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Пояснювальна записка до магістерської дисертації «Система розпізнавання пухлин головного мозку на МРТ знімках», 105 сторінок, 64 ілюстрації’, _4_ таблиці, _0_ додатків, _49_ джерел.
Об’єкт дослідження – Процес діагностування пухлини головного мозку 
Предмет дослідження – Сучасні напрацювання в сфері розпізнавання образів, лагоритми розпізнавання пухлин головного мозку.
Мета дослідження – дослідження процесу діагностування пухлин головного мозку, використовуючи різні методи розпізнавання. 
Методи дослідження. Статистичні методи розпізнавання образів, нейронні мережі.
Основний результат даного дослідження – це розробка алгоритму розпізнавання пухлин на МРТ знімках. Для цього використовується нейронна мережа. Дана мережа складається з просторових згорткових шарів, агрегувальних шарів, повноз’єдних шарів та шарів нормалізації. Були проведені експерименти з дослідження ефективності розробленої структури нейронної мережі.
Основним джерелом даних – є дані турніру BRATS Challenge в період з 2012 по 2017 рік. Аналіз проводився за допомогою мови Python,
 Розробка програмного продукту відбувалась за допомогою мов С++ та Swift.
 Анотація. Спираючись на статистичний щорічний зріст кількості онкохворих, та великий відсоток смертності при діагностуванні даної хвороби, було розглянуто теоретичні засади проведення аналізів та діагностування онкозахворювань. Досліджено сучасний ринок програмних продуктів для допомоги профільним спеціалістам в діагностуванні даної хвороби. Аналіз проблематики та ринкових рішень підтвердив, що на даний момент дана проблема залишається невирішеною. Даний аналіз став підставою для проведення більш детального дослідження предметної області та розробці програмного рішення для допомоги фахівцям в діагностуванні онкозахворювань.
Ключові слова: Згорткові нейронні мережі, DICOM, 3D моделі, згортка просторових об’єктів.


[bookmark: _Toc9101172]ABSTRACT
[bookmark: _GoBack]Explanatory note to the master's thesis "The system of recognition of brain tumors on MRI images", 105 pages, _64 illustration, _4 tables, _0_ applications, _49_ sources.
Object of research - The process of diagnosing a tumor of the brain
Subject of research - Current developments in the field of pattern recognition, recognition patterns of brain tumors.
The purpose of the study is to study the process of diagnosing brain tumors, using different methods of recognition.
Research methods. Statistical methods of image recognition, neural networks.
The main result of this study is the development of an algorithm for the recognition of tumors on MRI images. This uses a neural network. This network consists of spatial roller coats, aggregate layers, full-blown layers and normalization layers. Experiments were conducted to investigate the effectiveness of the developed neural network structure.
The main source of data is the data of the BRATS Challenge tournament from 2012 to 2017. The analysis was conducted using the Python language. The development of the application was developed using C ++ and Swift languages.
 Abstract. Based on the statistical annual growth of the number of cancer patients, and a high mortality rate in the diagnosis of this disease, the theoretical basis for conducting analyzes and diagnosing the oncological diseases was considered. The modern market of software products for the help of profile specialists in diagnosing this disease is researched. Analysis of the issues and market decisions confirmed that at present this problem remains unresolved. This analysis became the basis for a more detailed study of the subject area and the development of a software solution to assist specialists in the diagnosis of oncological diseases.
Keywords: Convolutional Neural Networks, DICOM, 3D models, convolution of spatial objects.
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ОС – Операційна система
МРТ – Магнітно резрнансна томографія
IDE – (від Integrated Development Environment) інтегроване середовище розробки.
CNN – (від Convolutional Neural Network) тип нейронної мережі з побудованої з використанням згорткових шарів.
MacOS – (від Macintosh Operating System) операційна система для персональних комп’ютерів компанії Apple.
HIG – (Human Interface Guidelines) інструкції та стандарти створення інтерфейсів програмного забезпечення компанії Apple
.

[bookmark: _Toc9101174]ВСТУП
Кількість випадків реєстрації онкозахворювань на території України продовж останніх років має тенденцію до збільшення на 2.5-3% в рік, що при загальній річній кількості в 190 тисяч хворих становить досить значний внесок. Враховуючи методологію лікування онкологічних захворювань та смертність від онкозахворювань в Україні приблизно в 50%, було розглянуто теоретичні засади проведення діагностичних досліджень для визначення онкохвороб. 
Аналіз зазначеної проблематики та рішень на ринку підтвердив, що проблема залишається не вирішеною, для користувачів настільних ПК. Це стало підставою для проведення більш детального дослідження даної проблеми та розробки рішення на основі новітніх концепцій з машинного навчання.
Актуальність теми. Онкозахворювання щорічно діагностують у 190 тисяч українців, враховуючи різницю в шансах на виживання пацієнтів в залежності від стадії діагностики онкозахворювання постає проблема в розробці програмного рішення для допомоги кваліфікованим спеціалістам в діагностуванні хвороб даного типу. Дослідження ринку медичних інформаційних систем показало, що дана ніша на ринку  є незайнятою, та що в профільних медичних установах є потреба в програмних рішеннях з такою. Тематикою.
Мета дослідження. Метою роботи є прискорення часу діагностування онкозахворювань в пацієнтів, для зменшення кількості летальних випадків від даного недуга.
Для досягнення мети дослідження поставлено і виконано наступні завдання:
Провести огляд літератури та середовищ створення програмних додатків, у тому числі: дослідити сучасні напрацювання в сфері комп’ютерного зору, машинного навчання, та розробки програмних продуктів.
Розробити алгоритм розпізнавання пухлин на МРТ зображеннях мозку.
Визначити методи оцінки результатів класифікації та перевірити алгоритмічне рішення.
Розробити архітектуру та програмний інтерфейс програмного продукту, провести аналіз отриманих результатів.
Розробити стартап проект для виходу на ринок програмного продукту.
 Оскільки індивідуальне завдання полягало в розробці програмного продукту у сфері комп’ютерного зору, початкове тестування відбувалось за допомогою мови програмування Python та бібліотеки для машинного навчання TensorFlow. Після визначення кінцевої архітектури мережі вона була реалізована за допомогою мови програмування С++ з оптимізацією матричних обрахунків за рахунок розподілених обрахунків та точного контролю конвеєра роботи з кеш пам’яттю процесора, для оптимізації часу обрахунку та кращого використання доступних обрахункових ресурсів ПК. 
Об’єкт дослідження – процес діаностування пухлин головного мозку.
Предмет дослідження – Сучасні напрацювання у сфері розпізнавання образів, алгоритми діагностування пухлин головного мозку.
Методи дослідження. Для аналізу методів комп’ютерного зору було вибрано компаративний підхід, для порівняння якості отриманого кінцевого результату. Під час аналізу було визначено алгоритм вибору статистичного методу класифікації відносно об’єкта що досліджується.
У процесі безпосередньої розробки програмного додатку для забезпечення максимальної ефективності процесу було застосовано метод Adgile, та інкрементальна методологія розробки.
Наукова новизна одержаних результатів. Вперше розроблена інформаційна система з використання просторових згорткових нейронних мереж для розпізнавання пухлин головного мозку. Унікальність розробки полягає в розробленому алгоритмі класифікації вокселів.
Розширено методику використання згорткових мереж з двовимірних на тривимірні представлення.
Практичне значення одержаних результатів. Протягом дослідження, що було проведене до початку розробки додатку, підтвердилась гіпотеза про необхідність на ринку України інформаційної системи такого роду. Таким чином, можливим і найочевиднішим застосування результатів є завершення розробки додатку та його запуск в AppStore для MacOS.
Особистий внесок здобувача. Усі теоретичні пошуки та практичні дослідження в межах даної роботи, а також розроблені та реалізовані алгоритми з зберігання даних, розпізнавання даних належать автору роботи, виконані під наглядом та за підтримки наукового керівника магістерської дисертації.
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Matviichuk O. Real-time unstructured voxel data rendering algorithm based on ray casting with sparse lookup structure. // The scientiﬁc method № 29
Matviichuk O. Non recursion tree obtain algorithm. Молодий вчений №5(69)
Структура дисертації. Дисертація побудована за класичним типом та викладена на _____ сторінках машинописного тексту. Складається з вступу, 5 розділів, висновків, списку використаних джерел, який містить 49 найменувань, 19 - на кирилиці, 30 – на латиниці. У роботі представлено ___ рисунок та ___ таблиць
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Вхідні дані для дослідження отримуються в результаті проведення магнітно-резонансної томографії. Магнітно-резонансна томографія представляє собою спосіб отримання зображень для дослідження внутрішніх органів за допомогою магнітного резонансу. Даний спосіб заснований на вимірюванні електромагнітного відгуку ядер атомів під дією електромагнітних хвиль в постійному магнітному полі. Дана властивість ядер дозволила виділити наступні методи томографії:
Багатошарова томографія.
Похила томографія.
Спін-ехо томографія.
Томографія інверсії-відновлення.
Томографія градієнтним ехо.
Зображення отримані кожним з наведених вище типів відрізняються між собою тому розглянемо їх більш детальніше.
Багатошарова томографія
Даний тип томографії визначає що час який необхідний для побудови зображення дорівнює добутку часу повтору (час між повторами основної послідовності в відображуваній послідовності) на число кроків фазового кодування. Таким чином, якщо б час повтору дорівнював 1 секунді, а число кроків градієнта фазового кодування дорівнювало 256, то час необхідний для отримання 1 зображення становитиме 4 хвилини 16 секунд. Що при необхідності побудувати 20 зображень досліджуваної області перетвориться в 1,5 години. Очевидно, що пошук патологій на зображеннях отриманих даним методом не є можливим. Хоча якщо поглянути на діаграму, що відображає послідовності з часом повторення рівним 1 секунді стане помітним факт того, що більша частина часу послідовності залишається невикористаним (рис. 1.1).

Рисунок 1.1. Часова діаграма повторення послідовності багатошарової томографії.

Час між сигналами можна використати для дослідження збудження інших зрізів досліджуваного об’єкта. Але на дану оптимізацію накладається обмеження – збудження 2х зрізів має бути взаємонезалежним. Дане обмеження виконується при використанні зріз-селектуючого градієнта однієї величини і зміною частот імпульсів (рис. 1.2).

Рисунок 1.2. Часова діаграма повторення послідовності при використанні зріз-селектуючого градієнта.

Зауважимо, що три смуги частот від імпульсів не перекриваються. Нижче на рисунку представлені 3 РЧ імпульси (Gs – зріз-селектуючий градієнт, Gф – фазо-кодуючий градієнт, Gf  - частотно-кодуючий градієнт), застосовані за період повторення. Всі вони мають різні центральні частоти і як наслідок діють на різні зрізи відображуваного об’єкта.
Томографія похилої площини
Даний підхід дозволяє отримувати зображення які лежать між осями X, Y, Z, ортогональні ж осям знімки будуються методом оберненого проекціювання. Дана томографія проводиться із застосуванням лінійних комбінацій X, Y, Z градієнтів магнітного поля так, як при застосуванні зріз-селектуючого градієнта, що був перпендикулярний відображеній площині. Зріз-селектуючий градієнт фазово-кодує вздовж осі що відображається та частотно-кодує вздовж осей що лишились. Так для прикладу, якщо необхідно отримати зображення зрізу, що проходить вздовж осі X, але між осями Y та Z так, щоб по відношенню до осі Y від утворював кут 30о, а по відношенню до осі Z – 60о (рис. 1.3), буде необхідна наступна комбінація градієнтів.
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Рисунок 1.3. Площина майбутнього зрізу.
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де:	
 – градієнт вздовж осі Z.
 – градієнт вздовж осі Y.
 – градієнт вздовж осі X.
 – зріз-виділяючий градієнт.
 – фазово-кодуючий градієнт.
 – частотно-кодуючий градієнт.
Частотно- та фазово-кодуючий градієнти чергуються. Часова діаграма послідовності виглядатиме наступним чином (рис. 1.4)
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Рисунок 1.4. Часова діаграма послідовності сканувань при отриманні знімку під площиною.

