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РЕФЕРАТ 

 

 

Звіт про НДР: 79 с., 35 рис., 58 джерел. 

Об’єкт дослідження – процес діагностування онкологічної патології. 

Предмет досліджень – застосування засобів штучного інтелекту для 

діагностики раку передміхурової залози. 

Мета роботи – розробка нового програмного забезпечення для покращення 

стандартизації градації пухлин передміхурової залози за шкалою Глісона з 

високою відтворюваністю результатів. 

Для досягнення поставленої мети були визначені такі завдання: 

1) створення бази даних референтних зображень гістологічних препаратів з 

різними діагностичними патернами шкали Глісона; 

2) розробка математичного апарату автоматизованої діагностичної програми; 

3) класифікація діагностичних паттернів різних ступенів раку передміхурової 

залози згідно оновленої шкали Глісона; 

4) розробка експертної системи підтримки рішень автоматизованої 

діагностичної програми; 

5) створення програми та її інтерфейсу; 

6) розробка технічної документації програми та захист авторських прав. 

Методи дослідження – детерміновано-статистичні методи 

розпізнавання зображень, математичний аналіз вхідних даних, інформаційно-

екстремальна інтелектуальна технологія, графічні методи обробки 

зображення. 

Ключові слова: штучний інтелект, рак передміхурової залози, шкала 
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ВСТУП 

Рак передміхурової залози (РПЗ) займає чільне місце за поширеністю і 

смертністю серед онкопатології чоловіків і ця ситуація має тенденцію до 

зростання. Велике навантаження на спеціалістів-патологів та їх дефіцит, 

інтенсивність патогістологічної лабораторної діагностики на сучасному етапі 

та виникнення діагностичних помилок зумовлюють необхідність пошуку 

зваженого рішення цих проблем. Для оцінки стадійності розвитку та 

клінічного прогнозу РПЗ використовується гістопатологічна шкала Глісона, 

яка є «золотим стандартом» діагностики при цій патології. Точне застосування 

цієї шкали вимагає значного досвіду від патолога, часто виникають 

розбіжності у оцінці ступеню диференціації пухлин різними патологами. Це 

зумовлене складною гетерогенністю тканини раку передміхурової залози, 

деякою часткою суб’єктивізму та людським фактором. Застосування 

штучного інтелекту (ШІ) потенційно може допомогти вирішити проблему 

діагностики та градації РПЗ, підвищити точність діагностики та її 

відтворюваність.  

Для досягнення мети проєкту застосований міждисциплінарний підхід, 

який дозволить поєднати напрацювання кафедри комп'ютерних наук з 

сучасним рівнем знань про проблему діагностики РПЗ кафедри патологічної 

анатомії СумДУ. У ході виконання проєкту будуть поєднані технології 

інформаційно-екстремального методу компараторного розпізнавання 

зображень з додатковими модулями, які допоможуть підвищити надійність 

роботи математичного апарату. У математичний апарат діагностичної 

програми будуть інтегровані модулі, які будуть відповідати за стандартизацію 

зображень патології та матимуть ефект системи підтримки рішення через 

залучення даних біохімічних результатів дослідження простат-специфічного 

антигену пацієнтів. Такий підхід є інноваційним для подібних математичних 

алгоритмів, оскільки будуть використовуватися не тільки дані гістології, але й 

біохімічні показники органоспецифічних маркерів. Цей підхід дозволить 

підвищити точність та достовірність отримуваних результатів. Новизною 
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створюваної діагностичної системи буде можливість її самонавчатися і таким 

чином покращувати свою діагностичну ефективність. 

Наукова робота ґрунтується на технології інформаційно-екстремального 

методу компараторного розпізнавання зображень, за яким вхідний 

математичний опис системи діагностування РПЗ складається із: словника 

ознак розпізнавання, потужність якого визначається розміром кадра 

цифрового зображення та алфавіту класів розпізнавання. Під час машинного 

навчання, згідно принципів ІЕІ-технології, формується система контрольних 

допусків. При цьому обирається базовий клас, на основі якого буде 

створюватися система контрольних допусків (СКД). Від цього етапу залежить 

подальша точність створених вирішальних правил. Оптимальна, в 

інформаційному розумінні, СКД повинна описувати як найбільше ознак 

обраних класів. Тому, було прийнято рішення, щоб обирати базовий клас за 

дисперсією. 

Для оптимізації роботи з гістологічними зображеннями було 

застосовано повнослайдове сканування мікропрепаратів з метою покращення 

і прискорення роботи з цими зображеннями, оптимізацією пошуку 

гістологічних ознак для вхідного опису.  

Робота виконана у два етапи. На першому етапі було проведено 

дослідження з розробки алгоритму автоматизованої програми діагностики. 

Розробка базувалася на технології інформаційно-екстремального методу 

компараторного розпізнавання зображень. Вхідний математичний опис 

системи діагностування РПЗ складався із: словника ознак розпізнавання, 

потужність якого визначається розміром кадра цифрового зображення; 

алфавіту класів розпізнавання, потужність якого визначається кількістю 

об’єктів розпізнавання; вхідної тривимірної навчальної матриці яскравості 

пікселів рецепторного поля кадру зображення; робочої бінарної навчальної 

матриці, яка в процесі машинного навчання адаптувалася до максимальної 

повної ймовірності прийняття правильних класифікаційних рішень. При 

розв’язанні задачі ідентифікації кадрів зображення тканин нами 
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досліджувалася функціональна ефективність машинного навчання системи 

діагностування онкопатологій при формуванні вхідної навчальної матриці 

двома способами: шляхом формування із класів лінійного класифікатору, що 

на практиці використовується для не великої кількості алфавіту класів та 

ієрархічний класифікатор, призначенням якого є боротьба з багатовимірністю 

алфавіту класів.  

На другому етапі робота алгоритму автоматизованої програми була 

покращена через поєднання інформаційно-екстремальної технології, яка 

використовувалася для локалізації зони ураження тканини, та графічних 

методів обробки, які допомогли  відтворити початкову форму залоз в 

бінарному просторі. Результуюче зображення містило інформацію про  площу 

ураження, центри залоз та візуально демонструє щільність їх скупчення з 

приблизними межами поширення патології. Інтелектуальна компонента, на 

основі інформаційно-екстремальної технології, була  реалізована через 

ієрархічний  класифікатор. Це дозволило підвищити точність розпізнавання 

шляхом реорганізації алфавіту класів в більш оптимізовану  структуру. При 

цьому вдалося збільшити  точність прийняття класифікаційних  рішень. У 

свою чергу це означає, що розроблена система має властивість узагальнення  

інформації і здатна ідентифікувати абстракції при малій кількості навчальної 

вибірки. 

Cучасна цифрова мікроскопія передбачає наявність в онкологічних 

лабораторіях програмно-алгоритмічного забезпечення, яке спрощує частину 

роботи лікаря при аналізі гістологічних знімків. Найчастіше - це виконання 

локалізації ділянок зразка тканини, які мають підозру на рак.  

У сучасній світовій цифровій патології головним підходом до 

розпізнавання і аналізу зображень є застосування методів машинного 

навчання та нейронних мереж. Методи машинного навчання досліджувались 

для різних прогнозів гістопатології. Нейронні мережі або штучні нейронні 

зв’язки - це статистичний алгоритм навчання за допомогою біологічних 

нейронних зв’язків, таких як нейронна архітектура людини в машинному 
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навчанні. Даний метод відноситься до загальної моделі штучних нейронів, які 

утворюють мережу шляхом зв'язування синапсів і мають здатність вирішувати 

проблеми, змінюючи силу синапсу через навчання. Згорткові нейронні зв’язки 

- це тип глибокого, прямого передавання даних, який використовується для 

аналізу візуальних зображень. У нашій програмні й реалізації застосовується 

рішення, яке передбачає комплексне використання як алгоритмів графічного 

аналізу так і моделей, методів машинного навчання. Для повноцінного аналізу 

вивчається необхідність комплексно оцінити усі наявні патоморфологічні 

ознаки, які при цьому можуть змінюватися  під  дією індивідуальних 

біомаркерів конкретного організму. Щоб підвищити достовірність 

класифікаційних  рішень  системи  необхідно наділити її властивістю 

персоналізації. Реалізація система персоналізованого діагностування 

онкологій передміхурової залози відбувається за допомогою поєднання двох 

мов програмування. Python для графічної обробки зображень та C# для 

інформаційно-екстремальної технології. 
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1 СУЧАСНИЙ СТАН ЗАСТОСУВАННЯ ІНТЕЛЕКТУАЛЬНИХ 

СИСТЕМ ДЛЯ ДІАГНОСТУВАННЯ ОНКОПАТОЛОГІЙ 

ПЕРЕДМІХУРОВОЇ ЗАЛОЗИ 

 

На сьогодні існує декілька принципово різних підходів для реалізації 

інтелектуальної системи в рамках автоматизованої діагностики онкологій. 

Так класифікацію зображення тканини можна розглядати як процес 

локалізації ділянок, які вражені злоякісними новоутвореннями. Більшість 

інтелектуальних систем діагностування (ІСД), які описані в сучасній 

науковій літературі, можна розділити на три абстрактних класи:  

Системи напівавтоматизованої підтримки рішень 

По своїй суті алгоритми цієї групи здатні спрощувати роботу оператора, 

але самостійно вони не приймають класифікаційні рішення. Таким чином 

сюди можна віднести більшість методів обробки зображення, які 

сегментують його, знаходять контури, тощо. Фактично ці системи не є 

інтелектуальними, адже в них відсутній етап прийняття рішень й очевидним 

недоліком цього підходу є повна залежність від оператору, який повинен 

виконувати налаштування, перетворення зображення та оцінювати 

отриманий результат. Окрім цього ці системи характеризуються високою 

вірогідністю прийняття помилки першого роду, що обумовлює невиправдане 

лікування, або помилки другого роду - пропуск злоякісного новоутворення 

на ранній стадії його розвитку.  

Системи підтримки прийняття рішень з автоматизованими 

компонентами 

Це реалізації, які базуються на методах не глибокого машинного 

навчання, які при цьому здатні автономно приймати класифікаційні рішення 

в межах чітко поставленої підзадачі. Як приклад можна привести первинну 

локалізацію новоутворення на знімку МРТ. Тобто система визначає зону 

інтересу, але подальшу ідентифікацію та верифікацію вже виконує оператор. 
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Алгоритми цього класу, такі як: випадковий ліс, метод опорних векторів, 

найпростіші нейронні мережі і т.д., можуть приймати в якості вхідних даних 

геометричні параметри попередньо сегментованих об’єктів методами 

графічної обробки зображення.  

Системи автоматизованого діагностування 

У ідеалістичному вигляді – це програмне забезпечення, яке передбачає 

автономне діагностування пацієнта. Звісно, що в повноцінному вигляді, поки 

що, це не можливо реалізувати по ряду науково-методологічних причин, але 

передбачається, що така система буде використовувати алгоритми глибокого 

машинного навчання. При цьому обробка вхідних даних повинна 

проводитися максимально комплексно, щоб наблизити цей процес до 

когнітивних здібностей людини.  

В незалежності від типу ІСД для подібних систем є характерною 

попередня обробка інформації для виокремлення найбільш інформативних 

ознак вхідного зображення. Видалення фону, візуального зашумлення та 

підвищення контрастності об’єкту інтересу є ключовими процесами, які 

варто враховувати при роботі з гістопатологічними зображеннями.  

Одним із розповсюджених методів бінеризації та вилучення фону з 

WSI зображень [1, 2] є метод Оцу [3]. Ідея якого полягає у розділенні 

гістограми яскравості на два кластери з пороговим значенням, яке 

визначається за рахунок мінімізації зваженої дисперсії цих класів:  

 

𝜎𝑤2 (𝑡) = 𝜔1(𝑡)𝜎12(𝑡) + 𝜔2(𝑡)𝜎22(𝑡),  

 

де  

𝜔1(𝑡),𝜔2(𝑡) – вірогідності класів, які розділені порогом 𝑡 ;  

𝜎12(𝑡),𝜎22(𝑡) – дисперсії класів, які розділені порогом 𝑡 ;  
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У своїй роботі [3] автор аргументує існування двох варіантів знаходження 

порогу між кластерами. Перший – це мінімізація 𝜎𝑤
2 (𝑡). Другий – це 

максимізація дисперсії між класами:  

 

𝜎 ,  
𝑡 

𝑖𝑃  

 µ  ,  

𝜔  

𝑖 𝑡 

𝑃  

 𝜎    

𝜔𝑏  

𝑖  

Тобто у своїй основі ідея достатньо проста. Необхідно знайти розбиття 

між шумом та інформативними об’єктами на зображенні. У рамках 

патоморфології [2] це може використовуватися для виокремлення залоз в 

сполучній тканині. Тобто локалізації можливого осередку онкології.  

