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РЕФЕРАТ

Магістерська дисертація у своєму складі має вступ, 5 розділів із проміжними висновками, загальні висновки та список використаної літератури. Для написання було оброблено 27 джерело.  Робота включає у себе 41 ілюстрацій та 29 таблиць. Загальний обсяг роботи 84 сторінка. 

У магістерській дисертації досліджується класифікація КТ знімків легень за допомогою нейронних мереж на прикладі виявлення туберкулом, з подальшою сегментацією зображення. Дана тема є актуальною, оскільки рівень захворюваності на туберкульоз є досить високим, а однією з головних причин проблем в лікуванні є не своєчасне діагностування захворювання. Збільшення доступності засобів швидкої перевірки і діагностування захворювання дозволить зменшити навантаження на лікарів та зменшити рівень захворюваності.
Метою роботи є програмний застосунок на основі штучних нейронних мереж сегментації та класифікації, що виявляє знімки із підозрілими на туберкульоз зонами (наявністю туберкулом).

Поставлена мета вимагає розв’язання наступних задач:

· огляд існуючих аналогів програмного застосунку;

· аналіз архітектур згорткових нейронних мереж;

· дослідження та обробка клінічних даних;

· проектування системи для класифікації хвороб на рак легенів;

· реалізація програмного застосунку системи;

· тестування системи.

Об’єкт дослідження: архітектури згорткових нейронних мереж.
Методи дослідження. Було опрацьовано теоретичні джерела за обраною науковою тематикою. Проведено порівняння існуючих рішень для автоматичного розв’язання поставленої задачі. Проведено порівняння оцінки точності класифікації згорткових нейронних мереж на обраних клінічних даних. Реалізовано програмний застосунок для виконання автоматичної класифікації та сегментації КТ знімків легень людини. 
Наукова новизна полягає в створенні програмного застосунку, який на основі аналізу знімків флюорографами виділяє ділянки з можливим розташуванням туберкулом.

Ключові слова: нейронні мережі, туберкулома, сегментація зображень.

ABSTRACT

The master's dissertation consists of an introduction, 5 chapters, conclusions to each of them, general conclusions and a list of references. 27 sources were used for writing. The work includes 41 illustrations and 29 tables. The total volume of the work is 84 pages.

 
The master's dissertation investigates the classification of CT images of the lungs using neural networks on the example of tuberculosis detection, followed by image segmentation. This topic is relevant because the incidence of tuberculosis is quite high, and one of the main causes of problems in treatment is not timely diagnosis of the disease. Increasing the availability of means of rapid examination and diagnosis of the disease will reduce the burden on doctors and reduce the incidence.

The aim of the work is to create a software application based on neural networks of classification and segmentation for automated detection of images containing areas suspected of tuberculosis (presence of tuberculosis).

 
A system based on the U-Net neural network has been created. You can improve the product by increasing the size of the training sample. The software application is most effective during mass screening programs to detect pulmonary tuberculosis.
The scientific novelty is the creation of a software application that, based on 2D analysis, identifies areas with a possible location of the tubercle.

The research results are presented in the following publications:

Key words: neural networks, tuberculoma, image segmentation.
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ВСТУП

Актуальність. Туберкульоз - широко поширене у світі інфекційне захворювання людини і тварини, викликане різними видами мікобактерій з групи Mycobacterium tuberculosis complex. До сьогодні туберкульоз є однією з 10 найпоширеніших причин смерті у світі та головною причиною смерті людей з ВІЧ. Мільйони людей продовжують хворіти на туберкульоз. За розрахунками МОЗ, у 2018 році у світі близько 10 млн людей вражено туберкульозом, з-поміж них 1 млн — це діти. У 2017 р. туберкульоз визнано причиною смерті більше ніж 1,6 млн людей.
За повідомленнями МОЗ, Україна входить до лідерів за числом хворих на мультирезистентний туберкульоз. В тому ж році, Україна ввійшла до десяти держав-антилідерів із найвищою кількістю зареєстрованих випадків ТБ із розширеною резистентністю — 1 097 випадків. Нащастя, цей показник має тенденцію до зменшення. За останні роки ВООЗ відзначає зменшення кількості нових випадків ТБ на 10% і зменшення на 3% кількості випадків мультирезистентного ТБ серед нових випадків.
В рамках «Цілей в галузі сталого розвитку» одне із завдань охорони здоров'я полягає у покінчені з епідемією туберкульозу до 2030 року. ВООЗ поставила задачу до 2035 року домогтися зниження смертності від туберкульозу в 20 разів і зниження захворюваності на туберкульоз 10 разів, що на сьогоднішній день відповідає положенню в країнах з низькою захворюваністю на туберкульоз:
· політична декларація, прийнята на нараді високого рівня ООН, включає чотири нові глобальні цілі:

· протягом 5-річного періоду з 2018 до 2022 р. забезпечити лікування для 40 мільйонів осіб з туберкульозом;

· протягом 5-річного періоду з 2018 до 2022 р. охопити профілактичним лікуванням латентної туберкульозної інфекції щонайменше 30 млн осіб;

· до 2022 р. щорічно виділяти не менше 13 млрд дол. США на забезпечення загального доступу до послуг із діагностики, лікування та догляду щодо туберкульозу;

· щорічно виділяти не менше 2 млрд дол. США на дослідження в галузі туберкульозу.
Захворюваність на туберкульоз в Україні зменшилась на 5,5% у порівнянні з 2017 роком. Водночас ВООЗ повідомляє, що близько 20% випадків туберкульозу в Україні залишаються недовиявленими. 

Скринінгові програми застосовують для масового обстеження населення та виявлення захворювань на ранніх стадіях. При дослідженні легень, лікарі по суті виконують задачі класифікації та сегментації зображень. Ці задачі досить точно виконують згорткові нейронні мережі, їх активне застосування дозволить автоматизувати масову перевірку населення.  
Мета роботи: розробити систему для автоматичної класифікації та сегментації зображень комп’ютерної томографії (КТ) легень на основі згорткових нейронних мереж для виявлення туберкулом.
Задачі:
· огляд існуючих аналогів програмного застосунку;

· аналіз архітектур згорткових нейронних мереж;

· дослідження та обробка клінічних даних;

· проектування системи класифікації хвороб на рак легенів;

· реалізація програмного застосунку системи;

· дослідження роботи системи.

Об’єкт дослідження: архітектури нейронних мереж згорткового типу.
Методи дослідження. Опрацювання теоретичних джерела за обраною науковою тематикою. Порівняння існуючих рішень для автоматичного розв’язання поставленої задачі. Оцінка точності класифікації згорткових нейронних мереж на обраних клінічних даних. Реалізація програмний застосунок для виконання автоматичної класифікації та сегментації КТ знімків легень людини. 
Наукова новизна одержаних результатів. Як встановлено в ході порівняння результатів класифікації обраних згорткових нейронних мереж, найвищу точність для класифікації КТ знімків надає архітектура із використання класифікатору Xception. Розроблено програмний застосунок для автоматизації обробки КТ знімків на основі пари нейронних мереж: класифікатор Xception та сегментатор U-Net.

РОЗДІЛ 1
ОГЛЯД ЛІТЕРАТУРНИХ ДЖЕРЕЛ З ТЕМИ МАГІСТЕРСЬКОЇ ДИСЕРТАЦІЇ
1.1. Класифікація і загальна характеристика туберкульозу
Туберкульоз – це інфекційне захворювання. Його викликає мікобактерія туберкульозу, що називається також паличкою Коха.  Мультирезистентний туберкульоз є формою туберкульозу, що має опір до двох ефективних протитуберкульозних препаратів (ізоніазид та рифампіцин). Через те, що симптоми туберкульозу схожі на простуду, хворі із запізненням звертаються до лікарів і намагаються лікуватись самі. Тому часто доводиться лікувати вже більш пізню стадію захворювання.
Клінічні форми туберкульозу:
А15-А16 Туберкульоз легенів – це обов'язкова узагальнена клінічна форма для написання діагнозу та кодування його для статистичної обробки. Вона має різновиди і включає такі клінічні форми чинної ще нині класифікації як первинний туберкульозний комплекс, дисемінований туберкульоз легень, вогнищевий туберкульоз легень, інфільтративний туберкульоз легень, казеозна пневмонія, туберкулома легень, фіброзно-кавернозний туберкульоз легень, циротичний туберкульоз легень.
А15-А18 Позалегеневий туберкульоз (ПТБ) на відміну чинної класифікації включає: туберкульозний плеврит (в тому числі емпієму), туберкульоз бронхів, трахеї та верхніх дихальних шляхів (які раніше відносилися до туберкульозу органів дихання). 

А19 Міліарний туберкульоз, виділений в окрему клінічну форму. 

А18 Туберкульоз без встановленої локалізації включає всі випадки активного туберкульозу без встановленої локалізації.