Спін-ехо томографія
МРТ зображення також може бути побудоване за допомогою спін-ехо послідовності. Перевагою спін-ехо послідовності є те, що вона будує сигнал в залежності від часу спін-спінової релаксації [1]. З огляду на те що деякі тканини мають близький за значенням час спін-ґраткової релаксації, але різний час спін-спінової релаксації, то використання послідовностей що будують зображення на основі часу спін-спінової релаксації стає доцільним. 
Спін-ехо відображає часову діаграму (рис. 1.5), на якій представлені послідовності графів для РЧ імпульсі, градієнтів в магнітному полі та сигналу.
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Рисунок 1.5 Часова діаграма послідовності побудована спін-ехо методом.

При побудові часової діаграми зріз-сегментуючий 90о-імпульс застосовується разом зріз-селектуючим градієнтом (рис. 1.6).
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Рисунок 1.6 Часова діаграма після застосування зріз-сегментуючого 90о -імпульсу.

Після проходження періоду часу рівного половині часу еха , слідує зріз-селектуючий 180о -імпульс разом зі зріз-склектуючим градієнтом (Gs). Фазо-кодуючий градієнт (Gф) подіється між зріз-сегментуючим 90о-імпульсом та зріз-селектуючим 180о-імпульсом. Фазо-кодуючий градієнт може застосовуватись і після зріз-селектуючого 180о -імпульсу, але, якщо ми хочемо зменшити період еха, імпульс слід застосовувати між 90о та 180о РЧ імпульсами.
Сигнал що реєструється даним чином є ехом. Спад вільної індукції, що спостерігається після кожного 90о-імпільсу не використовується. Між 90о та 180о імпульсами застосовується додатковий градієнт. Цей градієнт є співнаправленим до частото-кодуючого градієнту. Даний градієнт діє таким чином, що до початку реєстрації ехо сигнал знаходитиметься на краю простору. Вся послідовність повторюється доти, поки не будуть записані всі кроки фазового кодування.
Отримані з використанням вищеописаних методів зображення представляють собою вхідні дані для дослідження. Дані зображення представляють собою набір зрізів, де кожен зріз має товщину (Thk), та описує певну одиницю простору, що називається вокселем. (рис. 1.7).
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Рисунок 1.7. Просторове представлення 1 зрізу МРТ дослідження.
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Отримані в результаті МРТ дослідження дані представляють собою 3х вимірний масив, кожним елементом якого є усереднене просторове значення. В залежності від представлення та повороту пацієнта виділяють 3 площини, а саме:
Аксіальну.
Сагітальну.
Трансверсальну.
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Рисунок 1.8. Просторові площини: жовта та червона – сагітальна; зелена – аксіальна; синя – трансверсальна.

Кожна з цих площин є перпендикулярною до 2х інших та може бути отримана з їхніх даних. Таким чином одним з варіантів представлення вхідних даних є представлення в одній з 3х базових площин. Альтернативним до 2х вимірного представлення є представлення даних в 3х вимірному просторі. 
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Рисунок 1.9. 3х вимірне представлення вхідних даних.

Дані отримані в процесі проведення томографічного дослідження зберігаються в форматі DICOM. Даний тип даних розроблений на початку 1980-х років Американським коледжем радіології (ACR) та національною асоціацією виробників електроніки(NEMA). Вдосконалена версія стандарту була випущена в 1988 році, так як першочерговий формат даних не був пристосований до реалій. В другому поколінні стандарту передача зображення була визначена через спеціальний кабель з двома парами. У 1993 році вийшла остаточна 3 версія стандарту, під назвою "Цифрові зображення та комунікації в медицині", скорочено DICOM. В даному типі даних було визначено класи для кожного з типів об’єктів, також даний тип даних був сумісний з попередніми типами стандарту, що обумовлює досить специфічну структуру самого файлу.
Кожен файл на самому початку зберігає преамбулу з 128 байтів які доки не використовуються. Наступними після преамбули слугує 4 байти з символами ‘D’, ‘I’, ‘C’, ‘M’ в верхньому регістрі ASCII таблиці. Розташування даного блоку дозволяє визначити що дані представлені в файлі є DICOM типу. Графічне представлення формату зображене на (рис. 1.10).
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Рисунок 1.10. Структура DICOM файлу.

Преамбула разом з префіксом утворюють сфою унікальну структуру в документі, вся решта документа закодована і підкорюєтьсмя правилам кодування датасету.
Структура елементу датасета
Кожен елемент датасету представляє собою елемент структури представлекної на (рис. 1.11).
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Рисунок 1.11. Графічне представлення елементу з датасету DICOM файла.

Елемент в датасеті закодований специфічним значенням VR (Value Representation), що вказує яким саме чином закодовано значення що зберігається в полі з даними. Таблиця 1.1 описує доступні для поточного використання типи представлення даних(VR) [4].
Таблиця 1.1
Типи представлення даних DICOM документу
	VR
	Опис
	Деталі

	AE
	Організація програми (Application Entity)
Ряд символів з провідними та кінцевими пробілами (20H) незначний. Значення, що складається з 16 пробілів, що означає "не вказане ім'я програми", не використовується.
	Набір символів за замовчуванням, за винятком контрольних символів LF, FF, CR та ESC.
Довжина 
Максимум 16 байт
Тип даних
 IDL STRING

	AS
	Рядок віку (Age String)
Рядок символів з одним з наступних форматів - nnnD, nnnW, nnnM, nnnY; де nnn має містити кількість днів для D, тижнів для W, місяців для M, або років для Y. Приклад - "018M" представляв би вік від 18 місяців.
	Доступні значення:
"0" - "9", "D", "W", "M", "Y" 
Довжина 
4 байти 
Тип даних IDL STRING

	AT
	Атрибут тегу (Tag Attribute)
Упорядкована пара цілих 16-бітних цілих чисел, що є значенням тега елемента даних. Приклад - Тег елемента даних (0018,00FF) буде закодований як серія з 4 байтів у синтаксисі передачі Little-Endian 
	Довжина 4 байти
Тип даних IDL ULONG
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Існує кілька підходів що використовуються для розробки програмного забезпечення, якы зважаючи на походження інформаційних технологій, можуть бути виділені в дві основні моделі:
Водоспадна.
Спіральна.
Ітеративна.
Водоспадна модель
Водоспадна модель була запропонована в 1970 році Віноном Ройсом. Дана модель передбачає послідовне виконання всіх етапів проекту в визначеному, незмінному порядку. Перехід до кожного наступного кроку відбувається лише після повного завершення роботи над попереднім етапом. Вимоги формуються на етапі проектування, сукупність документів, що містяться в технічному завданні, реєструються на весь час розробки проекту. Кожен етап завершується випуском повного набору документації, достатнього для того, щоб розробка була продовжено іншою командою розробників.
Етапи проекту відповідно до моделі каскаду:
Формування вимог.
Проектування.
Реалізація.
Тестування.
Впровадження.
Експлуатація та обслуговування.
Переваги моделі:
Чітко визначена документація до кожного з етапів розробки проекту.
Розпланована вартість та визначені терміни реалізації.
Недоліки моделі:
У водоспадній моделі перехід від однієї фази проекту до іншої передбачає повне завершення та перевірку результатів попереднього етапу. Черезх що неточність будь-яких вимог або ж неправильна їх інтерпретація призводить до відкидання результатів отриманих від ранньої фази проекту і необхідності повторного переходу на попередню фазу, що часто призводять до витрат, які не враховані в попередній розрахунок. 
Дана модель базується на гіпотезі, що всі помилки повинні бути орієнтовані на реалізацію, а їх усунення ґрунтується на рівні рівномірності тестування компонентів і систем [5]. Таким чином, водоспадна модель для великих проектів є не реалістичною і може бути використана лише для створення малих систем [6].
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Рисунок 1.15. Водоспадний процес розробки.

Ітеративна модель
Альтернативною до послідовної моделі є модель ітеративної (англ. Iterative and incremental development, IID), розроблена в 1970-ті. Модель IID передбачає розбиття життєвого циклу проекту на ітерації, де кожна з ітерацій представляє собою «проект», та включає всі процеси розробки що застосувуються до створення менших фрагментів функціональності, порівняно з проектами в цілому. Мета кожної ітерації - отримання стабільної версії програмного продукту, що враховує функціональність  визначену та інтегровану з ркзультатами усіх попередніх і поточних ітерацій. Результат фінальної ітерації містить повний набір функціональності програмного продукту. Таким чином, з завершенням кожної ітерації продукт отримує інкрементальний приріст версії, а його можливості розвиваються. Даний підхід має свої негативні сторони, які є – зворотнім боком чеснот. По-перше, цілісні розуміння можливостей і обмежень проекту дуже довгий час відсутні. По-друге, при ітерації доводиться виправляти частину раніше створеної роботи. По-третє, сумлінність фахівців при виконанні робіт знищується, що психологічно зрозуміло, адже над ними постійно виникає відчуття, що все можна буде виправити в наступній ітерації[7]. Різні варіанти ітераційного підходу реалізовані в більшості сучасних методологій розробки (RUP, MSF, XP).
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Рисунок 1.16. Ітеративна модель розробки.

Спіральна модель
Дана модель була розроблена в середині 1980-х років Баррі Бемом. Вона заснована на класичному демо-циклі PDCA (план-робота-перевірка-дія). При використанні даної моделі технічне завдання створюється в декількох ітераціях (спіральні повороти) шляхом прототипування. Кожна ітерація відповідає створенню фрагмента або версії програмного забезпечення, визначає цілі та характеристики проекту, оцінює якість результатів і планує роботу наступної ітерації. На кожній ітерації оцінюються: 
ризик перевищення термінів і вартості проекту;
 необхідність ще однієї ітерації;
 ступінь повноти і точності розуміння системних вимог;
 доцільність припинення проекту;
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Рисунок 1.17. Спіральна модель розробки.

Важливо розуміти, що спіральна модель не є альтернативою еволюційної моделі (моделі IID), а є спеціально розробленим варіантом. Відмінною особливістю спіральної моделі є особлива увага, що приділяється ризикам, що впливають на організацію життєвого циклу, і контрольних точок. 
У сучасній спіральній моделі визначено наступний загальний набір контрольних точок:
Концепція операцій (COO) - концепція (використання) системи.
Цілі життєвого циклу (LCO) - цілі та зміст життєвого циклу.
Архітектура життєвого циклу (LCA) - архітектура життєвого циклу тут можна говорити про готовність концептуальної архітектури цільової програмної системи.
Початкова експлуатаційна спроможність (МОК) - перша версія створеного продукту, придатна для експериментальної експлуатації.
Кінцева оперативна здатність (FOC) - це готовий продукт, розгорнутий (встановлений і налаштований) для реальної експлуатації.

Висновки до розділу 1

В даному розділі було розглянуто апаратну складову побудови МРТ зображення. Методи їх побудови та формат збереження. Таккож були розглянуті підходи до візуалізації  медичних даних та методології розробки програмного забезпечення. Отримані за допомогою даних методів зображення можна використовувати для подальшого дослідження.
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РОЗРОБКА АЛГОРИТМУ РОЗПІЗНАВАННЯ ПУХЛИН

[bookmark: _Toc9101180]2.1. Огляд підходів

На сьогоднішній день існує безліч підходів до сегментації та класифікації даних зображень. Основними з яких є:
Порогова сегментація.
Гістограмна сегментація.
Сегментація статистичними методами.
Контурна сегментація.
Сегментація областей.
Нейронні мережі.
Дана сфера щоденно вирішує задачі рішення яких на вчорашній день здавались неможливими, що сприяє швидкому росту сфери застосування систем комп’ютерного зору для вирішення задач прикладних областей людської діяльності. Високий рівень автоматизації дозволяє доповнити людське рішення у вирішенні задачі розпізнавання образів. Це пов’язано з тим що рівень ефективності систем комп’ютерного зору наразі не в усіх прикладних сферах відповідає потребам та стандартам цих областей. Тому в даний час є актуальним завдання загальної систематизації та аналізу ефективності застосування сучасних методів сегментації цифрових зображень для можливості виявлення та усунення їх ключових недоліків та забезпечення стабільності сегментації об'єктів нерегулярного вигляду в умовах значних коливань їх властивостей.
Порогова сегментація
Порогові методи є центральними для завдань сегментації зображення завдяки їх ефективності. Обмежуючим методом сегментації в яскравості є встановлення порогового значення яскравості і, по відношенню до нього, сегментації пікселів зображення на два набори, що належать об'єкту і фону. Якщо вхідне зображення містить кілька об'єктів, використовується метод перетину, коли задаються два пороги, і сегментують пікселі зображення, яскравість яких лежить у межах заданих порогових значень. Яскравим прикладом класу таких алгоритмів є алгоритм Оцу. 
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Рисунок 2.1. Використання порогової сегментації: 1 – оригінальне зображення; 2 – результат сегментації зображення.