 

  
Рисунок 1.1 – Гістограма яскравості розбита на два класи за методом Оцу  

 

Взагалі проблема локалізації зони інтересу на WSI зображеннях є 

надактуальною. По-перше, цей процес сам по собі допомагає у роботі 

патогістолога виділяючи підозрілі на рак ділянки. По-друге, для навчання 
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будьякої інтелектуальної системи необхідна апостеріорна інформація. У WSI 

це зони з найбільш інформативними для нас візуальними ознаками.  

Статистично приблизно 80% WSI зображень не містить корисної 

візуальної інформації про стан тканини. Обумовлено це специфікою 

отримання цих знімків, де більшу частину займає предметне скло, а в самому 

зразку осередки онкології мають мультицентричну природу у вигляді 

невеликих вкраплень в сполучній тканині. Звісно, якщо це не пізня стадія 

раку, коли вражена вже вся тканина. Один із варіантів визначення зони 

інтересу патоморфологічних ознак - це метод Blue Ratio [4]. У цифровій 

патології цей алгоритм використовується для локалізації ядер в клітинах, які 

приймають синє забарвлення при додаванні до зразка тканини препарату 

гематоксиліну та еозину (H&E), тоді як сполучна тканина набуває рожевого 

або червоного кольору. Blue Ratio зображення розраховується за наступною 

формулою:  

 

 100 ∗ 𝐵 256 

 𝐵𝑅 = ∗, де  

 1 + 𝑅 + 𝐺 1 + 𝐵 + 𝑅 + 𝐺 

 

R, G, B – це червоний, зелений і синій канал RGB;  

 

На практиці Blue Ratio використовується як маска для основного 

зображення, адже якщо придивитися до формули BR, то перша частина там 

відповідає за відтінок, а друга інтенсивність знімку. Результуюче зображення 

можна допрацювати графічними операціями по типу ерозія чи дилатація.  
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Рисунок 1.2 – Приклад використання Blue Ratio: а) початкове WSI; b) 

бінеризація тканини за допомогою Blue Ratio; с) зона інтересу локалізована 

жовтим кольором.  

 

Також для виділення зони інтересу у вигляді гіперхромних ядр на 

гістологічному зображенні використовується метод невід’ємної матричної 

факторизації (NMF) [5]. Цей алгоритм базується на припущенні, що 

зображення можна розкласти на інформативні частини. Нехай, вхідна 

матриця V форми mn буде розкладена на W і H з розмірністю mk і kn 

відповідно, а елементи W і H є додатними лише коли V додатна.  

  
 

Рисунок 1.3 – Приклад матриці NMF 

 

У деякому сенсі NMF можна вважати алгоритмом машинного навчання 

без учителя. Оскільки метод передбачає, що результуюча матриця W буде 

містити в собі ознаки вхідного зображення, а H найбільш інформативні з них, 

на думку системи. Для цього необхідні метрики, які допоможуть обчислити 

відстань між елементами.  

Один із розповсюджених інформаційних критеріїв, що зустрічаються в 

практиці машинного навчання, є узагальнена дивергенція Кульбака–

Лейблера [6]. По своїй суті це статистична міра, яка надає кількісну оцінку 
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того наскільки один розподіл відрізняється від іншого. По мірі наближення 

значення розбіжності Кульбака – Лейблера до нуля, близькість відповідних 

ознак збільшується.  

𝑥 

 𝑥 ∗ log ( ) − 𝑥 + 𝑦  𝑥 > 0, 𝑦 > 0 

𝑦 

 𝐷𝐾𝐿(𝑥, 𝑦) = {   

 𝑦 𝑥 = 0, 𝑦 ≥ 0 

 ∞ 𝑜𝑡ℎ𝑒𝑟𝑤𝑖𝑠𝑒 

 

Також можна зустріти реалізації NMF в поєднані з нормою Фробеніуса. 

Більше відомою під назвою; евклідова норма. Це квадратний корінь із суми 

абсолютних квадратів його елементів. Можна вважати це достатньо 

популярним способом визначення наскільки вдалою є апроксимація.  

 

2 

 ‖𝐴‖𝐹  |𝑎𝑖,𝑗|  

 

Враховуючи усю надану теоретичну інформацію про NMF необхідно 

формалізувати її в одну цільову функцію, яка здатна знайти оптимальні 

ознаки для матриць W і H. Нам потрібно обчислити помилку апроксимації:  

 𝑛 𝑚 

 ‖𝐴 − 𝑊𝐻‖2𝐹 = ∑ ∑(𝐴𝑖𝑗 − (𝑊𝐻)𝑖𝑗)2  
𝑖=1 𝑗=1 

 

У процесі оптимізації ми будемо знаходити оптимальні, в 

інформаційному розумінні, матриці W і H, які на кожному кроці ітерації 

будуть змінюватися за наступними правилами:  

 (𝑨𝐻)𝑖𝑐 (𝑊𝑨)𝑐𝑗 

 𝑊   → 

𝑊 , 𝐻   → 

𝐻    

 

𝑖𝑐 𝑖𝑐 

(𝑾𝑯𝐻)𝑖𝑐 

𝑐𝑗 𝑐𝑗 

(𝑊𝑾𝑯)𝑐𝑗 

≡ √ ∑ ∑ 

𝑛 

𝑗 = 1 

𝑚 

𝑖 = 1 
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Тобто процес підбору оптимальних матриць W і H полягає в 

паралельному оновленні їх елементів. Простіше кажучи, метод буде 

змінювати початкове наближення до тих пір, доки добуток W і H не 

наблизиться до А. У свою чергу це можливо лише або при сходженні 

помилки апроксимації, або при досягнені максимальної кількості ітерацій.  

Взагалі запропонована реалізація NMF є далеко не єдиною. Можна, 

наприклад, ініціалізувати матриці W і H випадковим чином, але тоді 

початкове наближення буде не передбачуване так само як і час сходження 

цільової функції. У таких випадках пропонується виконувати початкову 

кластеризацію вхідних даних, для спрощення процесу навчання. Або додати 

додатковий квантор оптимізації, наприклад, сингулярний розклад матриці 

(SVD).  

Розглянемо NMF на прикладі. Припустимо необхідно визначити 

ознаки деякого зображення з обличчям, яке складається з p пікселів. 

Групуємо дані в один вектор, таким чином, щоб і-й запис відповідав і-му 

пікселю. Тоді 𝑋 ∈ 𝑅𝑝𝑛 представляє p пікселів, а кожен із n стовпчиків є 

представленням свого зображення-ознаки.  

  
 

Рисунок 1.4 – Приклад декомпозиції зображення за допомогою NMF  

 

Взагалі графічних алгоритмів локалізації об’єкту інтересу є неймовірна 

велика кількість. Кожен з них працює у власному кольоровому діапазоні й з 

різною ефективністю підходить для своїх специфічних умов використання. 
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У рамках патоморфології однією з найпомітніших візуальних ознак - є 

гіперхромні ядра, які мають темно синій колір й виділяються на фоні 

сполучної тканини. На рисунку 1.5 зображено приклад попередньої обробки 

гістологічних зображень різними методами деконвуляції, які можуть бути 

використані для локалізації інформативних патоморфологічних ознак. Тим 

не менш вибір правильного графічного методу залежить від конкретних 

вхідних даних, а отже повинен обиратися експертом самостійно.  

  
Рисунок 1.5 – Приклад визначення гістологічної зони інтересу за допомогою 

графічних методів: a) початкове зображення; b) Khan [7]; c) Macenko [8]; 

d) SNMF [9]; e) NMF 

 

Незважаючи на те, що методи локалізації зони інтересу, які були вже 

розглянуті, самі по собі можуть спростити роботу патоморфолога. Шляхом 

знаходження ділянок тканини, які мають підозри на рак. Тим не менш, це все 

ще не досконала система підтримки прийняття рішень лікаря, адже фактично 

ці алгоритми не виконують класифікацію даних. Для реалізації повноцінної 

інтелектуальної компоненти, необхідні більш продвинуті алгоритми 

машинного навчання. Такі як згорткові нейромережі (CNN). Їх головною 

перевагою є використання математичної згортки зображення, що дозволяє 

перетворювати його в форму, яку легше опрацювати, без втрати 

інформативності та інших параметрів початкового об’єкту, які можуть мати 

ключове значення при ідентифікації.  
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Згорткові нейроні мережі складаються із довільної кількості шарів 

штучних нейронів. Таким чином, намагаються структурно повторити будову 

біологічного мозку, а отже і його когнітивні процеси. Кожен штучний нейрон 

– це математична функція, яка обчислює зважену суму вхідних сигналів і 

передає результат, у вигляді відповідної активації, далі. Наприклад, при 

розпізнаванні зображення перший шар CNN відповідає за основні параметри 

вхідного математичного опису, такі як горизонтальні або діагональні межі. 

Цей вивід подається далі, де вже знаходять більш специфічні ознаки, кути 

або контури. Власне глибина нейромережі буде обумовлена типом задачі та 

об’єктом безпосереднього інтересу. Тим не менш, останній шар, у всіх 

реалізація CNN, на основі усіх попередніх активацій, надає результат 

класифікації.  

   
 

Рисунок 1.6 – Приклад роботи згорткової нейромережі  

 

Для покращення роботи нейромереж використовується алгоритм 

ковзного вікна, який дозволяє спростити обчислювальні задачі які мають 

складність 𝑂(𝑛2) до 𝑂(𝑛). Робиться це за рахунок швидкого обчислення тих 

елементів, які мають фіксоване «вікно». Це дозволяє повторно 

використовувати результат попереднього «вікна» для розрахунків 

наступного. З інженерної точки зору такий підхід дає можливість позбутися 
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вкладених циклів, а з практичної це призводить до підвищення швидкодії 

системи.  

Спільним недоліком більшості сучасних архітектур нейромереж є, так 

званий, overfitting. Це поняття стосується систем, які занадто добре 

моделюють навчальні дані. Тобто алгоритм настільки досконало вивчає 

деталі та шум, що це призводить до пониження ефективності при роботі з 

новими даними.  

Проблема полягає у тому, що для масштабування нейромережі глибокого 

навчання є необхідним збільшувати навчальний датасет, але це якраз і 

спричиняє overfitting системи. Для CNN як перенасичення так й 

недонавчання призводить до зниження ефективності.  

У загалом є два шляхи вирішення overfitting-у. Найпопулярніший з них 

– це метод повторної вибірки, який передбачає k-кратну перевірку 

навчальної множини. Відбувається це шляхом виконання операцій навчання-

тестування на k різних підмножинах одного датасету. Більш універсальний, 

але далеко не такий ефективний метод – це використання перевірочних 

даних. По своїй суті це окрема підвибірка навчальної множини, яка не 

приймає участь безпосередньо у навчанні системи, але вже після його 

завершення перевіряє, на етапі тестування, наскільки гарно модель 

ідентифікує об’єкти, які ще ніколи не бачила.  

Незважаючи на потужність та неймовірну популярність нейромереж, у 

сучасній культурі, вони все ще далекі від поняття «штучний інтелект». Хоч 

в основі CNN покладено просте розпізнавання ознак, проте для їх коректної 

роботи необхідна чи мала кількість навчальних даних, а єдиний адекватний 

спосіб підвищення вірогідності прийняття правильних класифікаційних 

рішень пов’язаний з масштабуванням нейромережі. Додаванням додаткових 

шарів в її структуру, яке призводить до підвищення обчислювального 

навантаження, що завжди пов’язано з лінійним, а іноді і експоненційним, 

зростанням часу навчання та перенавчання CNN.  
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Окрім цього хоч нейромережі і здатні класифікувати предмет інтересу, 

але вони все ще не спроможні повноцінно розрізняти контекст. Насамперед 

для цього необхідне розуміння метапараметрів, які далеко не завжди 

присутні в вхідному математичному описі, але які повинні бути частиною 

загальної бази знань будь-якої інтелектуальної компоненти. Наприклад, 

людина дивлячись на зображення здатна не лише класифікувати предмети на 

ньому, а й надати метаінформацію. Зробити деякі висновки з наявних 

засновків. Власне в цьому і полягає глобальна задача діагностування 

онкології. Не лише констатація самих фактів про наявність чи відсутність 

деяких ознак раку, а й припущення стосовно його природи, оцінки 

інтенсивності поширення та прогнозування майбутнього перебігу хвороби.  

