «перевертання» 

ядра), проте в термінології глибокого навчання вона традиційно називається 

згорткою. Ядро K ковзає по вхідному зображенню з певним кроком (stride), 

обчислюючи скалярний добуток між своїми вагами та локальною ділянкою 

зображення (рецептивним полем). 
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Використання операції згортки забезпечує три фундаментальні 

властивості, що роблять CNN ефективними для аналізу медичних зображень: 

• Розрідженість взаємодій (Sparse Interactions). У повнозв’язних 

шарах кожен вихідний нейрон пов’язаний з усіма вхідними. У CNN, завдяки 

використанню ядра розміром, наприклад, 3 × 3, кожен нейрон карти ознак 

залежить лише від 9 пікселів вхідного зображення [9]. Це дозволяє 

детектувати дрібні деталі, такі як мікрокальцинати або тонкі межі кіст, 

використовуючи значно меншу кількість параметрів. 

• Спільне використання параметрів (Parameter Sharing). Ваги ядра K 

залишаються незмінними для всіх позицій (𝑖, 𝑗) на зображенні. Це означає, що 

якщо мережа навчилася розпізнавати вертикальну межу (наприклад, стінку 

судини) у верхньому лівому куті зображення, вона зможе розпізнати таку ж 

структуру в будь-якій іншій частині знімка [9]. Ця властивість критично 

важлива для УЗД, де положення органу може варіюватися. 

• Еквіваріантність до трансляції (Equivariance). Якщо вхідне 

зображення зміщується, то й карта ознак зміщується на таку ж величину. Це 

дозволяє моделі коректно локалізувати патологію незалежно від її 

розташування в кадрі [9]. 

У розробленій базовій моделі (Custom CNN) та в адаптованих 

архітектурах (VGG16, ResNet50) використано фільтри малого розміру – 3 × 3 

пікселі. Такий вибір обумовлений тим, що послідовне застосування кількох 

шарів з малими ядрами дозволяє збільшити ефективне рецептивне поле 

мережі, зберігаючи при цьому кількість параметрів на низькому рівні. 

Наприклад, стек з двох шарів 3 × 3 має рецептивне поле 5 × 5, але містить 

менше ваг і забезпечує більшу нелінійність, ніж один шар 5 × 5. 

Важливим гіперпараметром згортки є падинг (Padding). Оскільки 

операція згортки з ядром 𝑘 >  1 зменшує розмірність вихідної карти, у 

глибоких мережах це може призвести до швидкої втрати просторової 

інформації. Для запобігання цьому у досліджуваних моделях застосовано 
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техніку «same padding» (нульове доповнення). Вона полягає у додаванні рамки 

з нульових значень навколо вхідного зображення, ширина якої P 

розраховується так, щоб вихідний розмір карти ознак збігався з вхідним [10]. 

Це дозволяє зберегти інформацію про крайові ефекти, що важливо для аналізу 

контурів печінки, які часто знаходяться на периферії скану. 

Сама по собі операція згортки є лінійною. Послідовність будь-якої 

кількості лінійних шарів математично еквівалентна одному лінійному шару, 

що обмежує можливості моделі лише найпростішими перетвореннями. Для 

того, щоб мережа могла апроксимувати складну нелінійну функцію, що 

відображає залежність між пікселями зображення та діагнозом (наприклад, 

розрізнити складну текстуру гепатоцелюлярної карциноми від цирозу), після 

кожного згорткового шару застосовується нелінійна функція активації. 

У всіх прихованих шарах розроблених моделей використано функцію 

ReLU (Rectified Linear Unit). Математично вона визначається як [11]: 

𝑓(𝑥) = max(0, 𝑥).     (2.2) 

Вибір ReLU замість класичних сигмоїдальних функцій обумовлений 

двома ключовими факторами, що впливають на ефективність навчання 

глибоких мереж: 

1. Проблема зникаючого градієнта. Сигмоїдальні функції мають 

похідну, яка прямує до нуля при великих за модулем значеннях аргументу 

(насичення). У глибоких мережах (таких як ResNet50 з 50 шарами) при 

зворотному поширенні помилки (backpropagation) ці малі градієнти 

перемножуються, внаслідок чого сигнал помилки швидко згасає, і перші шари 

мережі перестають навчатися. Похідна ReLU дорівнює 1 для всіх 𝑥 >  0, що 

забезпечує безперешкодне проходження градієнта крізь глибокі шари. 

2. Обчислювальна ефективність. Обчислення максимуму є значно 

швидшою операцією, ніж розрахунок експонент, що прискорює процес 

навчання на великих масивах даних. Крім того, ReLU сприяє розрідженості 



25 

 

активацій (sparsity), оскільки для від'ємних входів вихід дорівнює нулю, що 

імітує біологічний принцип енергоефективності нейронів. 

Єдиним винятком є модель EfficientNetB0, де замість ReLU використано 

функцію активації Swish (𝑓(𝑥) = 𝑥 ⋅ σ(𝑥)) [11]. Ця функція є гладкою та 

немонотонною, що, за даними останніх досліджень, дозволяє краще 

оптимізувати глибокі мережі в умовах складного ландшафту функції втрат. 

Отже, комбінація лінійної операції згортки (для виділення просторових 

патернів) та нелінійної активації (для моделювання складних залежностей) 

формує той фундамент, на якому базується здатність мережі до навчання 

ознак. Наступним етапом обробки сигналу в CNN є агрегація отриманих ознак 

та зниження розмірності, що реалізується через шари підвибірки (Pooling), які 

будуть розглянуті далі. 

2.2.2 Агрегація ознак та зниження розмірності  

Після виділення локальних ознак згортковими шарами виникає 

необхідність у зменшенні просторової розмірності карт ознак. Це завдання 

вирішують шари підвибірки (Pooling Layers). Їх функція є двоякою: по-перше, 

вони зменшують кількість розрахункових параметрів та обчислювальне 

навантаження на наступних етапах; по-друге, вони забезпечують 

інваріантність моделі до незначних геометричних спотворень та зсувів об'єкта. 

Якщо згортковий шар каже «тут є край», то шар пулінгу узагальнює це до «в 

цій області є край», роблячи систему менш чутливою до точного положення 

пікселів. 

У розробленій архітектурі Custom CNN та класичних моделях (VGG16) 

використано операцію Max Pooling. Вона працює шляхом переміщення вікна 

фіксованого розміру (зазвичай 2 × 2) по карті ознак і вибору максимального 

значення з кожного вікна. Математично для вікна W операція записується як 

𝑠𝑗 = max
𝑖∈𝑊

𝑥𝑖. Вибір саме максимуму, а не середнього значення (Average 

Pooling), обумовлений природою візуальних ознак: максимальне значення 

відповідає найбільш вираженій присутності шуканого патерну (наприклад, 
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найяскравішій точці межі). Крім того, Max Pooling діє як своєрідний фільтр 

шуму, відкидаючи слабкі активації фону. 

У сучасних архітектурах, що використовуються для трансферного 

навчання (ResNet50, DenseNet121), застосовується інший підхід – Global 

Average Pooling (GAP). Цей шар розміщується перед фінальним 

класифікатором і обчислює середнє значення для кожної карти ознак в цілому, 

перетворюючи тривимірний тензор розміром 𝐻 × 𝑊 × 𝐶 у одновимірний 

вектор довжиною C. Цей підхід має критичну перевагу над традиційним 

«вирівнюванням» (Flatten): він радикально зменшує кількість ваг у 

повнозв'язній частині мережі, що мінімізує ризик перенавчання. Наприклад, 

для карти ознак 7 × 7 з 512 каналами Flatten створив би вхідний вектор 

розміром 25088, тоді як GAP – лише 512. Для нашого дослідження, де обсяг 

навчальних даних обмежений, використання GAP у трансферних моделях 

стало ключовим фактором стабілізації навчання [12]. 

Фінальним етапом обробки інформації в CNN є класифікація, яку 

виконують повнозв'язні шари (Dense Layers). На вхід цій частині мережі 

подається вектор високорівневих ознак, сформований згортковою базою. 

Кожен нейрон повнозв'язного шару пов'язаний з усіма елементами 

попереднього шару, що дозволяє моделювати глобальні залежності між 

різними частинами зображення. У всіх досліджуваних моделях (як власних, 

так і трансферних) було використано уніфіковану архітектуру класифікатора: 

один прихований шар з 256 нейронів (активація ReLU) та вихідний шар. 

Головною загрозою при навчанні глибоких мереж на медичних даних є 

перенавчання (overfitting), коли модель просто «запам'ятовує» тренувальні 

приклади замість вивчення загальних закономірностей. Для протидії цьому в 

архітектуру класифікатора інтегровано шар Dropout. Під час кожної ітерації 

навчання цей метод випадковим чином «вимкне» (обнуляє вихід) задану 

частку нейронів (у нашому випадку коефіцієнт 𝑝 = 0.5) [13]. Це змушує 

мережу не покладатися на окремі, специфічні ознаки (які можуть бути 
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шумом), а формувати розподілене, робастне представлення інформації. На 

етапі тестування (inference) всі нейрони працюють, але їхні виходи 

масштабуються на коефіцієнт (1 − 𝑝). 

Вихідний шар мережі містить кількість нейронів, що дорівнює кількості 

класів діагностики (𝐾 = 3: Normal, Benign, Malignant). Для перетворення 

виходів цих нейронів (логітів 𝑧𝑖) у розподіл ймовірностей використовується 

функція Softmax: 

σ(𝑧)𝑖 =
𝑒𝑧𝑖

∑ 𝑒
𝑧𝑗𝐾

𝑗=1

.      (2.3) 

Результатом є вектор, елементи якого знаходяться в діапазоні [0, 1] і в 

сумі дають 1, що дозволяє інтерпретувати їх як ймовірність приналежності 

вхідного зображення до відповідного класу. 

2.2.3 Математична формалізація процесу навчання  

Навчання нейронної мережі – це процес ітеративної оптимізації її 

вагових коефіцієнтів з метою мінімізації помилки передбачення. Мірою цієї 

помилки виступає функція втрат (Loss Function). Для задачі багатокласової 

класифікації стандартом є категоріальна перехресна ентропія (Categorical 

Cross-Entropy). Для одного зображення вона визначається як [7]: 

𝐿 = − ∑ 𝑦𝑐
𝐾
𝑐=1 log(𝑝𝑐),      (2.4) 

де 𝑦𝑐 – бінарний індикатор (0 або 1), чи належить зображення до класу 𝑐 

(істинна мітка у форматі one-hot encoding), а 𝑝𝑐 – прогнозована моделлю 

ймовірність для цього класу. Функція штрафує модель логарифмічно сильніше 

за впевнені, але неправильні передбачення. 

Мінімізація функції втрат здійснюється методом градієнтного спуску. У 

даній роботі використано адаптивний алгоритм оптимізації Adam (Adaptive 

Moment Estimation). На відміну від класичного стохастичного градієнтного 

спуску (SGD), який використовує єдину швидкість навчання (learning rate) для 

всіх ваг, Adam обчислює індивідуальні адаптивні швидкості для кожного 

параметра на основі оцінок першого (середнє) та другого (незміщена 
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дисперсія) моментів градієнтів. Це дозволяє алгоритму швидко сходитися на 

початкових етапах і акуратно наближатися до мінімуму на фінальних, 

ефективно долаючи "плато" та локальні мінімуми функції втрат, характерні 

для складних ландшафтів медичних даних. 

Додатково, для підвищення стабільності навчання, впроваджено 

динамічне планування швидкості навчання (Learning Rate Scheduling). 

Стратегія експоненційного затухання (Exponential Decay) поступово зменшує 

крок навчання з кожною епохою [7]. Це дозволяє робити великі кроки на 

старті, швидко навчаючись загальним ознакам, і переходити до мікро-кроків у 

кінці для точного налаштування (fine-tuning) ваг під специфічні текстурні 

нюанси патологій печінки [14]. 

Таким чином, описаний теоретичний базис – від операції згортки до 

алгоритму Adam – формує цілісну методологію, яка дозволяє створити модель, 

здатну автоматично виділяти значущі ознаки з зашумлених ультразвукових 

зображень та виконувати їх високоточну класифікацію. 

 

2.3 Формування та підготовка набору даних для навчання 

Ефективність навчання глибоких нейронних мереж у задачах медичної 

діагностики критично залежить від якості, обсягу та репрезентативності 

навчальної вибірки. Специфікою ультразвукової діагностики є висока 

варіабельність зображень, зумовлена різними типами сканерів, 

налаштуваннями оператора та конституційними особливостями пацієнтів. Для 

забезпечення робастності розроблюваних моделей до цих факторів було 

сформовано консолідований набір даних шляхом інтеграції двох відкритих 

джерел: «Annotated Ultrasound Liver Images Dataset» та «Liver Histopathology 

Fibrosis Ultrasound Images». 

Такий підхід дозволив вирішити проблему недостатньої кількості 

прикладів для рідкісних патологій та збагатити вибірку проміжними станами 
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захворювань (стадіями фіброзу), що є необхідним для навчання моделі 

розпізнаванню тонких текстурних відмінностей. 

2.3.1 Структура та класифікація даних 

Процес консолідації даних вимагав розробки уніфікованої схеми 

маппінгу (відображення) діагнозів, оскільки вихідні набори мали різну 

номенклатуру. Виходячи з клінічної мети системи – диференціації станів, що 

вимагають негайного втручання, від станів, що підлягають моніторингу, – 

було застосовано наступну логіку групування класів: 

1. Клас «Normal» (Норма). До цієї категорії віднесено зображення 

здорової паренхіми печінки без ознак жирової інфільтрації або вогнищевих 

утворень. Також сюди включено зображення зі стадією фіброзу F0 

(відсутність фіброзу) з додаткового датасету, оскільки візуально та клінічно 

вони відповідають здоровій тканині. Це дозволило сформувати еталонний клас 

текстури для базового рівня порівняння. 

2. Клас «Benign» (Доброякісні зміни). Цей клас об’єднав патології, які не 

несуть безпосередньої онкологічної загрози. Окрім класичних вогнищевих 

утворень (прості кісти, гемангіоми), до цього класу було інтегровано 

зображення з клінічно значущими стадіями фіброзу: F1 (портальний фіброз) 

та F2 (перипортальний фіброз). Таке рішення обґрунтоване тим, що тактика 

ведення пацієнтів з початковим фіброзом та доброякісними утвореннями є 

схожою (динамічне спостереження), і це дозволяє навчити нейромережу 

відрізняти дифузні зміни тканини від агресивних злоякісних процесів. 