Гістограмна сегментація
При значних варіаціях яскравості пікселів зображень пороговий метод сегментації за яскравістю самостійного використання є надзвичайно рідкісним, за винятком завдань контролю якості виробів у виробництві в фіксованих умовах отримання даних. У такій ситуації використовується гістограма сегментація, головною ідеєю якої є побудова бімодальної гістограми яскравості зображення у вибраній області, виділення мінімального порогу та сегментації зображення з цим порогом [10]. В умовах нерівномірності освітлення або якості великої кількості об'єктів гістограми яскравості не існує бімодальної структури. Тому для ефективного застосування методу гістограми необхідно провести локалізацію об'єкта. Для цих цілей використовуються маски сканування або розбиття зображень. Найважливішою перевагою методів гістограми є їх пристосованість до розподілу яскравості об'єкта і фону, що виражається в можливості адекватного вибору порогу для сегментації, а також в змінних умовах отримання даних. Однак така адаптація в більшості випадків є локальною і можлива лише в окремих районах локалізованого об'єкта.
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Рисунок 2.1. Оригінальне зображення для виконання гістограмного аналізу.
[image: ]
Рисунок 2.3. Гістограма яскравостей зображення зображеного на рис. 2.2.

Статистичні методи сегментації
В умовах невизначеності використовуються статистичні методи сегментації, які зазвичай базуються на використанні оптимальних статистичних класифікаторів. Хоча в порівнянні з детермінованими методами такі методи більш трудомісткі, однак вони не рідко дозволяють стійко сегментувати зображення в умовах невизначеності [14]. Недоліком таких методів є те, що вони дійсно ефективні тільки для обробки кольорових зображень.
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Рисунок 2.4. Оригінальне зображення для виконання статистичної сегментації.
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Рисунок 2.5. Результат використання статистичної сегментації.

Як можна замітити на рис. 2.5. використання методів статичної сегментації дає можливість локалізувати об’єкти на зображенні, хоча в результуючому зображенні присутніми є шуми.
Контурна сегментація
Методи контурної сегментації розглядаються як основа методів сегментації в останні роки, оскільки вони стійкі до змін у рівнях яскравості та контрастності зображень [15]. У той же час основою для побудови контурних методів сегментації є граничні детектори, призначені для виявлення граничних піків зображення в контрасті на основі використання масок. Такий підхід набув широкого поширення через низьку трудомісткість. Найпростішим з масок є інваріантний поворот симетричних масок [16]. Однак згортка в такій масці характеризується високим поширенням допустимих відхилень і різким зниженням ймовірності відокремлення пікселів об'єкта від фону. Це призводить до нестабільності сегментації [17-18] при низьких співвідношеннях контрастності. Для подолання цього негативного ефекту в даний час знайдено широке використання масок [15]. Всі ці маски не враховують наявність тіней і прикордонних гілок, а для оцінки контрастності використовується згортка, яка різко знижує відділення об'єкта від фону і ускладнює вибір порога. Для того, щоб врахувати ці недоліки, [13] запропонували маску кола, побудовану на основі зображення з правилом оцінки дифузного контрасту, призначеного для сегментації меж злегка контрастних зображень і ліній. Для об'єктів нерегулярного вигляду, зі значним зменшенням їх контрасту, навіть такі маски не завжди дозволяють ідентифікувати кордон, а передбачувані методи апроксимації не можуть бути обумовлені невизначеністю форми. У цьому відношенні використання додаткових критеріїв для ідентифікації кордону здійснюється за типом спектра контрасту його виборів [15]. Детектори, засновані на використанні перетворення Фур'є (або вейвлет-перетворення), в даний час використовуються для виявлення меж об'єкта. Їх застосування характеризується дуже високою трудомісткістю, вони не пристосовуються до просторового положення кордону; для адекватної сегментації кордону необхідна нескладна процедура вибору коефіцієнтів перетворення для адекватної сегментації [17]. Прив'язка меж. Після сегментації граничних пікселів наступним завданням є зв'язування контурів і побудова меж зображень.
За відсутності розривів кордонів основним методом зв'язування є хвильовий метод [19]. Двома ключовими проблемами при побудові кордону є поява розривів і потовщення кордону. Для усунення локальних розривів кордонів маски тепер використовуються для приєднання граничних фрагментів, що лежать на одній лінії (крива), а також методів гістерезису, заснованих на використанні двох порогів для сегментації слабо виявленої межі в області розриву [18]. Однак застосування таких методів часто призводить до утворення гілок і петель кордону [17]. Методи контурної апроксимації використовуються для усунення великих розривів і надлишкової товщини кордонів. Проте їх адекватне застосування може бути виправдано лише для об'єктів регулярної форми [20]. Ви також можете використовувати пошук стовпців для побудови кордону зображення. Однак такий метод є приблизним і надзвичайно трудомістким, що пов'язано з необхідністю перегляду великої кількості варіантів прикордонної позиції [15]. Для зв'язування контурів використовується також трансформація Хафа, яка ефективно працює для об'єктів регулярної форми, форма яких відома апріорно [17]. Методи налаштування на сайті найчастіше орієнтовані на втілення ідеї без максимального придушення [19]. Безсумнівною перевагою більшості контурних методів є низька складність і стійкість до незначних відмінностей у яскравості і контрастності зображень.
Однак у складних умовах низької контрастності методи характеризуються високою складністю усунення фальшивих меж при низькому порозі, а також складністю усунення розривів кордонів при підвищених порогах, особливо для об'єктів нерегулярного вигляду.
Сегментація областей
Методи сегментації області є альтернативою контурної сегментації.
Зростаючі області є методом, який групує пікселі зображення в області відповідно до заданих критеріїв [21]. Однією з ключових проблем у зонах вирощування є вибір початкових пікселів. Крім того, існує проблема побудови критерію зупинки вирощування, оскільки місцевої інформації про сусідні області пікніка недостатньо для вирішення нетривіальних проблем [22]. Тому істотним недоліком методів вирощування є їх низька стійкість в умовах низької контрастності зображень. 
Злиття-розщеплення регіонів. Альтернативою культивуванню є розбиття зображення на безліч непересічних областей, а потім виконання злиття-розщеплення цих початкових областей [18]. Основною проблемою реалізації методів злиття-розщеплення є низька потужність критеріїв, що використовуються для оцінки однорідності регіонів. У той же час, у порівнянні з методами сегментації контуру, методи сегментації регіонів ґрунтуються вже на аналізі характеристик регіонів, а не на окремих пікселях, або на околі. У цьому відношенні методи сегментації домену є незамінним інструментом для цілісного аналізу зображень.
Метод водорозділів. Позитивною особливістю методу водорозділів [21] є те, що розподіл контрасту для внутрішньої частини об'єктів і фону, як правило, є характером єдиного закону розподілу і в цьому відношенні, легко працювати з ними. Однак існує велика проблема з вибором порогу для визначення значущості водних об'єктів. Для вирішення цих проблем пропонується використовувати маркери об'єктів, що, однак, призводить до необхідності інтерактивної сегментації [21].
Методи кластерного аналізу. Методи кластерного аналізу використовуються для сегментування регіонів. В окремій кластеризації весь набір даних сприймається як кластер, який рекурсивно розбивається на менші кластери. Коли агломерація кластеризації розглядається як кластер, кожен елемент даних і для отримання кращої ідеї, кластери рекурсивно зливаються. Основою для злиття (розщеплення) є аналіз відстані між кластерами. У цьому відношенні одним з ефективних методів є комбінований метод Буртаса, опис якого наведено в [23]. Багато експертів вважають, що найкращі результати сегментації отримані шляхом об'єднання критеріїв кластерного та дискримінаційного аналізу, наприклад, критерію мінімізації середньоквадратичної помилки в умовах, якщо дані центри кластерів для зображень розглянутих класів об'єктів. [19]. 
Дискримінаційний аналіз. Стосовно самостійного застосування критеріїв дискримінації найчастіше розглядається використання байєсовського класифікатора для оптимальної класифікації пікселів або фрагментів зображень в умовах невизначеності. Канонічні дискримінантні функції можуть розглядатися як аналог регресійної моделі, побудованої з метою класифікації об'єктів. В DL дискримінантні змінні є незалежними змінними. Нестандартні та стандартизовані коефіцієнти канонічних функцій використовуються для вимірювання абсолютних та відносних внесків дискримінантних змінних до поділу класів. Чим більше значення коефіцієнта, тим більший внесок у дискримінацію здійснює змінна.
Одним із способів вибору інформативних дискримінаційних змінних покроковий ТАК. Логіка крок за кроком ТАК полягає в наступному: спочатку визначається змінна, для якої середні значення в апріорно заданих групах є найрізноманітнішими. На кожному наступному кроці розглядається і визначається умовний розподіл решти змінних, для яких середні значення в групах є найрізноманітнішими і т.д. Процес закінчується, коли жодна з інших змінних не робить істотного внеску в різницю. в групах. Вибір критеріїв вибору дискримінаційних змінних залежить від результату ТАК.
На початку кожного етапу ТАК - це перевірка всіх дискримінантних змінних на відповідність двом умовам: необхідна точність розрахунку (допуску) і перевищення заданого рівня різниці (на основі використання F-розподілених і статистичних F- Введення та виключення з F). Статистика F-Input оцінює поліпшення розділу через використання цієї змінної в порівнянні з різницею, що досягається з вже вибраними змінними. Статистика F-виключень визначає значення погіршення різниці після видалення змінної зі списку вже вибраних змінних. На заключному етапі статистику F-виключень можна використовувати для оцінки дискримінантних можливостей вибраних змінних. Змінна з найвищим значенням F-виключення дає найбільший внесок у різницю, що досягається за допомогою інших змінних. Змінна з другою за величиною статистикою F-виключень є другою найважливішою і т.д.
На наступному етапі ДА обрана підмножина найбільш інформативних змінних використовується для обчислення DF. DF є лінійною комбінацією дискримінантних змінних і виглядає як права частина рівняння множинної регресії. Таким чином, дослідник отримує один або два ДП. Ці ДК називаються канонічними дискримінантними функціями [13].
Вважаємо, що після отримання канонічних дискримінаційних функцій необхідно визначити, чи всі ці функції корисні для опису міжгрупових відмінностей. Для цього використовуємо власні значення, відсоток, що пояснюється дисперсією кожної з розрахункових функцій, коефіцієнти канонічної кореляції, тест рівності середніх значень канонічних дискримінантних функцій у групах. Використання ДА для вирішення практичних завдань показало, що корисність DF для розрізнення об'єктів можна судити за величиною канонічного коефіцієнта кореляції. Якщо значення цього коефіцієнта не є високим, то ця канонічна функція не використовується.
Найкращим показником інформативності обраних дискримінантних змінних і корисності використання дискримінантної функції для інтерпретації міжгрупових відмінностей є відсоток правильно розпізнаних об'єктів з використанням отриманих DF. Кількість правильно визнаних нових об'єктів (як загалом, так і окремих груп) вказує, що дискримінантна модель відповідає емпіричним даним.
Для вирішення другого завдання (класифікація об'єктів, що не входять до початкової навчальної вибірки) відстані від кожного нового об'єкта, що підлягають класифікації, обчислюються до геометричного центру (центру ваги) кожного класу.
Дискримінаційний аналіз висуває суворі вимоги до початкових даних: у моделі повинні бути принаймні два класи, принаймні два об'єкти з навчальної вибірки в кожному класі, кількість дискримінантних змінних не повинна перевищувати кількість навчальної вибірки, дискримінаційна змінні повинні бути кількісними і лінійно незалежними. Для кожного класу потрібна наближена рівність матриць коваріації, а також багатовимірна нормальність розподілу. Такий підхід обчислювально ефективний, однак дає прийнятні результати тільки для відносно великих фрагментів зображень, особливо в умовах зміни параметрів фотометричного зображення [20]. У цьому відношенні часто діє сегментація об'єкта неправильної форми за методами текстури [24].
 Однак вона ефективна лише за умови, що текстурні особливості об'єкта є унікальними і стійкими.
Розглянуті вище методи дозволили побудувати таблицю 2.1. з вибору алгоритму сегментації відповідно до задачі що вирішується.
Таблиця 2.1.
Таблиця вибору методу сегментації в залежності від постановки задачі
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Нейронні мережі
Згорткова нейронна мережа складається з вхідного і вихідного шарів, а також з декількох прихованих шарів. Приховані шари CNN зазвичай складаються з шарів згортки, шару RELU таке званого шару активізації, шарів об'єднання, повністю пов'язаних шарів та шарів нормалізації.
При програмуванні згорткового шару кожен згортковий шар всередині нейронної мережі повинен мати такі атрибути:
Вхід є тензором з формою (число зображень) * (ширина зображення) * (висота зображення) * (глибина зображення).
Кількість згорткових ядер. Ширина і висота ядер є гіпер-параметрами. Глибина ядра повинна відповідати глибині зображення. Згорткові шари застосовують операцію згортки до входу, передаючи результат на наступний шар. Згортка емулює відповідь окремого нейрона на візуальні подразники. 
Кожен згортковий нейрон обробляє дані лише для свого рецептивного поля. Повністю зв'язні нейронні мережі можуть бути використані для вивчення особливостей та класифікації даних зображень. Хоча для розпізнавання зображень даний тип мереж не підійде за рахунок необхідності в дуже великій кількості нейронів, так для зображення з розміром в 100 х 100 пікселів для повнозвязного шару необхідно буде 10000 ваг. Операція згортки в даному випадку відпрацьовує набагато краще оскільки вона зменшує кількість вільних параметрів мережі, що дозволяє спростити обрахункову складність, та зробити мережу менш залежною від розмірів вхідного зображення. Таким чином при використані операції згортки з розміром ядра 5 х 5, в нас існує лише 25 параметрів які необхідно навчити. Таким чином це вирішує проблему з розрахунком градієнту помилки при використанні традиційного алгоритму навчання нейромережі (алгоритм оберненого розповсюдження помилки).
Окрім класичних згортковиш шарів згорткові нейронні мережі можуть містити й інші шари, одним з таких шарів є шар об'єднання.
Даний шар застосовується для спрощення розмірності ознак розпізнаних на згорткових шарах, за допомогою попередньо визначеної функції, наприклад максимуму. Приклад використання даного шару представлено на рис.2.6.
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Рисунок 2.6. Приклад використання шару об'єднання в згортковій мережі