Туберкульозний процес характеризується за такими параметрами: 

· локалізація ураження легень за назвами (номерами) сегментів;
· характеристика деструкції - має найважливіше клінічне й епідеміологічне значення і визначається за рентгенологічними даними;
· метод підтвердження туберкульозу.
 1.2. Методи діагностики туберкульозу 


Існують лише два найдостовірніших методи підтвердження туберкульозу – бактеріологічний і гістологічний. Зазвичай, якщо зазначені методи не дозволяють підтвердити туберкульоз, а клінічно й рентгенологічно є ознаки туберкульозу, то діагноз встановлюють, як туберкульоз не підтверджений бактеріологічно і гістологічно. Для допомоги лікарю перевірки, чи використав всі можливості для підтвердження туберкульозу, у рубриці "Метод підтвердження" записують тип підтвердження з розшифровкою: 
М+ (мазок-позитивний), тобто у 2-3 мазках мокротиння, зібраних три дні поспіль при дослідженні за Ціль-Нільсеном, виявлені кислотостійкі бактерії (КСБ);
К0 - культуральне дослідження не проведене;

К- -  при культуральному дослідженні мікобактерій не виявлено;

К+ - при культуральному дослідженні виявлені мікобактерії туберкульозу;
Резист0 - резистентність не визначили незалежно від причини;

Резист-  - резистентності до препаратів І ряду немає;

Резист+(Р, Н, S) - вказує на резистентність до рифампіцину, ізоніазиду і стрептоміцину;

РезистІІ0 - резистентність до препаратів II ряду не визначили;

РезистІІ– - означає, що резистентності до препаратів II ряду немає;

РезистІІ+(К, Zір) - вказує на резистентність до канаміцину і ципрофлоксацину.

1.3. Нейронні мережі
  1.3.1 Структура нейрона
Нейронна мережа – це штучна система створена на основі принципів роботи нервової мережі живих істот. Сам термін виник у процесі вивчення та намаганнях відтворити процеси що протікають у мозку. 

У більш загальному представленні, нейронна мережа представляє собою граф який обчислює функцію похибки, яку ми бажаємо мінімізувати. Вона складається з нейронів – лінійна комбінація входів з вагами, які будуть навчатись, після чого вона пропускається через якусь не лінійну функцію. Самі нейрони не здатні вирішувати складні задачі, але якщо об’єднати достатню кількість у мережу з правилами взаємодії вони здатні на вирішення таких складних здач, як класифікація та сегментація зображень.

[image: image1.png]



Рисунок 1.1. Схема будови штучного нейрона: 1 - нейрони, від яких поступає вхідний сигнал([image: image3.png]W1, ..., W; — Bary BXi/IHUX CUTHAJIIB



), 2 - суматор вхідних сигналів, 3 - функція активації, 4 – нейрони, на які подається вихідний сигнал.

Базовою структурною одиницею нейронної мережі є нейрон (Рис1.1). Його задача – прийняти на вхід декілька сигналів, обрахувати їх певним чином та надіслати сигнал далі. Він складається з суматора та функції активації, а результат його роботи обраховується за формулою:
	[image: image4.png]y = f(Ziz1 % * @)




	(1.1)


n – кількість сигналів що потрапляють на вхід до нейрона;

х– один з вхідних сигналів;

ω - вага для вхідного сигналу;

f – функція активації;

y – вихідний сигнал.

Алгоритм роботи нейрону: 

Крок 1. Коли нейтрон отримує декілька сигналів  - вони потрапляють до суматора, де кожних сигнал х помножується на відповідну вагу ω, що визначає важливість того чи іншого сигналу для роботи нейрона. 

Крок 2. Потім ці значення додаються та відправляються до функції активації f. 

Крок 3. Функції активації представляють собою зазвичай, лінійну або порогову функцію, що повертає значення y.
Хоча це є не обов’язковим кроком, перш ніж подати сигнали до суматора, значення вхідних сигналів можуть нормувати. Також у продовж розвитку нейронних мереж були розроблені різні функції активації:


· Тотожна
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	(1.2)


· Порогова
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	(1.3)


· Логістична (сигмоїдна)
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	(1.4)


· Лінійний вирівнювач (ReLu)
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	(1.5)


· Лінійний вирівнювач з втратами (RReLu)
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	(1.6)


· Гіперболічний тангенс (tanh)
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	(1.7)


· SoftPlus
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	(1.8)


Приклади функцій активації див. на рис. 1.2
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Рисунок 1.2. Графіки функцій активації: а) порогова; б) ReLU; в) логістична г) функція гіперболічного тангенсу

Окрім наданих прикладів існувало достатньо велике різноманіття інших видів функції активації, але досить мало з них мають значні успіхи під час практичних випробувань. На сьогоднішній день функцією, що показала найкращі результати, як по точності мережі так і по швидкості навчання, є ReLu. Це також зумовлено фактом, що її алгоритм найбільш точно відтворює процеси у мозку людини.

1.3.2. Архітектура нейронної мережі



Робота нейронної мережі полягає в тому, що прийнявши на вхід декілька сигналів (параметрів), обчислює і повертає результат. Кожен нейрон не може самостійно робити складній обчислення, але досить швидко робить обчислення. Тому  декілька нейронів об’єднують у групу(шар), де кожному з нейронів подають однакові сигнали на вхід. Кожен з них повертає свій результат (робить своє припущення на основі ваг вхідних сигналі), а веже на основі цих припущень робиться загальний висновок. Прикладом найпростішої нейронної мережі є рис. 1.3
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Рисунок 1.3. Одношарова нейронна мережа

В даній мережі на кожен з n нейронів подається кожен сигнал x з множини X. Для кожного сигналу є відповідні ваги ω(i,j) де і – індекс вхідного сигналу, j – індекс нейрону. В цьому прикладі вхідні дані використовуються для активації всіх вихідних нейронів.

Для підвищення складності доступних для обчислення задач, нейронні мережі почали складати з багатьох шарів, тому такі мережі почали називати глибокими.
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Рисунок 1.4 Узагальнена схема ннейронної мережі 

У глибоких нейронних мереж є вхідний шар, приховані шари та вихідний шар. Вхідний шар зазвичай не несе за собою жодну обчислювальну функцію, його задача передати параметри(вхідні сигнали) далі на наступні шари(рис. 1.4).
Приховані шар складаються з однакових нейронів, які не взаємодіють між собою. Усі нейрони проміжних шарів мають однакову функцію активації і відрізняються лише вагами ω .

Вихідний шар виконує останнє обчисленні і повертає результат роботи мережі, тому функція активації у ньому відрізняється від інших шарів. 

Якщо перед нами стає задача класифікації і на виході потрібно визначити приналежність до одного класу, то у останньому шарі зазвичай знаходиться один нейрон пороговою функцією активації. Якщо класів декілька, то на вихідному шарі знаходиться стільки нейронів скільки класів, і використовують  функцію активації М’який максиму (Softmax)
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Ця функція перетворює  довільні значення нейронів у n значень в області [0, 1], сума значень яких дорівнює 1. Кожне зі значень тепер відповідає вірогідності належності вхідного об’єкту до j-того класу. Наприклад, останній шар двох з нейронів що приймає значення [1 2]  , повертає результат [0,268  0,732],а для значень [10, 20] відповідно [0,000045  0,999954]. 



1.3.3. Навчання нейронних мереж

Головною задачею нейронних мереж і причиною їх виникнення є потреба знаходження методу вирішення задач при ситуації, коли ми не розуміємо як запрограмувати алгоритм вирішення тієї чи іншої здачі. Особливістю нейронної мережі полягає в тому, що вона не програмується у звичному розумінні, як якісь лінійні алгоритми. Процес програмування нейронної мережі називається навчанням, у процесі якого корегуються ступінь важливості кожного сигналу що потрапляє на нейрон. 

По суті нейронна мережа є набором параметрів, які необхідно підібрати таким чином, аби похибка (функція втрат) була мінімальна. 
Загалом методи машинного навчання поділяються на три види:

· навчання з вчителем;
· без вчителя;
· з підкріпленням.

Задача сегментації та класифікації  - це класичні задачі для навчання з вчителем. В нас є данні та результат, який ми повинні отримати – вчитель.

 
Для навчання нейронної мережі окрім готових даних необхідно визначити принцип за яким буде оцінюватись вірність результатів – функція втрат. В задачах сегментації зображень це ще називають метрик. Ця функція оцінює наскільки сильно результат роботи мережі відрізняється від нашого вчителя.
 
Перший та єдиний метод навчання нейронних мереж – метод зворотного поширення помилки. При роботі мережі данні обробляються та проходять від першого шару мережі до останнього(пряме поширення сигналу), після чого обчислюється помилка. Після обчислення помилки підраховується як саме необхідно змінити результат функції помилки для задовільного результату, а потім ця похибка розподіляється між нейронами попереднього шару.

1.4. Згорткові нейронні мережі



Звичайні нейронні мережі, були повно зв’язними, кожен нейрон ураховував значення усіх виході нейронів попереднього шару. Це унеможливлює їх застосування для задач аналізу зображень, оскільки навіть для обробки зображення 124х124 у першому шарі нейронів буде 15376 параметри. 

Проводячи аналогію з досліджень Г'юбела та Візела  1960-тих років, була розроблена згорткова нейронна мережа (ЗНМ). Принцип дії такої нейронної мережі полягає у розділенні усього зображенні на маленькі фрагменти та поступове їх обчислення. Поступова обробка фрагментів зображень у декілька етапів дозволяє виявити ознаки, які поступово об’єднуються у більш складні та сходяться у судження. Практично це означає, що для кожного фрагменту зображення ми застосовуємо маленьку нейронну мережу, зазвичай використовуються звичайні функції скалярного добутку пікселів зображення на ваги - згортку.