3. Клас «Malignant» (Злоякісні зміни). Це цільовий клас, що складається 

виключно з верифікованих випадків гепатоцелюлярної карциноми (ГЦК) та 

метастатичних уражень. Жорсткі критерії включення гарантують фокусування 

моделі на вивченні найнебезпечніших патернів: інфільтративного росту, 

нечітких меж та специфічної «мозаїчної» неоднорідності. 

У результаті фільтрації пошкоджених файлів та дублікатів було 

сформовано фінальний датасет, що містить понад 4300 зображень. 



30 

 

Статистичний аналіз розподілу даних у навчальній вибірці (Train set) виявив 

характерну для медичних задач диспропорцію класів (рис. 2.1). 

 

 

Рисунок 2.1 – Гістограма розподілу зображень за класами у навчальній 

вибірці 

 

Як видно з діаграми, клас «Normal» налічує 1858 зразків, «Benign» – 

1315, тоді як клас «Malignant» представлений лише 348 зображеннями. 

Співвідношення «норма/патологія» становить приблизно 5.3 до 1. Такий 

дисбаланс створює ризик упередженості моделі (bias), яка може досягати 

високої загальної точності шляхом ігнорування мінорнго класу. Для 

компенсації цього ефекту на етапі навчання було застосовано методи 

зважування класів, опис яких наведено в наступних розділах. 

Для об’єктивної оцінки здатності моделі до узагальнення було виділено 

незалежний валідаційний набір (Validation set), що становить 20% від 

загального обсягу даних (~800 зображень). Враховуючи сильний дисбаланс 

класів, просте випадкове перемішування (random shuffle) було 

неприпустимим, оскільки існував ризик потрапляння критично малої кількості 

прикладів раку у валідаційну вибірку. Тому було застосовано алгоритм 
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стратифікованого розбиття (Stratified Split), який гарантує збереження 

ідентичного відсоткового співвідношення класів у тренувальній та 

валідаційній підмножинах [16]. 

Фізична організація даних реалізована у вигляді ієрархічної структури 

каталогів, де назва папки відповідає семантичній мітці класу (наприклад, 

dataset/train/Malignant/image_01.png). Такий підхід забезпечує сумісність зі 

стандартними генераторами даних бібліотеки TensorFlow 

(image_dataset_from_directory), які автоматично виконують зчитування файлів 

та конвертацію міток у векторний формат One-Hot Encoding (наприклад, мітка 

«Malignant» кодується вектором [0, 1, 0]). 

2.3.2 Попередня обробка даних 

Оскільки консолідований набір даних містив зображення з різною 

роздільною здатністю та співвідношенням сторін, безпосередня подача їх на 

вхід нейронної мережі була неможливою. Для уніфікації вхідного потоку 

даних було розроблено та імплементовано алгоритм препроцесингу, що 

включає три критичні етапи. 

Першим етапом стала геометрична стандартизація. Усі зображення 

приводилися до єдиного розміру вхідного тензора – 256×256 пікселів. Вибір 

саме такої роздільної здатності є результатом компромісу між збереженням 

діагностичної деталізації спекл-шуму та доступними обчислювальними 

ресурсами (VRAM). Для зміни розміру використано метод білінійної 

інтерполяції, який забезпечує згладжування пікселів без внесення 

високочастотних артефактів [17]. 

Другим етапом стала адаптація колірних каналів. Ультразвукові 

зображення є одноканальними (відтінки сірого). Однак більшість сучасних 

архітектур (ResNet, VGG, DenseNet), обраних для трансферного навчання, 

були попередньо натреновані на кольорових зображеннях ImageNet (формат 

RGB, 3 канали). Для забезпечення сумісності без модифікації першого 

згорткового шару (що призвело б до втрати ваг), одноканальні знімки 
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дублювалися у три канали. Це дозволило моделям коректно обробляти вхідні 

дані, трактуючи градації сірого як інтенсивність у каналах R, G та B. 

Третій етап – нормалізація значень пікселів. Вхідні значення яскравості 

[0, 255] приводилися до діапазону [0, 1] або стандартизувалися відносно 

розподілу ImageNet (для трансферних моделей). Це прискорює збіжність 

градієнтного спуску та запобігає насиченню функцій активації. 

Враховуючи обмежений обсяг вибірки для класу «Malignant» (348 

зразків), ризик перенавчання моделі був високим. Для вирішення цієї 

проблеми застосовано стратегію аугментації даних (Data Augmentation) «на 

льоту». На кожній епосі навчання до зображень застосовувалися випадкові 

трансформації, що імітують реальні варіації умов сканування [16]. Було 

обрано лише ті перетворення, які є клінічно коректними для УЗД: 

1. Випадкові повороти (Random Rotation): Поворот зображення в межах 

±15 градусів. Це моделює незначні зміни кута нахилу ультразвукового датчика 

відносно поверхні тіла пацієнта [16]. 

2. Горизонтальне віддзеркалення (Horizontal Flip): Імітує сканування 

лівої або правої частки печінки. Важливо зазначити, що вертикальне 

віддзеркалення було виключено, оскільки в ультразвуковій фізиці верхня 

частина зображення завжди відповідає поверхні датчика (шкірі), а нижня – 

глибині, і порушення цієї орієнтації спотворило б фізичний зміст даних 

(ефекти затухання сигналу) [16]. 

3. Зміна контрастності та яскравості (Color Jitter): Випадкова зміна 

параметрів у межах ±20%. Це критично важливо для імітації різних 

налаштувань апарату (параметр Gain та Dynamic Range), які можуть суттєво 

відрізнятися залежно від виробника сканера та вподобань лікаря [16]. 

Програмна реалізація підготовки даних виконана з використанням API 

tf.data.Dataset. Це дозволило побудувати асинхронний конвеєр, де 

завантаження та аугментація наступного пакету (batch size = 32) відбуваються 
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на CPU паралельно з навчанням моделі на GPU, що забезпечило максимальну 

ефективність використання обчислювальних ресурсів. 

 

2.4 Архітектури досліджуваних моделей 

Вибір архітектури нейронної мережі є одним із ключових етапів 

проектування системи діагностики, оскільки саме структура зв’язків визначає 

здатність моделі до узагальнення та виділення релевантних ознак. У даному 

дослідженні було застосовано порівняльний підхід, що охоплює широкий 

спектр топологій: від простих моделей, спроектованих спеціально для задачі 

класифікації печінки, до глибоких архітектур, що є стандартом у галузі (State-

of-the-Art) [16]. Усього було досліджено та адаптовано вісім нейронних мереж, 

які можна умовно розділити на три групи: базова модель (власна CNN), 

класичні глибокі мережі (AlexNet та VGG16) та сучасні ефективні архітектури 

(ResNet50, DenseNet121, MobileNetV2, Xception, EfficientNetB0). Такий вибір 

дозволяє не лише знайти оптимальне рішення, а й дослідити вплив різних 

архітектурних концепцій (розмір ядра згортки, глибина, залишкові зв’язки) на 

якість розпізнавання спекл-шуму. 

2.4.1 Власна базова згорткова нейронна мережа (Custom CNN) 

Для встановлення точки відліку ефективності (baseline) було розроблено 

власну архітектуру, надалі – Custom CNN. Метою її створення була перевірка 

гіпотези про те, що для специфічної та відносно вузької задачі класифікації 

текстур печінки не потрібні надглибокі мережі з мільйонами параметрів. 

Надмірна складність моделі при обмеженому обсязі навчальної вибірки (~3500 

зображень) часто призводить до швидкого перенавчання, коли мережа 

запам’ятовує шум замість корисного сигналу. Тому Custom CNN була 

спроектована як збалансована, «легка» модель, оптимізована саме під розмір 

та специфіку нашого датасету. 

Архітектура моделі реалізована як послідовна структура (Sequential), що 

складається з двох функціональних блоків: екстрактора ознак (Feature 
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Extractor) та класифікатора. На вхід мережі подається тензор розміром 

256 × 256 × 3. Екстрактор ознак побудований за класичним пірамідальним 

принципом: зі збільшенням глибини просторова роздільна здатність карт 

ознак зменшується, а кількість каналів (фільтрів) зростає. Це дозволяє мережі 

переходити від детекції простих геометричних примітивів на великому 

зображенні до аналізу складних абстрактних патернів на стиснутому 

представленні. 

 

 

Рисунок 2.2 – Структурна схема архітектури Custom CNN 



35 

 

Конструкція згорткової частини включає три послідовні блоки: 

1. Перший блок: Містить шар згортки Conv2D з 32 фільтрами розміром 

3 × 3. Використання падингу (padding='same') зберігає вхідну розмірність, 

дозволяючи обробляти крайові пікселі. Після згортки застосовується функція 

активації ReLU та шар підвибірки MaxPooling2D (2 × 2), який зменшує 

розмірність карт до 128 × 128 [16]. Цей рівень відповідає за виділення 

базових градієнтів – меж органу, стінок великих судин та контурів кіст. 

2. Другий блок: Кількість фільтрів подвоюється до 64. Це розширює 

ємність моделі, дозволяючи їй комбінувати прості лінії у більш складні 

текстурні елементи, наприклад, характерну зернистість паренхіми. 

Розмірність виходу після пулінгу становить 64 × 64. 

3. Третій блок: Кількість фільтрів зростає до 128. На цьому рівні 

формуються високорівневі семантичні ознаки, такі як наявність «Halo» 

навколо пухлини або неоднорідність ехоструктури. Фінальна просторова 

розмірність карт ознак становить 32 × 32. 

Класифікаційна частина («голова» мережі) починається з операції 

вирівнювання (Flatten), яка розгортає тривимірний тензор (32 × 32 × 128) у 

одновимірний вектор. Далі слідує повнозв’язний шар (Dense) з 256 нейронами. 

Критично важливим елементом тут є використання шару регуляризації 

Dropout з коефіцієнтом 0.5. Це означає, що під час кожного кроку навчання 

половина нейронів випадковим чином вимикається. Такий підхід змушує 

мережу формувати надлишкові шляхи обробки інформації та запобігає ко-

адаптації детекторів ознак, що робить модель стійкою до спекл-шуму 

конкретних знімків 5. Вихідний шар містить 3 нейрони з активацією Softmax 

для отримання розподілу ймовірностей за класами. 

2.4.2 Еволюція глибини та сприйняття: класичні архітектури 

Для порівняльного аналізу було обрано дві архітектури, які свого часу 

здійснили революцію в комп’ютерному зорі – AlexNet та VGG16. Хоча за 
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сучасними стандартами вони не є найефективнішими, їхні конструктивні 

особливості мають унікальну цінність для аналізу ультразвукових даних. 

Наступним еволюційним кроком у розвитку глибокого навчання стала 

поява архітектур, здатних ефективно навчати сотні шарів без деградації 

точності. Головною проблемою глибоких мереж, подібних до VGG, було 

згасання градієнта (vanishing gradient problem): при зворотному поширенні 

помилки через десятки шарів сигнал ставав настільки слабким, що ваги 

перших шарів майже не оновлювалися. 

ResNet50 (Residual Network): архітектура ResNet (2015) запропонувала 

революційне рішення – введення залишкових зв’язків (skip connections). Ідея 

полягає у створенні «швидких шляхів» для потоку інформації, що дозволяють 

сигналу обходити один або кілька шарів. Математично, якщо блок шарів 

намагається вивчити функцію відображення 𝐻(𝑥), то в ResNet він навчається 

залишкової функції 𝐹(𝑥) = 𝐻(𝑥) − 𝑥. Тоді вихід блоку становить 𝐻(𝑥) =

𝐹(𝑥) + 𝑥 (рис. 2.3). Ця проста арифметична операція додавання вхідного 

сигналу до вихідного гарантує безперешкодне проходження градієнта крізь 

усю глибину мережі під час навчання [18]. 

У роботі використано модель ResNet50, яка базується на специфічному 

типі блоків – «пляшкове горлечко» (Bottleneck Block). На відміну від 

класичних блоків, що використовують дві згортки 3 × 3, Bottleneck 

складається з трьох послідовних операцій: згортка 1 × 1 для зменшення 

розмірності каналів, згортка 3 × 3 для обробки просторової інформації, та 

згортка 1 × 1 для відновлення (розширення) розмірності [18]. Така 

конструкція дозволяє значно зменшити кількість обчислювальних операцій, 

зберігаючи при цьому глибину мережі. Згортка 1 × 1 діє як ефективний 

інструмент стиснення інформації, відкидаючи надлишкові кореляції між 

каналами перед витратною просторовою згорткою. 
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Рисунок 2.3 – Схема залишкового блоку (Residual Block) в архітектурі ResNet 

 

Перевага ResNet50 для ультразвукової діагностики полягає в здатності 

будувати надзвичайно глибокі ієрархії ознак. Якщо перші шари детектують 

спекл-шум, то 50-й шар оперує абстракціями високого рівня, такими як 

«гетерогенна структура» або «інфільтративний край». Це робить ResNet50 

потужним інструментом для диференціації складних випадків, наприклад, 

розрізнення атипових гемангіом від гепатоцелюлярної карциноми, де 

вирішальну роль відіграють саме високорівневі семантичні відмінності, а не 

проста яскравість пікселів. Крім того, завдяки Batch Normalization після 

кожного шару, мережа є менш чутливою до ініціалізації ваг та дозволяє 

використовувати вищі швидкості навчання. 



38 

 

DenseNet121 (Densely Connected Network): архітектура DenseNet (2017) 

розвинула ідею ResNet до абсолюту. Замість додавання виходів шарів 

(summation), DenseNet використовує їх конкатенацію (об’єднання). У межах 

одного щільного блоку (Dense Block) кожен шар отримує на вхід карти ознак 

усіх попередніх шарів, а його власні карти ознак передаються всім наступним 

шарам. Це забезпечує максимальний потік інформації та ефект повторного 

використання ознак (feature reuse): знання, здобуті на ранніх етапах, не 

«забуваються» і не розмиваються, а безпосередньо доступні для прийняття 

рішень на фінальних етапах класифікації [19]. 

Ключовим параметром DenseNet є швидкість росту (growth rate, k), яка 

визначає, скільки нових карт ознак додає кожен шар до загального 

«колективного знання». У DenseNet121 цей параметр є досить малим (𝑘 = 32), 

що робить мережу дуже «вузькою» порівняно з ResNet або VGG [19]. Однак, 

завдяки акумулятивному ефекту, кількість каналів зростає лінійно. Щоб 

запобігти вибуховому зростанню розмірності, між щільними блоками 

розміщуються перехідні шари (Transition Layers), які виконують згортку 1 × 1 

та пулінг, зменшуючи кількість каналів удвічі. 