Операція об'єднання може бути локальною і застосовуватись до певного регіону зображення, або ж бути глобальною та використовуватись до всього зображення.
Глобальне об'єднання діє на всі нейрони згорткового шару. Для обрахунку результату роботи даного шару зазвичай використовують функцію максиммуму або ж функцію усереднення результатів матриці ознак. Як ми можемо побачити на прикладі зображеному на рис. 2.4. зображено використання шару об'єднання з операцією максимуму, для вікна з розміром 2 х 2, таким чином ми розбили нашу матрицю ознак на підматриці з розміром вікна, та провели операцію максимум до кожного з вікон на матриці, спростивши розмірність матриці ознак в 4 рази, окрім використання розмірів вікта в 2 х 2 використовують ще 3 х 3 та 4 х4 , що дозволяє спростити матрицю ознак в 9 та 16 разів відповідно). Згладжена матриця проходить через повністю пов'язаний шар для класифікації зображень. 
Рецептивне поле у згорткових мережах застосовується для локалізаці ознак. Так як в класичних згорткових мережах кожен наступний шар зв'язаний з виходими усіх нейронів попереднеього шару, то використання рецептивного поля дозволяє позбутись від надлишкових зв'язків. Таким чином наступний шар такої мережі отримуватиме на вхід дані лише з певного регіону зображення отриманого з попереднього шару. Зазвичай підрегіон має квадратну форму (наприклад, розмір 5 на 5). Вхідна область нейрона називається його рецептивним полем. Отже, у повністю з'єднаному шарі рецептивне поле - це весь попередній шар. У згортковому шарі рецептивна область менше, ніж весь попередній шар.
Архітектура самої ж CNN формується стеком різних шарів, які перетворюють вхідні дані у вихідні дані (наприклад, отримуючи оцінки класу) через диференційовану функцію. Зазвичай використовуються декілька різних типів шарів. Взаємне розміщення шарів та зв'язків між ними називається топологією мережі. На сьогоднішній день топології поділяють на 2 групи:
Мережа з прямим поширенням
Мережа з оберненим поширенням
Ключовою особливістю даного поділу є визначення зв'язків між нейронами, так в мережає прямого поширення якими є згорткові мережі сигнал проходить від входу до виходу напряму не утворюючи циклів, приклад представлений на рис 2.7.
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Рисунок 2.7. Мережа з прямою зв'язністю.

Мережі ж з оберненим поширенням помилки допускають зв'язки нейронів наступних шарів з нейронами попередніх шарів. Приклад використання такої топології представлений на Рис. 2.8.
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Рисунок 2.8. Мережа з оберненою зв’язністю

Варто зауважити що мережа з оберненою зв’язністю вказує спосіб об’єднання нейронів та не залежить від методу навчання з оберненим поширенням помилки, так як метод з’єднання описує лише зв’язки між входами та виходами нейронів, а метод навчання описує метрики з налаштування ваг окремих нейронів на основі мінімізації помилки отриманої на останньому шарі.
В мережах з прямим поширенням помилки сигнал поширюється лише в одному напрямку від входу до виходу. Даний тип мереж не наділений асоціативною пам’яттю що викликає його не розповсюдженість на сьогоднішній день, хоча математично доведено що для кожної мережі з оберненою топологією існує мережа з прямою топологією що дасть такий самий результат на виході. 
Що ж стосується мереж з оберненою зв’язністю, яскравим прикладом таких мереж є рекурентні мережі. Однією з головних характеристик таких мереж є наявність асоціативної пам’яті.
Мережі даного типу вперше описані в роботах 1997 року [32]. Хоча популярність та увагу отримали уже близько 2010 року, коли мережа з такою топологією вперше виграла конкурс з розпізнавання зображень. Даний тип мереж зазвичай використовується для розпізнавання об’єктів взаємопов’язаних між собою, як наприклад послідовні кадри відеоряду, або ж частини звукової стрічки. Також дані мережі підходять для розпізнавання лексем, так як їхньою особливістю є наявність асоціативної пам’яті.
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Рисунок 2.9. Приклад рекурентної згорткової мережі (мережа Елмана)

Окремої уваги в історії нейронних мереж заслуговують автокодувальники. Даний клас мереж призначений для роботи з ознаками в вхідних даних мережі. Розрізняють 2 класи кодувальників в залежності від трансформацій в прихованому шарові, та кількості нейронів. Таким чином виділяють кодувальники з розширення простору ознак та кодувальники зі спрощенням простору ознак які залежать від кількості прихованих нейронів в прихованому шарі. 
Таким чином кодувальником з розширенням простору ознак називається кодувальник на прихованому шарі якого більше нейронів ніж на вхідному, аналогічне твердження справедливе для кодувальника зі спрощенням простору ознак, в нього нейронів в прихованому шарі менше ніж на вхідному. Приклад структури автокодувальника з трьома повнозєднаними шарами зображено на рис. 2.10.
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Рисунок 2.10. Приклад структури автокодувальника

Даний клас архітектур чудово підходить для роботи з зашумленими зображеннями, так як задача кодувальника це виділення прихованих ознак , та закономірностей між ними з даних великих розмірностей. Основна ідея автокодувальників заключається в перетворенні задачі навчання без участі вчителя, в задачу з його участю, таким чином ми самі собі придумуємо приклади з правильними відповідями. Робиться це наступним чином, на вхід подається вхідне зображення Х, а на вихід очікується точно таке ж зображення. При цьому модель автокодувальника учиться спочатку створювати певне внутрішнє представлення даних, кодувати його якимись ознаками та віддавати на вихід щоб відтворити вхідний вектор входів. В даному випадку якщо на автокодувальник не накладати ніяких додаткових умов він научиться лише перетворювати вхідний вектор в вихідний виставивши одиничні ваги на внутрішньому шарі, саме тому при розробці мереж даного типу важливо визначити правильні обмеження які накладаються на ознаки у внутрішньому шарі. В роботі[35] додаткова умова обмеження досить проста і говорить давайте щоб мережа на прихованому шарові не копіювала вхід зменшимо його розмірність, таким чином в нас відбудеться спрощення даних вхідного простору в прихований а потім повернення назад в оригінальний простір ознак. Дана гіпотеза здавється неможливою адже після повернення в оригінальний простір даних ми повинні були б втратити частину інформації, оскільки наше перетворення з множини меншої розмірності в множину більшоої розмірності не однозначне. На щастя в реальних задачах вхідний простір ознак є надлишковим, саме тому дане перетворення дозволяє спротити вхідний простір, та позбавити набір даних що лежить неподалік один від одного від багатообразності в множині набагато меншої розмірності. Таким чином можна зробити висновок що аквтокодувальники вирішують пробмему зменшення розмірності вхідних даних, що дозволяє фактично відобразити великий простір з складними взаємозв’язками в простір меншої розмірності, з спрощенням залежностей між вхідними об’єктами. Важливою відмінністю використання автокодувальників від класичних методів пониження розмірності полягає в тому, що нейронні мережі можуть відобразити набагато більше складних образів, та їм не потрібні сильні припущення про структуру даних, як класичним моделям. Дана властивість дає нейронним мережам гнучкість, що часто дозволяє виділити досить хороший набір ознак, правда побудовані моделі є досить крихкими. На практиці ж автокодувальники використовують для отримання таких ознак в даних, які в майбутньому допоможуть зменшити помилку в навчанні мережі з учителем.
При роботі з такою архітектурою здається достатнім скопіювати  на вхід довільну кількість нейронів вхідного шару а потім на а потім ці ж дані на нейрони вихідного шару, але нелінійна функція активації та регалячризації не дасть зробити таким чином, оскільки в наш час рідко коли автокодувальник обходиться без так званої функції дроп ауту, що досить сильно заважає концепції простого копіювання даних вхідного шару на вихід, і мережі доводиться все ж чесно виділяти ознаки вхідного шару. Дані умови стали сприятливими для появи шумоподавляючих автокодувальників, основною задачею яких є фільтрація шумів на вхідному зображенні. При роботі з автокодувальниками розрізняють 2 типи зашумлення вхідного зображення Х, перший це зміна всіх пікселів вхідного зображення на випадкове число з діапазону допустимого шуму, даний тип майже не використовується, та занулення певного відсотка випадково вибраних пікселів на зображенні. Використання шумоподавляючого кодувальника дозволяє виконати перетворення не лише вхідного зображення Х у вихідне Х, а й зашумленого випадковим чином Х у вихідний Х. Також використання даного підходу дозволяє в декілька разів збільшити розмір навчальної вибірки, оскільки окрім оригінального Х в нас може з’явитись скінченна кількість зашумлених Х. Що звісно може збільшити кількість даних досить сильно, проте найоптимальнішим буде збільшення до 5 разів, тобто окрім оригінального Х буде до 5 зображень з різним рівнем зашумленості. Використання даного типу зображень при навчання мережі дозволить краще навчити мережу визначати ознаки на вхідному шарі, а оскільки ми можемо по різному зашумлювати вхідне зображення, вони не будуть обнаковими. Другим варіантом автокодувальників є розріжені автокодувальники, відмінністю даного класу кодувальників є зменшена кількість нейронів у прихованому шарі в порівнянні з вихідним шаром та використання не всіх нейронів при обрахунку результатів. Основною ідеєю розробки даного типу кодувальників слугували дослідження роботи головного мозку, саме томі даний кодувальник так само як і мозок не задіює одночасно всі доступні нейрони для вирішення поставленої задачі. В мережі даного типу це проявляється затримкою активації нейронів, що дозволяє мережі в кожен момент часу мати лише невелику групу активних нейронів, а також покладатись на те що в задачах віддалених від ідеальної спрацюють погашені нейрони. 
Розглянувши методики до побудови топологій мереж перйдемо до методологій навчання розроблених мереж. Базово методики навчання мереж поділяють на навчання з учителем та без учителя. На основі даних методик було розроблено наступні алгоритми навчання мереж:
Правило корекції помилки. Даний підхід полягає у визначенні помилки мережі та визначенні сигналу необхідного для модифікації вагів мережі, що призведе до її зменшення. Яскравим прикладом даного підходу є навчання оберенем розповсюдженням помилки.
Правило Больцмана. Даний підхід є стохастичним правилом, що є узагальненням інформаційних та термодинамічних принципів. Суть даного методу заключається в такому налаштуванні початкових вагів нейронів при якому видимі нейрони будуть задовольняти заданий розподіл ймовірності. Дане правило є частковим випадком правила корекції помилки.
Правило Хеба. Даний підхід спирається на нейрофізичні процеси в мозку, та визначає збільшення коефіцієнту зв’язку між нейронами лише при регулярній та одночасній взаємодії синапсів двої нейронів.
Навчання методом змагання. Даний метод є допрацьованою теорією Хеба, з додаванням обмежень. Так як при правилі Хеба в нас можлива ситуація коли всі нейроних знаходяться в стані збудження, то при викорпистанні даного методу, збуджеється лише невелика кількість нейронів. Головним постулатом даного методу є: «Переможець бере все».
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Дані для навчання нейронної мережі були отримані в рамках щорічного міжнароднаго конкурсу з розпізнавання гліом головного мозку. Датасет турніру BRATS Challenge за період з 2012 по 2017 рік містить 390 серій досліджень пацієнтів з розміченими спеціалістами проблемними регіонами.
Датасет описує поділ просторових структур зображень на 5 класів:
Нейтральний клас.
Клас набряку тканини.
Клас набряку тканин пухлини.
Клас некратичних тканин всередины пухлини.
Клас ядра пухлини.
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Рисунок 2.11. Приклад розміченого зображення: жовтий – тканини з набряком; червоний – набряк тканин пухлини; блакитний – ядро пухлини; зелений – відмерлі тканини.