Так у роботі [4] був використаний алгоритм локалізації зони інтересу 

NMF, але це було необхідно лише для того, щоб створити навчальний датасет 

для розроблювальної інтелектуальної системи. Розпізнавання ж самої 

онкології виконується за допомогою класифікатору на основі CNN. Як 

базову гістологічну ознаку автори обрали гіперхромні ядра. Проте це 

достатньо специфічна онкоособливість, яка може візуально відрізнятися в 

залежності від лабораторії або фенотипу самих ядер, які можуть бути 

наслідком як аномальної архітектури так й поганого фарбування зразка 

тканини. А нейромережі, при обмеженості навчальної вибірки або поганого 

її анотування, можуть бути дуже чутливими до такого роду невизначеності. 

Для подолання цієї проблеми автори [4] запропонували створити два 

класифікатори CNN з однаковою архітектурою, але один з них буде 

навчатися на везикулярних пробах, а інший на невезикулярних. Потім ці дві 

нейромережі об’єднуються в одну шляхом додавання карт результуючих 

ймовірностей.   
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                       a                          b                         c                          d  

Рисунок 1.7 – Результат виявлення гіперхромних ядер для різних тканин 

[39]: a) інфільтруючі лімфоцити в мультиформній гліобластомі; b-с) 

онкологія молочної залози; d) проліферуючі та плеоморфні пухлинні 

клітини 

Хоч гіперхромні ядра є дуже розповсюдженою гістологічною ознакою 

онкології, але при цьому вона є не над надійною при діагностуванні. Для 

більш комплексного аналізу природи і стану захворювання необхідно дещо 

більше ніж просте розпізнавання зображення. Зокрема бажано визначати 

форми скупчення та їх щільність у межах зразка. По декуди ці параметри 

напряму впливають на результат діагностування, адже дозволяють 

розрізнити аденому або гіперплазію від злоякісних новоутворень. У 

роботі [10] представлений достатньо цікавий підхід розпізнавання таких 

ознак за допомогою графів.  

Автори локалізують зону інтересу, знаходять в середині неї об’єкт 

розпізнавання, а далі об’єднують їх в одну спільну структуру. Взагалі це 

достатньо специфічний підхід, але при цьому ефективний для визначення 

метапараметрів осередку раку, як то щільність скупчення.  
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Рисунок 1.8 – Графовий метод для аналізу онкології: a) початкова 

молекулярна локалізація; b) ε-граф, використаний для побудови мережі, де 

кожен вузол з'єднаний з усіма іншими не- des в межах відстані ε; c) Графік 

kNN, використаний для побудови мережі, де кожен вузол з’єднаний лише з k 

найближчим сусідні вузли 

 

Більшість сучасних ІСД намагаються використовувати максимальну 

кількість інформації на знімку тканини. Враховуючи структурні ознаки 

ураження, адже не достатньо локалізувати патологію, потрібно ще визначити 

її природу. У деяких випадках розрізнити рак від доброякісного 

новоутворення, адже візуально вони можуть бути схожими.  
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2. СИСТЕМА ПІДТРИМКИ ПРИЙНЯТТЯ РІШЕНЬ ДЛЯ 

ДІАГНОСТУВАННЯ ОНКОПАТОЛОГІЙ ЗА ГІСТОЛОГІЧНИМИ 

ЗОБРАЖЕННЯМИ 

 

Застосування повно слайдової оптичної мікроскопії при гістологічних 

дослідженнях все ще залишається основним високо достовірним методом 

діагностування онкопатологій різного генезу. Основна перевага цього методу 

полягає в можливості отримати великий обсяг візуальної діагностичної 

інформації, але при цьому достовірність діагнозу суттєво залежить від рівня 

професіональної підготовки та досвіду лікаря-гістолога. 

Тому створення системи підтримки прийняття рішень (СППР) для 

діагностування онкопатологій за гістологічними зображеннями є актуальною 

задачею, оскільки дозволяє створити автоматизоване робоче місце лікаря-

гістолога. Основним шляхом розв’язання цієї задачі є застосування для 

інформаційного синтезу діагностичної сппр ідей і методів машинного 

навчання. В дослідженні розглядається метод машинного навчання, який на 

відміну від існуючих методів інтелектуального  аналізу даних дозволяє надати 

діагностичній СППР властивості адаптивності вирішальних правил до 

довільних умов формування гістологічних зображень і гнучкості при 

перенавчанні системи через розширення алфавіту класів розпізнавання, які 

характеризують різні структури тканини. 

Моделювання когнітивних процесів, притаманних людині при 

формуванні та прийнятті класифікаційних рішень, є однією із найскладніших 

задач сучасності. Для вирішення цієї проблеми широко використовуються 

методи машинного навчання та розпізнавання образів [11, 12]. У праці [13] 

наведено приклад комп’ютеризованої системи діагностування раку молочної 

залози. У цій системі для двох класів розпізнавання (доброякісна та злоякісна 

пухлина) вхідними даними для машинного навчання і тестування були 

результати цитологічного дослідження тканини молочної залози. При цьому 

структурований вектор діагностичних ознак складався всього з дев’яти 
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характеристик клітин тканини молочної залози. Оскільки машинне навчання 

СППР здійснювалося за різними методами, то найбільшу достовірність для 

алфавіту із двох класів було отримано при реалізації методу опорних векторів 

[14]. Але варто зазначити, що у випадку збільшення потужності алфавіту 

класів розпізнавання при незмінному просторі діагностичних ознак збіжність 

методу опорних векторів не гарантується.  

У праці [15] вхідними даними для машинного навчання та тестування 

багатошарової штучної мережи (ШНМ) був набір повно слайдових зображень, 

який складався із 400 мікроскопічних знімків тканин лімфовузлів. У результаті 

найкращий варіант машинного навчання ШНМ правильно розпізнавав 92,5% 

пухлин на тестовому наборі слайдів, а лікарь-патологоанатом тільки 73,3%. 

Але основним недоліком ШНМ є чутливість до багатовимірності простору 

діагностичних ознак і алфавіту класів розпізнавання. У праці [16] для 

зменшення впливу багато вимірності пропонується використовувати 

побудовані на ШНМ екстрактори вхідних даних, але такий підхід неодмінно 

призводить до втрати інформації. 

Таким чином, застосування традиційних методів інтелектуального 

аналізу даних Data Mining, включаючи багатозгорткові ШНМ [18, 19], для 

інформаційного синтезу СППР для діагностування онкопатологій за 

гістологічними зображеннями, не завжди забезпечує високу функціональну 

ефективність машинного навчання через ряд науково-методологічних 

обмежень: 

1) довільні умови формування гістологічних зображень; 

2) суттєвий перетин класів розпізнавання в просторі 

діагностичних ознак; 

3) багатовимірність простору діагностичних ознак 

повно слайдових гістологічних зображень; 

4) вплив неконтрольованих збурюючих факторів. 

 

Одним із перспективних підходів до інформаційного синтезу 
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діагностичних СППР є використання ідей та методів так званої інформаційно-

екстремальної інтелектуальної технології (ІЕІТ) аналізу даних, яка базується 

на максимізації інформаційної спроможності системи в процесі машинного 

навчання [17 – 19]. Ідея методів ІЕІТ як і в ШНМ полягає в адаптації в процесі 

машинного навчання вхідного математичного опису до максимальної повної 

ймовірності прийняття правильних діагностичних рішень. Але основна 

перевага методів інформаційно-екстремального машинного навчання полягає 

в тому, що вони на відміну від нейроподібних структур розробляються в 

рамках функціонального підходу до моделювання когнітивних процесів , 

притаманних людині при формуванні та прийнятті класифікаційних рішень. 

Такий підхід на відміну від структурних методів дозволяє методам 

інформаційно-екстремального машинного навчання надати гнучкість при 

перенавчанні системи через розширення алфавіту класів розпізнавання. Крім 

того, побудовані в рамках геометричного підходу вирішальні  правила 

практично вирішують проблему багато вимірності словника ознак 

розпізнавання, При цьому варто підкреслити, що методи інформаційно-

екстремального машинного навчання здійснюються не в інтерактивному 

режимі, як це відбувається в ШНМ, а в автоматичному і потребують для 

формування навчальної матриці на порядок менше зразків зображень. В праці 

[23] наведено приклад інформаційного синтезу в рамках ІЕІТ діагностичної 

СППР для чотирьох класів розпізнавання. Але оскільки було реалізовано 

лінійний алгоритм інформаційно-екстремального машинного навчання, то не 

вдалося побудувати високо достовірні вирішальні правила. 

Метою дослідження є підвищення функціональної ефективності СППР 

для діагностування онкопатологій за гістологічними зображеннями шляхом 

інформаційно-екстремального машинного навчання за ієрархічною 

структурою даних.  

Розглянемо формалізовану постановку задачі ієрархічного 

інформаційно-екстремального машинного навчання СППР для діагностування 

онкопатологій за гістологічними зображеннями. При цьому будемо розглядати 
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ієрархічну структуру даних у вигляді так званого декурсивного бінарного 

дерева. Структуру даних у вигляді бінарного дерева будемо називати 

декурсивною, в  якій атрибут з вершини верхнього ярусу передається у 

вершину своєї страту нижнього ярусу. У нашому випадку як атрибути вершин 

розглядаються навчальні матриці відповідних класів розпізнавання. Кінцеві 

страти, з яких атрибути не передаються, будемо називати фінальними. Таким 

чином, при збільшенні потужності алфавіту класів розпізнавання декурсивна 

ієрархічна структура розбивається на страти, кожна з яких складається із двох 

найближчих в бінарному просторі ознак Хеммінга класів розпізнавання. Це 

дозволяє для їх класифікації застосовувати лінійний алгоритм інформаційно-

екстремального машинного навчання необхідної глибини. При цьому на 

відміну від нейроподібних структур глибина інформаційно-екстремального 

машинного навчання визначається не кількістю схованих шарів, а кількістю 

параметрів машинного навчання, що оптимізуються за інформаційним 

критерієм. 

Нехай задано алфавіт класів розпізнавання у вигляді декурсивної 

ієрархічної структури {𝑋ℎ,𝑠,𝑚
𝑜 |ℎ = 1, 𝐻̅̅ ̅̅ ̅; 𝑠 = 1, 𝑆̅̅ ̅̅̅; 𝑚 = 1,2̅̅ ̅̅ }, де H – кількість 

ярусів ієрархічної структури; S – кількість страт на h-му ярусі. При цьому два 

класи розпізнавання кожної страти характеризують гістологічні зразки 

тканини з різними морфологічними структурами молочної залози. Для 

кожного класу розпізнавання шляхом оброблення гістологічних зображень 

сформовано вхідну навчальну матрицю яскравості ‖𝑦ℎ,𝑠,𝑚,𝑖
(𝑗)

|𝑖 = 1, 𝑁̅̅ ̅̅ ̅, 𝑗 = 1, 𝑛̅̅ ̅̅ ̅‖, 

де N – кількість діагностичних ознак в структурованому векторі класу 

розпізнавання 𝑋ℎ,𝑠,𝑚
𝑜 ; n – кількість структурованих векторів діагностичних 

ознак класу розпізнавання 𝑋ℎ,𝑠,𝑚
𝑜 , які утворюють навчальну матрицю.  

Відомо, що концепція ІЕІТ полягає в перетворенні вхідної навчальної 

матриці типу «об’єкт – властивість» в задану в бінарному просторі Хеммінга 

робочу навчальну матрицю, яка в процесі машинного навчання шляхом 

допустимих перетворень адаптується до максимально повної ймовірності 
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прийняття правильних класифікаційних рішень.  Нехай в просторі Хеммінга 

задано множину {𝑔𝑚} структурованих векторів параметрів машинного 

навчання, які впливають на функціональну ефективність діагностичної СППР. 

Обмежимося глибиною машинного навчання СППР другого рівня, яка 

дозволяє оптимізувати геометричні параметри гіперсферичних контейнерів 

икласів розпізнавання і систему контрольних допусків на діагностичні ознаки. 

У цьому випадку вектор параметрів машинного навчання для побудови 

вирішальних правил розпізнавання векторів діагностичних ознак, наприклад, 

класу  𝑋ℎ,𝑠,𝑚
𝑜  представимо у вигляді структури 

=
,,,,,,,,

,,
shmshmshsh

dxg    (1) 

де 𝑥ℎ,𝑠,𝑚 – двійковий усереднений вектор діагностичних ознак, вершина 

якого визначає геометричний центр контейнера класу розпізнавання 𝑋ℎ,𝑠,𝑚
𝑜 , 

𝑑ℎ,𝑠,𝑚 – кодова відстань, яка визначає радіус гіперсферичного контейнера 

класу розпізнпавання 𝑋ℎ,𝑠,𝑚
𝑜 ; δℎ,𝑠 – параметр s-ї страти h-го ярусу декурсивного 

дерева, який дорівнює половині симетричного поля контрольних допусків на 

діагностичну ознаку. 