Для задачі аналізу УЗД, де дані є обмеженими, DenseNet121 має 

критичну перевагу – параметричну ефективність. Завдяки тому, що шари 

мають доступ до «колективного знання» всієї мережі, їм не потрібно заново 

вивчати одні й ті самі патерни. Це дозволяє моделі мати менше параметрів, 

ніж ResNet50, при збереженні аналогічної або вищої точності. Крім того, 

прямий доступ класифікатора до ознак з різних рівнів глибини допомагає 

враховувати як локальні деталі текстури (низькорівневі ознаки), так і 

глобальну форму пухлини (високорівневі ознаки) одночасно, що підвищує 

чутливість до дрібних патологічних змін. 

2.4.3 Легковагові архітектури для мобільних систем (POCUS) 

Окремим, стратегічно важливим вектором дослідження став пошук 

моделей, придатних для інтеграції в портативні ультразвукові сканери (Point-
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of-Care Ultrasound – POCUS). Такі пристрої мають жорсткі обмеження щодо 

обчислювальної потужності процесора та енергоспоживання, тому 

використання громіздких моделей типу VGG16 (розмір файлу > 500 Мб) є 

технічно неможливим [20]. Рішенням стала адаптація спеціалізованих 

«мобільних» архітектур. 

MobileNetV2: Архітектура MobileNetV2 (2018) базується на заміні 

стандартної операції згортки, яка є обчислювально дорогою, на глибинно-

роздільну згортку (Depthwise Separable Convolution). У стандартній згортці 

фільтр одночасно аналізує просторові патерни та комбінує інформацію з усіх 

вхідних каналів. MobileNet розділяє цей процес на два незалежні етапи [21]: 

1. Глибинна згортка (Depthwise Convolution) застосовує окремий фільтр 

3 × 3 до кожного вхідного каналу окремо, не змішуючи їх. Це дозволяє 

виділити просторові ознаки з мінімальними витратами. 

2. Точкова згортка (Pointwise Convolution) використовує фільтр 1 × 1 

для лінійної комбінації виходів глибинної згортки, створюючи нові ознаки. 

Така факторизація зменшує кількість необхідних операцій множення-

додавання (MAdds) у 8–9 разів при мінімальній втраті точності. Додатковою 

архітектурною інновацією MobileNetV2 є інвертовані залишкові блоки 

(Inverted Residuals) [21]. У класичному ResNet з'єднання йдуть між шарами з 

великою кількістю каналів, які всередині блоку стискаються («пляшкове 

горлечко»). У MobileNetV2 все навпаки: вхід і вихід блоку є «вузькими» (мало 

каналів), а всередині блоку розмірність розширюється за допомогою згортки 

1 × 1. Це дозволяє проводити складну нелінійну обробку у просторі високої 

розмірності, а потім компактно пакувати результат, передаючи його далі через 

лінійний (без активації) вихідний шар. Такий підхід мінімізує втрату 

інформації при стисненні тензорів. 

EfficientNetB0. модель EfficientNet (2019) представляє сучасний, науково 

обґрунтований підхід до проектування мереж за допомогою методу 

комбінованого масштабування (Compound Scaling). Традиційно розробники 
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масштабували мережі хаотично: або додавали шари (глибина), або канали 

(ширина), або збільшували вхідну роздільну здатність. Автори EfficientNet 

емпірично вивели формулу, яка дозволяє оптимально збалансувати всі три 

виміри за допомогою єдиного коефіцієнта ϕ. Це гарантує, що при збільшенні 

обчислювального бюджету мережа зростає гармонійно, уникаючи «вузьких 

місць» [22]. 

У дослідженні використано базову версію EfficientNetB0. Її основним 

будівельним елементом є блок MBConv (Mobile Inverted Bottleneck 

Convolution), який успадковує ідеї MobileNetV2, але додає механізм Squeeze-

and-Excitation (SE) [22]. Цей блок адаптивно перезважує важливість каналів: 

він глобально аналізує карту ознак і пригнічує менш важливі канали, 

підсилюючи ті, що несуть корисну інформацію (наприклад, текстуру 

пухлини). Крім того, EfficientNet використовує функцію активації Swish (𝑥 ⋅

σ(𝑥)), яка, на відміну від ReLU, є гладкою та немонотонною, що покращує 

збіжність при навчанні глибоких структур. 

Архітектура Xception («Extreme Inception») є логічним продовженням 

сімейства Inception, доведеним до екстремуму. Вона базується на гіпотезі про 

те, що кореляції між просторовими ознаками (форма, текстура) та кореляції 

між каналами (комбінації ознак) можна розділити повністю. Вона замінює 

складні модулі Inception на уніфіковані глибинно-роздільні згортки, 

аналогічні MobileNet, але без нелінійності між глибинною та точковою 

операціями. Це дозволяє моделі ефективніше використовувати параметри, 

навчаючись швидше і досягаючи вищої точності, ніж ResNet50, при меншій 

схильності до перенавчання [23]. 

Таким чином, розширений аналіз восьми архітектур (Custom CNN, 

AlexNet, VGG16, ResNet50, DenseNet121, MobileNetV2, EfficientNetB0, 

Xception) демонструє еволюцію інженерної думки: від нарощування глибини 

«грубою силою» до витончених методів оптимізації потоків інформації та 
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обчислювальних ресурсів. Це створює надійну теоретичну базу для 

проведення експериментального порівняння в наступному розділі. 

 

2.5 Методика навчання та програмна реалізація 

Реалізація розроблених архітектур та проведення експериментальних 

досліджень вимагали створення спеціалізованого програмно-алгоритмічного 

середовища. Оскільки задача полягала не лише у навчанні однієї моделі, а в 

порівняльному аналізі цілого спектра архітектур, програмний комплекс був 

спроектований за модульним принципом, що забезпечило гнучкість 

конфігурації та відтворюваність результатів. Основним інструментарієм 

розробки було обрано мову програмування Python у поєднанні з фреймворком 

глибокого навчання TensorFlow 2.x та високорівневим інтерфейсом Keras. Цей 

вибір обумовлений наявністю оптимізованих реалізацій сучасних нейронних 

мереж, ефективних інструментів для роботи з графічними прискорювачами 

(GPU) та розвиненою екосистемою бібліотек для попередньої обробки даних 

(NumPy, Scikit-learn) [24]. 

Центральним елементом методології стала стратегія трансферного 

навчання (Transfer Learning) у режимі «виділення ознак» (Feature Extraction) 

[16]. Враховуючи обмежений розмір сформованого датасету (~4300 

зображень), навчання глибоких згорткових мереж з ініціалізацією 

випадковими вагами несло в собі високий ризик перенавчання або розбіжності 

алгоритму. Тому для всіх складних архітектур (VGG16, ResNet50, 

DenseNet121, MobileNetV2, EfficientNetB0, Xception) було застосовано підхід, 

що базується на використанні знань, попередньо отриманих моделями на 

масиві даних ImageNet. 

Процес побудови трансферної моделі складався з суворо детермінованої 

послідовності кроків. На першому етапі завантажувалася базова частина 

мережі (Backbone) без верхніх повнозв’язних шарів (include_top = False). Це 

дозволяло відкинути оригінальний класифікатор ImageNet, налаштований на 
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розпізнавання 1000 класів побутових об’єктів, зберігши при цьому згорткову 

частину, яка функціонує як універсальний екстрактор візуальних ознак. 

Наступним критично важливим кроком була «заморозка» ваг базової моделі 

(trainable = False). Це гарантувало, що під час зворотного поширення помилки 

градієнти не будуть змінювати вагові коефіцієнти згорткових фільтрів. Таке 

обмеження необхідне для збереження детекторів низькорівневих ознак (ліній, 

текстур), які є релевантними для будь-якого зображення, та запобігання їх 

руйнуванню під впливом великих помилок, що неминуче виникають на 

початку навчання нового, випадково ініціалізованого класифікатора. 

До виходу «замороженої» бази приєднувалася нова, специфічна для 

задачі діагностики печінки класифікаційна надбудова («голова»). Для 

забезпечення коректності порівняння ефективності різних згорткових баз, 

структура цієї надбудови була уніфікованою для всіх трансферних моделей. 

Вона починалася з шару глобального середнього пулінгу (Global Average 

Pooling 2D), який перетворював тривимірний тензор ознак у одновимірний 

вектор, радикально зменшуючи кількість параметрів. Далі слідував 

повнозв’язний шар з 256 нейронами та функцією активації ReLU, який 

відповідав за нелінійну комбінацію виділених ознак. Для регуляризації 

використовувався шар Dropout з коефіцієнтом 0.5, а завершувала архітектуру 

вихідна група з трьох нейронів із функцією Softmax, що формувала розподіл 

ймовірностей належності до класів «Normal», «Benign» та «Malignant». 

Процес навчання моделей здійснювався шляхом мінімізації функції 

втрат – категоріальної перехресної ентропії (Categorical Cross-Entropy). Ця 

функція є стандартом для задач багатокласової класифікації, оскільки вона 

ефективно штрафує модель за розбіжність між прогнозованим розподілом 

ймовірностей та істинним розподілом (one-hot encoding міток) [16]. Для 

оптимізації ваг було обрано алгоритм Adam (Adaptive Moment Estimation). 

Його перевага полягає в адаптивному налаштуванні швидкості навчання для 

кожного параметра індивідуально, що базується на оцінках першого та 
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другого моментів градієнтів. Це дозволяє алгоритму демонструвати швидку 

збіжність навіть на складних поверхнях функції втрат, характерних для 

зашумлених медичних даних, та уникати застрягання в локальних мінімумах. 

Важливим аспектом налаштування процесу навчання (Hyperparameter 

Tuning) стало використання динамічного планувальника швидкості навчання 

(Learning Rate Scheduler). Замість фіксованого кроку, який може бути занадто 

великим для точної конвергенції або занадто малим для швидкого старту, було 

застосовано стратегію експоненційного затухання (Exponential Decay) [16]. 

Початкова швидкість навчання встановлювалася на рівні 0.001, що є доволі 

агресивним значенням для швидкого проходження початкової фази. Далі, 

кожні 100 кроків, швидкість зменшувалася з коефіцієнтом 0.96. Така стратегія 

дозволила моделі робити впевнені кроки спочатку, швидко формуючи загальні 

правила класифікації, і переходити до «мікро-хірургічного» налаштування ваг 

на фінальних епохах, що мінімізувало осциляції навколо глобального 

мінімуму функції втрат. 

Одним із найскладніших викликів, виявлених на етапі аналізу даних, був 

значний дисбаланс класів: кількість прикладів здорової тканини та 

доброякісних змін суттєво переважала кількість випадків злоякісних пухлин 

(співвідношення ~5:1). Стандартне навчання в таких умовах призвело б до 

того, що модель навчилася б ігнорувати мінорний клас «Malignant», досягаючи 

високої формальної точності за рахунок мажоритарних класів. Для подолання 

цієї проблеми було імплементовано метод зважування класів (Class 

Weighting). Коефіцієнти ваги помилки розраховувалися обернено пропорційно 

до частоти появи класу. Емпірично встановлені значення склали: ~10.6 для 

класу «Normal», ~90.5 для «Benign» та ~401.8 для «Malignant». Це означає, що 

помилка класифікації на зображенні з раком вносила у загальний градієнт 

вклад, який у майже 40 разів перевищував вклад аналогічної помилки на 

зображенні норми. Такий підхід примусово фокусував увагу оптимізатора на 

рідкісних, але клінічно критичних випадках патології. 
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Для запобігання перенавчанню та економії обчислювальних ресурсів 

було впроваджено систему зворотних викликів (Callbacks) [16]. Механізм 

ранньої зупинки (Early Stopping) моніторив метрику точності на 

валідаційному наборі даних. Якщо точність не покращувалася протягом 5 епох 

(параметр терпіння), навчання автоматично припинялося, а ваги моделі 

поверталися до стану, в якому було зафіксовано найкращий результат. 

Паралельно працював механізм контрольних точок (Model Checkpoint), який 

зберігав на диск файл моделі лише у випадку покращення валідаційних 

метрик. Це гарантувало, що для фінального тестування буде використана 

найкраща версія нейромережі, а не остання, яка могла вже почати 

перенавчатися. 

Загальна тривалість циклу навчання для кожної моделі була обмежена 

40 епохами, при розмірі пакету (batch size) 32 зображення. Цей розмір пакету 

був обраний як компроміс між стабільністю оцінки стохастичного градієнта та 

обмеженнями відеопам’яті GPU при роботі з глибокими мережами. Таким 

чином, розроблена методика навчання об’єднує передові підходи 

трансферного навчання з тонким налаштуванням процесу оптимізації під 

специфіку незбалансованих медичних даних, створюючи надійну основу для 

отримання високоточних діагностичних моделей. 

 

Висновки за розділом 2 

У другому розділі роботи розроблено комплексну методологію 

створення системи автоматизованої діагностики патологій печінки. 

Обґрунтовано перехід від класичних методів інженерії ознак до парадигми 

глибокого навчання, що дозволяє ефективно працювати в умовах високого 

рівня спекл-шуму. Сформовано репрезентативний набір даних шляхом 

консолідації різнорідних джерел та застосовано методи попередньої обробки 

для уніфікації вхідних тензорів. 
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Детально проаналізовано та адаптовано вісім архітектур нейронних 

мереж, що охоплюють як власні розробки (Custom CNN), так і сучасні 

трансферні моделі (ResNet, DenseNet, MobileNet). Розроблено уніфікований 

протокол навчання, який включає використання адаптивного оптимізатора 

Adam, динамічного планування швидкості навчання та стратегії зважування 

класів для подолання дисбалансу даних. Впровадження механізмів 

регуляризації та ранньої зупинки забезпечує стійкість моделей до 

перенавчання. Описаний методичний апарат є повністю готовим до 

проведення обчислювальних експериментів, результати яких будуть 

проаналізовані в наступному розділі. 
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РОЗДІЛ 3 

ЕКСПЕРИМЕНТАЛЬНЕ ДОСЛІДЖЕННЯ ЕФЕКТИВНОСТІ 

РОЗРОБЛЕНИХ МОДЕЛЕЙ 

 

3.1 Організація експерименту та метрики оцінювання якості 

Реалізація методології глибокого навчання, обґрунтованої у 

попередньому розділі, вимагала створення спеціалізованого програмно-

алгоритмічного комплексу. Цей комплекс мав забезпечити повний цикл 

обробки даних: від підготовки та аугментації ультразвукових зображень до 

тренування моделей, валідації результатів та фінального тестування. Метою 

експериментальної частини роботи є емпірична перевірка висунутих гіпотез 

щодо ефективності згорткових нейронних мереж у задачах диференційної 

діагностики патологій печінки, а також порівняльний аналіз різних 

архітектурних підходів в умовах обмеженої та незбалансованої вибірки. 