Дані в для кожного з пацієнтів в датасеті представляють собою наступні знімки:
Зображення без контрасту.
Т1 зважене зображення.
Т2 зважене зображення.
Зображення після виведення контрасту.
Розмічене спеціалістом зображення.
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Для вирішення задачі класифікації, було використано згорткову нейронну мережу. Архітектура згорткових нейронних мереж розроблена та використовується для розпізнавання зображень, де згорткові шари чергуються з шарами нелінійної активації та шарами об'єднання підвибірок. Згорткові мережі на відміну від мереж прямого поширення, де кожен нейрон з'єднаний з вихідним нейроном, об'єднуються в шари де для отримання результуючих значень виконується операція згортки. В операції згортки використовується матриця ваг яка проходить через кожен піксель вхідного зображення (рис.2.12.).
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Рисунок 2.12. Використання згорткового перетворення.

Дане перетворення породжує проблему обрахунку згортки граничних пікселів, що може бути вирішена двома шляхами, відкиданням значень цих пікселів, що в результаті призведе до зменшення розмірності зображення на вихідному шарі, або ж використання лінійної комбінації з пікселів що входять в ядро матриці згортки та їх проекціонування на позиції за границею зображення, що дозволить зберегти оригінальну розмірність на вихідному зображенні. 
Наступним кроком є вирішення проблеми з розпізнавання просторових об'єктів так як серія зображень представляє собою не двовимірне зображення, а серію двовимірних зображень що можуть бути інтерпритованими як тривимірне зображення. Дане перетворення теж не відбувається без вузьких місць. При побудові тривимірної моделі слід враховувати просторову розмірність вокселів вхідної сереї зображень оскільки зрізи МРТ зображення можуть перекриватись, або утворювати пустоти між зрізами. Для вирішення даноїпроблеми можна скористатись методами інтерполяції для отримання рівномірної просторової структури.
Після отримання тривимірної структури постає питання виділення тривимірних ознак об'єктів, для дпної проблеми існує декілька варіантів рішень, перше це розпізнавання на двовомірних зрізах об'єктів та подільше їхнє об'єднання використовуючи нейронну мережу для такого типу завдань, тут підійде рекурентна мережа, або ж розпізнавання одразу просторових ознак об'єктів, тобто потрібно перетворити ядро зображене на Рис.2.5. з двовимірного на тривимірне, що дозволить проводити операцію згортки над просторовими структурами. Згорткова нейронна мережа окрім шарів згортки містить і інші шари, що відкриває простір для експериментів над топологією, а також дозволяє побороти одне з слабких місць таких мереж – робота з даними різних вхідних розмірностей.
Як відомо, багатошарові штучні нейронні мережі отримують вхідні дані (наприклад, один вектор), а потім перетворюють інформацію, передаючи її через ряд прихованих шарів. Кожен прихований шар, що складається з безлічі нейронів, де кожен нейрон має міцний зв'язок з усіма нейронами попереднього шару і де він є одним з основних засобів. Останній повний шар називається початковим шаром, а в цьому класі класифікується кількість класів [25]. Звичайні штучні нейронні мережі розширили масштабні зміни у зразках великих розмірів. Так, в системі комп'ютерного зору CIFAR-10 зображення мають [32 × 32 × 3] (32 - ширина, 32 - висота, 3 канали кольору), тому один потік підключений до персональної мережі 32 * 32 * 3 = 3 072. Здається, що вона може змінитися, але повна структура не масштабується для великих зображень. Більша кількість зображень, таких як [100 × 100 × 3], приділяється тому, що зв'язаний нейрон матиме дуже велику вагу в 30,000. Крім того, необхідно залучити кілька таких нейронів, що призведе до додавання параметрів. Недоліком повноцінності буде величезна кількість параметрів, які швидко призводять до перенавчання.
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Рисунок 2.13. Багатошарова нейронна мережа.

На зображених нейронних мережах (рис. 2.13) використовуються вхідні дані для складання зображення, і вони більш розумно обмежують побудову мережі. На відміну від звичайної нейронної мережі, шари згортковаї нейронної мережі складаються з нейронів, розташованих в 3-х розмірностях: ширині, висоті та глибині, тобто виражених у тому вигляді, в якому формують обсяг. Наприклад, зображення на вході CIFAR-10 є вбудованими лінзами активації, а обсяг генерованого випромінювання становить 32 × 32 × 3. Як буде описано нижче, вони будуть з'єднані тільки з невеликою областю шару. Крім того, результуючий вихідний шар для цієї системи комп'ютерного зору є 1x1x10, а до кінця побудови зображення CNN перетворюється в єдиний вектор ймовірностей, розташованих на глибині вимірювання [25].
Отже, основою згорткових нейронних мереж є шари. Кожен шар характеризує простим набором завдань: він перетворює вхідні дані отримані в вигляді 3D-об'єкту у вихідний 3D-об'єкт з деякою диференційованою функцією, яка може мати або може не мати параметрів.
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Рисунок 2.14. Згорткова нейронна мережа.

В архітектурі згорткових нейронних мереж використовується шар підвибірки між послідовностями шарів згортки. Їх функція полягає в поступовому зменшенні просторових розмірів зображення з метою зменшення кількості вільних параметрів і обчислень в цілому, а також контролю перенавчання. Шар підвибірки працює незалежно від шарів відсікання вхідних даних і масштабує обсяг просторово з використовуючи функції перетворення області в точку, прикладом функції перетворення можу бути вибір максималоьного/мінімального значення з області. 
Найчастіше використовується шар з фільтрами розміром 2 × 2 на кроці 2. Такий шар зменшує дискретизацію кожного зрізу вхідної глибини в 2 рази як по ширині, так і по висоті. Кожна максимальна операція в цьому випадку вибере максимальне значення чотирьох чисел. Глибина при цьому залишається незмінною. Також хорошою практикою є використання шарів об'єднання, Дані шари виконують зменшення розмірності карт ознак, що дозволяє оптимізувати процес обрахунків.
 Оскільки для нашої мережі просторове розміщення ознак все ж відіграє роль часте використання таких шарів хоч і призведе до пришвишення розрахунків, але і в одночас призведе до зростання помилки першого роду при якій області з іншим простороовим станом відноситимуться до іншого класу незважаючи на їхнє просторове розміщення, що є не припустимим. 
Для майбутнього навчання до мережі було додано шари за технікою DropOut. Дані шари дозволяють контролювати процес перенавчання при пошуку розповсюдження градієнту помилки. Також даний метод дозволяє контролювати адаптацію початкових шарів до вхідних даних, що також приводить до перенавчання.
 Суть даного методу полягає у виключенні вкладу певних шарів в алгоритм розрахунку оберненого поширення помилки. 
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Рисунок 2.15.Приклад розташування зв’язків до використання техніки DropOut. 
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Рисунок 2.16. Приклад розташування зв’язків після використання техніки DropOut.

Дана техніка дозволяє позбутися надлишкового зв'язку між нейронами, при якому один з низ виправляє помилки іншого, так як має більше значення поширення градієнта помилки. Дане твердження є справедливим не лише для одного нейрона, а й для цілого шару.
Застосування класифікатору Softmax на виході дозволяє використовуючи двійкову логістичну регресію отримати іншу функцію втрат при навчінні мережі в порівнянні з використанням лінійного класифікатора. Таким чином в ході  аналізу було визначено наступну структуру базовохо обрахункового блоку нейронної мережі що складається з восьми згорткових шарів одного полл шару з функцією максимуму та одного повністюзв’язного шару. Графічне представлення обрахункового блоку представлене на (рис. 2.17.).
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Рисунок 2.17. Графічне представлення обрахункового блоку нейронної мережі.

Використання даного блоку дозволило навчити мережу з досить хорошими показниками як для мережі з досить малою глибиною, тому з еволюційної точки зору, було проведено навчання нейромережі з топологією в якій два обрахункових блоки розташовувались один за одним. 
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Рисунок 2.18. Графічне представлення точності розпізнавання мережі від кількості розрахункових блоків.
Також перед вихідним шаром було додано класифікуючий шар SoftMax, для розмежування результатів. 
Подальші мутації мережі з послідовним розташуванням обрахункових блоків наведено в (табл. 2.2.), та представлено графічно на (рис. 2.18.).
Таблиця 2.2
Точність розпізнавання нейронною мережею від кількості обрахункових блоків
	Кількість блоків
	Точність результату %

	1
	22.4

	2
	42.3

	4
	63.5

	8
	79.7

	12
	86.3

	14
	89.7

	16
	90.1

	18
	90.5


Для кінцевого варіанту було вибрано кількість обрахункових блоків рівну 14, так як подальше збільшення глибини не призводить до суттєвих покращень точності, хоча вимагає обрахункові ресурси для обрахунків. Процес тестування мережі описаний в розділі 3.
Кінцевий варіант топології мережі для розпізнавання представлений на (рис. 2.19.).
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Рисунок 2.19. Графічне представлення нейронної мережі.