Будь яка згорткова нейронна мережа складається з наступних шарів:

· згортка (виявлення ознак на фрагменті зображення) застосування функцій активації;
· пулінг (зменшення розмірності зображення).
Після декількох проходжень через ці шари ми отримуємо велику карту ознак яка характеризує зображення. Цю карту ознак ми пропускаємо через класифікатор, яка видає у результаті чи є на зображенні шукана ознака чи ні.
1.4.1. Згортка
Згортка - це таблична операція, яка є головним методом виділення ознак на зображенні. Велике значення згортки, відзначає більш чітке виявлення певної властивості на цій ділянці зображення. 
Визначенням згортки для функцій  f, g : [image: image18.png]R



 → [image: image20.png]


, що інтегровані відносно міри Лебега у просторі [image: image22.png]R
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Під час розрахунку обчислюється скалярний добуток матриці початкових значень та ядра згортки (рис 1.5). Ядро згортки накладають на матрицю початкових даних, добуток відповідних значень матриць сумують та додають у нову матрицю, після чого ядро згортки зміщують. Процес повторюється поки не будуть пройдена уся матриця.
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Рисунок 1.5. Приклад згортки
Сучасний згорткові мережі для покращення результату по різному налаштовують параметри згортки такі як крок зміщення та відступ(розмір та тип заповнення), на для обрахунку кожна згортка отримує не окрему матрицю, а тривимірний вектор згорток, отриманий на попередньому етапі. 

У згорткових мережах майже завжди використовують функцію активації Relu. Вона швидка в обчисленні и показує гарні результати.
1.4.2. Пулінг
Пулінг (Pooling) – це агрегаційний процес призначений для зменшення розмірів матриці згортки та пришвидшення обчислень. Матрицю розбивають на квадрати однакового розміру та обирають серед цих значень найбільше або вираховують середнє та записують у нову матрицю (рис 1.6).
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Рис 1.6 Приклад пулінгу

Пулінг з розбиттям 2х2 застосовується найчастіше і дозволяє зменшити кількість параметрів у таблиці у чотири рази. Звісно, що в результаті ми втрачаємо частину даних, проте дана операція дозволила зробити мережу для розпізнавання машин на фото з точністю більше за 97% у 2015 році, яка навчилась менше ніж за тиждень.
1.5. Архітектура AlexNet 

Група вчених А. Крижевський, І. Сацкевер та Дж. Хінтон у 2012 році розробили архітектуру нейронної мережі та представили її на конкурсі ImageNet Large Scale Visual Recognition Challenge. Мережа AlexNet складається з восьми рівнів: п'яти згорткових шарів та трьох повнозв'язних шарів (рис. 1.7).
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Рисунок 1.7 Архітектура AlexNet .

AlexNet продемонтсрувала на той час нові підходи до CNN. Вона використовує функцію активації ReLU замість функції гіперболічного тангенсу(tanh), яка була стандартною на той час. Використання функції лінійного вирівнювача дозволило досягти аналагічного рівня помилки у шість разів швидше, використовуючи однакові вхідні данні. Таким чином функція активації ReLU замінили гіперболічний тангенс . 
Вперше були введені перекриття у виходах сусідніх груп. До цього часу CNN використовували групи нейронів без перекриття, але випробування виявили, що перекриття збільшують точність мережі та зменшують вірогідність перенавчання.

Відкрита можливість переносу процесу навчання мережі на потужності графічного процесору, що пришвидшило процес навчання. 
Мережа має понад 60 мільйонів параметрі, що є достатньо великою проблемою з боку перенавчання. AlexNet може бути адаптований не лише для роботи із зображеннями але відомостей про успіхи що до її розвитку та вдосконалення не має.
Архітектура мережі наведена у таб. 1.1
Таблиця 1.1
Архітуктура AlexNet
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1.6. Архітектура VGG Net 


У 2014 році Група комп'ютерного зору Оксфордського університету (Visual Geometry Group) та дослідники з Google DeepMind спільно розробили нову глибоко крутну нейронну мережу: VGGNet(рис. 1.8) і посіли друге місце у проекті класифікації змагань ILSVRC2014 з показником кількості помилок 7,3%. Основна увага у статті приділяється впливу глибини згорткової нейронної мережі на точність розпізнавання великомасштабних наборів зображень. 
Під час розробки структури згорткових нейронних мереж різної глибини, дослідники оцінили структури мережі і довели, що глибина мережі в 16-19 рівнів може забезпечити більш високу точність розпізнавання. Це VGG-16 і VGG-19, які зазвичай використовуються для вилучення функцій зображення.
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Рисунок 1.8. Архітектура VGG Net 16. Сірим позначено шар згортки з функцією активації ReLU; червоним – шар агрегації; блакитним – повнозв’язаний шар з функцією активації ReLU.
VGG можна розглядати як поглиблену версію AlexNet. Вся мережа складається з згорткового шару та повністю зв'язного шару. На відміну від AlexNet, VGG використовує згорткові ядра малого розміру (3×3). 
Проблема з використанням невеликого ядра згортки полягає в тому, що його рецептивне поле має стати меншим. Отже, безперервні ядра 3×3 згортки використовуються у VGG для збільшення рецептивного поля (рис 1.9). VGG вважає, що два послідовні ядра згортки 3×3 можуть замінити ядро згортки 5×5, а три послідовні ядра 3×3 можуть замінити 7×7.
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Рисунок 1.9 Збільшення чутливості згортки.
У статті VGG в основному вивчається вплив глибини мережі на точність її класифікації, тому відповідно до правил проектування, описаних вище, автор експериментував з різними глибинами структури мережі(таб. 1.2). Виділяють шість версій архітектури нейронної мережі такого типу, які містять від 11 до 19 прихованих шарів. Мережа VGG Net 19 має 19 прихованих і 5 агрегаційних шарів(таб. 1.3).
Таблиця 1.2
Різні варіанти архітектури мереж VGG Net
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Таблиця 1.3
Архітектура VGG Net 19
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1.7 Архітектура GoogLeNet (Inception-v1) 
Група вчених компанії GoogLe в 2015 презентувала нейромережу з новим підходом в архітектурі. Дослідники виявили, що збільшення кількості рівнів та одиниць у мережі призвело до значного збільшення продуктивності. Але збільшення рівнів для створення ширших мереж дорого обходилось. Великі мережі схильні до переоснащення і страждають від проблеми вибуху або зникнення градієнта.
Архітектура GoogLeNet вирішила більшість проблем, з якими стикалися великі мережі, переважно за рахунок використання модуля Inception (рис. 1.10).  Модуль Inception є архітектурою нейронної мережі, яка використовує виявлення ознак у різних масштабах за допомогою згорток з різними фільтрами і знижує обчислювальні витрати на навчання великої мережі за рахунок зменшення розмірів шарів.
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Рисунок 1.10 Структура блоку Inception

Більш швидка робота мережі відбувається завдяки паралельному обчислюванню згорток у блоці Inception. Додатково, згортка 1×1 зменшує кількість параметрів дозволяючи робити мережі більш глибокими (табл. 1.4).


Таблиця 1.4
Архітектура Inception в оптимізованому вигляді
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GoogLeNet складається з 9 блоків Inception. В архітектурі(рис. 1.11) GoogLeNet наприкінці мережі використовується метод, який називається глобальним середнім пулом. Цей шар заміщує пов'язані рівні, він отримує на вхід карту об'єктів 7×7 та виконує усереднення до 1го елементу. Це також зменшує кількість параметрів, що навчаються, до 0 і підвищує точність на 0,6%.
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Рисунок 1.11 Архітектура GoogLeNet (Inception-v1) 
У табл. 1.5 наведена архітектура мережі разом з розмірами вихідного каналу. Окрім Inception блоку у мережі присутні допоміжний класифікатори для кращого навчання. Ці гілки складаються із середнього рівня об'єднання 5 × 5 з кроком 3, згортки 1 × 1 зі 128 фільтрами, двох повністю пов'язаних шарів з 1024 виходами та 1000 виходів та шару класифікації softmax. Вони використовуються під час навчання та запобігають вгасанню градієнта у глибоких архітектурах. Їхні втрати включаються до загальних з коіфіціентом 0,3

  Таблиця 1.5
Архітектура GoogLeNet 
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Під час випробування мережі на даних ImageNet LSVRC похибка склала 6,7%.
1.8 Архітектура Xception 
Нейронна мережа Xception є вдосконаленою версією Inception v3(Extreme version of Inception) (рис. 1.12).

[image: image36.png]ResNet-50

20x224 708 e

313 max s 12

Xception

224 x224 RGB image

Inception V3

220x24 8 iage

3 maxpou, 2

3 maxpos, 2

7 a0t

1000, sotiman

v
30 ot

VGG19

224224 R0 image.

=

maxpooi 2

==

maxpoot 2





Рисунок 1.12 Архітектура Xception 

В архітектура Xception використовує щар SeparableConv. Структуру шарів наведено в табл. 1.6.