3.1.1. Характеристика програмно-апаратного середовища 

Архітектура розробленого програмного рішення базується на 

модульному принципі, що дозволяє гнучко змінювати конфігурації нейронних 

мереж без необхідності переписання основного коду навчання. Основним 

інструментарієм було обрано мову програмування Python (версія 3.9) через 

наявність розвиненої екосистеми бібліотек для машинного навчання та 

наукових обчислень. Базовим фреймворком для побудови графів обчислень та 

реалізації шарів нейромереж слугувала бібліотека TensorFlow 2.x у поєднанні 

з високорівневим інтерфейсом Keras. Цей стек технологій забезпечив 

ефективну реалізацію як власної архітектури (Custom CNN), так і адаптацію 

складних попередньо навчених моделей (SOTA – State of the Art), таких як 

ResNet, DenseNet та EfficientNet, використовуючи механізми трансферного 

навчання. 

Для забезпечення швидкодії та можливості обробки великих масивів 

графічних даних було задіяно спеціалізовані бібліотеки. NumPy 
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використовувалася для високоефективних матричних операцій та роботи з 

тензорами зображень перед їх подачею на вхід GPU. Бібліотека Scikit-learn 

відіграла критичну роль у забезпеченні статистичної достовірності 

експерименту, зокрема модуль model_selection використовувався для 

стратифікованого розбиття даних, що гарантувало збереження 

репрезентативності класів. Візуалізація результатів навчання (криві функції 

втрат, матриці помилок) виконувалася засобами Matplotlib та Seaborn [24]. 

Враховуючи високу обчислювальну складність глибоких згорткових 

мереж, навчання моделей проводилося з використанням апаратного 

прискорення на графічному процесорі (GPU) з підтримкою технології CUDA 

[25]. Це дозволило скоротити час проходження однієї епохи навчання з 10–15 

хвилин (на CPU) до 30–45 секунд, що зробило можливим проведення 

широкого спектра експериментів із 8 різними архітектурами в рамках 

розумного часового бюджету. Для забезпечення відтворюваності результатів 

(reproducibility) у всіх скриптах навчання було жорстко зафіксовано генератор 

випадкових чисел (random_seed = 32). Це гарантує, що при повторному 

запуску експерименту ініціалізація ваг та розподіл даних на пакети будуть 

ідентичними, що є необхідною умовою для коректного порівняння 

ефективності різних моделей між собою. 

3.1.2. Система метрик для оцінювання медичної діагностики 

У задачах загального комп'ютерного зору основною метрикою 

ефективності традиційно виступає загальна точність (Accuracy). Однак 

специфіка медичної діагностики накладає суттєві обмеження на використання 

цієї метрики як єдиного критерію якості. Головною проблемою є 

нерівнозначність помилок першого та другого роду. У контексті скринінгу 

раку печінки пропуск патології (хибно-негативний результат) може коштувати 

пацієнту життя через втрату «терапевтичного вікна», тоді як хибна тривога 

(хибно-позитивний результат) призводить лише до фінансових витрат на 

додаткові обстеження та психологічного стресу [26]. Крім того, в умовах 
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сильного дисбалансу класів (де норма переважає над патологією у 

співвідношенні 5:1), модель може досягти високої Accuracy, просто ігноруючи 

клас хворих, що робить її клінічно непридатною. 

Тому для комплексного та об’єктивного аналізу розроблених моделей 

було використано розширену систему метрик: 

1. Точність (Accuracy) – базовий індикатор, що показує частку 

правильних відповідей серед усіх прогнозів моделі. Розраховується як 

відношення суми істинно-позитивних (TP) та істинно-негативних (TN) 

результатів до загальної кількості зразків [26]: 

𝐴𝑐𝑐𝑢𝑟𝑎𝑐𝑦 =
𝑇𝑃+𝑇𝑁

𝑇𝑃+𝑇𝑁+𝐹𝑃+𝐹𝑁
.     (3.1) 

Ця метрика використовувалася для загального порівняння стабільності 

моделей, але не як вирішальний критерій вибору. 

2. Чутливість (Recall / Sensitivity): показує здатність моделі виявляти 

позитивний клас [26]. Для класу «Malignant» (Злоякісні) ця метрика є 

індикатором діагностичної безпеки: чим вищий Recall, тим менше шансів 

пропустити рак. 

𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙 =
𝑇𝑃

𝑇𝑃+𝐹𝑁
.      (3.2) 

Високий показник Recall є критичною вимогою для скринінгових 

систем, оскільки ціна пропуску (FN) є максимальною. 

3. Прогностична цінність позитивного результату (Precision): 

характеризує точність спрацювань моделі, показуючи, яка частка об'єктів, 

класифікованих як «патологія», дійсно є патологією. Високий Precision 

означає низький рівень гіпердіагностики (False Positives) [26]. 

𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛 =
𝑇𝑃

𝑇𝑃+𝐹𝑃
.     (3.3) 

Ця метрика важлива для мінімізації ятрогенії – шкоди, завданої пацієнту 

внаслідок непотрібних інвазивних втручань (біопсій), призначених через 

помилку алгоритму. 
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4. F1-міра (F1-score): гармонічне середнє між Precision та Recall. Ця 

метрика є інтегральним показником якості, особливо важливим для 

незбалансованих даних, оскільки вона «карає» модель як за пропуски, так і за 

хибні спрацьовування, не дозволяючи досягти високого результату за рахунок 

лише одного з показників [26]. 

𝐹1 = 2 ⋅
𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛⋅𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙

𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛+𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙
.     (3.4) 

При розрахунку підсумкових метрик для багатокласової класифікації 

використовувалося зважене усереднення (weighted average), яке враховує 

кількість прикладів у кожному класі (support), що дозволяє нівелювати вплив 

дисбалансу вибірки. 

5. Матриця невідповідностей (Confusion Matrix): це таблиця розміром 

𝑁 × 𝑁 (де 𝑁 = 3 – кількість класів), яка дозволяє візуалізувати структуру 

помилок [26]. Вона дає можливість зрозуміти не просто скільки разів 

помилилася модель, а як саме вона помилилася: чи плутає вона рак з 

доброякісною кістою (менш небезпечно), чи рак з нормою (критично 

небезпечно). Інтерпретація елементів матриці для задач онкології наведена в 

таблиці 3.1. 

 

Таблиця 3.1 

Інтерпретація елементів матриці помилок для медичної діагностики 

Прогноз 

моделі 
Реальний стан: Malignant 

Реальний стан: 

Benign/Normal 

Malignant 
True Positive (TP): Правильне 

виявлення раку. 

False Positive (FP): 

Гіпердіагностика. 

Призначення зайвої біопсії. 

Benign/Normal 
False Negative (FN): Пропуск раку. 

Критична помилка. 

True Negative (TN): 

Правильне підтвердження 

здоров'я. 
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Використання описаного програмного інструментарію та системи 

метрик дозволило провести коректний порівняльний аналіз восьми архітектур 

нейронних мереж, мінімізуючи суб'єктивність оцінювання та фокусуючись на 

клінічній значущості результатів. Отримані кількісні показники стали 

основою для висновків, викладених у наступних підрозділах. 

 

3.2 Порівняльний аналіз результатів навчання моделей 

Етап навчання нейронних мереж є критичною фазою 

експериментального дослідження, під час якої відбувається оптимізація 

мільйонів вагових коефіцієнтів для мінімізації функції втрат. Аналіз динаміки 

цього процесу дозволяє не лише констатувати кінцеву точність, але й 

зрозуміти «поведінку» моделі: наскільки швидко вона збігається до оптимуму, 

чи схильна вона до механічного запам'ятовування даних (перенавчання) та 

наскільки стабільно вона узагальнює знання на нові приклади [26]. У цьому 

підрозділі проведено детальний розбір історії навчання (learning history) для 

ключових архітектур та представлено зведені результати тестування на 

незалежній вибірці. 

3.2.1 Аналіз динаміки навчання та збіжності алгоритмів 

Усі досліджувані моделі навчалися протягом 40 епох з використанням 

ідентичних гіперпараметрів (оптимізатор Adam, динамічне зменшення 

Learning Rate, розмір пакету 32), що забезпечило рівні умови для порівняння. 

Однак характер кривих навчання суттєво відрізнявся залежно від типу 

архітектури (навчання з нуля проти трансферного навчання). 

Динаміка базової моделі (Custom CNN): найбільший інтерес становив 

аналіз поведінки моделі Custom CNN, яка ініціалізувалася випадковими 

вагами. Графіки залежності точності та функції втрат від епохи демонструють 

класичну картину успішного навчання глибокої мережі (рис. 3.1). 
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Рисунок 3.1 – Динаміка навчання моделі Custom CNN: (а) графік точності, (б) 

графік функції втрат 

 

На початковому етапі (1–15 епохи) спостерігається фаза активного 

навчання: функція втрат стрімко падає, а точність зростає майже лінійно. Це 

свідчить про те, що спроектована архітектура з трьох згорткових блоків 

успішно захоплює низькорівневі візуальні примітиви (градієнти, плями) 

безпосередньо з «сирих» пікселів. Починаючи з 16-ї епохи, криві виходять на 

плато стабілізації. Критично важливим є те, що розрив (gap) між кривою 

навчання (Training Accuracy) та кривою валідації (Validation Accuracy) 

залишається мінімальним протягом усього процесу. Це є прямим наслідком 

ефективної роботи шару Dropout (0.5), який запобігає ко-адаптації нейронів. 

Відсутність різких осциляцій функції втрат на валідації підтверджує, що 

модель не перенавчається, а формує робастні ознаки, стійкі до спекл-шуму. 

Фінальна точність на валідації досягла 96.97%, що є найвищим показником 

серед усіх учасників експерименту. 

Динаміка трансферних моделей (на прикладі VGG16): процес навчання 

моделей, побудованих на основі попередньо навчених мереж (VGG16, 

ResNet50), мав принципово інший характер. Оскільки згорткова база була 

«заморожена», оптимізації підлягали лише ваги класифікатора. 
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Рисунок 3.2 – Динаміка навчання моделі VGG16 

 

Як видно з рисунка 3.2, трансферні моделі демонструють ефект 

«швидкого старту»: вже на перших 3–5 епохах валідаційна точність сягає рівня 

85–90%. Це пояснюється тим, що мережа вже володіє сформованими 

детекторами ознак (успадкованими від ImageNet) і не витрачає час на навчання 

бачити базові форми. Однак після швидкого старту приріст точності 

сповільнюється, і модель швидко впирається в «стелю» можливостей на рівні 

94.33%. Це підтверджує гіпотезу про «розрив домену» (domain gap): 

універсальні ознаки ImageNet не є ідеально релевантними для специфічної 

зернистої текстури ультразвуку, а заморожена база діє як жорсткий фільтр, 

який неможливо переналаштувати без ризику перенавчання. 

Цікавим феноменом є парадокс функції втрат [27]. Значення Loss для 

VGG16 (0.1900) виявилося значно нижчим, ніж для лідера Custom CNN 

(0.2622), хоча її точність нижча. Це свідчить про те, що трансферна модель є 

«більш впевненою» у своїх прогнозах (передбачені ймовірності дуже близькі 

до 0 або 1), навіть коли вона помиляється. Натомість Custom CNN часто дає 

правильну відповідь, але з меншою впевненістю (наприклад, ймовірність 0.6), 

що математично збільшує значення перехресної ентропії, але не впливає на 

метрику Accuracy. 
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3.2.2 Зведені результати тестування 

Для підсумкового порівняння ефективності архітектур було проведено 

фінальне тестування на відкладеній валідаційній вибірці обсягом 793 

зображення. Ця вибірка не використовувалася для оновлення ваг, тому 

отримані метрики є об'єктивною оцінкою узагальнюючої здатності моделей. У 

таблиці 3.2 наведено зведені результати за ключовими метриками. Для 

нівелювання впливу дисбалансу класів наведено зважені (weighted average) 

значення Precision, Recall та F1-score [26]. 

 

Таблиця 3.2  

Порівняльна характеристика ефективності досліджених моделей 

№ 
Архітектура 

моделі 

Тип 

навчання 
Accuracy 

Precision 

(w) 

Recall 

(w) 

F1-score 

(w) 
Loss 

1 Custom CNN 
From 

Scratch 
0.9697 0.97 0.97 0.97 0.2622 

2 AlexNet 
From 

Scratch 
0.9508 0.95 0.95 0.95 0.2177 

3 VGG16 
Transfer 

Learning 
0.9433 0.95 0.94 0.94 0.1900 

4 DenseNet121 
Transfer 

Learning 
0.9407 0.94 0.94 0.94 0.2085 

5 MobileNetV2 
Transfer 

Learning 
0.9395 0.94 0.94 0.94 0.1944 

6 Xception 
Transfer 

Learning 
0.9382 0.94 0.94 0.94 0.2060 

7 ResNet50 
Transfer 

Learning 
0.9344 0.94 0.93 0.94 0.2129 

8 EfficientNetB0 
Transfer 

Learning 
0.9344 0.94 0.93 0.94 0.2135 

 

Загальний аналіз отриманих даних дозволяє констатувати, що всі 

досліджені моделі успішно подолали поріг діагностичної придатності 
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(Accuracy > 90%). Середня точність по групі становить 94.3%, що є значним 

покращенням порівняно з класичними методами комп'ютерного зору, які 

зазвичай досягають 80–85%. 

Безумовним лідером експерименту стала модель Custom CNN. Її 

перевага над складними трансферними архітектурами (VGG16, ResNet50) 

пояснюється тим, що вона навчалася «з нуля» безпосередньо на 

ультразвукових даних. Це дозволило її фільтрам адаптуватися до специфіки 

спекл-шуму, сприймаючи його не як заваду, а як носій інформації про 

структуру тканини. Натомість фільтри трансферних моделей, оптимізовані під 

чіткі фотографічні зображення, виявилися менш ефективними для аналізу 

зашумлених текстур. 