При цьому задано обмеження на параметри машинного навчання:  

1) областю значень радіуса контейнера класу розпізнавання 𝑋ℎ,𝑠,𝑚
𝑜  є: 

]1)(;0[
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−

cshmshmsh
xxdd

 , 

де 𝑑(𝑥ℎ,𝑠,𝑚 ⊕ 𝑥ℎ,𝑠,с) – кодова відстань Хеммінга між вектором 

діагностичних ознак 𝑥ℎ,𝑠,𝑚  класу розпізнавання 𝑋ℎ,𝑠,𝑚
𝑜  і аналогічним вектором 

𝑥ℎ,𝑠,𝑚 найближчого сусіднього класу розпізнавання 𝑋ℎ,𝑠,𝑚
𝑜 ;   

 

 2) для двобічного симетричних поля допусків діагностичної ознаки має 

місце: 

])2/;0[
,, Hsh

 , 

де δ𝐻 – поле нормованих допусків на діагностичні ознаки, яке визначає 
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область значень відповідних контрольних допусків 

На етапі машинного навчання необхідно: 

 1) оптимізувати параметри вектора (1) за усередненим за алфавітом 

класів розпізнавання  інформаційним критерієм, який обчислюється на k-му 

кроці машинного навчання для s-ї страти h-го ярусу декурсивного дерева: 


=


=

2

1

)(

,,
}{
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, max
2

1

m

k

msh
kG

k

sh EE
E

 ,                      (2) 

де 𝐸ℎ,𝑠,𝑚
(𝑘)

– обчислений на k-му кроці машинного навчання критерій 

інформаційної спроможності  СППР розпізнавати структуровані вектори 

діагностичних ознак класу 𝑋ℎ,𝑠,𝑚
𝑜 ; 𝐺𝐸  – робоча (допустима) область 

визнпачення функції інформаційного критерію оптимізації параметрів 

машинного навачання; (k) – впорядкована множина кроків машинного 

навчання СППР. 

2)  за отриманими в процесі машинного навчання оптимальними 

геометричними параметрами контейнерів класів розпізнавання побудувати 

для кожної страти ієрархічної структури вирішальні правила, які гарантують 

високу повну ймовірність прийняття правильних діагностичних рішень. 

3) на етапі екзамену необхідно прийняти класифікаційне рішення про 

належність вектора ознак до одного із класів розпізнавання відповідної 

фінальної страти. 

У рамках ІЕІТ вхідний інформаційний опис діагностичної СППР 

складається із: 

 1) словника ознак розпізнавання, потужність якого визначається 

розміром кадра повно слайдового гістологічного зображення;  

 2) алфавіту класів розпізнавання, які характеризують різні морфологічні 

структури тканини молочної залози; 

 3) вхідної навчальної матриці яскравості піксілів кадру гістологічного 

зображення; 

4) робочої бінарної навчальної матриці, яка в процесі машинного 
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навчання адаптується до максимальної повної ймовірності прийняття 

правильних діагностичних рішень. 

Гістологічне зображення морфології тканин із злоякісними 

новоутвореннями молочної залози було отримано за допомогою оптичної 

мікроскопії в кафедрі патологічної анатомії НН Медичного інституту 

Сумського державного університету (Суми, Україна). Ззображення мало 

розмір 1728x923 пікселів і розбивалося на 1400 кадрів розміром 54х54 пікселя, 

з яких шляхом експертної оцінки було сформовано алфавіт із чотирьох класів 

розпізнавання: клас 𝑋1
𝑜– гіперхромні ядра; клас 𝑋2 

𝑜 – інвазивний ріст клітин; 

клас 𝑋3
𝑜 – скляні ядра і клас 𝑋4

𝑜 – сполучна тканина. Представники цих класів 

розпізнавання показано на рисунку 2.1. 

 

                      

                     a                             b                            c                           d 

Рис. 2.1. Зображення кадрів зон інтересу: а – клас 𝑋1
𝑜; b – клас 𝑋2 

𝑜 ; c – 

клас 𝑋3
𝑜; d – клас 𝑋4

𝑜 

Вхідний інформаційний опис діагностичної СППР представимо у 

вигляді структури: 

= 21
|||| ,,;,,,,,, ffgXYHZTGI SS

B  

де G – множина факторів, які впливають на діагностування; T – множина 

моментів часу зчитування інформації з гістологічного зображення;   – 

простір діагностичних ознак; Z – алфавіт класів розпізнавання;  Н –ієрархічна 

структура даних у вигляді бінарного ієрархічного дерева; 𝑌|𝑆| – множина 

вхідних (євклідових) навчальних матриць яскравості пікселів кадру 

гістологічного зображення для всіх страт декурсивного дерева; 𝑋|𝑆| – робоча 

бінарна навчальна матриця, трансформована в простір діагностичних ознак 
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Хеммінга; g – оператор побудови декурсивного дерева; 𝑓1 – оператор 

формування множини 𝑌|𝑆| навчальних матриць страт декурсивного дерева; 

𝑓2 – оператор перетворення матриць 𝑌|𝑆| в робочі бінарні матриці 𝑋|𝑆|. 

Декартовий добуток множин G×T×Ω×Z задає джерело інформації. 

Категорійну функціональну модель для другого рівня глибини 

інформаційно-екстремального машинного навчання діагностичної СППР за 

декурсивною ієрархічною структурою даних показано на рисунку 2.2. 

Рис. 2.2. Категорійна модель машинного навчання діагностичної СППР 

Показаний на рисунку 6 оператор g з джерела інформації утворює 

декурсивне бінарне дерево H, а оператор 𝑓1 формує вхідні (євклідові) нечіткі 

навчальні матриці 𝑌|𝑆| для всіх страт декурсивного дерева. Оператор 𝑓2 

шляхом порівняння ознак розпізнавання із заданими контрольними допусками 

формує для всіх страт відповідно множину 𝑋|𝑆|  бінарних робочих матриць, які 

в процесі машинного навчання адаптуються до максимальної повної 

ймовірності прийняття правильних класифікаційних рішень. Терм-множина 

𝐸𝑆, елементами якої є обчислені на кожному кроці машинного навчання 

значення інформаційного критерію для кожної страти, є загальною для всіх 

контурів оптимізації параметрів навчання. Оператор 𝑟: 𝐸 → ℜ̃𝑆
|2|

 на кожному 

кроці машинного навчання відновлює в радіальному базисі Геммінгового 

простору діагностичних ознак контейнери класів розпізнавання, які 
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утворюють для кожної страти розбиття ℜ̃𝑆
|2|

. Оператор ξ відображає розбиття 

ℜ̃𝑆
|2|

на розподіл двійкових векторів ознак робочої матриці 𝑋||𝑆||. Далі оператор 

ψ: 𝑋‖𝑆‖ → 𝐼|2| формує множину 𝐼|2| двох альтернативних статистичних гіпотез 

шляхом перевірки основної статистичної гіпотези γ1: 𝑥ℎ,𝑠,𝑛
(𝑗)

 ϵ 𝑋ℎ,𝑠,𝑚
𝑜 . Оператор 

γ визначає множину ℑ‖𝑄‖точнісних характеристик діагностичних рішень, де 

𝑄 = 𝐶2, а оператор φ обчислює множину E значень  інформаційного критерію 

оптимізації, якій є функціоналом від точнісних характеристик. Контур 

оптимізації контрольних допусків замикається через терм-множину D, 

елементами якої є значення контрольних допусків на діагностичні ознаки. 

Оператор 𝑢𝐻 регламентує процес машинного навчання. 

Таким чином, інформаційно-екстремальне машинне навчання 

діагностичної СППР полягає в цілеспрямованому пошуку глобального 

максимуму інформаційного критерію (2) оптимізації геометричних параметрів 

контейнерів класів розпізнавання, які відновлюються в радіальному базисі 

Хеммінгового простору діагностичних ознак. 

При збільшенні потужності алфавіту класів розпізнавання декурсивна 

ієрархічна структура розбивається на фінальні страти, кожна з яких 

складається із двох найближчих в бінарному просторі ознак класів 

розпізнавання. Це дозволяє для їх класифікації застосовувати лінійний 

алгоритм інформаційно-екстремального машинного навчання необхідної 

глибини для побудови високо достовірних вирішальних правил. Згідно з 

категорійною моделлю (рис. 2.3) інформаційно-екстремальний алгоритм 

машинного навчання СППР з оптимізацією параметрів машинного навчання 

(1), представимо у вигляді ітераційної процедури пошуку глобального 

максимуму усередненого за алфавітом класів розпізнавання інформаційного 

критерію (2) для s-ї страти h-го ярусу декурсивного дерева: 

}max{maxarg
)(

,
)(

*

,

k

sh
kGG

sh E
E 

=
       (3) 

де 𝛿ℎ,𝑠
∗ – оптимальний ( тут і далі в інформаційному розумінні) параметр 
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поля контрольних допусків для класів розпізнавання s-ї страти h-го ярусу 

декурсивного дерева; 𝐺𝛿– допустима область значень параметра 𝛿ℎ,𝑠. 

Вхідною інформацією для алгоритму інформаційно-екстремального 

машинного навчання є масив {𝑦ℎ,𝑠,𝑚,𝑖
(𝑗)

}і система полів нормованих допусків 

{𝛿𝐻,𝑖} на діагностичні ознаки, яка задає область значень відповідних 

контрольних допусків. Розглянемо схему алгоритму інформаційно-

екстремального машинного навчання з оптимізацією контрольних допусків на 

діагностичні ознаки за процедурою (3):  

 1) онулення лічильника класів розпізнавання: m≔0 

 2) m:m+1 

3) онулення лічильника зміни параметра 𝛿ℎ,𝑠: 𝛿ℎ,𝑠: = 0; 

4) 𝛿ℎ,𝑠: = 𝛿ℎ,𝑠 + 1;   

 5) обчислюються нижні 𝐴𝐻,𝑖  і верхні 𝐴𝐵,𝑖  контрольні допуски на 

діагностичні ознак відповідно за правилами 

,;
,,,,,,,,,, shimshiBshimshiH

yAyA +=−=  

 де 𝑦ℎ,𝑠,𝑚,𝑖 – усереднене значення i-ї діагностичної ознаки 

структурованого вектора ознак 𝑥ℎ,𝑠,𝑚;   

 6) онулення лічильника кроків зміни радіуса гіперсферичного 

контейнера: k≔0;  

 7) k≔k+1; 

 8) формується бінарна навчальна матриця {𝑥ℎ,𝑠,𝑚}, елементи якої 

обчислюються за правилом 
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9) формування масиву усереднених двійкових векторів-реалізацій 

{𝑥ℎ,𝑠,𝑚}, елементи яких визначаються за правилом  
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де ρ𝑚 − рівень селекції координат двійкового вектору {𝑥ℎ,𝑠,𝑚}, який за 

замовчуванням дорівнює 0,5. 

10) обчислюється інформаційний критерій оптимізації параметрів 

машинного навчання; 

11) якщо 𝑘 ≤ 𝑁, то виконується пункт 7, інакше – пункт 12; 

 12) якщо 𝛿 < 𝛿𝐻, то виконується пункт 4, інакше – пункт 13; 

13) визначається максимальне значення інформаційного критерію в 

робочій області визначення його функції; 

 14) якщо m<M-1, то реалізується пункт 2, інакше – пункт 15; 

15)  визначається глобальний максимум усередненого інформаційного 

критерію 𝐸̅ℎ,𝑠
∗  в робочій області визначення його функції; 

16)  визначаються оптимальні значення параметра 𝛿ℎ,𝑠
∗  і відповідно 

нижніх 𝐴𝐻,𝑖
∗  і верхніх 𝐴𝐵,𝑖

∗  контрольних допусків на всі діагностичні ознаки  

Як критерій оптимізації параметрів машинного навчання СППР 

використовувалася модифікована інформаційна міра Кульбака у вигляді 
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де 𝐾1,ℎ,𝑠,𝑚
(𝑘)

 − кількість подій, при яких вектори ознак класу 

розпізнавання 𝑋ℎ,𝑠,𝑚
𝑜  помилково до нього не відносяться; 𝐾2,ℎ,𝑠,𝑚

(𝑘)
 − кількість 

подій, при яких помилково відносяться до класу розпізнавання 𝑋ℎ,𝑠,𝑚
𝑜  вектори 

ознак сусіднього в страті класу розпізнавання; nmin − мінімальний обсяг 

репрезентативної навчальної вибірки; 10−𝑟 – достатньо мале число, що 

вводиться для уникнення поділу на нуль. 