  Таблиця 1.6
Структура SeparableConv

	Тип шару
	Вхідний : вихідний розмір
	Параметри

	Згортка
	Зберігається, 1:1
	Ядро 1×1, 
крок 1

	Згортка
	Зберігається, 1:1
	Ядро 1×1, 
крок 1




 
Початкові блоки архітектури Xception наведені в таб. 1.7. Вхід подається напряму на останній шар, а вихід додається до виходу перших трьох шарів.
  Таблиця 1.7
Структура Xception A
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Структура серединної частини архітектури Xception наведена в табл. 1.8. Вхід до цього блоку додається до виходу.
  Таблиця 1.8
Структура Xception B
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Архітектура Xception являє із себе лінійний стек шарів згортки, що розділяються в глибині, із залишковими з'єднаннями (табл. 1.9). Така будова робить архітектуру дуже простою для визначення та модифікації.
  Таблиця 1.9
Структура Xception
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1.9. Архітектура ResNet 

Згорткові нейронні мережі глибокого типу перевершують людський рівень класифікації зображень, починаючи із 2015 році. Глибокі мережі не можуть збільшувати точність за рахунок збільшення кількості згорткових шарів. Велика кількість «ознак» спочатку збільшує точність мережі, а потім швидко зменшує. Зниження точності вказує  перенасиченість ознак та виявленні неіснуючих, що ускладнює процес оптимізації мережі.
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Figure 2. Residual learning: a building block.
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Рисунок 1.13 Основний блок мережі ResNet 
Рішенням цієї проблеми стало створення «залишкової» стурктури для навчання. Вона дозволить пропускати з’єднання для того аби передати данні з попереднього шару у наступний(рис 1.13). Зв’язки швидкого доступу (shortcut connections) можуть пропускати один або кілька шарів та виконують зіставлення ідентифікаторів. Їхні виходи додаються до виходів stacked layers

Мережа ResNet (рис. 1.14) складається із згортки 7×7 з кроком 2, агрегації 2×2 з кроком 2, шести шарів згорток 3×3 з кроком 2. Через кожні 2 шари виконуються з’єднання швидкого доступу. Далі виконується ще одна агрегація 2×2 з кроком 2, далі – вісім згорткових шарів 3×3 з кроком 2, через кожні 2 виконується з’єднання швидкого доступу. Далі виконується агрегація 2×2 з кроком 2, 12 згорткових шарів 3×3 з кроком 2, через кожні 2 виконується з’єднання швидкого доступу. Наприкінці застосовуються ще 6 згорток 3×3 із кроком 2, через кожні 2 виконується з’єднання швидкого доступу. На даних ImageNet LSVRC похибка мережі склала 7,5%.
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Рисунок 1.14 Архітектура ResNet
Архітектура ResNet складається із логічних  та структурних блоків, приклад яких наведено в табл. 1.10. Вхідний до цього блоку сигнал додається до вихідного сигналу блоку. Між блоками ResNet відбувається зменшення розмірності.
  Таблиця 1.10
Структура ResNet
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1.10. Архітектура DenseNet 



Мережа DenseNet (рис. 1.15) у своєму складі має ряди щільних блоків, вихідні дані з яких транспортуються всім наступним блокам. Кожен цільний блок складається з щільних шарів, що виконують згортку 1×1, згортку 3×3 з кроком 1 та активацію ReLU із подальшою нормалізацію даних. Кожен блок пов’язаний із наступним блоком, тобто на вхід n-го блоку приходить інформація про попередні n-1 блоки.
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Рисунок 1.15 Архітектура Dense Nets 
Щільний блок складається з шарів, структура яких наведена в таб. 1.11. 

  Таблиця 1.11
Структура щільного шару
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Найкращою версією нейронної мережі DenseNet є DenseNet-201 з точки зору показнику співвідношення швидкість/точність. Структуру версії 201 наведено в табл. 1.12.

  Таблиця 1.12
Структура DenseNet-201
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DenseNets показує точність наближену до ResNets, не вимагаючи значно такої великої кількості параметрів та обчислень.
1.11 Згорткові нейронні мережі для задач сегментації та виявлення
  1.11.1 Архітектура U-Net 
Дана мережа була розроблена для обробки медичних зображень для задачі сегментації знімків тканин. При роботі загорткової мережі ми віддаляємося від поняття «де?» у бік поняття «що?». Дана мережа відновлює знімки зворотнім процесом, щоб визначити розташування знайдених якостей зображення. 
[image: image46.png]& U-Net: Convolutional Networks ¢ X

& > C 0 @ axivorg/pdf/1505.04597.pdf

U-Net: Convolutional Networks for Biomedical Image Segmentation

s output
im ]
atﬁg "1™ *1*|*| segmentation
o & & map

w N
1l - u

’ I*I‘I =»conv 3x3, ReLU

copy and crop a
¥ max pool 2x2
4 up-conv 2x2 +

=» conv 1x1





Рисунок 1.16 Архітектура U-Net. 
Архітектура зображена на рис. 1.16. Особливістю її архітектури є те, що вона складається з двох частин. Перша частина представляє собою звичайну загорткову мережу, що складається з декількох послідовностей : згортка(ядро 1×1), згортка(ядро 1×1) , пулінг. У якості функції активації використовують ReLU. Далі йде повнозв’язний шар де виконується класифікація зображення. Даль відповідно кількості згорткових шарів йдуть шари зворотної згортки. Ці шари виконують операцію по відновленню попереднього зображення використовуючи дані з попередніх шарів. Шари зворотної згортки складаються з операції підвищення дискретизації та об’єднання шарів отриманих згорткою.

Під час зворотної згортки втрачаються граничні пікселі. Саме тому при відновленны зображення ми отримуємо зображення меншого розміру. На останній згортці 1×1 для співставлення кожного із 64 компонентних векторів використовуються мапи властивостей з бажаною кількістю класів. Всього мережа містить 23 шари згорток. Розробники показують для різних видів задач точність в межах 77%- 92%.
1.11.2 Архітектура U-Net++

U-Net ++ - це розроблене Університетом штату Арізонак удосконалення оригінальної архітектури(рис. 1.17). UNet ++ починається з підмережі або магістралі кодувальника, за якою слід підмережа декодера. Але з’являються розроблені шляхи скіпу (зелений та синій), які з'єднують дві підмережі та використання глибокого спостереження (червоний).
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Рисунок 1.17 Архітектура U-Net++

 Також додаються шарив згортки на шляхах пропуску, що усуває семантичний розрив між картами характеристик кодера та декодера.
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Рисунок 1.18 Оновлені шляхи швидкого з’єднання
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	(1.11)


H() - операція згортки, за якою слідує функція активації; U() позначає рівень дискретизації, що підвищує.
Для оцінки моделі використовувались чотири набори даних медичної візуалізації, що охоплюють поразки/органи, отримані за допомогою різних методів медичної візуалізації. UNet ++ може забезпечити скорочення часу виведення в середньому на 32,2%.


 1.11.3. Архітектура R-CNN (Fast R-CNN) 


Архітектура R-CNN створена у 2014 році Росом Гіршиком із командою. Основна ідея - створити мережу що може виділяти границі знайденого об’єкту.
Спочатку на зображенні виділяється 2000 ділянок з ймовірним розташуванням шуканого об’єкту, до яких застосовують звичайну нейронну мережу. Отримані з згорткової нейронної мережі результати класифікуються за допомогою методу опорних векторів, а межі регіону уточнюють за допомогою лінійної регресії.

Як результат, на виході маємо окремі ділянки із визначеними класами.
Даний метод має високу точність, але навіть з використанням вибірного аналізу ділянок, вона має досить значний час навчання та робот в цілому.
В 2015р. алгоритм був вдосконалений до Fast R-CNN (рис. 1.19) . На першому єтапі паралельного проведиця селекційний пошук та аналіз згортковою мережею. Отриману мату властивосте ми максимально зменшуємо у розмірі по регіонам інтересу. Як результат, всі ділянки мають однакову розмірність. Далі ці регіони аналізуються трьома повно зв’язними шарами де визначається ймовірність належності до класу та межі регіону.
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Рисунок 1.19 Модифікація Fast R-CNN

Серед переваг методу можна виділити:

· збільшена точність у порівнянні з R-CNN;
· порівняно більша швидкість обробки зображень.

Серед недоліків можна виділити те, що використаний алгоритм селекційного пошуку не є найшвидшим.

Після реалізації Fast R-CNN розробники продовжили покращувати швидкість роботи, так як це залишалося основною проблемою. У 2016 році була створена нова модифікація, що дістала назву Faster R-CNN.

Алгоритм Faster R-CNN  замінює алгоритм селекційного пошуку на алгоритм RPN (Region Proporsal Networks), заснованому на системі якорів (рис. 1.20).
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Рисунок 1.20 Архітектура Faster R-CNN 
Алгоритм Faster R-CNN працює наступним чином: 
· зображення подається на вхід згортковій нейронній мережі;

· формується мапа властивостей; 
· гар алгоритму RPN приймає на вхід мапу властивостей;

· в RPN центр віна, що ковзає по мапі, пов’язаний з центами якорів. Якорі – зони, що мають різні співвідношення сторін та різні розміри, зазвичай використовують 3 співвідношення та 3 розміри; 
· на основі метрики перекриття/об’єднання степеню перетину якоря і справжнього прямокутника, встановлюється наявність або відсутність об’єкту; 
· мапа властивостей та отримані об’єкти передаються на вхід шару агрегації регіонів інтересу;

· далі проміжні результати йдуть до декількох повнозв’язних шарів класифікації. 
Серед переваг виділяють значно більшу швидкість обробки, порівняно з Fast R-CNN. Серед недоліків –меншу точність локалізації об’єктів на зображенні. 

1.11.4. Архітектура YOLO  
Алгоритм сегментації зображень полягає у розбитті вхідного зображення на блоки, кожен із яких надалі окремо піддається класифікації. Цей процес доволі вимагає великих затрат потужносте для обрахунку, тому подібним алгоритмам складно працювати з відео в режимі реального часу.