Друге місце посіла архітектура AlexNet (95.08%). Її успіх, ймовірно, 

пов'язаний з використанням фільтрів великого розміру (11 × 11) у першому 

шарі, які діють як ефективні інтегратори сигналу, згладжуючи локальні 

флуктуації шуму. Група сучасних глибоких моделей (ResNet50, DenseNet121) 

показала стабільно високі, але не рекордні результати (~93.5–94%). Це 

свідчить про те, що надмірна глибина мережі (50+ шарів) не дає переваг при 

роботі з відносно простими за семантикою об'єктами (плямами на УЗД) і 

обмеженим набором даних. 

3.2.3 Ефективність легковагових архітектур для портативної 

діагностики 

Окремим стратегічним вектором дослідження стала оцінка моделей, 

оптимізованих для роботи в умовах обмежених обчислювальних ресурсів. Це 

є критично важливим у контексті розвитку концепції POCUS (Point-of-Care 

Ultrasound), яка передбачає використання портативних ультразвукових 

датчиків, підключених до планшетів або смартфонів, безпосередньо біля ліжка 

хворого [20]. Для таких систем використання громіздких моделей на кшталт 

VGG16 (розмір файлу понад 500 Мб) є технічно неможливим через обмеження 
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пам'яті та заряду батареї мобільного пристрою. У цьому контексті результати 

моделей MobileNetV2, EfficientNetB0 та Xception набувають особливої ваги. 

MobileNetV2 продемонструвала видатний результат, досягнувши 

точності 93.95% (F1-score 0.94). Цей показник статистично не відрізняється від 

результатів значно «важчих» DenseNet121 (94.07%) та ResNet50 (93.44%). 

Такий успіх пояснюється вдалим архітектурним рішенням – використанням 

глибинно-роздільних згорток (Depthwise Separable Convolutions) [25], які 

дозволили зменшити кількість параметрів та обчислювальних операцій у 8–9 

разів порівняно зі стандартними згортками. 

 

 

Рисунок 3.3 – Динаміка навчання моделі MobileNetV2 

 

Аналіз кривих навчання MobileNetV2 (рис. 3.3) показує дещо більшу 

«шумність» (осциляції) функції втрат порівняно з VGG16. Це є типовою 

поведінкою для компактних моделей, які мають меншу ємність (capacity) для 

згладжування стохастичного градієнта. Проте, незважаючи на ці коливання, 

модель стабільно збігається до високого рівня точності. Той факт, що 

MobileNetV2 не втратила в діагностичній якості порівняно з ResNet50, 

підтверджує гіпотезу про те, що для задачі медичної класифікації (на відміну 

від ImageNet) не потрібна надмірна кількість параметрів. Навпаки, менша 

кількість ваг діє як природний регуляризатор, запобігаючи перенавчанню на 

невеликому датасеті. 
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Модель EfficientNetB0 показала результат 93.44%, ідентичний ResNet50. 

Хоча ця архітектура використовує передовий метод комбінованого 

масштабування (Compound Scaling), у нашому експерименті вона не 

випередила MobileNetV2 [25]. Це можна пояснити тим, що EfficientNet 

оптимізована для вилучення надзвичайно тонких деталей при вищій 

роздільній здатності вхідного зображення. У нашому випадку вхідний розмір 

був уніфікований до 256 × 256 пікселів, що, ймовірно, було недостатнім для 

розкриття повного потенціалу масштабування EfficientNet. Тим не менш, 

стабільність її роботи та високий показник Recall (0.93) для класу «Malignant» 

свідчать про її повну придатність для використання в клінічних системах. 

Архітектура Xception, що базується на гіпотезі про повне розділення 

просторових та канальних кореляцій, досягла точності 93.82%. Вона зайняла 

проміжну позицію між MobileNetV2 та важкими моделями. Її результати 

підтверджують, що заміна стандартних блоків Inception на уніфіковані 

глибинно-роздільні згортки є ефективною стратегією для аналізу медичних 

зображень, дозволяючи досягти високої точності при помірних 

обчислювальних витратах. 

3.2.4 Аналіз співвідношення «Точність – Ресурсоємність» 

Для вибору оптимальної моделі для впровадження (deployment) 

необхідно розглядати не лише метрику Accuracy, але й «вартість» її 

досягнення в термінах обчислювальних ресурсів. Для наочної візуалізації 

цього компромісу було побудовано діаграму розсіювання (Scatter plot) (рис. 

3.4), де по осі абсцис відкладено кількість параметрів моделі (в мільйонах), а 

по осі ординат – досягнуту точність. 
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Рисунок 3.4 – Співвідношення точності та розміру моделей (Accuracy vs 

Model Size) 

 

Аналіз діаграми дозволяє чітко виділити кластери моделей за їхньою 

ефективністю: 

1. Лідер ефективності (Efficiency Leader): Custom CNN. Ця модель 

знаходиться у лівому верхньому куті графіка, що є ідеальною позицією. Вона 

забезпечує найвищу точність (96.97%) при відносно невеликій кількості 

параметрів (~30 млн). Вона швидко навчається і швидко працює (низький 

Inference Time), що робить її найкращим вибором для стаціонарних робочих 

станцій лікарів-діагностів. 

2. Лідер мобільності (Mobility Leader): MobileNetV2. Ця модель має 

найменший розмір (лівий край графіка, < 4 млн параметрів), втрачаючи лише 

~3% точності порівняно з лідером. Мінімальний обсяг займаної пам'яті та 

висока швидкість обробки роблять її безальтернативним кандидатом для 

мобільних додатків та портативних сканерів. 
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3. Зона неефективності (Legacy Zone): VGG16Ця модель розташована у 

правому нижньому куті графіка [22]. Хоча вона показала високу точність 

(94.33%), вона є надзвичайно ресурсоємною (~138 млн параметрів). Величезна 

кількість ваг у повнозв'язних шарах робить файл моделі «важким» (> 500 Мб), 

а процес інференсу – повільним. У сучасних умовах використання VGG16 є 

недоцільним, оскільки значно легші архітектури (DenseNet, MobileNet) дають 

аналогічний результат за меншу ціну ресурсів. 

Проведений аналіз дозволяє зробити важливий висновок: у специфічних 

умовах ультразвукової діагностики (високий рівень шуму, низька 

варіативність об'єктів) складність моделі не корелює прямо з її точністю. 

Спеціалізовані моделі, навчені з нуля (Custom CNN), та оптимізовані легкі 

архітектури (MobileNetV2) перевершують універсальних гігантів 

трансферного навчання. Це спростовує поширений міф про те, що «глибша 

мережа завжди краща», і підкреслює важливість адаптації архітектури під 

конкретний тип даних. Фінальна ієрархія моделей за критерієм загальної 

ефективності (F1-score weighted) виглядає наступним чином: Custom CNN 

(0.97) > AlexNet (0.95) > MobileNetV2 / DenseNet121 (0.94) > ResNet50 (0.94). 

 

3.3 Аналіз діагностичних помилок та клінічна інтерпретація 

Високі показники загальної точності (Accuracy > 93%), отримані на 

попередньому етапі дослідження, свідчать про технічну спроможність 

розроблених моделей класифікувати ультразвукові зображення. Однак для 

прийняття обґрунтованого рішення про впровадження системи в медичну 

практику (deployment) метрики Accuracy недостатньо. У клінічній онкології 

ціна помилки не є універсальною константою: вага помилки I роду (хибно-

позитивний результат) та II роду (хибно-негативний результат) є кардинально 

різною. 

Якщо хибно-позитивний діагноз призводить до фінансових витрат на 

додаткові обстеження та психологічного стресу пацієнта («канцерофобія»), то 
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хибно-негативний результат означає пропуск смертельно небезпечної 

патології, втрату часу та різке погіршення прогнозу виживання [26]. Тому в 

цьому підрозділі проведено детальний розбір матриць невідповідностей 

(Confusion Matrices) для провідних моделей, зосереджуючи увагу на здатності 

алгоритмів диференціювати критичний клас «Malignant» (Злоякісні 

новоутворення). Валідаційна вибірка містила 87 верифікованих випадків 

злоякісних пухлин (гепатоцелюлярна карцинома, метастази), що дозволяє 

статистично достовірно оцінити чутливість моделей. 

3.3.1 Аналіз хибно-негативних результатів (Ризик пропуску 

патології) 

Хибно-негативний результат (False Negative, FN) виникає, коли модель 

класифікує зображення зі злоякісною пухлиною як «Benign» (доброякісне) 

або, що найгірше, як «Normal» (норма). Це найнебезпечніший сценарій для 

скринінгової системи. Для порівняння ефективності архітектур було 

проаналізовано кількість пропущених випадків раку для кожної моделі 

(рис. 3.5). 

 

 

Рисунок 3.5 – Порівняння кількості пропущених випадків раку (False 

Negatives) різними моделями (менше – краще) 
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Аналіз діаграми дозволяє розділити моделі на три групи за рівнем 

клінічної безпеки: 

Група високої чутливості: найкращий результат продемонстрували 

класичні архітектури VGG16 та AlexNet, які пропустили лише 6 випадків із 87 

(Recall = 0.93). Висока чутливість AlexNet підтверджує раніше висунуту 

гіпотезу про ефективність фільтрів великого розміру (11 × 11) для аналізу 

зашумлених даних. Вони діють як інтегратори, що згладжують спекл-шум і 

дозволяють виявляти глобальні порушення ехоструктури, характерні для 

дифузних форм раку. Успіх VGG16, своєю чергою, пояснюється її «шириною» 

(великою кількістю фільтрів на кожному шарі), що дозволяє моделі виділяти 

максимально повний спектр текстурних ознак, не втрачаючи дрібних деталей. 

У контексті агресивного скринінгу, де головною метою є «не пропустити», ці 

моделі є фаворитами. 

Група збалансованої чутливості: розроблена базова модель Custom 

CNN продемонструвала результат, дуже близький до лідерів, пропустивши 7 

випадків (Recall = 0.92). Однак детальний аналіз структури цих помилок 

виявляє критично важливу деталь: згідно з матрицею невідповідностей, усі 7 

пропущених випадків були класифіковані як «Benign» (доброякісні). Жоден 

випадок раку не був помилково віднесений до класу «Normal». З клінічної 

точки зору це є «безпечною помилкою». Якщо система маркує пухлину як 

доброякісну (наприклад, гемангіому), пацієнт все одно залишається в полі 

зору лікаря з діагнозом «вогнищеве утворення печінки». Йому буде 

призначено динамічне спостереження або додаткові обстеження. Ризик того, 

що пацієнта відправлять додому з висновком «здоровий», у випадку 

використання Custom CNN зведений до нуля. Це свідчить про те, що модель 

ідеально вивчила різницю між нормою та патологією, але в окремих складних 

випадках вагається між типами патології. 

Група зниженої чутливості: несподівано слабкий результат у виявленні 

раку показала модель ResNet50, пропустивши 11 випадків (Recall = 0.87). 
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Пропуск 12% пацієнтів з онкологією є неприйнятно високим ризиком. 

Причиною такого провалу, ймовірно, є надмірна глибина мережі. При 

проходженні сигналу через 50 шарів та численні операції пулінгу 

(downsampling), тонкі текстурні відмінності малих ізоехогенних пухлин 

можуть «розмиватися», стаючи невідрізнюваними від регенераторних вузлів 

при цирозі. Це підтверджує, що для задач УЗД-діагностики стратегія 

нескінченного нарощування глибини мережі (Deep Learning) має свої межі 

ефективності і може поступатися «широким» або спеціалізованим 

архітектурам. 

Візуальний аналіз зображень, на яких помилилися моделі, дозволив 

виділити спільний патерн. Більшість помилок (FN) припадає на випадки малих 

ізоехогенних гепатоцелюлярних карцином. Такі пухлини мають акустичний 

імпеданс, майже ідентичний до навколишньої паренхіми, і не візуалізуються 

як контрастна пляма. Єдиними ознаками злоякісності у таких випадках є ледь 

помітне порушення локальної текстури («ефект хаосу») або наявність 

переривчастого гіпоехогенного обідка (Halo sign). Моделі, особливо ті, що 

покладаються на сильні градієнти (краї), схильні інтерпретувати такі зони як 

артефакти або ділянки неоднорідної жирової інфільтрації, що й призводить до 

помилкової класифікації їх як доброякісних змін. 

Таким чином, за критерієм чутливості найбільш безпечними для 

пацієнта є моделі VGG16, AlexNet та Custom CNN. Однак чутливість – це лише 

одна сторона медалі. Для остаточного вибору необхідно проаналізувати 

схильність моделей до гіпердіагностики (хибно-позитивних результатів), що 

буде зроблено далі. 

3.3.2 Аналіз хибно-позитивних результатів (Ризик гіпердіагностики) 

Другою, не менш важливою стороною клінічної валідації є оцінка 

специфічності моделей, тобто їхньої здатності коректно ідентифікувати 

відсутність хвороби. Хибно-позитивний результат (False Positive, FP) виникає, 

коли алгоритм помилково маркує доброякісне утворення (кісту, гемангіому) 
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або навіть здорову тканину як злоякісну пухлину. Хоча така помилка не несе 

прямої загрози життю, її системні наслідки є вкрай негативними. В умовах 

реального клінічного потоку високий рівень хибних тривог призводить до 

явища «втоми від попереджень» (alert fatigue), коли лікар починає ігнорувати 

підказки системи через низьку довіру до них. Крім того, кожен такий випадок 

запускає каскад дорогих та потенційно небезпечних уточнюючих процедур – 

від комп’ютерної томографії з контрастуванням до інвазивної пункційної 

біопсії печінки, яка несе ризики кровотечі. Порівняльний аналіз матриць 

невідповідностей виявив кардинальні відмінності між моделями у цьому 

аспекті, чітко окресливши лідера. 

Custom CNN – еталон точності (Precision). Згідно з отриманими даними, 

розроблена базова модель продемонструвала феноменальну стійкість до 

хибних спрацювань. Вона зробила лише 7 хибно-позитивних прогнозів на всій 

валідаційній вибірці. Всі ці помилки полягали у сплутуванні доброякісних 

утворень (клас «Benign») з раком. Критично важливо, що модель 0 разів 

сплутала нормальну тканину печінки («Normal») зі злоякісною пухлиною. 