Для підвищення функціональної ефективності діагностування на 

другому рівні глибини інформаційно-екстремального машинного навчання 

СППР було реалізовано алгоритм послідовної оптимізацією контрольних 

допусків. При цьому отримані на етапі паралельної оптимізації контрольні 

допуски приймалися як стартові при послідовній оптимізації, яка 
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здійснювалася за процедурою. 
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де  ⊕ – символ операції повторення; L – кількість прогонів процедури 

послідовної оптимізації контрольних допусків, обумовлених 

неоптимальними стартовими величинами контрольних допусків для всіх 

ознак; 𝐸ℎ,𝑠,𝑚
(𝑘)

(𝑙) – обчислений на k-му кроці l-го прогону машинного навчання 

інформаційний критерій. 

За отриманими в процесі машинного навчання оптимальними 

геометричними параметрами контейнерів класів розпізнавання було 

побудовано вирішальні правила: 
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де 𝑥(𝑗) – вектор, що розпізнається; µℎ,𝑠,𝑚 – функція належності вектора 

𝑥(𝑗) контейнеру класу розпізнавання 𝑋ℎ,𝑠,𝑚
𝑜 . 

У виразі (6) функція належності для гіперсферичного контейнера класу 

розпізнавання 𝑋ℎ,𝑠,𝑚
𝑜  визначається за формулою. 
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де 𝑥ℎ,𝑠,𝑚
∗ , 𝑑ℎ,𝑠,𝑚

∗  – оптимальні геометричні параметри машинного 

навчання: усереднена двійкова реалізація і радіус гіперсферичного контейнера 

відповідно. 

Для автоматичної побудови ієрархічної структури у вигляді бінарного 

декурсивного дерева для вище наведених класів розпізнавання було 

сформовано варіаційний ряд за збільшенням середньої яскравості навчальних 
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матриць кадрів зображення морфології тканини, як на рисунку 2.1. Як класи 

розпізнавання страти першого ярусу (за дендрологічною класифікацією таким 

є верхній ярус) було обрано найбільш віддалені класи 𝑋1
𝑜 і 𝑋4

𝑜. Страти 

нижнього ярусу формувалися за принципом найближчого сусіда.  

На рисунку 2.3 показана ієрархічна структура даних для чотирьох класів 

розпізнавання у вигляді бінарного декурсивного дерева. 

 

Рис.2.3. Декурсивна структура даних 

Для досягнення високої повної ймовірності прийняття правильних 

діагностичних рішень необхідно надати діагностичній СППР властивість 

персоналізації. Тобто СППР повинна діагностувати не за усередненими 

даними для групи різних пацієнтів, а враховувати індивідуальні показники 

кожного пацієнта. З цією метою було обчислено середні значення яскравості 

кожного кадру, які утворили варіаційний ряд за їх зростанням. Фрагмент 

варіаційного ряду із представників кожного із чотирьох класів розпізнавання 

представлено на рисунку 2.4. 

 

Рис 2.4 Впорядкована послідовність кадрів 
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Спочатку визначалися атрибути класів розпізнавання 𝑋1
𝑜 і 𝑋4

𝑜, які 

входять у першу страту ієрархічної структури (рис. 8). Для їх знаходження 

варіаційний ряд, в якому найменше усереднене значення яскравості 

дорівнювало 60.5 а найбільше 248, було розбито на 26 інтервалів, кожен із яких 

мав розмір 7 одиниць яскравості. Наступим кроком вибиралися кадри, 

яскравість яких була приблизно середньою для відповідного інтервалу. У 

результаті була сформована вибірка із усереднених значень яскравості кадрів. 

Далі вибірка розбивалася на дві частини у місці найбільшої різниці між 

значеннями середньої яскравості кадрів (рис. 2.5). 

Рис. 2.5. Вибірка із кадрів морфології тканини і клітин 

Останнім етапом відбувається перебір усіх можливих пар з різних 

частин вибірки (рис. 2.5). При цьому виконується процес інформаційно-

екстремального машинного навчання сппр з паралельною оптимізацією 

системи контрольних допусків на діагностичні ознаки за процедурою (3). Пара 

кадрів, яка має максимальне значення інформаційного критерію оптимізації 

(5), тобто ці кадри мають найбільшу міжкласову відстань, поміщається в 

декурсивну структуру даних (рис. 2.3) відповідно як атрибути класів 

розпізнавання 𝑋1
𝑜 і 𝑋4

𝑜 (рис. 2.6). 
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Рис. 2.6. Частково заповнена ієрархічна структура даних 

Далі розглянемо визначення в ієрархічній структурі (рис. 2.3) атрибутів 

вершин класів розпізнавання 𝑋2
𝑜 і 𝑋3

𝑜. Оскільки в декурсивному дереві атрибут 

вершини верхнього ярусу передається у відповідну страту нижнього ярусу, то 

необхідно вибирати репрезентативний атрибут вже не з 1400 кадрів, а лише з 

кадрів, які відносяться до цих класів. Оскільки атрибути страт нижніх ярусів 

обираються за принципом найближчого сусіда, то за атрибут класу 

розпізнавання 𝑋2  
𝑜 обирається навчальна матриця кадру за мінімальним 

максимальним значенням інформаційного критерію оптимізації, що свідчить 

про найбільшу схожість цього кадру з репрезентативним кадром класу 

розпізнавання 𝑋1
𝑜. Для другої фінальної страти відповідно обирається атрибут 

вершини класу розпізнавання 𝑋3
𝑜. У випадку розширення алфавіту класів 

розпізнавання за анологічною процедурою визначаються  атрибути вершин 

всіх страт нижніх ярусів.  

На рисунку 2.7 показано кінцевий вигляд ієрархічної декурсивної  

структури (рис. 2.3) з атрибутами всіх класів розпізнавання. 

 

                                        a                     b                 c                    d 
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Рис. 2.7. Ієрархічна структура даних: а – клас 𝑋1
𝑜; b – клас 𝑋2

𝑜; c – клас 

𝑋4
𝑜; d – клас 𝑋3

𝑜 

Таким чином, формування ієрархічної структури даних у вигляді 

декурсивного бінарного дерева дозволяє розбити множину класів 

розпізнавання на пари найближчих сусідніх класів, для яких оптимізація 

здійснюється за вище наведеним лінійним алгоритмом інформаційно-

екстремального машинного навчання. При перенавчанні діагностичної сппр 

через появу нового класу розпізнавання формується новий варіаційний ряд 

усереднених значень яскравості кадрів розширеного алфавіту і будується 

ієрархічна структура даних за розглянутою схемою. 

Перевірка функціональної ефективності інформаційно-екстремального 

машинного навчання здійснювалася при функціонуванні сппр в режимі 

екзамену за геометричними вирішальними правилами (6). При цьому 

алгоритм екзамену аналогічний алгоритму функціонування сппр 

безпосередньо в режимі діагностування. 

Інформаційний синтез діагностичгної СППР здійснювався шляхом 

інформаційно-ектремального машинного навчання з оптимізацією 

контрольних допусків на діагностичні ознаки. Вхідна навчальна матриця 

формувалася шляхом скринінгу в декартовій системі координат кадрів 

гістологічного зображення (рис. 6). Як ознаки розпізнавання розглядалися 

значення яскравості RGB-складових, які зчитувалися в кожному пікселі 

рецепторного поля кадру. При цьому навчальна матриця для кожного класу 

розпізнавання складалася із 54 структурованих за часом зчитування векторів, 

кожний з яких мав 162 діагностичні ознаки. Інформаційно-екстремальне 

машинне навчання здійснювалося за ієрархічною структурою даних у вигляді 

декурсивного дерева (рис. 2.7). Для кожної фінальної страти визначалися 

оптимальні параметри машинного навчання (6). 

На рисунку 2.8 показано графіки залежності усередненого нормованого 

критерію (4) від параметра поля контрольних допусків, отримані для кожної 

фінальної страти нижнього ярусу при реалізації алгоритму інформаційно-
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екстремального машинного навчання за процедурою (3) паралельної 

оптимізації контрольних допусків діагностичних ознак. 

   

                               a                                                                   b                             

Рис. 2.8. Графіки залежності інформаційного критерію від параметра 

поля контрольних допусків: a – перша страта; b – друга страта 

На рисунку 12 темними ділянками позначено робочі (допустимі) області 

визначення функції інформаційного критерію (4), в якій помилки першого та 

другого роду менше відповідно першої та другої достовірностей. Аналіз 

рисунку 2.8а показує, що в процесі інформаційно-екстремального машинного 

навчання за навчальними матрицями класів розпізнавання першої фінальної 

страти оптимальне значення параметра поля контрольних допусків: дорівнює 

𝛿1
∗ = 27 (тут і далі в градаціях яскравості) при значенні усередненого за 

алфавітом класів розпізнавання цієї страти інформаційного критерію 𝐸̅1 =

0,26. На рисунку 12б максимальні значення інформаційного критерію 

належать ділянці типу плато. У цьому випадку за оптимальне береться 

значення параметра 𝛿2 при мінімальному значенню коефіцієнта η𝛿, який 

характеризує ступінь перетину двох класів розпізнавання: 
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де 𝑑̅𝑠(𝛿)– усереднений радіус контейнерів класів розпізнавання 𝑋ℎ,𝑠,𝑚
𝑜 ; 

𝑑[𝑥ℎ,𝑠,1(𝛿) ⊕ 𝑥ℎ,𝑠,2(𝛿)] – кодова міжцентрова відстань класів розпізнавання 

𝑋ℎ,𝑠,1
𝑜 і 𝑋ℎ,𝑠,2

𝑜 . 

Із урахуванням умови (7) для другої страти оптимальне значення 

параметра поля контрольних допусків дорівнює 𝛿∗ = 18 при максимальному 
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граничному значенні нормованого інформаційного  критерію 𝐸̅2 = 1. 

Оскільки для першої фінальної страти (рис. 12.а) було досягнуто 

невисоке максимальне значення інформаційного критерію, то додатково було 

виконано послідовну оптимізацію системи контрольних допусків за 

процедурою (5). При цьому отримані на етапі паралельної оптимізації 

контрольні допуски приймалися як стартові при послідовній оптимізації. На 

рисунку 2.9 показано графік зміни усередненого нормованого інформаційного 

критерію (5) в процесі інформаційно-екстремального машинного навчання 

діагностичної СППР з послідовною оптимізацією системи контрольних 

допусків на діагностичні ознаки. 

 

Рис. 2.9. Графік зміни інформаційного критерію в процесі послідовної 

оптимізації контрольних допусків для першої фінальної страти 

Отриманий результат (рис. 2.9) показує, що інформаційний критерій 

оптимізації досягнув максимального значення 𝐸̅∗ = 0.38  вже на другому 

прогоні процедури (5). При цьому порядковий номер прогону визначається 

відношенням кількості ітерацій k (кроків машинного навчання) до кількості 

ознак N в структурованому векторі ознак розпізнавання. Таким чином, в 

процесі машинного навчання з послідовною оптимізацією контрольних 

допусків значення інформаційного критерію все ще залишається невисоким, 

але воно збільшилося у порівнянні з процедурою (4) паралельної оптимізації 

контрольних допусків. 

Для побудови вирішальних правил (6) необхідно знання геометричних 

параметрів контейнерів класів розпізнавання. На рисунку 2.10 показано 
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графіки залежності інформаційного критерію (5) від радіусів контейнерів 

класів розпізнавання фінальних страт декурсивного дерева. 

 

а                                           b 

  

c                                         d 

Рис.2.10. Графіки залежності інформаційного критерію оптимізації від 

радіусів контейнерів класів розпізнавання: а – клас 𝑋1
𝑜; b– клас 𝑋2

𝑜; c – клас 𝑋3
𝑜; 

d – клас 𝑋4
𝑜; 

Аналіз рисунку 2.10 показує, що оптимальні радіуси контейнерів класів 

розпізнавання дорівнюють: 𝑑1
∗ = 31 (тут і далі в кодових одиницях Геммінга) 

для класу 𝑋1
𝑜; 𝑑2

∗ = 33для класу 𝑋2
𝑜; 𝑑3

∗ = 40 для класу 𝑋3
𝑜і 𝑑4

∗ = 8для класу 

 𝑋4
𝑜. При цьому середнє значення нормованого інформаційного критерію 

дорівнює  𝐸̅ = 0.7.  

Перевірка функціональної ефективності машинного навчання СППР 

здійснювалася в режимі екзамену. На рисунку 2.11 показано оцифроване 

гістологічне зображення, отримане за вирішальними правилами (6). На 

рисунку цифри відповідають порядковим номерам класів розпізнавання. 
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Рис. 2.11. Оцифроване гістологічне зображення результатів 

ідентифікації кадрів 

Візуальний аналіз рисунків 2.2 і 2.11 підтверджує достатньо високу 

достовірність розпізнавання кадрів гістологічного зображення. 