 
Алгоритм YOLO ділить об’єкт обробки на сітку із розмірністю nxn (за замовченням, n=19). Далі кожна ділянка передбачає кількість прямокутників для обмеження об’єкта та клас об’єкта, присутнього в ньому. Об’єкт рахується як наявний в клітинці, якщо центр його прямокутника потрапляє в клітинку. Таким способом визначається багато об’єктів, тому результати рекомендовано профільтрувати.
В якості першого фільтр застосовують пороговий. Найпростіший спосіб виконати фільтрацію – встановити відповідне порогове значення. Для кожного блоку необхідно визначити його параметри очікуваної ймовірності, що являє собою процедуру вибору класу зі максимальною ймовірністю.
Другий крок це фільтрація заснована на приглушенні без максимуму. Приглушення без максимуму, використовується тому що, після фільтраціі першого кроку пороговим фільтром, залишаються зони, які перекриті, аналогічними зонами, через неточність алгоритму.  За допомогою функції Intersection over Union визначаються невідповідні зони, та видаляються. За допомогою Intersection over Union маемо кількістну міру співвідношення   перетину   двох   зон   дооб'єднання цих зон.

Використовуючи зазначену вище міру, алгоритми фільтрації матимуть наступний вигляд:

1. Знайти поле з найбільшою ймовірністю за результатами першого фільтру.
2. Видалити блоки із перекриття більшим за обране порогове значення. Зазвичай порогове значення встановлюють рівним 0.5.

3. Повернутись до кроку 1 і повторювати його доки не залишиться більше зон з більш низькою оцінкою, ніж у межева оцінка для зони.

Після всіх маніпуляцій залишаються лише ті зони, що досить точно визначають об’єкти. 


Графічну схему архітектури YOLO можна бачити на рис. 1.21.
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Рисунок 1.21 Архітектура YOLO 

 
1.12. Питання про можливість перенавчання нейронних мереж

Серед найчастіших проблем, що виникають при навчанні штучних нейронних мереж, можна виділити наступні: недостатнє навчання та перенавчання. 
Індикатором проблеми недостатнього навчання є така ситуація: якщо точність на тестовій вибірці більша за точність на навчальній – модель недостатньо навчена. Тож, якщо модель на виході має низьку точність, є вірогідність, що вона недостатньо навчена. До цього може призвести використання моделі, із невдалою архітектурою, що не відповідає поставлені задачі та надмірне використання шарів виключення.
Дізнатися про наявність проблеми перенавчання досить просто: якщо модель на навчальній вибірці має дуже високу точність, а на тестовій – дуже низьку, то досить ймовірно, що модель була перенавчена. Іншими словами, якщо з новою ітерацією отримуємо спадання точності тестової вибірки і зростання точності навчальної, маємо справу із перенавчанням.
Для запобігання проблеми перенавчання використовують зокрема такі методів:
· розбавлення навчальної більшою кількістю даних для навчання;

· розмноження навчальної вибірки шляхом різноманітних модифікацій зображення, як то масштабування, повороти, використання фільтрів, віддзеркалення і т.п.;

· додавання в модель шарів виключення (проте тут варто бути обережним, щоб не виникла проблема недостатнього навчання).

Зрозуміло, у першому випадку маємо виконати у збір більшої вибірки даних, а другий – у їх модифікацію. Слід пам’ятати втім, що не завжди є можливість розширити базу, а модифікації зазвичай використовують відразу. У таких випадках використовують додавання шарів виключення, що є досить ефективним у вирішенні проблеми перенавчання.

Висновок до розділу 1


В розділі проаналізовано перспективи застосування нейронних мереж до пошуку туберкулом у легенях. 
Розглянуто архітектури нейронних мереж для класифікації та сегментації зображень, та проаналізовані їх підходи для підвищення якості мереж.
Були виявлені та узяті до уваги можливі проблеми при побудові архітектури та навчанні нейронних мереж. 
РОЗДІЛ 2
АНАЛІТИЧНА ЧАСТИНА
2.1. Клінічний матеріал

 
В дослідженні використано базу даних знімків хворих пацієнтів на туберкульоз з розміченими знімками з туберкуломами. Вона містить дані 23 пацієнтів,  усього понад 1100 знімків легень зроблених у трьох проекціях,  200 з яких мають туберкулому. Розподіл пацієнтів за статтю та віком подано на рис. 2.1.
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Рисунок 2.1. Віковий та гендерний розподіл пацієнтів

База даних представляє собою узгоджений набір знімків з розмірністю 504х504 (рис. 2.2). Знімки на яких виявлені туберкуломи були розміщені у окрему папку разом з відповідними масками. 
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Рисунок 2.2. Приклади КТ знімків. а) з відсутністю захворювань; б) з наявністю туберкулом
2.2. Попередня обробка даних


 
Попередня обробка вхідних даних це важливий етап, необхідний для підвищення якості навчання моделі. Під час перегляду зображення були відцентровані, а поля, що не несли практичної користі, були стерті.

Наступним етапом підготовки даних є встановлення фільтрів. Комп’ютерні томографи налаштовані та відкалібровані до вимірювання одиниць шкали Гаунсфілда. Ця шкала  відображає електромагнітну проникність (густину) речовини в діапазоні КТ-хвиль тканини, через яку проходить рентгенівське випромінювання в залежності від коефіцієнту поглинання рентгенівського випромінювання. В шкалі Гаунсфілда (табл. 2.1) всі види біологічних об’єктів мають свої значення рентгенівської густини.
  Таблиця 2.1

Густина біологічних об’єктів в шкалі Гаунсфілда
	Речовина
	Густина

	Повітря
	-1000

	Вода
	0

	Жирові тканини
	від -100 до 50

	Кров
	від +25 до +50

	М'язи
	від +10 до +40

	М'які тканини, із контрастом

	від +100 до +300

	Кістки
	від +700 до +3000 


На основі даних таблиці можна виконати фільтрування. Оскільки туберкуломи знаходяться безпосередньо у просторі легень, встановлена фільтрація відбувається програмно, за необхідності є можливість змінити параметри вікна оператором. Цим способом із зображення можна видалити кістки та повітря.
 

Останнім кроком обробки зображень є нормалізація, приведення шкали Гаунсфілда до діапазону [-1,1].


Нормалізація виконується за формулою 

	[image: image57.png]_ (xi - xmin)(b - a) +a

Xmax — Xmin




	(2.1)


де [image: image59.png]


 – вхідні значення змінних за шкалою Гаунсфілда; 

[image: image61.png]


 – вихідна змінна;

a – нижня границя діапазону нормалізації;

b – верхня границя діапазону нормалізації;

[image: image63.png]Xmax



 – максимальне значення за шкалою Гаунсфілда;

[image: image65.png]Xomin



 – мінімальне значення за шкалою Гаунсфілда.
2.3. Вибір архітектури нейронної мережі для класифікації
  2.3.1. Теоретичне порівняння архітектур нейронних мереж
На рис. 2.3 наведені порівняння ефективності архітектур деяких з відомих нейронних мереж. Архітектури оцінювалися за допомогою метода Сааті за наступними критеріями: кількість операцій, кількість параметрів, точність та складність.
 
Такий параметр як «кількість операцій» вказує на кількість необхідних математичних операцій, які потрібно виконати в рамках кожного проходу даних через нейронну мережу. Цей параметр впливає наскільки швидко буде вчитися мережа.

 
Параметр «точність» вказує на правильність встановлення у групи даних належності об’єкту до певного класу.

 
Параметр «кількість параметрів» вказує на кількість вхідних, керуючих параметрів, що потрібно підібрати нейронній мережі. Він посередньо впливає на швидкість навчання мережі та точність.

 
Параметр «складність» вказує на комплексність та варіативність модулів, необхідних для реалізації архітектури штучної неейронної мережі засобами мови програмування.
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Рисунок 2.3 Діаграма, що показує точність проти складності обчислення моделі. Розмір кожної кульки відповідає складності моделі.
В основі методу порівняння Сааті лежить попарне порівняння кожної альтернативи з іншою по одному з критеріїв. Для цього будуються таблиці де спочатку порівнюються важливість критеріїв, а потім самі альтернативи за ними. Порівняння відбувається за допомогою шкали відносної важливості (табл. 2.2). Значення є взаємними, якщо альтернатива A у 5 разів ліпша за  B, тоді  [image: image68.png]5, B,

0,2



. Якщо критерій має об’єктивну числову оцінку, то вони виписуються та нормуються, таким чином, аби їхня сума дорівнювала 1.
  Таблиця 2.2

Шкала відносної важливості 
	Ступінь 
	Пояснення

	1
	Однакова значущість

	3
	Незначна перевага значущості одного елемента

	5
	Суттєва перевага одного елемента

	7
	Сильна перевага одного елемента над іншим

	9
	Абсолютна перевага одного елемента над всіма іншими

	2, 4, 6, 8
	Проміжні значення


Власний вектор
	[image: image69.png]



	(2.2)


Власний вектор
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	(2.3)
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 – ккількість порівнювальних альтернатив

[image: image74.png]ij



 – відносна важливість альтернативи
У табл. 2.3 приведена оцінка значущості критеріїв .

 Таблиця 2.3

Оцінка ступеню значущості критеріїв
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Розрахунок векторів пріоритету за критерієм «Кількість операцій» (табл. 2.4).

  Таблиця 2.4

Критерій «Кількість операцій»
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В дослідженні приведені точності обраних для порівняння такі нейромереж: Alex Net – 57%, VGG – 72%, GoogLe Net – 68%, Inception v3 – 78%, Xception – 78%, Res Net – 79%, Dense Net – 77%. На основі цього дослідження були розраховані вектори пріоритету за критерієм «Точність» (табл. 2.5).