[bookmark: _Toc9101183]2.4. Навчання нейронної мережі

Навчання нейронної мережі відбувалось на вибірці даних описаній в розділі 1. Дана вибірка була поділена на 3 підмножини що не перетинаються, а саме:
Навчанння (310).
Перевірка (50).
Тестування (30).
Тестування відбувалось методом CrossValidation. Для оцінки помилки було визначено наступні критерії:
Значення помилки – кількість вокселів моделі, чиї класи не відповідали розміченим спеціалістами, завдяки чому було визначено помилки першого та другого роду, де помилка першого роду – розпізнавання будь якого з класів замість нейтрального, та помилка другого роду – розпізнавання нейтрального класу замість будь-якого іншого. 
Для точності проведення поділ вибірки був проведений 5 разів відповідно до кожного з поділів було проведено навчання мережі, та її тестування, усереднений ынтерпольований графік точності роботи мережі представлений на (Рис. 2.10).  Стоп умовою навчання мережі була статистично незначима похибка на перевірочній вибірці

Висновки до розділу 2

Даний розділ описує проблематику розпізнавання просторових об'єктів за допомогою методів обробки зображень. В розділі проводиться порівняльна характеристика підходів до розпізнавання образів, у тому числі просторових. Аналіз статистичних методів дозволив виділити алгоритм вибору статистичного методу в залежності від типу вирішуємої задачі. Було розглянуто метод розпізнавання тривимірних структур за допомогою нейронних мереж, та методології щодо побудови їх топологій. Було розібрано основші типи мережа, задачі з кими вони справляються краще та гірше. Було обґрунтовано вибір згорткової мережу для розпізнавання проторових структур, описано застосовані методики до побудови топології нейронної мережі, а також оптимізовано глибину структури для оптимізації обрахунків. Після проведення маніпуляцій за структурою мережі було розібрано граничні випадки роботи з вхідними даними та допрацьовано алгоритм їх підготовки. 
У розділі описано алгоритм побудови та навчання мережі, а також описано особливості її топології.
2
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АНАЛІЗ РЕЗУЛЬТАТІВ
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Оцінка алгоритмів класифікації оцінюється на основі наступних показників:
Чутливість.
Специфічність.
Точність.
Окрім вказаних вище показників для алгоритмів класифікації справедливі базові для всіх алгоритмів показники з часової та просторової складності.
Розглянемо показники, що були використані для розрахунку чутливості, специфічності та точності. Матриця помилок містить розрахунковий та фактичний розподіл класів, у випадку постановки нашої задачі для зведення класифікації до бінарної вводяться наступні поняття:
Істинно позитивним є співпадіння воксела по класу з розміченим спеціалістом
Позитивно – негативним є співпадіння воксела по класу з нейтральним класом
Істинно негативним є не співпадіння воксела по класу з розміченим спеціалістом
Негативно – позитивним є не співпадіння будь-якого класу окрім нейтрального 
Для описаних вище тверджень справедлива наступна матриця помилок класифікатора. Кожний стовпчик відповідає розміченому спеціалістом класу через призму спрощення задачі класифікації, і кожен рядок відповідає результату роботи класифікатора.

Таблиця 3.1
Матриця помилок класифікатора
	
	Результат спеціаліста

	Результат класифікатора
	
	+
	-

	
	+
	TP
	FP

	
	-
	FN
	TN



Де:
TP (True Positive) – кількість співпадінь істинна – істинна.
TN (True Negative) – кількість позитивно негативних співпадінь.
FP (False Positive) – кількість негативно – позитивних співпадінь.
FN (False Negative) -кількість істинно негативних співпадінь.
Точність роботи класифікатора являє собою відношення суми істинно позитивних та істинно негативних відповідей до всіх відповідей класифікатора, та описується наступною формулою:

	
	(3.1)



Чутливість являє собою відношення позитивних відповідей що дав класифікатор до всіх можливих позитивних відповідей, та описується наступною формулою:

	
	(3.2)



Специфічність класифікатора дає можливість оцінити на скільки результат даний класифікатором співпадає з реальним, і описується наступною формулою:

	
	(3.3)



Ще одним важливим параметром оцінки роботи класифікатора є гармонічне середнє, що описує взаємозв’язок між чутливістю та специфічністю, даний параметр дозволяє контролювати крайності в розпізнаванні, так як чутливість та специфічність покладаються на різні негативні метрики в роботі класифікатора.  Розрахунок гармонійного середнього проводиться за наступною формулою:

	
	(3.4)



Оскільки в реальних задачах максимізувати  чутливість та специфічність неможливо, тому такий параметр як гармонійне середнє якраз стає в пригоді, і тоді задачу з максимізації чутливості та специфічності можна перефразувати в задачу максимізації гармонійного середнього

Висновки до розділу 3

У даному розділі описуються метрики за якими проводилося тестування роботи класифікатора, з розпізнавання пухлин головного мозку на МРТ зображеннях, та які оцінки використовувались для порівняння топологій мереж при виборі оптимальної, також в даному розділі описано процес класифікації та розбиття на кластери що використовувалось для оцінки роботи класифікатора.
 Алгоритм класифікації розроблений в розділі 2 за визначеними в даному розділі метриками показав наступні результати:
Точність: 88.7%.
Специфічність: 91.3%.
Чутливість: 87.6.
2
Гармонійне середнє: 0.6.
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РОЗРОБКА ПРОГРАМНОГО ПРОДУКТУ

Практичною частиною роботи стало створення MacOS додатку для розпізнавання пухлин на МРТ зображеннях, в тому числі розробка внутрішніх баз даних додатку, розробка графічного інтерфейсу, та розробка алгоритму, в рамках концепцій описаних вище у цій роботі.

[bookmark: _Toc9101187]4.1. Розробка бази даних

Розробка бази даних виконувалась на основі субд SQLite версії 3.8.8.
Розроблена структура  зберігає на комп’ютері користувачі базові дані необхідні для комфортного користування програмним продуктом. Структура бази даних представлена на (рис. 4.1.).
[image: ]
Рисунок 4.1. Структура бази даних.

[bookmark: _Toc9101188]4.2. Розробка архітектури програмного продукту

Оскільки розробка програмного продукту велась одразу на 2х мовах програмування, важливу роль грало правильне проектування програмного продукту. Основне обрахункове ядро було написане на С++, решта роботи була написана на Swift.
Проектування інформаціійної системи розпочалось побудови IDEF0 діаграми потоку даних. Дана діаграма описує головний користувацький сценарій використання програмного продукту і представлена на (рис. 4.2.).
[image: ]
Рисунок 4.2. Діаграма декомпозиції IDEF0.

Наступним кроком в розробці програмного продеуту став опис потоків даних що проходять через програмний продукт, даний опис представлений на (DFD) діаграмі (рис. 4.3.).
[image: ]
Рисунок 4.3. Діаграма потоків даних програмного продукту.

Наступним кроком стало розширення варіантів використання прогамного продукту та побудова відповідних IDEF3 діаграм що описують сценарії використання програмного продукту.
[image: ]
Рисунок 4.4. Діаграма функціональних вимог до програмного продукту.

[image: ]
Рисунок 4.5. Діаграма декомпозиції пункту створення вимог до користувацького інтерфейсу.

Використання діаграми варіантів дозволило більш детально пропрацювати сценарії використання програмного продукту та визначитись з необхідним функціоналом для першої ітерації розробки.
[image: ]
Рисунок 4.6. Діаграма компонентів сценаріїв використання.

Визначення базового функціоналу дозволило побудувати діаграми взаємодії для компонентів що розроблялись в першу ітерацію, одна з таких діаграм взаємодії з компонентом представлена на (рис. 4.7.).
[image: ]
Рисунок 4.7. Діаграма послідовності вибору та завантаження файлів в програмний продукт.


Рисунок 4.8. Діаграма колаборації для сценаріїв початкового екрану.

Основною задачею з розробки технічної документації стала побудова UML діаграм класів, та їх актуалізація для подальших ітерацій. На (рис. 4.9.) представлена UML діаграма модулю роботи з файловою системою пристрою.

Рисунок 4.9. UML діаграма модуля для роботи з файловою системою.

Фінальним етапом з розробки технічної проектної документації стала діаграма компонентів, що відображає компоненти які мають бути розроблені за першу ітерацію розробки.

Рисунок 4.10. Діаграма компонентів першої ітерації розробки програмного продукту.

[bookmark: _Toc9101189]4.3. Розробка графічного інтерфейсу

Нижче наведено опис логіки взаємодії користувача з програним продуктом. Логіка взаємодії відповідає новінтім стандартам проектування дизайну інтерфейсів.
Під час проектування програмного продукту в середовищі Xcode було розроблено storyboard файл з описом графічних компонентів та користувацької навігації (рис. 4.11.).

Рисунок 4.11. Storyboard файл проекту.

На зображенні (Рис. 4.11.) зображено основні екрани програмного продукту та їхні складові, а саме екран входу в програмний продукт, з його компонентами List View та двома функціональними контролами для управлінням роботою з сесіями. Локалізований екран привітання зображено на (рис. 4.12.).

Рисунок 4.12. Екран привітання програмного продукту.

Даний екран так само як і весь програмний продукт локалізований на 3 мови а саме:
Українську.
Російську.
Англійську.
Також на даному екрані в списку знаходяться попередньо відкриті сесії дослідження пацієнтів, для більш зручної навігації за даними дослідження постійних пацієнтів.
Контроли розпочати нове дослідження та відкрити дослідження дозволяють вибрати набір серії DICOM зображень для першого та файл типу proj для другого.

Рисунок 4.13. Системний діалог відкриття файлів.

Після виклику системного діалогового модального вікна з вибором файлів та успішним його завершенням користувач потрапить в головний робочий простір (рис. 4.14.).

Рисунок 1.14. Головний робочий простір.

Даний робочий простір складається з трьох функціональних частин що являють собою SplitView представлення, та можуть бути згорнутими(праве та ліве представлення).
В блоку з ліва знаходиться навігація по даних дослідження, а саме узагальнена карта DICOM тегів, та побудовану зображення в кожній з трьох проекцій, аксіальній сагітальній та трансверсальній.
Блок з права це додатковий робочий простір для роботи з інструментами. На даний момент там відображаються дані по інструменту курсор,  Дані що відображаються для даного інструменту це позиція в координатному просторі зображення, та яскравість вокселя під курсором.
В верхній частині робочого простору знаходиться меню з базовими інструментами для проведення аналізу зображення та зручній навігації по ньому. Серед іструментів там знаходиться інструмент рука, інструмент збільшення, інструмент кутомір та інструмент зона дослідження, інструмент лінійка та інструмент сітка.
Інструмент рука дозволяє  зміщувати зображення відносно його початкового положення, що добре синергує зі збільшенням від інструменту зум. 
Інструмент кутомір при натисканні на нього правою кнопкою миші дозволяє вибрати режим вимірювання кутів, за допомогою трьох контрольних точок чи за допомогою чотирьох контрольних точок.

Рисунок 4.15. Приклад роботи інструменту кутомір.

Даний інструмент підтримує редагування в режимі реального часу за допомогою синіх направляючих точок на кінцях ліній. 
Інструмент зона дослідження відображає базову інформацію про зону що виділив користувач, а саме  координати виділеного квадрата, та базові статистичні дані виділеної зони:
Площу в пікселях.
Значення мінімальної інтенсивності.
Значення максимальної інтенсивності.
Значення середньої інтенсивності по виділеному простору.
Як і попередній інструмент даний інструмент підтримує редагування в режимі реального часу, за допомогою синіх точок на межах інструменту.

Рисунок 4.16. Приклад використання інструменту зона дослідження.

Інструмент лінійка дозволяє виміряти відстань між двома довільними точками на знімку, він також відображає кут між точками по відношенню до осі ОХ.

Рисунок 4.17 Приклад використання інструменту лінійка.

Як і попередній інструмент він також дозволяє змінювати вхідні дані в процесі роботи, для зміни точок для виміру необхідно скористатись синіми контролами на краях інструменту, редагування для даного інструменту працює наступним чином:
Натиснути на контрол для редагування.
Не відпускаючи клавішу миші змінити місцезнаходження контрола.
Відпустити кнопку миші.
Під час проведення даного редагування значення для всіх метрик інструменту будуть перераховані для кожного з зміщень.
Інструмент сітка дозволяє показати поверх зображення сітку для розбиття зображення на регіони.