Відсутність високостовірних СППР для діагностування онкопатологій 

за гістологічними зображеннями обумовлена недоліками сучасних методів 

машинного навчання, включаючи нейроподібні структури, що особливо 

проявляється при аналізі великих обсягів даних і алфавітів класів 

розпізнавання великої потужності. Перспективним напрямом підвищення 

функціональної ефективності СППР для діагностування онкопатологій за 

гістологічними зображеннями є застосування функціонального підходу до 

моделювання когнітивних процесів природнього інтелекту при формуванні та 

прийнятті класифікаційних рішень. У рамках такого підходу розроблено вище 

наведений метод інформаційно-екстремального машинного навчання СППР 

для діагностування онкопатологій за зображеннями морфології тканини, який 

є альтернативним нейроподібним структурам і усуває їх основні недоліки. 

Побудовані за результатами ієрархічного інформаційно-екстремального 

машинного навчання вирішальні правила характеризуються достатньо 

високою достовірністю для чотирьох класів розпізнавання. Але аналіз рисунку 

10 показує, що вирішальні правила не безпомилкові за навчальною матрицею, 

оскільки не вдалося досягнути максимально граничного значення 

інформаційного критерію оптимізації параметрів машинного навчання. Цей 
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факт підтверджується візуальним аналізом сегментованого зображення (рис. 

2.11) морфологічної структури тканини.  

Тому предметом подальших досліджень є підвищення функціональної 

ефективності діагностичної СППР шляхом збільшення глибини 

інформаційно-екстремального машинного навчання. При цьому серед 

додаткових параметрів оптимізації важливу роль будуть відігравати 

параметри формування вхідного інформаційного опису діагностичної СППР. 

Такими параметрами машинного навчання можуть бути, наприклад, розмір 

кадру зображення, вагові коефіцієнти RGB-складових гістологічного 

зображення [19] тощо. Крім того, перспективним напрямом підвищення 

достовірності сегментації гістологічного зображення є оцінка 

інформативності діагностичних ознак за методом інформаційно-

екстремального машинного навчання, запропонованим у праці авторів [20]. 

Висновки до другого розділу 

У рамках функціонального підходу до моделювання когнітивних 

процесів природнього інтелекту вперше розроблено метод інформаційно-

екстремального машинного навчання діагностичної СППР за ієрархічною 

структурою даних у вигляді декурсивного бінарного дерева. Запропонований 

метод дозволяє автоматично формувати вхідну навчальну матрицю, 

враховувати індивідуальні особливості пацієнта і перенавчати систему при 

розширенні алфавіту класів розпізнавання. У результаті глибоке 

інформаційно-екстремальне машинне навчання діагностичної СППР 

здійснюється для кожної пари найближчих сусідніх класів лінійним 

алгоритмом.  

Одержані результати дозволяють створити автоматизоване робоче місце 

лікаря-гістолога для діагностування онкопатологій різного патогенезу. 

Побудовані вирішальні правила є не безпомилковими за навчальною 

матрицею. Тому для підвищення функціональної ефективності інформаційно-

екстремального машинного навчання діагностичної СППР необхідно 
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збільшити глибину машинного навчання шляхом оптимізації додаткових 

параметрів, включаючи параметри формування вхідної навчальної матриці. 
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3 ФОРМУВАННЯ ВХІДНОГО ІНФОРМАЦІЙНОГО ОПИСУ 

СИСТЕМИ ПІДТРИМКИ ПРИЙНЯТТЯ РІШЕНЬ ДЛЯ 

ДІАГНОСТУВАННЯ РАКУ ПЕРЕДМІХУРОВОЇ ЗАЛОЗИ ЗА 

ГІСТОЛОГІЧНИМИ ЗОБРАЖЕННЯМИ 

 

На сьогодні рак передміхурової залози (РПЗ) є одним із 

найпоширеніших видів раку у світі. У більш ніж половині країн світу він є 

найбільш часто діагностованим раком серед чоловіків, а у чверті країн світу є 

основною причиною смертності від раку серед чоловіків [21]. 

Загальний алгоритм діагностики РПЗ включає визначення простат-

специфічного антигену (ПСА), трансректальне ультразвукове дослідження із 

мультифокальною біопсією та подальшим гістологічним дослідженням і 

магнітно-резонансну томографію (МРТ) [22].  

ПСА – це білок, що виробляється в простаті, який був відкритий у 1970 

році професором Річардом Абліном (США) та став причиною масштабних 

дебатів щодо доцільності його використання для скринігу РПЗ [23]. Справа у 

тому, що ПСА може збільшуватись при простатиті, доброякісній гіперплазії 

передміхурової залози та РПЗ, тобто він не є специфічним для раку. До того ж 

не існує рівня ПСА, який би точно свідчив про РПЗ. Більш доцільним є 

визначення рівню ПСА в динаміці для моніторингу прогресування 

захворювання або рецидиву [24].  

Трансректальне ультразвукове дослідження із біопсією дванадцяти 

ділянок передміхурової залози найчастіше рекомендується при підвищеному 

рівні ПСА та/або аномальному пальцевому ректальному обстеженні [25]. 

Однак через гетерогенність та мультифокальність РПЗ, вибраний матеріал для 

біопсії може бути недостатньо репрезентативним, що призводить до 30% 

хибнонегативних результатів [26].  

Покращити даний метод діагностики може допомогти його поєднання з 

МРТ, коли отримані знімки використовуються для більш точної постановки 
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голок для біопсії. Крім того, МРТ може скоротити коло пацієнтів, які 

потребують біопсії, а також бути корисним для моніторингу пацієнтів з 

РПЗ [27].  

Морфологічна класифікація РПЗ базується на особливостях 

архітектоніки пухлини. Для оцінки стадії, клінічного ризику та прогнозу РПЗ 

Дональдом Глісоном (США) була розроблена шкала Глісона ще у 1966 р., яка 

і нині застосовується в клінічній практиці та постійно модифікується [28].  

Оскільки РПЗ досить неоднорідний за структурою, то остаточною 

оцінкою за шкалою Глісона є сума двох найбільш розповсюджених патернів, 

хоча часто в одній пухлині зустрічається одночасно три та більше патернів 

[29]. 

Патерни нумеруються від 1 до 5, де 1 – це добре диференційовані 

клітини; 2 – диференційовані, проте менш однорідні та не так компактно 

розташовані за рахунок більшої кількісті строми; 3 – неоднорідні залози 

різного розміру, деформовані, проте не об’єднані; 4 – зрощені залози, 

решітчасті та клубочкові структури та погано сформовані залози; 5 – 

слабодиференційовані окремі клітини, суцільні гнізда, канатики та лінійні 

масиви [30]. 

За результатами оцінки можна визначити три групи ризику: низький 

(група 1), середній (групи 2 і 3) та високий ризик (група 4 і 5). Група 1 

позначається як GS6 (3+3), група 2 ─ GS7 (3+4), група 3 ─ GS7 (4+3), група 4 

─ GS8 (4+4, 3+5, 5+3) і група 5 ─ GS9-10 (4+5, 5+4, 5+5) відповідно [31]. 

Шкала Глісона є дуже цінним інструментом в діагностиці, проте ручний 

та суб’єктивний характер оцінки призводить до значних відмінностей між 

спостерігачами. Можливість її автоматизації та стандартизації за допомогою 

технологій штучного інтелекту (ШІ) відкриває нові горизонти в діагностиці 

РПЗ [32]. 

Штучний інтелект вже поступово займає свою нішу у сфері охорони 

здоров’я. Розробляються та впроваджуються моделі ШІ, що можуть 

покращити рентгенологічну та морфологічну діагностики РПЗ, допомогти 



46 

зменшити навантаження на лікарів та скоротити необхідні ресурси для 

встановлення діагнозу [33].  

Перші підходи до створення ШІ передбачали два етапи. На першому 

етапі люди-експерти ретельно підбирали кількісні ознаки даних, специфічні 

для задачі, наприклад, об’єм чи форма пухлини. На другому – створені вручну 

функції вводились в обчислювальні моделі, щоб дізнатись, які з них корисні 

та як їх можна максимально ефективно комбінувати, щоб покращити 

класифікацію по категоріям (наприклад, доброякісна чи злоякісна пухлина). 

Останні моделі глибокого навчання працюють майже повністю автоматично, 

що часто перевищує можливості людини, особливо в задачах, що пов’язані з 

аналізом зображень [34].  

Розглянемо детальніше які саме ознаки можуть бути використані ШІ та 

які з них є більш перспективними. Первинний аналіз біопсії передміхурової 

залози можна проводити при малому збільшенні повнослайдового 

зображення. Пухлинні залози мають дещо спрощену структуру та формують 

скупчення овальної чи круглої форми, які досить помітно контрастують з 

оточенням, що можна використати як ознаку (рис. 3.1). При більшому 

збільшенні зображення можна помітити, що злоякісні утворення 

характеризуються специфічною формою та гіперхромією ядер [35].  

 

Рисунок 3.1 – Рак передміхурової залози. Злоякісні округлі (червоний маркер) 

та розгалужені доброякісні залози (зелений маркер). А – збільшення х100, В – 

збільшення х400. Забарвлення гематоксилін-еозином. 
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Однією із ознак раку, яка характерна виключно для передміхурової 

залози, є периневральна інвазія. Вона відноситься до несприятливих 

патоморфологічних ознак та свідчить про поганий прогноз [36] (рис. 3.2). 

 

 

Рисунок 3.2 – Рак передміхурової залози. А – виділене червоним маркером поле 

периневральної інвазії, В – периневральна інвазія між пухлинними залозами. 

Забарвлення гематоксилін-еозином, збільшення х100. 

 

Внутрішньопросвітні кристалоїди – це еозинофільні структури різного 

розміру та форми (голкоподібної, багатогранної або неправильної), що часто 

зустрічаються при РПЗ, проте не можуть бути надійною ознакою, через те, що 

іноді знаходяться і в доброякісних залозах [37] (рис.3.3).  

Ще однією неоднозначною ознакою є внутрішньопросвітний синій 

муцин (рис. 3.4). Через відмінність фарбування у різних лабораторіях він не 

завжди візуалізується. Крім того, як і внутрішньопросвітні кристалоїди, може 

зустрічатись не лише при РПЗ [38]. 
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Рисунок 3.3 – Тканина передміхурової залози, кристалоїди у просвіті . 

Забарвлення гематоксилін-еозином, збільшення х100. 

 

 

Рисунок 3.4 – Рак передміхурової залози. А, В – забарвлені синій муцин у 

просвіті пухлинних залоз. Забарвлення гематоксилін-еозином, збільшення 

х100. 

 

Характерною ознакою раку передміхурової залози є колагенові 

мікровузлики (рис. 3.5). Це мікроскопічні еозинофільні фібрилярні 
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відкладення колагену невизначеного гістогенезу, що можна віднести до 3 або 

4 патерну шкали Глісона [19].  

 

 

Рисунок 3.5 – Рак передміхурової залози. А - колагенові вузлики, В – виділені 

поля інтересу для відбору ознаки. Забарвлення гематоксилін-еозином, 

збільшення х100. 

 

Гломерулоїдна архітектура – це морфологічна ознака, яка характерна 

для 4 патерну шкали Глісона. Її просту та складну форму слід розрізняти від 

крибриформної, адже гломерулоїдна більш сприятлива [40]. Вона створена з 

сукупності ракових клітин, які на просвіт виглядають як нирка або напівмісяць 

(рис. 3.6).  
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Рисунок 3.6 – Рак передміхурової залози, явища гломеруляції пухлинного 

епітелію. Забарвлення гематоксилін-еозином, збільшення х400. 

 

 

Рисунок 3.7 – Рак передміхурової залози. А – пухлинне поле з наявністю 

макронуклеол, В – пухлинне поле з наявністю макронуклеол. Забарвлення 

гематоксилін-еозином, збільшення х400. 

 

Ядерця, які можна помітити в клітинах є досить важливою, але не 

стовідсотковою ознакою злоякісного новоутворення. Наприклад, на малюнку 

нижче можна побачити зліва макронуклеоли, які відсутні в клітинах в правій 

стороні зображення (рис.3.7). Проте на подібне може вплинути ряд факторів, 
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які потрібно враховувати при діагностиці, бо ядерця можуть маскуватися в 

злоякісних клітинах, або навпаки бути добре помітними в доброякісних.  

Здатність розрізняти доброякісне та злоякісне є фундаментальною для 

будь-якого патолога, а тому і для ШІ. Деякі моделі вже здатні це робити з 

частотою помилок лише 6-14%. На даному етапі їх можна використовувати 

для автоматизованого скринінгу зразків на предмет злоякісності. Доброякісні 

зразки будуть виключені, а злоякісні відправлені на повторну експертизу 

патологу, що допоможе більш ефективно використовувати ресурси [41].  