  Таблиця 2.5

Критерій «Точність»
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Розрахунок векторів пріоритету за критерієм «Кількість параметрів»(табл. 2.6).
  Таблиця 2.6

Критерій «Кількість параметрів»
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  Таблиця 2.7

Критерій «Складність»
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Критерій «Складність» розраховується виходячи з кількості прихованих шарів в архітектурі нейронної мережі. Розрахунок векторів пріоритету за критерієм «Складність» (табл. 2.7).

  Таблиця 2.8

Розрахунок глобального пріоритету[image: image80.png]KpHTepii
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На основі результатів порівняння (табл. 2.4-2.7) розраховуємо глобальний пріотет (табл. 2.8). Таким чином  можемо впевнено сказати: на основі методу порівняння, найкращими є нейронні мережі Inceptionv3, Xception, DenseNet.
2.3.2 Вибір архітектури нейронної мережі для сегментації

В даній роботі підбір архітектури нейронної мережі зроблений на основі порівняння із таблиці 2.8. Найкращими за точністю та швидкодією є U-Net та SSD. Оскільки головна задача – створення програми для класифікації медичних зображень, перевагу було віддано U-Net. Існують вда види сегментації(рис. 2.4). Данна архітектура була від початку орієнтована для обробки медичних зображень та добра справляється з обома видами сегментації. 
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Рисунок 2.4 Види комп’ютерного зору 

Для навчання мережі були використані КТ знімки з утвореннями  разом з відповідними масками(рис. 2.5). Результатом роботи програми є результаті роботи мережі створюється маска для вхідного зображення, яка містить області з можливим розташуванням туберкуломи.
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Рисунок 2.5 а) зображення легень; б) маска
Для визначення точності мережі використано коефіцієнт Дайса
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	(2.4)
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 – площа перекриття зображень в пікселях;

[image: image88.png]


 – загальна площа фігур, пікселів.


Перед операцією обчислення коефіцієнта Дайса дані проходили через фільтр із межею на рівні 0.9. Середнє значення коєфіцієнта Дайса на екзаменаційній вибірці складає 80,9%. 
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Рисунок 2.6 Маска, створена: а) нейронною мережею U-Net; б) мануально
Приклад роботи семантичного сегментатора U-Net в порівнянні з маскою, створеною мануально (рис. 2.6). Мережа не може дати 100% точності при сегментації оскільки процес зворотньої згортки виконується з втратами точності і відбувається апроксимація.
Висновок до розділу 2

1. Виконано аналіз та обробка клінічного матеріалу. 
2. Сформовано набір даних для проведення навчання нейронних мереж. 

3. Мануально створено маски для навчання сегментатора.

4. Проведено порівняння сучасних згорткових нейронних мереж на основі даних із наукових джерел для вирішення задачі класифікації та сегментації зображень. 
5. Обрано архітектуру нейронну мережу для створення програмного застосунку.

6. Виконано навчання мережі для семантичної сегментації U-Net, отримана точність на тестових  даних склала 81%.

7. Збережено прогрес навчання нейронних мереж для подальшого використання у програмному застосунку.

РОЗДІЛ 3
ПРАКТИЧНА ЧАСТИНА
3.1. Контекстна діаграма IDEF0

IDEF0 — методологія призначена для функціонального та графічного представлення бізнес-проектів. Значно полегшує розуміння предметної області за рахунок використання ієрархічного представлення об’єктів.  Наглядне відображання потоків даних та процесів допомагає доступно представити внутрішню структуру проекту. IDEF0 є відображенням супідрядності об'єктів, їхня роль у проекті. 
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Рисунок 3.1. Діаграма IDEF0 першого рівня.

Діаграма першого порядку (рис. 3.1) відображає узагальнені ресурси, дані, та учасників процесу роботи програми: 

· ресурсів - нейронні мережі Xception та U-Net;
· дані – КТ знімки пацієнтів;

· учасники процесу – лікар та персональний комп’ютер(ПК);

· вихідні дані – діагноз паціента.
Діаграма другого порядку (рис. 3.2) відображає уточнені ролі процесів та учасників, демонструючи їхні ролі у процесах.
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Рисунок 3.2. Діаграма IDEF0 другого рівня

3.2. Діаграма класів
Програмний додаток можна розділити на кілька логічних блоків, кожен з яких є достатньо незалежними від інших. Такий підхід написання програми спрощує її налагодження та підвищує  надійність роботи, полегшить його аналіз та розширення. У програмному продукті виділяються наступні блоки: блок роботи з файлами, блок навчання та тестування моделей, блок створення графічного інтерфейсу. Загальна схема зв’язку модулів наведена на рис. 3.3.
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Рисунок 3.3. Схема зв’язку модулів програмного застосунку

3.2.1. Діаграма класів модулю обробки файлів
На рис. 3.4 наведена діаграма класів модуля обробки файлів.
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Рисунок 3.4 діаграма класів модулю обробки файлів
В даному модулі знаходяться класи для читання даних з DICOM файлів, також їх попередня обробка та підготовка до їхнього аналізу нейронною мережею. Також тут реалізоване групування знімків, методи їх збереження на диск, створення нових зображень з результатами роботи.
3.2.2 Діаграма класів модуля навчання нейронної мережі
На рис. 3.5 можна спостерігати діаграму класів модуля навчання та оцінювання нейронної мережі. В заданому модулі зберігаються класи для навчання штучних нейронних мереж, їх тестування та порівняння навчених моделей між собою.
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Рисунок 3.5. Діаграма класів модуля навчання нейронних мереж
3.2.3 Діаграма класів графічного інтерфейсу
Діаграма класів модуля графічного інтерфейсу наведена на рис. 3.6 Можна бачити, в модулі знаходяться  ті класи, що безпосередньо відповідають за малювання та розмітки графічного інтерфейсу, для створення додаткових потоків для аналізу зображень та подальшого завантаження зображень з жорсткого диску. Клас для роботи з нейронними мережами, це спрощена версія класу керування навчанням, та роботи з серіями знімків.
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Рисунок 3.6 Діаграма класів модуля графічного інтерфейсу
3.3 Діаграма варіантів використання (USE-CASE)


 Діаграма варіантів використання (USE-CASE) – це нотація, яка вказує, які можна взаємодіяти з програмним застосунком (рис. 3.7). При розробці використовуються такі поняття:

· актор – особа що взємодіє з програмою (лікар);

· дія – опції доступні для виконання актором.
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Рисунок 3.7 Діаграма USE-CASE

3.4. Діаграма взаємодії

Діаграма взаємодії – це готовий сценарій використання програмного застосунку в спрощеній формі:

1. Запускає програмного застосунку.

2. Завантаження набору зображень. Обравши відповідний пункт меню користувач обирає папку з знімками, розташованими на цьому пристрої.
3. Користувач виконує потрібні варіант роботи з програмою: 
· перегляд знімків; 
· аналіз знімків на наявність тубекульом;

4. Доступний перегляд результатів та збереження у файл.

5. Кінець роботи.

На рис. 3.8 можемо дослідити діаграму послідовності. Діаграма містить ряд логічних сутностей, що взаємодіють один із одним в процесі виконання сценарію. 
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Рисунок 3.8 Діаграма послідовності
3.5. Блок-схема процесів

На рис. 3.9 представлені блок-схеми алгоритму навчання нейронних мереж та алгоритму роботи програмного застосунку.
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Рисунок 3.9 Блок-схема процесів: а) навчання мереж; б) роботи програмного застосунку. 

Висновки до розділу 3

На даному етапі проектування програмного продукту були розроблені функціональні та графічні представлення проекту та наглядно представлена супідрядність потоків даних та процесів. Розглянуті алгоритми взаємодії користувача з проектом. Продемонстрована структура складових частин програмного продукту. 
РОЗДІЛ 4
РЕАЛІЗАЦІЯ ПРОГРАМНОГО ЗАСТОСУНКУ

4.1. Середовище для навчання нейронних мереж
При роботі використовувався комп’ютер з операційною системою Windows 10. Оперативна пам’ять має об’єм 16 Гб. Процесор Intel(R) Core(TM) i5-4670K з тактовою частотою 3.4 ГГц. Для навчання нейронної мережі використовувались ресурси процесору.

4.2. Інтерфейс програмного застосунку


Інтерфейс програмного застосунку, поданий на рис. 4.1 врахуванням Під час розробки інтерфейсу були враховані наступні потреби користувача:

· можливість збереження та завантаження файлів у та з програмного продукту у вигляді папки та окремо;

· зручний перегляд знімків з можливістю швидкого переходу між знімками з ймовірними пухлинами та довільним чином;
· можливість регулювати контрастність зображення та відфільтровувати ділянки знімків за щільністю;
· реалізований алгоритм класифікації та сегментації зображень;
· можливість з повторного навчання мережі або довчання вже існуючих параметрів, з можливістю повернути базові налаштування.
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Рисунок 4.1. Інтерфейс програмного застосунку

Інтерфейс програмного застосунку, поданий на рис. 4.2, містить меню «Файл», в якому знаходяться пункти «Відкрити файл» для відкриття одиничного файлу, «Відкрити папку» для відкриття набору даних, що зберігаються в папці, «Очистити вікно» для видалення усіх попередніх операцій з оперативної пам’яті та «Вийти» для завершення роботи.
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Рисунок 4.2. Меню «Файл» програмного застосунку
Друга вкладка меню «Навчання» має пункти «Продовжити навчання» для довчання мережі на нових розмічених даних, «Нове навчання» аби заново розпочати процес навчання та «Повернути початкові налаштування» для того аби повернути вже розраховані параметри.
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Рисунок 4.3 Меню «Навчання» програмного застосунку


На робочій ділянці (рис. 4.4), розташовані наступні кнопки та поля для роботи:

· «Аналіз» - розпочинає пошук ділянок інтересу на завантажених зображеннях.
· «Відобразити маску» - відображає знімок разом з маскою розташування ділянки інтересу, знайдену під час аналізу.