Рисунок 4.18. Приклад використання інструменту сітка.

Також меню містить додаткові елементи для  контролю над показом/ приховуванням додаткових лівої та правої робочих зон, що дозволяє мінімізувати розмір області.

Рисунок 4.19. Приклад приховання правої додаткової зони.


Рисунок 4.20. Приклад приховання лівої додаткової зони.

Використання даних елементів можливе також і при використанні інструментів. Дана функціональність дозволяє розширювати розміри робочої області не змінюючи розміри вікна програмного продукту.

Рисунок 4.21. Приклад використання інструменту зона дослідження разом з прихованням правої інформаційної панелі.

Після проведення дослідження в центральній частині відображається повідомлення про знайдену/ незнайдену пухлину, а також про її локалізацію.
Знімки в робочій області на яких знаходиться класифікована пухлина підсвічуються як показана на (рис. 4.22.).

Рисунок 4.22.  Робоча область з відображенням класифікованих вокселів пухлини.
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Реалізація програмного продукту розпочалась з розробки прототипу програмного продукту на мові Python 3.8 з використання бібліотеки для машинного навчання TensorFlow. Дана бібліотека написана да високорівневій мові програмування С++ та має доступний порт для більшості популярних мов програмування. Для роботи з медичними зображеннями використовувалась бібліотека PyDicom, для складової графічного інтерфейсу було використано графічну бібліотеку Kivy. Розробка прототипу полягала в розробці алгоритму розпізнавання та його навчанню, що було досить зручним з використанням вищеописаних технологій. Також модель пам’яті в Python та його підхід до мутабельності об’єктів сприяв швидкому прототипуванню. Після розробки та тестування прототипу робота перенеслась на наступний технологічний стек:
C++ (17) (Робота з файлами, робота з кешом, робота з нейронно мережею).
Swift (4.0) (Робота з графічним представленням користувача, робота з засобами аналізу зображення).
В процесі розробки виникало багато технічних складностей що потребували вирішення, більшість з них будуть описані нижче.
Парсинг та зберігання Dicom та NiFi даних досліджень. Для парсингу даних зображень було написано парсер на мові програмування С++ що базувався на машині станів та дозволяв зберігати дані отримані з серії зображень у вигляді збалансованого бінарного дерева, також для оптимізації використання пам’яті дані що підлягають дублюванню в усіх файлах дослідження, на кшталт даних пацієнта та даних про томограф зберігаються в одному екземплярі. Даний розподіл став можливим за допомогою використання персистентного дерева (рис 4.23.).

Рисунок 4.23. Приклад внесення змін в персистентне дерево.

Також дане дерево будувалось з розрахунку на хороший бінарний пошук, тому до даного дерева після проведення процесу парсингу виконується операція балансування, так як використання даної операції є найбільш доцільним в кінці парсингу даних фалу. Реалізація даного дерева відбувалась на основі дерева відрізків. Для цього було використано явні покажчики L і R для дочірніх елементів. Крім того, було заведено масив roots [], в якому roots [i] вказує на корінь дерева відрізків версії i Для побудови персистентного дерева відрізків з n елементів необхідно застосувати n раз операцію додавання елемента до останньої версії дерева. 
Для того, щоб додати новий елемент до k-ой версії дерева, необхідно перевірити, чи є воно повним бінарним. Якщо так, то створити новий корінь, лівим сином зробити roots [k]. Інакше, зробити копію кореня вихідної версії. Додати корінь в кінець масиву коренів. Далі, спускаючись від кореня до першого вільного листу, необхідно створювати неіснуючі вузли і клонувати існуючі. Після цього в новій гілці необхідно оновити значення функції і деякі покажчики дочірніх елементів. Тому, повертаючись з рекурсії, міняємо один покажчик на тільки що створену або скопійоване вершину, а також оновимо значення функції, для якої будувалося дерево. Після цієї операції в дереві з'явиться нова версія, яка містить вставлений елемент. Для того, щоб змінити елемент в персистентному дереві відрізків, необхідно зробити наступні дії: 
спуститися в дереві від кореня потрібної версії до необхідного елемента; 
скопіювати його;
змінимо значення;
піднятись по дереву зклонувавши вузли. При цьому необхідно міняти покажчик на одного з дітей на вузол, створений при попередньому клонування;
після копіювання кореня, додати новий корінь в кінець масиву коренів.

Рисунок 4.24. Персистентне дерево відрізків.

Пошук серед даних файла виконувався за звичайним алгоритмом пошуку в бінарному дереві (рис 4.25), де даними для порівняння даних вузлів слугували дані тегу, тобто 2 16 бітні значення що повністю описують атомарну структуру в файлі DICOM.

Рисунок 4.25. Структура бінарного дерева.

Дане припущення було досить зручним за рахунок мінімальних мутацій в даних після їхнього читання. Розібравшись з збереженням більшості даних дослідження можна біло перейти до оптимізації збереження даних зображень представлених в цих дослідженнях. Так як дані МРТ представлені у даних файлах в сирому незакодованому вигляді, то зберігання  навіть середньостатистичної вибірки в оперативній пам’яті повністю є досить проблематичним, адже для зберігання повної структури вимагає для серії дослідження з роздільною здатністю 256 * 256 вокселів в зображенні та кількості файлів в 155 з виділенням чотирьох байтів для кодування кольору 1 воксела потребує 256 * 256 * 155 * 4 = 40 мегабайт оперативної пам’яті, для кожної з копій даних в оперативній та графічній пам’яті ПК. Для оптимізації збереження даних зображення було використано структуру даних що базується на квадратному дереві (рис 4.26.), яка називається октадеревом (рис. 4.27).
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Рисунок 4.26. Приклад структури даних квадратного дерева: 1 – представлення даних у матричному вигляді; 2 – представлення зафарбованих даних в матричному вигляді; 3 – представлення матричних даних у вигляді квадратного дерева.

За своєю структурою октадерево схоже на квадратне, з урахуванням додаткових 4 вузлів для переходу до збереження просторових даних. Таким чином в нас виходить структура даних яка представляє собою куб 2 * 2 * 2 який містить 23 вокселів, та дозволяє економити місце за рахунок оптимізації збереження на листках даних більш ніж 1 воксела, що досить зручно з використанням операцій з видлілення анатомічних структур, адже МРТ дослідження голови зазвичай містить досить багато простору навколо анатомічної структури, чиє зберігання буде оптимізовано.

Рис 4.27. Приклад структури октадерева.

Після розробки структур для збереження даних серії досліджень було прийнято рішення перетворити структуру даних з дерев, крайнього випадку графа без цикла, в структуру даних, що представляла собою звичайний граф, для можливості обходу структури без використання хвостової рекурсії, за допомогою циклу, таким чином кожна з структур була ускладнена як зображено на рис. 4.28. та рис 4.29.

Рисунок 4.28. Оригінальне представлення структури вузла бінарного дерева.

Рисунок 4.29. Представлення зміненої структури.

Саме додавання додаткових посилань на батьківський та сусідній вузол пертворило структуру з дерева в звичайний граф, який можна обійти циклом з наступним псевдокодом.
Node *root; // Визначення вузла входу в цикл
isDeepTransition = true; // визначення прапору переходу
isChildObtained = false; // визначення прапору огляду дочірніх вузлів
isReturnToRoot = false; // визначення прапору повкрнення в пеочатковий вузол
deep = 0; // глибина знаходження курсору на вузол відносно кореня
while (node && !isReturnToRoot) // Допоки існують вузли та ми не повернулись в початковий вузол
nextNode = nil; // визначення змінної для збереження вузла для переходу
if (node -> children && !isChildObtained)  // якщо існує дочірній вузол та він не переглянутий
	isChildObtained = false; // виставити прапор який символізує про те що дочірній вузол не переглядався
	isDeepTransiiton = true; // виставити прапор що символізує про те що ми зробили навігацію в глибину
	nextNode = node->children; // змінити вибраний вузол
if (!nextNode && node->next && !deep != 0)
	nextNode = node->next; // визначити наступним вузлом сусідній вузол
	isChildObtained = false; // визначити що дочірні вузли, обраного наступного вузла не переглянуті
	isDeepTransition = false; // визначити що даний перехід не в глибину
if (!nextNode) // якщо немає визначеного переходу до наступного вузла
	if (deep == 0) // перевірити чи ми не повернулись в початковий вузол
		isReturnToRoot = true; //виставити прапор повернення
	nextNode = node->parent; // запам’ятати зміну фокусу на бітьківський елемент
	isChildObtained = true; // віизначити що дочірні вузли були переглянуті
	isDeepTransition = false; // визначити що даний перехід був не в глибину
	deep -= 1; // зменшити глибину на 1
if (!isDeepTrabsition) 
	// програмний код для блоку з виходом з вузла
 node = nextNode; // зміна фокусу на вузол
Даний алгоритм дозволяє обійти структуру представлену на рис. 4.28. без використання рекурсії.
Після розробки модулю збереження та швидкого пошуку даних досліджень, було розроблено модуль для класифікації даних досліджень. Даний модуль базується на спрощеній тензорній алгебрі, адже для кодування даних 1 воксела в медичних зображеннях завжди використовується лише 1 канал кольору, це градації сірого, тому модуль для роботи з нейронною мережею було спрощено, що дозволило зробити оптимізацію обрахунків. В основі модулю для роботи з нейронними мережами лежать матриці, за для яких перевантажені арифметичні операції, також для пришвидшення обрахунків в матричній формі було використано асемблер, для більш доцільної роботи з кеш пам’яттю процесора, дана оптимізація дала приріст в 5 разів в швидкості розрахунків, для сімейств процесорів до використовуються під платформою MAC, для інших же процесорів використовується звичайний неоптимізований алгоритм.
Алгоритм оптимізації працює для операцій згортки, повноз’єдного шару та шару спрощення розмірностей, та дозволяє оптимально підвантажувати в кеш пам’ять процесора частини підматриці які необхідні для обрахунків, а також виконувати не звичайну операцію матричного послідовного множення, а операцію над усіма комірками для яких є необхідні дані.
В рамках роботи з файловою системою було розроблено формат файлу Proj. Даний формат файлу базується на структурі JSON документа та зберівгає базові дані необхідні для відновлення серії досліджень, такі як:
ім'я та прізвище пацієнта;
номер пацієнта в базі даних медичного закладу, якщо такий існує;
дату проведення дослідження;
базовий шлях до теки з даними дослідження;
відносний шлях до кожного з файлів дослідження;
структуру з даними проведеного дослідження;
Для роботи з даним типом даних також було написано парсер та декодер.
Для збереження локальних даних програмного рподукту було обрано базу даних SQLite, даний вибір пов’язаний з розповсюдженням даної СУБД в звичайному комплекті поставки MacOS, що дозволило зменшити розмір кінцевого продукту, оскільки в СУБД зберігається досить малий об'єм даний, що створення додаткових залежностей від іншиз СУБД не є доцільним, там паче дана СУБД добре себе показує в звичайних операціях які використовує програмний засіб.
Після розробки та тестування описаних вище модулів почалась робота над засобами роботи з графічним середовищем, основні графічні компоненти що були використані для побудови користувацького інтерфейсу описані в пункті 2 даного розділу, розглянемо ж що стоїть за графічними ефектами даних засобів роботи в середовищі. Для відображення даних зображення було використано бібліотеку Metal v2, яка являє собою високорівневу надстройку над OpenGL, та оптимізована під використання на платформі Mac. Дана бібліотека відповідає за відображення зображення в робочій області, а також за паралельні обрахунки даних мережі з використанням графічного прискорення. Для побудови лівого робочого простору було побудовано засіб огляду даних персистентної структури, таким чином у нас є можливість переглядати дані зображень в мультимодальному вигляді, а також переглядати дані серії досліджень, персистентність тут допомагає, адже віднявши від моделі змінні вузли можна позбутись надлишковості даних. Права ж частина представляє собою власний контролер одного з інструментів, що є активним в поточний момент часу. До таких інструментів відносять:
вказівник;
зону дослідження;
кутомір;
лінійка;
сітка;
Кожен інструмент має доступ до даних зображення та виконує над мини певні перетворення, так вказівник співставляє положення курсору на зображенні з даними зображення для даного зрізу, в обраній модальності. Зона дослідження збирає базову статистику по зрізу, таку як середнє, тобто проходить по всіх пікселях виділеного регіону, та шукає усередненне значення яскравості, окрім середнього також збираються дані про максимальне та мінімальне значення що присутнє в зоні.
Інструмент кутомір взаємодіє лише з графічним середовищем, та дозволяє намалювати 2 прямі кут між якими буде виміряно.
Інструмент лінійка вимірює відстань на зображенні в пікселях та співставляє його з фізичною відстанню, яка отримується з відповідного тега в документі, таких відстаней є 3 по кожній х розмірностей зображення, зазвичай значення горизонтальної та вертикальної відстані однакові, оскільки представляються 1 зрізом, значення ж глибини зазвичай відрізняються оскільки різні томографи роблять знімки з різною товщиною.