Завдання для ШІ не обмежується лише розподілом на 

доброякісне/злоякісне, не менш важливою є оцінка ступеню злоякісності за 

шкалою Глісона. Моделі ШІ, які використовували карти тканинних 

компонентів показали кращі результати у порівнянні з тими, що 

використовували необроблені вхідні дані. Дані моделі продемонстрували свій 

потенціал у виявленні та ідентифікації підозрілих структур та можуть бути 

корисними не лише для первинного скринінгу [42].   

Патологи, що спеціалізуються на сечостатевій системі, досягають 

високої узгодженості в оцінці за Глісоном та представляють собою «золотий 

стандарт» гістопатологічної діагностики РПЗ, проте не у кожної клініки є 

можливість залучати до діагностики спеціалістів такого рівня. Узгодженість 

між загальними патологами значно нижча, проте вони володіють широкою 

базою знань та клінічною гнучкістю, а тому є основою більшості 

патологоанатомічних відділень [43].  

Технологія ШІ може бути інструментом для покращення діагностичних 

можливостей загальних патологів. Наприклад, у дослідженні Nagpal et al. 

встановили, що узгодженість оцінки за шкалою Глісона між ШІ та 

спеціалізованими патологами досягла 71,7%, в той час як з загальними лише 

58%. Тим не менш рівень узгодженості за ознакою 

доброякісності/злоякісності був 95% для обох груп [44].  

В іншому досліджені група Bulten et al. створила модель глибокого 

навчання, яка працювала на рівні патологів з 15-річним стажем, та змогла 
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перевершити патологів з досвідом менше 15 років. Все це демонструє 

потенціал ШІ для покращення та полегшення роботи лікарів-

патологоанатомів, з огляду на те, що в останні роки кількість спеціалістів 

зменшується, а лікарське навантаження лише зростає [45].  

Постає питання чи можна узагальнювати дослідження, проведені в 

якомусь одному академічному центрі, адже вони можуть бути упередженими 

через набір пацієнтів однієї популяції. The Prostate cANcer graDe Assessment 

(PANDA) challenge був направлений на усунення цієї проблеми. Було залучено 

10 616 багатоцентрових та багатонаціональних сканів біопсій простати. Рівень 

узгодженості був досить високим (чутливість 98,6% та 97,7%, специфічність 

75,2% та 84,3% у порівнянні зі спеціалізованими патологами з США та Європи 

відповідно). Основною помилкою алгоритмів була гіпердіагностика, коли 

доброякісна пухлинна тканина сприймалась як ISUP GG 1 cancer. Даний 

алгоритмічний аудит можна в подальшому застосовувати для зниженні ризику 

критичних помилок [46].  

Опис для навчання моделей ШІ отримується зі звітів патологів або з 

анотацій на рівні пікселей. Оцінка зображення ШІ може здійснюватися на 

рівні пікселів, регіонів або слайдів. Оцінка на рівні пікселів можлива лише за 

наявності детальних міток, але їх створення забирає забагато часу у 

досвідчених патологів. У більшості випадків оцінка здійснюється на більш 

грубому рівні за допомогою звітів патологів [47, 48].  

Дослідження Nir et al. показало, що моделі для навчання яких 

використовувалось декілька експертних анотацій, були більш точними, ніж 

навчені з однією анотацією. Крім того, перехресна перевірка на основі різних 

пацієнтів показала себе більш ефективною, ніж перехресна перевірка на основі 

різних регіонів одного зображення [49].  

Paige Prostate (Paige AI, New York, USA) було схвалено Food and Drug 

Administration (FDA) в 2021 році як перше в історії рішення для клінічної 

патології на основі ШІ. Незалежні дослідження показали, що використання 

даної моделі ШІ значно покращує чутливість (74-97%) у неспеціалізованих на 
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сечостатевій системі патологів, навіть якщо вони не мали попереднього 

досвіду в цифровій патології. Найбільше покращення спостерігалось коли 

діагностика стосувалась lower-grade (Grade Groups 1, 2, and 3) пухлин [50, 51].  

Методи штучного інтелекту застосовуються для розпізнавання 

клітинних і тканинних компонентів (епітелію, строми, судин, імунних клітин 

тощо), а також їх розподілу та пропорцій. Ці методи успішно 

використовуються для прогнозування прогресування раку, а також для 

пошуку прогностичних ознак, які не залежать від традиційних параметрів, 

таких як стадія та ступінь [52].  

Шкала Глісона хоча й стандартизована, але постійно удосконалюється. 

Саме тому ШІ має бути навчений із урахуванням того, що в майбутньому 

класифікація може бути модифікована. Тим не менш, зараз важливо чітко 

вирізняти окремі паттерни за Глісоном, адже вони мають різне прогностичне 

значення, наприклад, 3+4=7 не те й саме, що 4+3=7 [53].  

Окрім описаних вище проблем є ще декілька, що пов’язані з цифровою 

патологією. Так, наприклад, постає проблема зберігання даних, адже 

гістологічні скани дуже великі за розміром. Так один гістологічний зріз може 

мати розмір 2-4 гігабайти, а дані одного пацієнта можуть займати більше 20 

гігабайт в нестиснутому вигляді та в середньому 2-3 гігабайти в 

стисненому [54]. 

Використання штучного (ШІ) для автоматизації та стандартизації 

гістологічної діагностики раку передміхурової залози (РПЗ) допоможе 

знизити варіабельність серед патологів, а також скоротити час та ресурси, які 

використовуються для діагностики РПЗ. Не зважаючи на те, що сьогодні існує 

певна кількість моделей ШІ для вирішення даної проблеми, більшість з них не 

готова до клінічного застосування.  
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4 ІНФОРМАЦІЙНО-ЕКСТРЕМАЛЬНЕ МАШИННЕ НАВЧАННЯ 

СИСТЕМИ ФУНКЦІОНАЛЬНОГО ДІАГНОСТУВАННЯ ЗА 

ІЄРАРХІЧНОЮ СТРУКТУРОЮ ДАНИХ 

  

 

Основною перевагою інформаційно-екстремальної технології, над 

нейроподібними методами інтелектуального аналізу даних, є побудова 

класифікаційних правил у рамках геометричного підходу. Насамперед ця 

особливість допомагає побудувати майже інваріантні класифікаційні 

правила, які будуть не чутливі до довільного положення об’єкту інтересу в 

кадрі розпізнавання. Тим не менш залишається не вирішеною проблематика 

багатовимірності алфавіту класів, які в процесі функціонування системи 

можуть досягати довільних значень. Адже добре відомо, що при збільшенні 

класифікаційних ознак – збільшується ступінь перетину класів 

розпізнавання. Cтупінь перетину характеризується відношенням повної 

ймовірності 
P

f помилкових класифікаційних рішень до повної ймовірності 
P

t 

прийняття правильних класифікаційних рішень, то в рамках збільшення 

потужності алфавіту статистично достовірність класифікації буде 

зменшуватися. Як один із можливих варіантів подолання цієї проблеми є 

перехід від лінійого класифікатору, до структурованого. Наприклад 

ієрархічного.  

У рамках інформаційно-екстремальної технології структурний 

класифікатор прийнято будувати як дерево, де кожна наступна страта 

містить в собі атрибути верхніх, у нашому випадку це класи розпізнавання. 

Тобто ідея ідентифікації буде полягати у переході від більшої абстракції до 

меншої. При цьому кожен клас, який ієрархічно знаходиться вище, кожного 

разу повертається в свою страту більш нижнього ярусу. Оскільки цей 

принцип відрізняється від класичного рекурсивного дерева, то таку 

структуру будемо називати декурсивною (рис. 4.1).  
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Рисунок 4.1 – Приклад декурсивної ієрархічної структури даних  

 

Відповідно до рисунку 2.1, вершини декурсивного дерева є класи 

розпізнавання, які належать наступному алфавіту: {
X

h
o
,s,m }, де h - це номер 

ярусу дерева; s - порядковий номер страти h-го рівня; m – це порядковий 

номер класу в алфавіті. Таким чином верхній ярус отриманого дерева на 

рисунку 2.4 складається з однієї страти, в яку входять два класи: 
X

1
o

,1,1, 
X

1
o

,1,3. 

Ярусом нижче знаходиться вже дві страти, в кожній з яких по два класи 

X
2

o
,1,1, 

X 
2

o
,1,4 в першій і 

X
2

o
,2,2 , 

X
2
o

,2,3 відповідно в другій. Варто помітити, що 

при такій організації класи 
X

1
o

,1,1 і 
X

1
o
,1,3 перенесено у відповідні страти 

нижнього ярусу. Таким чином запропонована структура дозволяє 

реорганізувати лінійний класифікатор для п’яти класів таким чином щоб 

класифікація виконувалася попарно. У свою чергу такий підхід дозволяє 

підвищити ймовірність побудови безпомилкових, за навчальними даними, 

класифікаційних рішень через зменшення перетину класів.  

Категорійну модель машинного навчання системи діагностування з 

ієрархічним класифікатором представимо у вигляді орієнтованого графу. На 

відмінну від лінійного класифікатору (рис.4.1), ієрархічний (рис.4.2) має 
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додатковий контур оптимізації, який замикається через структурну множину 

H.  

 
 

Рисунок 4.2 – Категорійна модель ієрархічного навчання  

 

Відповідно до рисунку 4.2 оператор 
h

1 обирає необхідний ярус і страту 

з множини H, ці дії задають план машинного навчання. У свою чергу 
h

2 

змінює простір можливих технічних станів об’єкти ідентифікації, що 

впливає на алфавіт класів розпізнавання.  

Виходить, що кінцева модель ієрархічного машинного навчання, у 

рамках ІЕІ-технології, полягає в побудові багаторівневої структури. Кожен 

рівень якої складається з лінійного класифікатору, який визначає подальший 

рух кадрів розпізнавання. Тим не менш, при такому підході з’являється 

питання розташування алфавіту класів в ієрархічному дереві. Найпростіший 

спосіб структуризації – це експертна оцінка. Тобто деяка людина, за 

допомогою своїх суб’єктивних знань може розмістити класи, наприклад, за 

рівнем їх абстракції. Більш загальні вище, більш конкретні нижче. Проте це 

можна зробити і автоматично. Експериментально було підтверджено [55], 

що чим менша дисперсія класу розпізнавання, тим більш однозначний на 

ньому об’єкт. Цим принципом можна скористатися для встановлення 

ієрархічних зв’язків серед класів розпізнавання.  
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МОДЕЛЮВАННЯ ДІАГНОСТИЧНОГО ПРОЦЕСУ 

Незважаючи на сформований алфавіт класів розпізнавання, у вигляді 

ієрархічної структури, цього не достатньо для діагностування онкології за 

гістологічними зображеннями тканини. Адже аналізувати ракові 

новоутворення необхідно комплексно, приймаючи до уваги найрізноманітніші 

мета-ознаки. Таким чином, враховуючи, що у межах дослідження 

розглядається онкологія на ранній її стадії, приблизно третій рівень за шкалою 

Глісона, то основна проблема для ідентифікації раку за кадрами тканини – це 

його візуальна подібність до аденоми або гіперплазії в передміхуровій залозі. 

Один із можливих способів розрізнити злоякісне новоутворення від 

доброякісного – це проаналізувати щільність скупчення залоз та їх розміри.  

Для початку реалізуємо ієрархічний класифікатор розпізнавання 

гістологічних зображень, у рамках інформаційно-екстримальної технології. 

Для цього потрібно створити два лінійних класифікатори між 𝑋10 і 𝑋20 й 𝑋20 

і 𝑋30 відповідно. Таким чином на рисунку 3.1 показано графік усередненого, 

за алфавітом класів розпізнавання, нормованого інформаційного критерію 

від параметру δ, що відповідає половині симестричного поля контрольних 

допусків, при їх паралельній оптимізації. На цьому графіку і на кожному 

подальшому робочу область визначення функції критерію виділено темним 

кольором.  

 
а                                                                       б  

Рисунок 4.3 – Графік залежності інформаційного критерію (2.13) від 

параметра поля контрольних допусків між (а) класами 𝑋10 і 𝑋20 й (б) 

класами 𝑋20 і 𝑋30 
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З рисунку 4.3.а видно, що верхня страта ієрархічного класифікатору, 

яка складається з класів 𝑋10 і 𝑋20 набуває максимального граничного 

значення інформаційного критерію вже при δ = 40. У той час як для другої 

страти (рис.4.2.б) критерій набуває значення лише в 𝐸̅∗ = 0.31 при δ = 46. 

Тому окремо для цього випадку потрібно провести послідовну оптимізацію 

контрольних допусків.   