· «Відобразити зображення» - відображає знімок без маски.


· «Зберегти серію знімків» - зберігає у окрему папку знімки, номера яких вказані у полі з права.


· «Контрастність» - змінює контрастність знімка.


· «Фільтр за щільністю» - перестає відображати параметри які не входять у діапазон, який вводиться нижче. Дозволяє не відображати занадто або недостатньо щільні тканини.


· «Попередній знімок» - перехід до попереднього знімку у папці.

· «Наступній знімок» - перехід до наступного знімку у папці.

· «Перейти до…» - перехід до знімку за вказаним порядковим номером.

· «Попередній знімок з пухлиною» - перехід до попереднього знімку на якому були знайдені ділянки інтересу.


· «Наступній знімок з пухлиною» - перехід до наступного знімку на якому були знайдені ділянки інтересу.
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Рисунок 4.4. Робоча ділянка для роботи з зображеннями
Також інтерфейс містить зону для виведення зображення та зону для виведення серій. 

4.3. Тестування програмного застосунку

Перевірки якості програмного застосунку була проведена на наборі клінічних . Після обробки наявних наборів КТ знімків встановлено, що не усі знімки з трестованої вибірки були класифіковані як ті що представляють інтерес. Приклад хибної оцінки на рис 4.5. Це пов’язано з особливістю перспективи знімків. Подальше навчання мережі на цих знімках привело до хибної класифікації знімків та виділення здорових ділянок.
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Рисунок 4.5. Сегментація зони інтересу на складних для аналізу ділянках
Висновок до розділу 4


В даному розділі описано інтерфейс програмного продуту.

В ньому передбачено робота з файлами, з набором файлів, запуск класифікатора, запуск сегментатора, ручна робота користувача.


Описані результати тестування програмного застосунку на клінічному матеріалі.

РОЗДІЛ 5
АНАЛІЗ СТАРТАП ПРОЕКТУ

5.1 Календарний план
Термін завершення роботи над проектом – 1 жовтня 2021 року. Етапи розробки та їх вартість наведені у табл. 5.1

Таблиця 5.1

Етапи розробки стартап-проекту

	Етап
	Період роботи (кількість робочих/всіх днів)
	Вартість, грн.

	1. Модуль отримання та попередньої обробки отриманих даних.
	20.01.2021 – 30.04.2021 (72/102)
	7000

	2. Проектування та розробка згорткової нейронної мережі.
	01.05.2021 – 31.05.2021 (21/31)
	12000

	3. Навчання згорткової нейронної мережі та тестування результатів.
	01.06.2021– 30.06.2021 (22/30)
	20000

	4. Створення програмного інтерфейсу .
	01.07.2021 – 31.07.2021 (23/31)
	13000

	5. Тестування кінцевого програмного продукту та виправлення знайдених помилок.
	01.08.2021 – 31.08.2021 (21/31)
	30000

	6. Буферний час на випадок НС.
	01.09.2021 – 30.09.2021 (22/30)
	20000

	

	Загалом
	20.01.2021 – 30.09.2021 (181/254)
	102000


5.2. Резюме бізнес плану

Опис стартап проєкту:

· найменування стартапу: LungView (система діагностування легенів на признаки туберкульозу за даними комп’ютерної томографії);

· характеристика стартапу: Даний стартап є допоміжним рішенням при діагностуванні туберкульозу легень. Особливість пошуку дає можливість розширити її до системи розпізнавання злоякісних та доброякісних пухлин у порожнині;

· науковий керівник: Добровська Людмила Миколаївна, доцент кафедри біомедичної кібернетики, кандидат технічних наук, доцент;

· виконавець: Терещенко Володимир Олегович, магістр кафедри біомедичної кібернетики;

· цільова аудиторія: Лікарні установи, які виконують або використовують результати комп’ютерної томографію.

5.3. Опис ідеї стартап проекту

Ідея сатрап проекту у створенні програмного продукту на основі нейронних мереж, що може аналізувати КТ зображення та визначити наявність та розташування туберкулом. 
Цей проект застосовується у медицині для задач скринінгові дослідження легень. На сьогоднішній день програмний продукт не має повних аналогів, а його розробка є потрібною для теперішнього ринку
Суть ідеї в тому, щоб створити систему, яка допомагає лікарю швидко виявляти захворювання у пацієнтів та його локалізації.

Програмний продукт збільшить швидкість та ефективність роботи  лікарів, що дозволить збільшити доступність діагностики легень. Дана система повинна давати змогу зробити діагностику більш простою та оперативною.
У табл. 5.2 наведено сильні та слабкі сторони ідеї стартап проекту. 

  Таблиця 5.2
Визначення сильних, слабких та нейтральних характеристик ідеї проекту

	Сильні характеристики
	Слабкі характеристики

	Нейронні мережі є досить популярними на цей час, а їхня висока ефективність у вирішенні задач класифікації та сегментації зображень підтверджена у усьому світі.
	Поки що електроніка не може замінити ділю фахівця.

	Велика кількість матеріалу стосовно побудови та використання нейронних мереж
	Повільна швидкість впровадження, через ментальні звички

	Потенціал розвитку у інші медичні сфери пов’язані з діагностикою
	


Українська медицина може відштовхувати нововведення через брак власних навичок, медичного обладнання на місцях та ментальних причин. Проте не зважаючи на ці фактори, впровадження експертних систем є перспективним напрямком розвитку для медицини в цілому.
5.4. Технологічний аудит ідеї стартап проекту

На сьогоднішній день є накопичено досить багато дослідницького матеріалу для аналізу та навчання на їх основі нейронних мереж. Велика кількість мов програмування такі як С#, Java, C++, Pyton мають достатньо матеріалів для написання мереж.
5.5. Аналіз ринкових можливостей запуску стартап проекту

Наявність потреби у продукті має зростаючу динаміку, інтерес до теми нейронних мереж є не тільки в Україні, а кількість конкурентів не зростає. Також додатковою можливістю є  можливість розвитку у інші напрямки пов’язаних з медициною. Кінцевий продукт буде не складно удосконалити аби зробити його ефективним для використання у загальних задача пошуку пухлин у легенях. У таблиці 5.3 приведені попередні характеристики ринку.
  Таблиця 5.3
Попередня характеристика потенційного ринку стартап-проекту

	№ п/п
	Показники стану ринку (найменування)
	Характеристика

	1.
	Кількість головних гравців, од
	0

	2.
	Загальний обсяг продаж, грн/ум.од
	0

	3.
	Динаміка ринку (якісна оцінка)
	Зростає

	4.
	Наявність обмежень для входу
	Специфіка ринку медичних послуг


Повільний зріст супроводжується підвищенням якості медичного обладнання, що позитивно впливає на ринкові можливості проекту.
В табл. 5.4 визначено потенційні групи клієнтів та їх характеристики. Також сформовано орієнтовний перелік вимог до товару для кожної групи.

  Таблиця 5.4
Характеристика потенційних клієнтів стартап-проекту

	№

п/п
	Потреба, що

формує ринок
	Цільова аудиторія

(цільові сегменти

ринку)
	Відмінності у

поведінці різних

потенційних цільових

груп клієнтів
	Вимоги

споживачів до

товару

	1.
	Забезпечення ефективної власними методами перевірки та самодіагностики
	Пацієнти
	Пацієнти отримують змогу точніше дізнаватись діагноз 
	Зрозумілий інтерфейс, доступна ціна, зручність використання

	2
	Необхідність збільшення ефективності діагностики та контроль захворюваності на туберкульоз
	Державні клініки
	Лікарі збільшують швидкість роботи та якість 
	Якомога більш точна діагностика, зручний інтерфейс.


Після визначення потенційних груп клієнтів проведено аналіз ринкового середовища, створено таблиці, що показують фактори, що можуть перешкоджати впровадженню стартап проекту (табл. 5.5).

  Таблиця 5.5 

Фактори загроз

	№

п/п 
	Фактор
	Зміст загрози
	Можлива реакція компанії

	1
	Конкуренти
	Відсутність конкурентів означає невизначеність у реальних потребах цільової аудиторії та їхніх вимог до проекту
	Проведення попередній аудитів та закритих випробуваннях на початкових етапах розробки

	2
	Користувачі
	Невизначені вподобання та інші особливості цільової аудиторії
	Створення більш зручного та інтуїтивно зрозумілого інтерфейсу.


Фактори, що допомагають впровадженню стартап проекту, розміщено у табл. 5.6.

  Таблиця 5.6 

Фактори можливостей

	№

п/п 
	Фактор
	Зміст можливості
	Можлива реакція компанії

	1
	Розширення сфери діяльності та функціоналу
	В майбутньому можливо розширити список захворювань, що діагностуються.
	Вдосконалення продукту.

	2
	Користувачі
	Гарна реакція користувачів на продукт та його широке розповсюдження
	Додавання додаткових опцій для використання, піар прдукту


Відсутності конкурентів на ринку має невизначену але перспективою ознакою ринку. Наявність попиту робить систему конкурентоспроможною. Проте, щоб система використовувалася та була популярною, необхідна простота і інтуїтивність інтерфейсу, легкість у використанні.