Висновки до розділу 4

2
Даний розділ описує процес робробки рограмного рподукту та архітектурні рішення що були прийняті в ході його розробки. Також даний розділ містить інформацію стосовно технічної документації та сценаріїв що можуть виникнути у користувача в процесі використання програмного продукту. 
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РОЗРОБКА СТАРТАП ПРОЕКТУ
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ПІБ (команда)
Матвійчук Олександр Вадимович
Назва проекту
Інформаційна система “NVMRI” для розпізнавання пухлин головного мозку на знімках МРТ.
Короткий опис проекту
Проект створення програмного продукту для візуалізації сегментів головного мозку з наданням повної просторової інформації про сегменти.
Відмінними якостями продукту є:
Надійність.
Достовірність.
Виконує вимоги:
Перевірки коректності введених даних у всіх вкладках програми.
Візуалізації вхідних даних дослідження.
Виведення результатів дослідження.
Розрахунку розмірів, об’єму, форми сегментів головного мозку.
Бізнес-модель
Цінний продукт
Цінними якостями продукту, відмінними від існуючих є:
Надійність.
Достовірність.
Виконує вимоги:
Перевірки коректності введених даних у всіх вкладках програми.
Візуалізації вхідних даних дослідження.
Виведення результатів дослідження.
Розрахунку розмірів, об’єму, форми сегментів головного мозку.
Вперше новий продукт на існуючий ринок, що використовує для ідентифікації сегментів комбінацію згорткових та рекурентних нейронних мереж. Новизною проекту є автоматизація процесу локалізації сегментів головного мозку.
Сегмент споживачів
Масовий ринок споживачів
Канали збуту
Прямі. Забезпечення безпосереднього зв’язку власника програмного продукту зі споживачем.
Непрямі. Здійснення продажу програмного продукту через посередника.
Інформаційний. Використання інформаційних технологій для здійснення продажу через глобальні комп’ютерні мережі (через інтернет).
Взаємодія з споживачами
Підтримка.
Довідних в програмному продукті.
Електронною поштою.
Дохід (монетизація) 
Дохід буде отримуватись шляхом продажу персоналізованих копій програмного продукту.
Отримання доходу 
Дохід стартапом буде отримуватись від каналів збуту програмного продукту відповідно до пункту 5.1.4.3).
Ключові види діяльності 
 Ключовим видом діяльності стартапу буде здійснення розробки програмного забезпечення для розпізнавання пухлин головного мозку, яке забезпечить візуалізацію МРТ дослідження, що передбачає оцінку стану хворого та підбір методів лікування на основі попередньої оцінки.
Ключові ресурси
Матеріальні:
Не потребуються.
Інтелектуальні ресурси:
Будуть використані власні технічні розробки, алгоритми, дизайн, розрахунки.
Відкриті банки медичних даних
Людські ресурси:
Директор – менеджер управлінець-економіст.
Програміст - архітектор – безпосередній розробник інформаційної системи.
Спеціаліст–медик – стежить за правильністю виконання робіт з медичної точки зору.
UI/UX – розробляє дизайн програмного продукту відповідно до досвіду та сценаріїв використання.
Бізнес аналітик – розробляє модель поведінки програмного продукту, та сценарії його використання.
Всього працівників: 5
Фінансові ресурси:
Залучені партнери.
Ключові партнери
Державні онкологічні інститути.
Приватні клініки.
Реабілітаційні клініки.
Навчальні заклади.
Витрати (підраховуються для конкретного інвестора за таким порядком)
Виготовлення та реалізація програмного продукту
Повна собівартість реалізованої продукції стартапу. 
Прибуток стартапу.
Непрямі податки.
Акцизні збори.
Податок на додану вартість.
Оптова ціна відпускна.
Посередницька надбавка до ціни.
Витрати посередника.
Прибуток посередника.
Податок на додану вартість посередника.
Оптова ціна закупки.
Торгівельна надбавка до ціни.
Витрати торгівельної організації.
Прибуток торгівельної організації.
Податок на додану вартість торгівельної організації.
Роздрібна ціна реалізації.
Споживчі властивості товару
Програмний продукт для покупців має головну споживчу властивість: в результаті використання програми за призначенням споживач має можливість визначити наявність пухлин головного мозку і пацієнта для якого виконане МРТ дослідження. 
Дослідження ринку
На світовому ринку програмних продуктів медичного спрямування з розпізнавання та візуалізації пухлин головного мозку аналоги відсутні, щодо програмних продуктів які частково надають такі функціональні особливості можна визначити продукти для візуалізації серії МРТ досліджень та їхньої ручної постобробки.
Дослідження конкурентного оточення
Конкурентне оточення продажу аналогів програмного продукту – відсутнє.
Маркетингова стратегія просування
Новий товар на існуючий ринок програмних продуктів медичного спрямування.
Елементи фінансового плану
Опис бізнес-проекту
Організація виробництва та реалізації інформаційної системи «NVMRI» для розпізнавання пухлин головного мозку на МРТ зображеннях у формі стартап фірми у відповідності до заявленого проекту.
Опис товару/послуги/технології
Програмний продукт медичного спрямування зі спеціальними властивостями автоматизації процесу локалізації мозкових відділів.
Маркетинг та продаж
Дослідження ринку програмних продуктів медичного спрямування зі спеціальними властивостями автоматизації процесу визначення функціональних реакцій на тестове навантаження показав: В Україні випуск та продаж подібних систем – відсутній.
Фінансовий план (розробляється для конкретного інвестора)
Витрати на організацію стартапу на період 6 місяців:
1. Організацію робочого місця, електропостачання, виробничого приміщення, закупівля обладнання, організація умов безпечної роботи, охорони......................................................................................................С1
2. Створення робочої команди стартапу, прийом на роботу 5-ти робітників..................................................................................................С2
3. Закупівля необхідних ліцензій..................................................С3
4. Розробка робочих креслень та креслень дизайну.................С4
5. Оренда приміщення..................................................................С5
6. Комунальні платежі..................................................................С6
7. Резерв, непередбачувані витрати ...........................................С7
ВСЬОГО ........................................................................................Сзаг
Резюме
В сучасних умовах неможливо бути впевненим у відсутності канцерогенних захворювань.
Відомі неодноразові випадки протікання ранніх стадій даних  хвороб без негативних відчуттів у хворих. Тобто ризик існує завжди. Дана система дозволить на базу вже зробленого МРТ дослідження провести його аналіз та виділити важливу інформацію для лікаря, щоб мінімізувати можливість неправильної постановки діагнозу.
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Ідея (суть) проекту
Організація виробництва та реалізації  програмного продукту локалізації та візуалізації мозкових сегментів у формі стартапу виробничої фірми у відповідності до заявленого проекту.
Опис проблеми або можливості
На світовому ринку програмних продуктів медичного спрямування зі спеціальними властивостями локалізації та візуалізації медичних зображень аналоги відсутні.
Рішення (Продукт або Послуга)
В результаті використання програми за призначенням споживач має можливість визначити розміри сегментів головного мозку за результатами МРТ дослідження, а також їхнє місцезнаходження та розміри.  
Конкуренти
Конкурентне оточення продажу аналогів програмного продукту відсутнє.
Ринок
Стратегія просування нового товару на старий ринок.
Бізнес модель. Цінний продукт
Цінними якостями продукту, відмінними від існуючих є:
Надійність
Достовірність
Виконує вимоги:
Перевірки коректності введених даних у всіх вкладках програми
Візуалізації вхідних даних дослідження
Виведення результатів дослідження
Розрахунку розмірів, об’єму, форми сегментів головного мозку
Вперше новий продукт на існуючий ринок, що використовує для ідентифікації сегментів комбінацію згорткових та рекурентних нейронних мереж. Новизною проекту є автоматизація процесу локалізації сегментів головного мозку.
Маркетингова стратегія
Участь у спеціалізованих виставках
Рекламна компанія серед медичних установ та оздоровчих закладів
Поточна ситуація
Стартап у стадії формування пропозиції інвестору.
Команда проекту
Укладений договір з працівником, що займатиметься розробкою дизайну програмного продукту, проектуванням, реалізацією програмного продукту.
Фінансові показники
Допрацьовуються. Попередньо витрати за 6 місяців розробки програмного продукту склали 3.000 тис. долл. США. 
Пропозиція інвестору
Наявність у даного товару потенційної корисності та покупця, відповідність його споживчих властивостей існуючим запитам є приводом для складання угоди на фінансування розробки і просування програмного продукту протягом 18-ти місяців із подальшими переговорами про продовження співпраці за результатами першого етапу роботи. Важливим чинником є те що продукт не має аналогів в країні, а отже конкуренція відсутня.
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Наукова діяльність
Продовження дослідницько-експериментальних робіт по розширенню функціоналу програмного продукту.
Вдосконалення інтерфейсу та дизайну згідно вимог користувача.
Створення додаткових сценаріїв роботи на базі створеної платформи
Тестування програмного продукту в розрізі функціоналу
Збільшення точності розпізнавання розмірів сегментів
Організаційна діяльність
Організаційна діяльність не передбачається.
Маркетингова діяльність
Розроблення більш детальної рекламної кампанії.
Збільшення каналів донесення інформації до потенційних покупців.
Комерційна діяльність
Збільшення каналів збуту за рахунок збільшення кількості угод із посередниками.
Укладення контрактів не тільки на продаж а на встановлення та підтримку програмного  забезпечення.


Висновки до розділу 5

2
У даному розділі наведено стратегію розвитку стартап проекту з розпізнавання пухлин головного мозку на МРТ зображеннях. Розроблена в даному розділі стратегія орієнтується на поточну ринкову ситуацію та вільну ринкову нішу асистуючого програмного забезпечення. Також в даному розділі розглянуто стратегію управління інвестиціями організованої розробки необхідних для ринкових реалій функціональних  особливостей.
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В ході виконання дипломної роботи було проведено аналіз середовищ розробки програмних додатків та методів комп’ютерного зору, на основі проведеного дослідження було сформовано топологію згорткової нейронної мережі для розпізнавання гліом головного мозку. Розроблений алгоритм на тестовій вибірці показав наступні показники:
Точність: 88.7%.
Специфічність: 91.3%.
Чутливість: 87.6.
Гармонійне середнє: 0.6
Розроблена топологія була переписана з використання спрощеної тензорної моделі на мові програмування С++ з використанням низькорівневих оптимізацій. Також в рамках роботи було проаналізовано методи проведення онкологічних досліджень, та оцінено методології з розробки програмного забезпечення. Відповідно до проаналізованих даних було розроблено архітектуру та концепти взаємодії з користувачем. Розроблені архітектурні прийоми були використані за допомогою мов програмування С++ та Swift. Розроблений алгоритм розпізнавання став основою MacOS додатку для розпізнавання пухлин головного мозку.
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