Показник Precision для класу «Malignant» склав 0.92. Це означає, що коли 

Custom CNN сигналізує про небезпеку, у 92% випадків це дійсно рак. Така 

висока вибірковість робить модель комфортним інструментом для лікаря, 

мінімізуючи психологічний тиск та зайві перевірки. 

На противагу цьому, моделі, побудовані на базі глибоких архітектур 

ImageNet (VGG16, ResNet50, AlexNet), продемонстрували схильність до 

«параноїдальної» поведінки: 

• VGG16 згенерувала 22 хибні тривоги (рис. 3.6) (Precision = 0.79). З них 

19 випадків – це доброякісні утворення, помилково класифіковані як рак, і 3 

випадки – це здорова тканина, прийнята за патологію; 

• ResNet50 та AlexNet показали по 20 помилок цього типу. 
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Рисунок 3.6 – Порівняння кількості хибних тривог (False Positives) для 

Custom CNN та VGG16 

 

Клінічна інтерпретація цих цифр є вражаючою: впровадження моделі 

VGG16 призвело б до призначення втричі більшої кількості непотрібних 

біопсій, ніж впровадження Custom CNN. Модель VGG16, маючи незначну 

перевагу в чутливості (+1 виявлений випадок раку порівняно з Custom CNN), 

«платить» за це надмірно високу ціну у вигляді масової гіпердіагностики. Це 

класичний приклад перенавчання на текстурних артефактах: глибока мережа 

знаходить підозрілі патерни там, де їх немає. 

Детальний розбір зображень, на яких помилилися трансферні моделі, 

дозволив ідентифікувати головне джерело проблем – атипові гемангіоми на 

фоні стеатозу. Типова гемангіома є гіперехогенною (яскравою), що легко 

розпізнається. Однак при жировому гепатозі (стеатозі) навколишня паренхіма 

печінки стає аномально «світлою» через накопичення жиру. На такому фоні 

навіть звичайна гемангіома може виглядати відносно темною 

(гіпоехогенною), візуально імітуючи злоякісний вузол [15]. Трансферні 

моделі, які навчалися на загальних ознаках і мають схильність реагувати на 

локальні перепади контрасту, інтерпретують цю відносну темряву як ознаку 

раку. Натомість Custom CNN, яка навчалася з нуля безпосередньо на 

ультразвукових даних, краще засвоїла контекстні залежності між яскравістю 
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об'єкта та фоном, що дозволило їй коректно класифікувати такі складні 

випадки як доброякісні. 

3.3.3 Матриця рішень та вибір оптимальної моделі 

Підсумовуючи результати аналізу помилок першого та другого роду, ми 

стикаємося з класичною дилемою машинного навчання – компромісом між 

точністю та повнотою (Precision-Recall Trade-off) [26]. Жодна з досліджених 

моделей не є ідеальною, тому вибір фінальної архітектури залежить від 

клінічного сценарію використання системи. 

• Сценарій А: Масовий первинний скринінг (Safety First). У цьому 

сценарії система працює в автоматичному режимі, просіюючи тисячі знімків 

"здорових" людей. Головна мета – не пропустити жодного потенційного 

хворого [28]. Високий рівень хибних тривог є допустимим, оскільки всіх 

"підозрілих" пацієнтів перевірятиме лікар-експерт на другому етапі. Для такої 

задачі найкраще підходять моделі VGG16 або AlexNet, які забезпечують 

максимальний Recall (0.93) і мінімізують ризик пропуску патології. 

• Сценарій Б: Система підтримки прийняття рішень (Expert Assistant). 

У цьому сценарії, який є основним для даної роботи, система функціонує як 

інтерактивний асистент лікаря-діагноста («друга думка»). Вона працює в 

режимі реального часу під час прийому пацієнта. Тут критично важливою є 

довіра до системи: вона не повинна «спамити» постійними тривожними 

повідомленнями на здорові органи, відволікаючи увагу спеціаліста [28]. Для 

цього сценарію безумовним фаворитом є Custom CNN. 

Для розробки програмного продукту та практичної реалізації в рамках 

магістерської роботи обрано модель Custom CNN. Це рішення базується на 

комплексі факторів: 

1. Найкращий баланс F1-score: Модель досягає найвищого гармонічного 

середнього (0.97) серед усіх конкурентів. 

2. Безпека помилок (Safe Failures): Ті поодинокі випадки раку, які 

модель пропустила (7 шт.), вона класифікувала як «Benign» (доброякісне 
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утворення), а не як «Normal». Це означає, що пацієнт не випадає з поля зору 

медицини: йому буде встановлено діагноз (наприклад, гемангіома) і 

призначено динамічне спостереження, під час якого помилка буде виправлена. 

Ризик фатального пропуску мінімізовано [28]. 

3. Мінімізація ятрогенії: Зменшення кількості хибних тривог у 3 рази 

порівняно з VGG16 є вагомим аргументом на користь якості життя пацієнтів 

та економічної ефективності медичного закладу. 

4. Ресурсна ефективність: Custom CNN є значно «легшою» та 

швидшою за VGG16, що дозволяє інтегрувати її в програмне забезпечення для 

звичайних офісних ПК без потужних відеокарт. 

Таким чином, експериментальне дослідження підтвердило, що для 

задачі ультразвукової діагностики спеціалізована, компактна архітектура, 

навчена з урахуванням фізики формування зображення, є більш ефективним 

та клінічно безпечним інструментом, ніж адаптація універсальних глибоких 

мереж. Цей висновок стає основою для розробки прикладного програмного 

забезпечення, описаного в наступному підрозділі. 

 

3.4 Програмна реалізація системи підтримки прийняття рішень 

Логічним завершенням дослідження є імплементація розроблених та 

верифікованих математичних моделей у форматі прикладного програмного 

забезпечення. Сама по собі нейронна мережа, яка існує у вигляді набору ваг та 

скриптів навчання, є недоступною для кінцевого користувача – лікаря-

діагноста. Для того, щоб результати моделювання могли бути інтегровані в 

реальну клінічну практику, вони повинні бути огорнуті в зручний, інтуїтивно 

зрозумілий графічний інтерфейс, який абстрагує користувача від складності 

внутрішніх алгоритмів. В рамках магістерської роботи було розроблено 

прототип системи підтримки прийняття рішень (СППР) [28] – десктопний 

додаток «Ultrasound Liver Analysis». 
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3.4.1 Архітектура програмного комплексу та технологічний стек 

При проектуванні архітектури додатку було поставлено вимогу 

забезпечити кросплатформеність, легкість розгортання на стандартних 

офісних ПК (які зазвичай встановлені в кабінетах УЗД) та модульність коду. 

Основною мовою розробки було обрано Python 3.9. Цей вибір дозволив 

використати ті ж самі бібліотеки для інференсу (роботи) моделі, що 

використовувалися для її навчання, уникнувши проблем конвертації форматів 

(наприклад, у ONNX або C++) [30]. 

Графічний інтерфейс користувача (GUI) реалізовано за допомогою 

стандартної бібліотеки Tkinter. На відміну від важких веб-фреймворків 

(Electron) або складних бібліотек (Qt), Tkinter входить до стандартного 

дистрибутива Python, є надзвичайно легким і забезпечує нативний вигляд 

вікон у операційних системах Windows, macOS та Linux [31]. Це спрощує 

процес встановлення програмного забезпечення в лікарнях, де часто діють 

суворі обмеження на інсталяцію сторонніх компонентів. 

Архітектура додатку побудована за патерном, наближеним до MVC 

(Model-View-Controller), і складається з трьох логічно ізольованих модулів: 

1. Модуль інтерфейсу (View/Frontend). Клас UltrasoundApp, який 

відповідає за візуалізацію вікон, кнопок, меню та обробку подій користувача 

(натискання, перетягування файлів). Використання геометрії .grid() дозволило 

створити адаптивний дизайн, який коректно масштабується на екранах з 

різною роздільною здатністю [31]. 

2. Модуль бізнес-логіки (Controller/Backend) відповідає за оркестрацію 

процесів. Він отримує шлях до файлу від інтерфейсу, ініціює перевірку 

формату, викликає функції попередньої обробки та передає підготовлені дані 

на вхід нейромережі [31]. 

3. Модуль інтелектуального аналізу (Model/AI Core) базується на 

бібліотеці TensorFlow/Keras. Цей модуль інкапсулює логіку завантаження 

файлу ваг (.keras) та виконання прямого проходу мережі (model.predict) [31]. 
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3.4.2 Алгоритмічна реалізація обробки даних 

Критично важливим аспектом розробки було забезпечення повної 

відповідності між тим, як дані оброблялися під час навчання, і тим, як вони 

обробляються в додатку. Будь-яке відхилення в алгоритмі препроцесингу 

(наприклад, інший метод зміни розміру) могло б призвести до катастрофічного 

падіння точності діагностики. 

Реалізована функція preprocess_image виконує наступний ланцюжок 

перетворень: 

1. Завантаження: зображення зчитується з диску за допомогою 

бібліотеки PIL (Python Imaging Library) та конвертується у колірний простір 

RGB. Це необхідно, оскільки навіть чорно-білі знімки УЗД можуть зберігатися 

у форматах з різною глибиною кольору. 

2. Геометрична стандартизація: виконується зміна розміру 

зображення (resize) до стандарту 256×256 пікселів. Для збереження пропорцій 

та уникнення спотворень (сплющення) зображення спочатку масштабується 

по більшій стороні, а потім центрується на чорному фоні (padding), або ж 

використовується метод «crop center», залежно від налаштувань [30]. 

3. Тензорна конвертація: масив пікселів нормалізується (значення 

діляться на 255, приводячись до діапазону [0, 1]) та перетворюється на масив 

NumPy. 

4. Формування пакету (Batching): оскільки нейронні мережі Keras 

очікують на вхід 4-вимірний тензор (кількість, висота, ширина, канали), до 

зображення додається фіктивний вимір за допомогою np.expand_dims, 

перетворюючи його розмірність з (256, 256, 3) на (1, 256, 256, 3). 

Функція load_model реалізує динамічне завантаження ваг. Це дає 

системі гнучкість: лікар може вибрати в меню налаштувань, яку саме модель 

використовувати – швидку та надійну Custom CNN для рутинного скринінгу, 

або більш чутливу VGG16 для перевірки складних, спірних випадків. 
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Завантаження моделі відбувається один раз при старті програми, що 

забезпечує миттєву реакцію інтерфейсу при аналізі наступних знімків . 

3.4.3 Інтерфейсні рішення та продуктивність 

Специфіка роботи лікаря ультразвукової діагностики накладає суворі 

вимоги до ергономіки програмного забезпечення (User Experience – UX). 

Кабінети УЗД, як правило, є затемненими приміщеннями, що необхідно для 

кращого сприйняття низькоконтрастного зображення на екрані сканера. 

Використання стандартних програм з яскравим білим фоном у таких умовах 

викликає ефект засліплення, зоровий дискомфорт та швидку втому очей лікаря 

[29]. Для вирішення цієї проблеми в додатку «Ultrasound Liver Analysis» (рис. 

3.7) реалізовано систему перемикання тем (Dark Mode).  

 

 

Рисунок 3.7 – Головне вікно програми в темній темі (Dark Mode) з 

результатом аналізу 

 

Темна тема є основною ("default"). Вона використовує спеціально 

підібрану палітру темно-сірих відтінків: фон #2b2b2b для основного вікна та 
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#3c3c3c для панелей інструментів. Текст відображається світло-сірим 

кольором (не чисто білим), що знижує контрастне навантаження. Це дозволяє 

лікарю переводити погляд з екрана УЗД-апарату на екран комп'ютера без 

необхідності адаптації зору до зміни освітленості. 

Іншим ключовим елементом UX, спрямованим на зниження 

когнітивного навантаження та мінімізацію лікарських помилок, є кольорове 

кодування результатів (Color Coding). Текстовий висновок нейромережі 

(наприклад, "Class: Malignant") дублюється кольоровим маркером, що 

дозволяє лікарю миттєво оцінити рівень загрози навіть периферичним зором: 

• <span style="color:green">Зелений (Normal):</span> "Патології не 

виявлено". Сигнал безпеки. Лікар може швидко переходити до наступного 

пацієнта; 

• <span style="color:orange">Помаранчевий (Benign):</span> 

"Виявлено доброякісні зміни" (кіста, гемангіома, фіброз). Сигнал уваги. Стан 

не критичний, але вимагає опису в протоколі та рекомендацій щодо 

спостереження; 

• <span style="color:red">Червоний (Malignant):</span> "Тривога! 

Підозра на злоякісне утворення". Сигнал небезпеки. Система закликає лікаря 

негайно перевірити цю ділянку, застосувати доплерографію або направити 

пацієнта на КТ/біопсію. 

Додатково під основним діагнозом виводиться шкала впевненості 

(Confidence Score) у відсотках. Це важливий інструмент прозорості штучного 

інтелекту: якщо система пише "Malignant" з впевненістю 55%, лікар розуміє, 

що випадок є межовим і потребує його експертної оцінки. Якщо ж впевненість 

99% – це вагомий аргумент на користь діагнозу. 

Проведене тестування на стандартному офісному комп'ютері (процесор 

Intel Core i5, 8 Гб ОЗУ, інтегрована відеокарта) підтвердило високу 

ефективність програмного рішення. Завдяки використанню оптимізованої 

моделі Custom CNN (розмір файлу ~30 Мб), час "холодного старту" програми 
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складає менше 3 секунд. Час обробки (інференсу) одного зображення 

становить менше 0.5 секунди. Така швидкодія робить роботу з програмою 

абсолютно непомітною для темпу прийому пацієнтів, не створюючи затримок 

у черзі. 

Додаток не потребує підключення до Інтернету, що є критичною 

вимогою для медичних установ з точки зору безпеки персональних даних 

пацієнтів. Усі обчислення виконуються локально на процесорі (CPU) 

комп'ютера лікаря. Це гарантує, що ультразвукові знімки не покидають 

периметр лікарні. 

Таким чином, розроблене програмне забезпечення є не просто 

демонстрацією роботи нейромережі, а повноцінним прототипом робочого 

інструменту. Воно враховує ергономічні потреби радіологів, забезпечує 

високу швидкість реакції та надає результати у форматі, що сприяє прийняттю 

швидких та зважених клінічних рішень. 

 

Висновки за розділом 3 

У третьому розділі магістерської роботи проведено комплексне 

експериментальне дослідження розроблених моделей глибокого навчання та 

реалізовано їх практичне впровадження у вигляді програмного продукту. 