Щоб зрозуміти, наскільки система, яка пропонується споживачеві буде актуальною та конкурентоспроможною, було проведено аналіз та визначено загальні риси конкуренції на ринку, які наведено у табл. 5.7.
Ринкові загрози та можливості є наслідками впливу факторів, і на відміну від них, ще не є реалізованими на ринку та мають певну ймовірність здійснення. В табл. 5.8 представлена матриця сильних та слабких сторін, загроз та можливостей.

  Таблиця 5.7
Обґрунтування факторів конкурентоспроможності

	№

п/п
	Фактор конкуренто-спроможності
	Обґрунтування (наведення чинників, що роблять фактор для порівняння конкурентних проектів значущим)

	1
	Зручність інтерфейсу
	Систему будуть використовувати лікарі, більшість з яких мало розуміють у роботі різних технологій. Тому необхідно розробити максимально зрозумілий, простий та інтуїтивний інтерфейс.

	2
	Підтримка та оновлення функціоналу
	Система з часом може застаріти, що призведе до падіння популярності. Тому необхідно своєчасно і оперативно оновлювати систему, щоб вона відповідала потребам користувачів.

	3 
	Розширення ринку
	За рахунок розширення функціональних можливостей системи можливо розширити список користувачів.

	4
	Точність
	Система має максимально точно встановлювати діагноз для того, щоб бути необхідною

	5 
	Якість програмного продукту
	Програма має адекватно працювати на різних системах, не містити недоліків, помилок, неадекватної поведінки.


  Таблиця 5.8
SWOT-аналіз стартап-проекту

	Сильні сторони: унікальність системи, використання сучасних методів нейронних мереж
	Слабкі сторони: відсутність фінансування і доходу, відсутність рекламної кампанії

	Можливості: реалізація зручної системи, яка буде об’єднувати в собі різні системи діагностики
	Загрози: поява аналогів, відмова у впроваджені та використанні


З табл. 5.8 видно, що загрозою є відмова впроваджувати систему медичними закладами. Не дивлячись на те, що система є затребованою, медичні заклади можуть відмовитись впроваджувати, через те.

Також виявилося, що можливою загрозою є створення альтернативних продуктів. Ймовірно, конкуренти не зможуть швидко захопити ринок, за умови швидкого розповсюдження та впровадження додатку в роботу медичних закладів. Альтернативи ринкового впровадження відсутні через те, що продукт розрахований на використання лише в медичній сфері.

5.6. Розроблення ринкової стратегії продукту 

Розроблення ринкової стратегії є важливим кроком для розробки стартап проєкту. 
Головним користувачем продукту є лікарі медичних закладів і поки достатньо вузької спеціалізації. Тоді головною стратегією у маркетингу є концентрований маркетинг. Перспектива зростання у інші напрямки діагностичної медицини.

Стратегію спеціалізації – найкращій варіант в умовах обмеженого кола користувачів. В умовах відсутності конкурентів, продукту треба позиціонувати себе на ринку як лідера. При появі конкурентів, слід проаналізувати його переваги і відповідно реагувати намагаючись не дати йому закріпитись  на ринку.
5.7  Розроблення маркетингової стратегії програми стартап проекту
Ключові переваги потенційного товару представлені в табл. 5.9.

  Таблиця 5.9 

Визначення ключових переваг концепції потенційного товару

	№

п/п
	Потреба
	Вигода, яку пропонує товар
	Ключові переваги перед конкурентами (існуючі або такі, що потрібно створити)

	1
	Швидкодія
	Більша швидкість роботи продукту
	Зручність використання та більша точність

	2
	Зрозумілий інтерфейс
	Зрозумілий інтерфейс
	Опитування користувачів та відповідні вдосконалення

	3
	Висока точність результатів діагностики
	Точне встановлення діагнозу
	Додавання нових можливосте у продукт


Система діагностики розроблюється на безкоштовних засадах, тому наступні переваги: 

· не потребує початкового капіталу ;
· відсутність маркетингових витрат.

Висновки до розділу 5

В даному розділі був розроблений аналіз стартап проекту. В результаті розробки були визначення можливості ринкового впровадження та можливих напрями в реалізації цього впровадження. Стартап проект LungView має такі характеристики:
· час розробки 254 дні;
· вартість складає 102 тисячі гривень;

· сильні сторони великий у вигляді унікальність системи та великої потреби продукту.
Система пошуку туберкулом за результатами комп’ютерної томографії є унікальним продуктом. Його впровадження дозволить зменшити навантаження на лікарі, які будуть використовувати даний продукт, та зробить більш доступним та швидким процес діагностики туберкульозу та пошуку туберкулом. Всі обчислення роблять у фоновому режимі автоматично, а результати роботи можна зберегти для подальшого використання.
Розширення ринку споживачів можливе за допомогою різних способів:

1. Збільшення кількості медичних закладів, що використовують систему.

2. Розробка додаткового функціоналу.

ЗАГАЛЬНІ ВИСНОВКИ

В ході виконання магістерської дисертації були розглянуті та досліджені методи побудови та архітектури нейронних мереж для класифікації та сегментації зображень.


Відповідно до мети роботи в повному обсязі реалізовано наступні задачі:

· аналіз існуючих аналогів програмного застосунку;

· дослідження і обробка клінічних даних;

· аналіз існуючих архітектур згорткових нейронних мереж;

· проектування системи для класифікації хвороб на рак легенів;

· реалізація програмного застосунку системи;

· тестування системи.

В якості вхідних даних було використано набори знімків бази даних з Національного інституту фтизіатрії та пульмонології «Теговані результати комп'ютерних томографій легень». База даних складалась зі знімків 23 пацієнтів, загальна кількість знімків перевищує 1100, з яких 200 били знімками з туберкуломами. З метою поліпшення якості навчання та боротьби з перенавчанням набір даних для подальшої роботи був штучно розширений. Начальна вибірка складалась з 800 знімків хворих та 800 знімків здорових пацієнтів.
Проведено порівняння таких архітектур нейронних мереж для класифікації: AlexNet, VGG, GoogLeNet, ResNet, U-net. U-net як мережа з найкращою точністю та результативністю при роботі з медичними зображеннями було використано при створенні програмного застосунку. 
На основі архітектури мережі U-Net, був розроблено програмний застосунок, який на наборі КТ знімків виділяє серії зображень, з високою ймовірністю наявності туберкулом. 

Даний програмний застосунок має точність, порівнянну з точністю роботи людини, і може застосовуватись при проведенні масових скринінгових програм з виявлення раку легень.

На даному етапі програмний застосунок готовий до використання. Програма допускає розширення функціоналу та легкий перехід на інші нейронні мережі для класифікації та семантичної сегментації. 
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DicomImage
<<Стереотип>>
параметр
+image_path: str
+image_name: str
+image: np.ndarray
+phonometric: str
+__init__(str): None
+read_data(): None
+load_image(): None
+unload(): None
+get_image(): np.ndarray
DicomDir
<<Стереотип>>
параметр
+dir_path: str
+diagnose: list
+files: list
+current_index:int
+__init__(str, boolean): None
+fromfile(str): None
+read_folder(): None
+get_image(int): np.ndarray
+get_dir_len(): int
StatisticsCollector
<<Стереотип>>
параметр
+excel_filename: str
+main_path: str
+people_list: list
+nodule_list: list
+__init__(str, str): None
+read_data(): None
+save_to_file(): None
+read_status_file(str): None
DatasetMaker
<<Стереотип>>
параметр
+root_folder: str
+datasetFolder:str
+read_folder(str, str): list
+scan_folders(int): list
+balance_dataset(list): list
+make_dataset(list, str): None
MoskowRadiology
<<Стереотип>>
параметр
+train_data: list
+test_data: list
+validate: list
+__len__(): int
+__getitem__(int): np.ndarray, boolean
+train_test_split(): None
+load_states(str): None
+save_states(str): None
+set_image_list(list): None
MoskowRadiologyUnet
<<Стереотип>>
параметр
+train_data: list
+test_data: list
+validate: list
+__len__(): int
+__getitem__(int): np.ndarray, boolean
+train_test_split(): None
+load_states(str): None
+save_states(str): None
+set_image_list(list): None
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MainWindow
<<Стереотип>>
параметр
+dicom_viewer: DicomViewerWidget
+main_layout: QVBoxLayout
+status_bar: QStatusBar
+newStatus(str): None
+createMenu(): None
+openFile(): None
+openFolder(): None
+saveFile(): None
DicomViewerWidget
<<Стереотип>>
параметр
+dir_len: int
+statuses: list
+series_list: list
+dicom_folder: DicomDir
+mask_list: list
+setNewImage(): None
+changeMaskVisible(): None
+analyzeImage(): None
+newStatuses(): None
+newDicomFolder(): None
CancerSeries
<<Стереотип>>
параметр
+start: int
+end: int
+x: int
+y: int
+size: int
+setNewParam(int,int,int,int,int): None
CSSeriesEditWidget
<<Стереотип>>
параметр
+series: CancerSeries
+distanceEuclidean(list): float
+setNewParam(int,int,int,int,int): None
+getEditedSeries(): CancerSeries
+getNewParam(): list
CSSeriesListWidget
<<Стереотип>>
параметр
+list_widget: list
+newSeriesList(list): None
+deleteItem(): None
GUIModelController
<<Стереотип>>
параметр
+xcept: Xception
+unet: Unet
+predict(np.ndarray): bool, np.ndarray
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M4
Xception
<<Стереотип>>
параметр
Unet
<<Стереотип>>
параметр
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