Виконано реалізацію програмно-алгоритмічного комплексу на базі мови 

Python та бібліотек TensorFlow/Keras, що дозволило провести навчання, 

валідацію та порівняльний аналіз восьми архітектур нейронних мереж на 

консолідованому наборі даних. Обґрунтовано використання спеціалізованої 

системи метрик (Recall, Precision, F1-score) та методу зважування класів, що 

забезпечило об’єктивність оцінювання в умовах суттєвого дисбалансу між 

нормою та патологією. 

Експериментально доведено перевагу спеціалізованих архітектур, 

навчених «з нуля», над універсальними трансферними моделями для 

специфічних умов ультразвукової діагностики. Встановлено, що розроблена 
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базова модель Custom CNN демонструє найкращі показники ефективності, 

досягаючи точності 96.97% та зваженого F1-score 0.97, що перевершує 

результати значно складніших архітектур ResNet50 та DenseNet121. Це 

підтверджує гіпотезу про те, що компактні моделі краще адаптуються до 

природи спекл-шуму та менш схильні до перенавчання на обмежених 

вибірках. 

Проведено детальний аналіз діагностичних помилок за допомогою 

матриць невідповідностей, який підтвердив клінічну безпеку обраної моделі. 

Доведено, що Custom CNN забезпечує оптимальний баланс між чутливістю та 

специфічністю, мінімізуючи ризик гіпердіагностики (лише 7 випадків хибних 

тривог проти 22 у моделі VGG16) та уникаючи критичних помилок пропуску 

патології (відсутність плутанини між класами «Malignant» та «Normal»). 

Підтверджено високу ефективність легковагових архітектур для задач 

портативної діагностики. Модель MobileNetV2 показала точність 93.95% при 

мінімальному розмірі файлу та високій швидкості інференсу, що обґрунтовує 

доцільність її використання в мобільних системах (POCUS). 

Розроблено прототип системи підтримки прийняття рішень – 

десктопний додаток «Ultrasound Liver Analysis». Реалізований функціонал, що 

включає динамічне завантаження моделей, ергономічний інтерфейс із 

підтримкою темної теми та систему колірної індикації ризиків, дозволяє 

ефективно інтегрувати потужні алгоритми штучного інтелекту безпосередньо 

у робочий процес лікаря-діагноста. 
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ВИСНОВКИ 

 

У магістерській кваліфікаційній роботі вирішено актуальну задачу 

автоматизації діагностики патологій печінки шляхом розробки моделей 

глибокого навчання. Отримані результати базуються на комплексному 

дослідженні, що охопило аналіз фізики ультразвуку, обґрунтування архітектур 

нейромереж та обчислювальний експеримент. 

Проаналізовано проблемну область та встановлено, що ефективність 

традиційної УЗД-діагностики обмежується суб’єктивністю інтерпретації та 

специфічною природою зображень. Доведено, що наявність 

мультиплікативного спекл-шуму та низька контрастність роблять класичні 

методи комп’ютерного зору (фільтрацію, сегментацію) неефективними. 

Обґрунтовано перехід до парадигми глибокого навчання (Deep Learning) для 

автоматичного виділення стійких до шуму ознак безпосередньо з «сирих» 

даних. 

Розроблено методологію побудови системи, адаптовану до специфіки 

медичних даних. Сформовано консолідований набір даних (> 4300 зображень), 

що охоплює класи «Норма», «Доброякісні зміни» та «Злоякісні 

новоутворення». Впроваджено конвеєр попередньої обробки та аугментації 

для розширення варіативності вибірки. Застосування стратегії зважування 

класів (Class Weighting) дозволило нівелювати дисбаланс даних (5:1 на 

користь норми) та забезпечити коректне розпізнавання рідкісних випадків 

раку. 

Досліджено вісім архітектур нейронних мереж: від навчання з нуля 

(Custom CNN, AlexNet) до трансферного навчання (VGG16, ResNet50, 

DenseNet121, MobileNetV2, EfficientNetB0, Xception). Для останніх 

розроблено уніфіковану класифікаційну надбудову з використанням 

глобального пулінгу, що забезпечило стабільність навчання в умовах 

обмежених ресурсів. 
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Проведено порівняльний експеримент, який спростував гіпотезу про 

безумовну перевагу глибших мереж. Встановлено, що розроблена базова 

модель Custom CNN демонструє найкращі показники: точність (Accuracy) 

96.97% та F1-score 0.97. Вона перевершила складні універсальні моделі 

(ResNet50 – 93.44%, VGG16 – 94.33%), довівши, що компактні архітектури 

краще адаптуються до текстурних особливостей спекл-шуму. 

Виконано аналіз діагностичних помилок. Визначено, що модель Custom 

CNN забезпечує оптимальний клінічний баланс. Вона мінімізує ризик 

гіпердіагностики (лише 7 хибно-позитивних результатів проти 22 у VGG16), 

що критично важливо для зменшення кількості непотрібних біопсій. 

Водночас, моделі VGG16 та AlexNet показали найвищу чутливість (Recall 

0.93), що робить їх перспективними для агресивного скринінгу. 

Підтверджено ефективність легковагових архітектур. Модель 

MobileNetV2 досягла точності 93.95% при розмірі файлу менше 4 Мб та 

високій швидкості інференсу, що обґрунтовує доцільність її інтеграції в 

мобільні додатки та портативні сканери (POCUS). 

Здійснено практичну реалізацію у вигляді десктопного додатку 

«Ultrasound Liver Analysis». Програмний продукт підтримує динамічне 

завантаження моделей, має ергономічний інтерфейс із темною темою (Dark 

Mode) та систему колірної індикації ризиків. Час обробки зображення (< 0.5 с) 

дозволяє використовувати систему в режимі реального часу. 

Таким чином, мета роботи досягнута: підвищено ефективність 

розпізнавання ультразвукових зображень та диференціації критичних станів 

шляхом створення ефективної системи автоматизованої діагностики, готової 

до впровадження як інструмент «другої думки» для виявлення онкологічних 

захворювань. 
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Додаток Б 

Затверджую 

______________________ 

«_____»__________2025 р. 

 

Технічне завдання 

на розробку програмного виробу 

«Модель розпізнавання зображень у системах медичної діагностики» 

1. Вступ 1.1. Назва: Модель розпізнавання зображень у 

системах медичної діагностики. 

1.2. Галузь застосування: комп’ютерно-інтегровані 

технології в медицині (радіологія, ультразвукова 

діагностика), системи підтримки прийняття 

лікарських рішень. 

2. Підстава для 

розробки 

2.1. Навчальний план за спеціальністю 174 – 

Автоматизація, комп’ютерно-інтегровані технології 

та робототехніка. 

2.2. Завдання на квалфікаційну роботу магістра № 

4101-5/3554 від 30 вересня 2025 (представити як 

Додаток А до пояснювальної записки до 

кваліфікаційної роботи). 

3. Призначення  

розробки 

3.1. Мета розробки: Підвищення ефективності 

діагностики патологій печінки шляхом автоматизації 

аналізу ультразвукових зображень та мінімізації 

суб'єктивного фактора при прийнятті рішень. 

3.2. Призначення розробки: Створити програмний 

комплекс на основі згорткових нейронних мереж для 

класифікації станів печінки (норма, доброякісні зміни, 

злоякісні новоутворення) та візуалізації результатів 

діагностики. 

3.3. Вихідні дані розробки: Консолідований набір 

анотованих ультразвукових зображень печінки. 

Вхідні дані: цифрові зображення УЗД у форматах .jpg, 

.png. 

4. Технічні 

вимоги до 

програмного 

виробу 

4.1. Вимоги до функціональних характеристик: 

Забезпечення класифікації зображень на 3 класи; 

точність класифікації не нижче 95%; відображення 

рівня впевненості моделі; кольорова індикація 

результату (зелений/помаранчевий/червоний).  
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4.2. Вимоги до надійності: стійкість до спекл-шуму на 

зображеннях; коректна обробка виключень при 

завантаженні пошкоджених файлів. 

4.3.Вимоги до умов експлуатації: робота в 

автономному режимі без необхідності підключення до 

мережі Інтернет. 

4.4. Вимоги до складу і параметрів технічних засобів: 

Персональний комп'ютер (ноутбук) з процесором 

архітектури x64, ОЗП не менше 4 Гб. Операційна 

система: Windows 10/11, Linux або macOS. 

4.5. Вимоги до інформаційної та програмної 

сумісності: наявність інтерпретатора Python 3.9+, 

бібліотек TensorFlow, NumPy, Tkinter, Pillow.  

4.6. Вимоги до маркування та упаковки: немає. 

4.7. Вимоги до транспортування і зберігання: на 

стандартних цифрових носіях інформації або у 

хмарному сховищі.  

4.8. Спеціальні вимоги: Забезпечення швидкодії 

(інференс) не більше 1 с на одне зображення. 

5. Вимоги до 

програмної 

документації 

Програмною документацією до виробу «Модель 

розпізнавання зображень у системах медичної 

діагностики» вважати: 

1. Дане Технічне завдання (Додаток Б до 

пояснювальної записки). 

2. Програму і методику випробувань (Додаток В до 

пояснювальної записки).  

3. Опис програмного виробу та алгоритмів (Розділ 3 

пояснювальної записки). 

4. Опис використаної в програмі моделі (представити 

в Розділі 2 пояснювальної записки). 

6. Вимоги до 

техніко-

економічних 

показників 

1. Оцінка економічної ефективності – не вимагається. 

2. Використання моделей з точністю діагностики не 

менше 95%, мінімізація помилок другого роду 

(пропуск патології).  

3) Зниження часових витрат на первинний аналіз 

знімка. 

7. Стадії і 

етапи 

розробки 

Дата  Назва етапу 

від 18 листопада 2024 

до 21 лютого 2024 

 

 

від 24 лютого 2024 

до 18 квітня 2025 

Аналіз предметної області та 

фізичних основ формування 

УЗД-зображень. 

Збір та підготовка 

консолідованого набору 
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від 24 квітня 2025 

до 20 липня 2025 

 

 

від 20 липня 2025 

до 29 серпня 2025 

 

 

від 1 вересня 2025 

до 14 вересня 2025 

 

 

від 14 вересня 2025 

до 25 вересня 2025 

 

 

від 26 вересня 2025 

до 24 листопада 2025 

 

 

від 24 листопада 2025 

до 30 листопада 2025 

 

даних (препроцесинг, 

аугментація). 

 

Проєктування архітектури 

нейронної мережі (Custom 

CNN) та вибір 

гіперпараметрів. 

 

Навчання моделі, валідація та 

порівняльний аналіз з 

існуючими архітектурами. 

 

Розробка графічного 

інтерфейсу користувача та 

інтеграція моделі. 

 

Тестування програмного 

виробу згідно з програмою 

випробувань. 

 

Оформлення результатів. 

Написання пояснювальної 

записки. 

 

Представлення дипломного 

проекту керівнику дипломної 

роботи та рецензенту. 

8. Порядок 

контролю і 

приймання 

програмного 

продукту 

(моделі) 

1. Перевірку ходу розробки програми виконувати 

раз в 3 тижні.  

2. Захист розробленої моделі провести на 

засіданні Атестаційної комісії.  

3. Пояснювальну записку подати на паперових 

носіях в 1 примірнику і в електронному вигляді. 

 

Виконавець                                                  Замовник 

студент групи КУ- 61     к. т. н., доцент    

Нестеренко В. В.                Стрілець В. Є.   

          _______________  ______________ 
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Додаток В 

Програма і методика випробувань програмного виробу 

«Модель розпізнавання зображень у системах медичної діагностики» 

 

1. Об'єкт випробувань 

1. Назва програмного виробу: «Модель розпізнавання зображень у 

системах медичної діагностики» 

2. Галузь застосування: комп’ютерно-інтегровані технології в 

медицині (радіологія, ультразвукова діагностика), системи підтримки 

прийняття лікарських рішень. 

3. Перераховані відомості запозичуються з відповідних розділів 

Технічного завдання. 

 

2. Мета випробувань 

Перевірка відповідності функціональності програмної реалізації 

системи заявленим функціональним можливостям в технічному завданні 

(Додаток Б до пояснювальної записки до кваліфікаційної роботи), а саме: 

коректність завантаження медичних зображень, точність класифікації 

патологій моделлю Custom CNN та швидкодія роботи інтерфейсу. 

 

3. Загальні положення 

1. Підстави для проведення випробувань 

Підставою для проведення випробувань є наказ про призначення 

атестаційної комісії. 

2. Місце і тривалість випробувань 

Приймальні випробування проводяться на базі комп'ютерного класу 

кафедри в період роботи атестаційної комісії. 

3. Обсяг випробувань 

Випробування проводяться в обсязі, визначеному цією програмою та 

методикою. 

4. Організації, які беруть участь у випробуваннях 

Приймальні випробування проводяться атестаційною комісією 

напередодні засідання (або в процесі засідання) за участю Замовника, 

Виконавця та інших осіб, присутніх на засіданні. 

 

4. Вимоги до програми або програмного виробу 

Модель повинна задовольняти наступним вимогам: 

4.1. Вимоги до функціональних характеристик:  класифікація зображень 

на 3 класи (Normal, Benign, Malignant), точність класифікації не нижче 95%, 

кольорова індикація результатів.  

4.2. Вимоги до надійності: стійкість до спекл-шуму на зображеннях; 

коректна обробка виключень при завантаженні пошкоджених файлів. 
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4.3.Вимоги до умов експлуатації: робота в автономному режимі без 

необхідності підключення до мережі Інтернет. 

4.4. Вимоги до складу і параметрів технічних засобів: персональний 

комп'ютер (ноутбук) з процесором архітектури x64, ОЗП не менше 4 Гб. 

Операційна система: Windows 10/11, Linux або macOS. 

4.5. Вимоги до інформаційної та програмної сумісності: наявність 

інтерпретатора Python 3.9+, бібліотек TensorFlow, NumPy, Tkinter, Pillow.  

4.6. Вимоги до маркування та упаковки: немає 

4.7. Вимоги до транспортування і зберігання: на стандартних цифрових 

носіях інформації або у хмарному сховищі.  

4.8. Спеціальні вимоги: забезпечення швидкодії (інференс) не більше 1 с 

на одне зображення. 

 

5. Вимоги до програмної документації 

Документацією до виробу «Модель розпізнавання зображень у системах 

медичної діагностики» вважати: 

1) Технічне завдання (представити як Додаток Б до пояснювальної 

записки). 

2) Програму і методику випробувань розробленої програми 

(представити як Додаток В до пояснювальної записки). 

3) Опис програмного виробу (представити в Розділі 3 пояснювальної 

записки). 

4) Опис використаної в програмі моделі (представити в Розділі 2 

пояснювальної записки). 

 

6. Засоби і порядок випробувань 

6.1 Засоби випробувань 

Випробування проводяться на технічних засобах, таких як персональний 

комп’ютер. 

Випробування проводяться з використанням програмних засобів: 

Python 3.9, TensorFlow, середовище розробки VS Code.  

6.2 Порядок проведення випробувань 

Як правило, випробування проводяться в два етапи: 

− ознайомчий (1-й етап); 

− власне випробування програмного виробу (2-й етап). 

Перелік перевірок, що проводяться на 1 етапі випробувань, включає в 

себе: 

1) перевірку комплектності складу програмної документації 

здійснюється за критерієм наявності зазначеної в ТЗ документації; 

2) перевірку якості програмної документації. Перевірку здійснювати за 

критерієм відповідності вимогам ДСТУ ISO/IEC/IEEE 29119-4:2017 

(ISO/IEC/IEEE 29119-4:2015, IDT) «Інженерія систем і програмних засобів. 

Тестування програмних засобів. Частина 4. Методики тестування». 
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Перелік перевірок, що проводяться на 2 етапі випробувань, включає в 

себе: 

1) Перевірку відповідності технічних характеристик програми вимогам 

технічного завдання. 

2) Перевірку ступеня виконання функціональних вимог до програми. 

3) Методику проведення перевірок: 

a) запустити програму. 

b) порядок проведення випробувань: 

− завантажити тестове зображення; 

− ініціювати процес аналізу; 

− перевірити отриманий клас та кольорову індикацію. 

4) Якщо перевірки на першому та другому етапах виконано успішно, то 

виріб вважається таким, що пройшов випробування. 

 

Для проведення випробувань пропонується тест 1, тест 2, тест 3, тест 4. 

Тест 1 

1. Перевірка виконання програми; 

2. Запуск головної сторінки додатку. 

 

 
Рис. В.1 Тест 1 

 

Тест 2 

1. Перевірка виконання програми; 

2. Завантаження знімка здорової печінки та отримання результату 

«Normal» (зелена індикація). 



87 

 

 
Рис. В.2 Тест 2 

 

Тест 3 

1. Перевірка виконання програми; 

2. Зміна теми програми з світлої на темну; 

3. Завантаження знімка з доброякісним утворенням та отримання 

результату «Benign» (помаранчева індикація). 

 

 
Рис. В.3 Тест 3 
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Тест 4 

1. Перевірка виконання програми; 

2. Завантаження знімка зі злоякісним утворенням та отримання 

результату «Malignant» (червона індикація). 

 

 
Рис. В.4 Тест 4 

 

Тест вважається пройденим, якщо відбуваються вказані операції і їх 

відображення у прикладній програмі. 

Висновки: тест 1 успішно пройшов випробування, тест 2 успішно 

пройшов випробування, тест 3 успішно пройшов випробування і тест 4 

успішно пройшов випробування. Випробування пройшло успішно. 

Виконавець: студент групи КУ-61, Нестеренко В. В.  
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Додаток Г 

 

Програмна реалізація системи виконана мовою програмування Python з 

використанням бібліотек глибокого навчання PyTorch та TensorFlow (Keras). 

У лістингах Г.1–Г.5 наведено основні класів та функції, що реалізують 

архітектуру нейронних мереж, обробку даних та логіку графічного 

інтерфейсу. 

Лістинг Г.1 

Клас архітектури власної згорткової нейронної мережі (Custom CNN) 
 

IMG_SIZE = (256, 256) 

NUM_CLASSES = 3 # Benign/Malignant/Normal 

 

def create_and_compile_cnn(num_classes: int = NUM_CLASSES, img_size: tuple = 

IMG_SIZE) -> Model: 

    # 1. Визначення архітектури CNN (Залишаємо без змін) 

    model = Sequential([ 

        # Вхідний шар для зображень 256x256x3 

        layers.Input(shape=(img_size[0], img_size[1], 3)), 

         

        # Блок 1 

        layers.Conv2D(32, (3, 3), activation='relu', padding='same'), 

        layers.MaxPooling2D((2, 2)), 

        # Блок 2 

        layers.Conv2D(64, (3, 3), activation='relu', padding='same'), 

        layers.MaxPooling2D((2, 2)), 

        # Блок 3 

        layers.Conv2D(128, (3, 3), activation='relu', padding='same'), 

        layers.MaxPooling2D((2, 2)), 

        # Вирівнювання та класифікація 

        layers.Flatten(), 

        layers.Dense(256, activation='relu'), 

        layers.Dropout(0.5), # Додаємо Dropout для регуляризації 

        # Вихідний шар: 3 класи з активацією softmax 

        layers.Dense(num_classes, activation='softmax') 

    ]) 

     

    # 2. Налаштування експоненційної швидкості навчання 

    initial_lr = 0.001 

    lr_schedule = tf.keras.optimizers.schedules.ExponentialDecay( 

        initial_lr,  

        decay_steps=100,       
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        decay_rate=0.96,       

        staircase=True 

    ) 

    # 3. Компіляція моделі  

    model.compile( 

        optimizer=Adam(learning_rate=lr_schedule), 

        loss='categorical_crossentropy', 

        metrics=[ 

            'accuracy', 

            tf.keras.metrics.Precision(name='precision'), 

            tf.keras.metrics.Recall(name='recall') 

        ] 

    ) 

    return model 

 

Лістинг Г.2 

Реалізація архітектури AlexNet з шаром локальної нормалізації 
 

# 0. Кастомний шар LRN (Local Response Normalization) 

class LRNLayer(layers.Layer): 

    def __init__(self, depth_radius=5, bias=2, alpha=1e-4, beta=0.75, **kwargs): 

        super(LRNLayer, self).__init__(**kwargs) 

        self.depth_radius = depth_radius 

        self.bias = bias 

        self.alpha = alpha 

        self.beta = beta 

 

    def call(self, x): 

        return tf.nn.local_response_normalization( 

            x, 

            depth_radius=self.depth_radius, 

            bias=self.bias, 

            alpha=self.alpha, 

            beta=self.beta 

        ) 

 

    def get_config(self): 

        config = super(LRNLayer, self).get_config() 

        config.update({ 

            'depth_radius': self.depth_radius, 

            'bias': self.bias, 

            'alpha': self.alpha, 

            'beta': self.beta 

        }) 

        return config 

 

IMG_SIZE = (256, 256) 

NUM_CLASSES = 3 # Benign/Malignant/Normal 
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def create_and_compile_alexnet(num_classes: int = NUM_CLASSES, img_size: tuple = 

IMG_SIZE) -> Model: 

    # 1. Створення моделі з Functional API 

    inputs = layers.Input(shape=(img_size[0], img_size[1], 3)) 

 

    # 2. Препроцесинг (нормалізація пікселів 0-1) 

    x = layers.Rescaling(1./255)(inputs) 

 

    # 3. Визначення архітектури AlexNet (конволюційна база) 

    # Шар 1 

    x = layers.Conv2D(96, (11, 11), strides=(4, 4), activation='relu', 

padding='valid')(x) 

    x = layers.MaxPooling2D(pool_size=(3, 3), strides=(2, 2))(x) 

    # Використовуємо кастомний шар LRNLayer !!! 

    x = LRNLayer()(x) 

 

    # Шар 2 

    x = layers.Conv2D(256, (5, 5), activation='relu', padding='same')(x) 

    x = layers.MaxPooling2D(pool_size=(3, 3), strides=(2, 2))(x) 

    # Використовуємо кастомний шар LRNLayer !!! 

    x = LRNLayer()(x) 

 

    # Шар 3 

    x = layers.Conv2D(384, (3, 3), activation='relu', padding='same')(x) 

 

    # Шар 4 

    x = layers.Conv2D(384, (3, 3), activation='relu', padding='same')(x) 

 

    # Шар 5 

    x = layers.Conv2D(256, (3, 3), activation='relu', padding='same')(x) 

    x = layers.MaxPooling2D(pool_size=(3, 3), strides=(2, 2))(x) 

     

    # 4. Додавання нової "голови" 

    x = layers.GlobalAveragePooling2D()(x) # Використовуємо GAP 

    x = layers.Dense(256, activation='relu')(x)             

    x = layers.Dropout(0.5)(x)                              

    outputs = layers.Dense(num_classes, activation='softmax')(x) # Вихідний шар 

     

    # 5. Створення фінальної моделі 

    final_model = tf.keras.Model(inputs, outputs) 

 

    # 6. Налаштування експоненційної швидкості навчання 

    initial_lr = 0.001 

    lr_schedule = tf.keras.optimizers.schedules.ExponentialDecay( 

        initial_lr,  

        decay_steps=100,       

        decay_rate=0.96,       

        staircase=True 

    ) 
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Лістинг Г.3 

Програмна реалізація трансферного навчання на базі VGG16 

IMG_SIZE = (256, 256) 

NUM_CLASSES = 3 # Benign/Malignant/Normal 

 

def create_and_compile_vgg(num_classes: int = NUM_CLASSES, img_size: tuple = 

IMG_SIZE) -> Model: 

    # 1. Завантаження базової моделі VGG16 

    base_model = VGG16( 

        weights='imagenet',  

        include_top=False,  

        input_shape=(img_size[0], img_size[1], 3) 

    ) 

     

    # 2. Transfer learning: Заморожування базових шарів 

    base_model.trainable = False     

     

    # 3. Створення нової моделі з Functional API (необхідно для preprocess_input) 

    inputs = layers.Input(shape=(img_size[0], img_size[1], 3)) 

     

    # 4. Додавання шару препроцесингу VGG16 

    x = preprocess_input(inputs) 

     

    # 5. Передача даних у базову модель 

    x = base_model(x, training=False) 

   

    # 6. Додавання нової "голови" 

    x = layers.GlobalAveragePooling2D()(x) # Використовуємо GAP замість Flatten 

    x = layers.Dense(256, activation='relu')(x)             

    x = layers.Dropout(0.5)(x)                              

    outputs = layers.Dense(num_classes, activation='softmax')(x) # Вихідний шар 

     

    # 7. Створення фінальної моделі 

    final_model = tf.keras.Model(inputs, outputs) 

 

    # 8. Налаштування експоненційної швидкості навчання  

    initial_lr = 0.001 

    lr_schedule = tf.keras.optimizers.schedules.ExponentialDecay( 

        initial_lr,  

        decay_steps=100,       

        decay_rate=0.96,       

        staircase=True 

    ) 
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Лістинг Г.4 

Клас LiverUltrasoundDataset для обробки медичних зображень 

# --- Налаштування --- 

DATA_ROOT_DIR = 'P:/Dyplom_Project/dataset/dataset_pytorch/' 

OUTPUT_DIR = 'P:/Dyplom_Project/dataset/split_dataset/' # Нова папка для 

розділених даних 

# Співвідношення: 80% Train, 20% Validation 

TEST_SIZE = 0.20  

RANDOM_SEED = 32  

 

def split_data_stratified(root_dir: str, output_dir: str, test_size: float, seed: 

int): 

    print(f"Початок стратифікованого розбиття даних...") 

 

..(Частина коду відповідальна за збір усіх шляхів до файлів та їхніх міток).. 

    # 2. Стратифіковане розбиття індексів 

    # Розбиваємо на 80% (Train) та 20% (Validation) 

    train_files, val_files, train_labels, val_labels = train_test_split( 

        all_files, 

        all_labels, 

        test_size=test_size, 

        random_state=seed, 

        stratify=all_labels  

    ) 

     

    print(f"Загальна кількість зображень: {len(all_files)}") 

    print(f"Train: {len(train_files)} ({100*(1-test_size):.0f}%) | Val: 

{len(val_files)} ({100*test_size:.0f}%)") 

     

    # Перевірка розподілу класів у валідаційному наборі 

    val_class_counts = defaultdict(int) 

    int_to_label = {i: name for i, name in enumerate(class_names)} 

    for label_int in val_labels: 

        val_class_counts[int_to_label[label_int]] += 1 

     

    print("Розподіл класів у валідаційному наборі:") 

    print(dict(val_class_counts)) 

    if any(count == 0 for count in val_class_counts.values()): 

        print("ПОПЕРЕДЖЕННЯ: деякі класи мають 0 у валідації.") 

 

Лістинг Г.5 

Фрагмент коду додатку з стратифікацією та аналізом зображень в (GUI) 

 
# --- Налаштування --- 

DEFAULT_MODEL_NAME = 'best_cnn_model.keras' 
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MODEL_DIR = os.path.join('..', 'models') 

 

....(Частина коду відповідальна за користувацький інтерфейс)............. 

    def load_model(self, model_path): 

        """Завантажує модель Keras за вказаним шляхом""" 

        try: 

            if not os.path.exists(model_path): 

                self.status_label.config(text=f"Error: Model file not found.", 

fg=self.theme_colors['error_fg']) 

                print(f"Model file not found at: {model_path}") 

                return 

 

....(Частина коду відповідальна за )............. 

    def load_image(self, event=None): 

        """Відкриває діалог вибору файлу та відображає зображення""" 

        path = filedialog.askopenfilename( 

            filetypes=[("Images", "*.png *.jpg *.jpeg *.bmp *.tif")] 

        ) 

         

....(Частина коду відповідальна за підготовку зображень для моделі)......... 

    def run_analysis(self): 

        """Запускає аналіз зображення""" 

        if self.image_path is None: 

            self.status_label.config(text="Please load an image first", 

fg=self.theme_colors['error_fg']) 

            return 

             

        if self.model is None: 

            self.status_label.config(text="Model is not loaded. Use File -> Load 

Model.", fg=self.theme_colors['error_fg']) 

            return 

        try: 

            self.status_label.config(text="Analyzing...", fg='blue') 

            self.root.update_idletasks() 

 

            # 1. Підготовка зображення 

            image_tensor = self.preprocess_image(self.image_path) 

             

            # 2. Прогноз 

            prediction = self.model.predict(image_tensor) 

             

            # 3. Обробка результату 

            predicted_index = np.argmax(prediction) 

            class_name = CLASS_NAMES[predicted_index] 

            color = CLASS_COLORS.get(class_name, 'black') 

             

 