 

  
 

Рисунок 4.4 – Графік зміни інформаційного критерію в процесі послідовної 

оптимізації контрольних допусків на ознаки розпізнавання 

 

З рисунку 4.7 можна помітити, що значення інформаційного критерію для 

другої страти значно підвищилося, у порівняні з паралельною оптимізацію і 

дорівнює 𝐸̅∗ = 0.76. При цьому досягти цього вдалося вже на першому прогоні, 

який визначається відношенням кількості ітерацій 𝑖 до кількості ознак N.  

Знаючи параметри при яких класифікатори набувають своїх 

максимальних значень інформаційного критерію, побудуємо графіки 

залежності між ним та радіусів контейнерів розпізнавання (рис.4.5), бо саме 

вони дозволять отримати оптимальні вирішальні правила.  

Згідно отриманого результату (рис.4.8) оптимальні значення радіусів 

контейнерів класів розпізнавання дорівнюють: 𝑑1∗ = 19 (тут і далі в кодових 

одиницях) – для класу 𝑋10; 𝑑2∗ = 8 для класу 𝑋20; 𝑑3∗ = 12 для класу 𝑋30. 
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а                                                                        б  

 
в  

Рисунок 4.5 – Графік залежності критерію (2.13) від радіусів контейнерів 

класів розпізнавання: а – клас 𝑋1
0; б – клас 𝑋2

0; в – клас 𝑋3
0. 

 

І хоч побудований класифікатор може ідентифікувати зображення, 

проте цього, як зазначалося раніше, не достатньо для повноцінного 

діагностування гістологічних знімків. Адже результат, який подібний до 

того, що продемонстрований в роботі [55], у вигляді сегментованої 

оцифровки, не є достатньо інформативним для лікаря. Окрім цього ранні 

стадії раку можуть бути візуально схожі на доброякісні новоутворення і 

інтелектуальна компонента повинна вміти їх розрізняти. Саме томи ІЕІ 

класифікатор буде використаний лише як складова комплексної системи 

підтримки прийняття рішень, у вигляді інструменту для локалізації зони 

інтересу.  

Дві основні мета-ознаки, які дозволять розрізнити аденому від 

злоякісного новоутворення є: розмір та щільність розміщення залоз. Для 

початку потрібно перевести RGB (рис.4.6.A) зображення в HSV (рис.4.6.B). 

Оскільки при такій кольоровій схемі набагато краще буде видно гіперхромні 

ядра, які характерні для новоутворення будь-якого генезу. Через бінаризацію 
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отриманого HSV-зображення (рис.4.6.C) ці ядра стануть більш помітні і вже 

на бінарному знімку, за допомогою інформаційно-екстремального 

класифікатору, визначимо зону інтересу (рис.4.6.D).  

 

  
 

Рисунок 4.6 – Визначення зони інтересу на зображенні: A) початковий 

гістологічний знімок; B) гістологічний знімок в кольоровій схемі HSV;  

C) бінаризоване HSV-зображення; D) бінаризована зона інтересу. 

 

Хоч гіперхромні ядра і характерні для новоутворень, проте це далеко 

не єдина їх візуальна ознак. Тому не достатньо просто бінаризувати 

зображення і сподіватися, що гіперхромія вкаже на вражені ділянки тканини. 

Саме тому у цій реалізації (рис.4.6) і використовується інформаційно-

екстремальний класифікатор, який є гарантією того, що зона інтересу буде 

визначена правильно і дійсно буде містити в собі інформативні 

патоморфологічні ознаки.  

Власне після локалізації зони інтересу необхідно визначити межі 

уражених залоз. Для цього спочатку потрібно позбутися від шуму на 

бінаризованому знімку (рис. 4.7.A). Далі, за допомогою морфологічних 
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операцій обробки зображення, реконструюємо залози у бінарному просторі 

(рис.4.7.B) через визначення їх приблизної форми та області поширення.  

 

  
 

Рисунок 4.7 – Процес відтворення залоз в бінарному просторі: A) видалення 

зашумлення; B) реконструкція залоз. 

 

Описаний алгоритм дій необхідний був для того, щоб визначити 

положення залоз та їх розміри. Частково ці характеристики вже можна 

оцінити на зображенні 4.7.B. Тим не менш, для спрощення подальшого 

діагностування, бажано визначити щільність скупчення залоз. Для цього 

необхідно розрахувати центр кожної та знайти найближчих до неї сусідів. 

При цьому, апріорно відомо, коли центри знаходяться не далі ніж 250µm, то 

вони утворюють конгломерат. Таким чином на рисунку 4.8. зображено 

результуюче зображення, яке дозволяє перевірити ефективність машинного 

навчання. Червоним кольором зображено тіло залози, помаранчевим - 

область розповсюдження, а чорними точками – центри новоутворень.  
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Рисунок 4.8 – Результат ідентифікації доброякісного новоутворення  

 

На рисунку 4.8. видно, що залози, в переважній більшості, є великими. 

При цьому їх розміщення не характеризується достатньою щільністю 

поширення. У свою чергу, це означає, що на знімку не рак на ранній своїй 

стадії. Це гіперплазія передміхурової залози, а отже доброякісне 

новоутворення. Для чистоти експерименту проведемо усі вище описані дії, з 

тим самим алфавітом класів розпізнавання, але вже для іншого знімку.  

  
 

Рисунок 4.9 – Результат ідентифікації злоякісного новоутворення  
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На цей раз ми бачимо, що на рисунку 4.9 щільність залоз значно вища, 

а розміри менші. При цьому вони поступово заповнюють собою усю 

сполучну тканину і починають утворювати конгломерати, що характерно для 

ранніх стадій раку.  

Перше, що потрібно зробити для покращення системи підтримки 

прийняття рішень – це додати додаткові мета-ознаки розпізнавання. Так, 

наприклад, онкологічні залози схильні до поступового збільшення та 

спрощення своєї форми під час перебігу захворювання. Як правило, вони 

мають еліптичну форму, у той час як аденома характеризуються більш 

складним, деревоподібним зовнішнім виглядом. Це можна використати при 

подальшому дослідженні.  

Окрім цього на етапі формування персоналізованого алфавіту класів 

розпізнавання можна додати нові метрики. Наприклад, у роботі [56] було 

продемонстровано, що дисперсія яскравості класів, на пряму впливає на їх 

компактність. Таким чином, при формуванні ієрархічного класифікатору 

можна розмістити алфавіт згідно дисперсії, чим більша різниця між класами 

тим далі будуть їх центри в просторі ознак.  

Також сама парадигма інформаційно-екстремальної технології 

передбачає можливість поглиблення машинного навчання шляхом 

оптимізації або додавання нових параметрів. Таким чином можна 

оптимізувати розмір кадрів розпізнавання [57] або оптимальні їх RGB ваги 

[58].  
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ЗАГАЛЬНА ІНФОРМАЦІЯ ПРО ПРОГРАМНУ РЕАЛІЗАЦІЮ 

 

Система персоналізованого діагностування онкологій передміхурової 

залози була реалізована за допомогою поєднання двох мов програмування. 

Python для графічної обробки зображень та C# для інформаційно-

екстримальної технології. Нижче наведено усі класи та модулі, які були 

використані. 

Клас imageSplitting був написаний на мові програмування C# і 

необхідний для формування навчального датасету шляхом розбиття вхідного 

гістологічного зображення на кадри фіксованого розміру.  

 

Таблиця 4.1 – Опис складових класу imageSplitting  

Методи   

Назва  Призначення  

static private Bitmap optimal_map_exam(Bitmap map, int W, int 

H)  

Зміна розміру вхідного зображення, 

щоб можна було його розбити на кадри 

розміром Nxn.  

static void Main(string[] args)  

Ітеративний процес розбиття вхідного 

зображення на кадри однакового  
розміру  

 

Клас SimpleСlassifier реалізований за допомогою С# відповідає за 

організацію алфавіту класів ієрархічного класифікатору та оцифровку 

зображення на етапі екзамену. Використовується для локалізації зони 

інтересу на гістологічних знімках.  

Клас classSelection відповідає за вибір найкращої пари для конкретної 

страти ієрархічного класифікатору.  
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Таблиця 4.2 – Опис складових класу SimpleСlassifier  

Методи  

Назва  Призначення  

static void Main(string[] args)  
Завантаження вхідного математичного 

опису  

static private Bitmap optimal_map_exam(Image map, int N, int 

n)  

Зміна розміру вхідного зображення, 

щоб можна було його розбити на кадри 

розміром Nxn.  

static void exam(machine_learn topHeap, machine_learn 

subClass)  
Екзамен для ієрархічного 

класифікатору  

static void make_fragment_exam_map(int res, int x, int y, ref 

Bitmap map_num)  Розмітка кадрів розпізнавання  

 

Таблиця 4.3 – Опис складових класу classSelection  

Методи  

Назва  Призначення  

public classSelection(List<string> paths)  

Конструктор, який отримує на вхід 

шлях до директорії з датасетом серед  
якого потрібно обрати пару найбільш  

придатних класів  

public classSelection(string path)  

Перевантажений конструктор.  
Використовується, коли один із класів 

вже відомий і потрібно обрати йому 

пару з деякого датасету  

List<decart_coord> sort(List<decart_coord> sample)  Сортування завантажених датасетів за 

дисперсією їх яскравості  

float averageValueInterval(List<decart_coord> interval)  Розрахунок інтервалів між кадрами 

датасету  

void findBestCouple(Bitmap left, List<decart_coord> right)  Знаходження найкращої пари класів, 

коли один з них вже відомий  

public void findClasses(int intervals, Bitmap bestClass1)  Розбиття датасету на інтервали при 

умові, що один із класів вже відомий  

void findBestCouple(List<decart_coord> left, List<decart_coord> 

right)  Пошук найкращої пари класів  

public void findClasses(int intervals)  
Розбиття датасету на інтервали 

яскравості  

 

Клас decart_coord зберігає інформацію про алфавіт клас розпізнавання.  
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Таблиця 4.4 – Опис складових класу decart_coord  

Методи   

Назва  Призначення  

public decart_coord(Bitmap source)  
Конструктор, який приймає на вхід 

зображення класу  

public void makeEV()  
Створення еталонного вектору на 

основі класу розпізнавання  

public void makeBM(int[] vd, int[] nd)  Бінаризація класу розпізнавання  

void make_RGB()  

Розбиття класу на R, G, B складові та 

обчислення дисперсії й середнього  
значення яскравості  

 

Клас teach_decart клас, який виконує оптимізацію параметрів 

машинного навчання в рамках методу інформаційно-екстремальної 

технології.  

Клас machine_learn клас, який відповідає за правильну організацію 

роботи teach_decart й decart_coord, а також реалізує режим екзамену у 

вигляді класифікації вхідних кадрів.  

Клас Program відповідає за визначення структури ієрархічного 

класифікатору та оцифровку результуючого зображення.  
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Таблиця 4.5 Опис складових класу teach_decart  

Методи  

Назва  Призначення  

public teach_decart(ref List<decart_coord> sender)  Конструктор, який приймає на вхід 

алфавіт класів розпізнавання  

void realization()  
Організація вхідного математичного 

опису  

bool local_dopusk (int k, int delta)  
Зміна поля контрольних допусків при 

послідовній оптимізації  

void make_para()  
Розбиття класів на пари, за принципом 

найближчого сусіда  

double INFK(int INFK_d, ref float INFK_d1, ref float INFK_betta, 

int k)  

Розрахунок інформаційного критерію.  
У даній реалізації це нормалізована 

міра Кульбака  

void make_sk(int k)  
Відстані між гіперсферами класів 

розпізнавання  

void make_myDo()  
Пошук оптимальних радіусів 

вирішальних правил  

bool propusk_KFE(int radius, int k)  
Перевірка робочої області визначення 

критерію  

public float average_KFE()  
Знаходження середнього значення 

критерію  

public void make_dopusk()  
Зміна контрольних допусків для 

паралельної їх оптимізації  

public void parallel_dopusk()  
Процес паралельної оптимізації 

контрольних допусків  

public void posledovatel_dopusk()  
Процес послідовної оптимізації 

контрольних допусків  
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Таблиця 4.6 Опис складових класу machine_learn  

 

Методи  

Назва  Призначення  

public void make_fragment(Bitmap bitmap)  
Конвертування вхідного зображення в 

матрицю яскравості  

public void realization_decart(bool posl)  

Організація машинного навчання з 

необхідними кванторами оптимізації  
внутрішніх параметрів  

public int exams_decart(Bitmap bitmap)  Ідентифікація вхідних кадрів  

 

Таблиця 4.7 Опис складових класу Program  

 

Методи   

Назва  Призначення  

static void exam(machine_learn topHeap, machine_learn 

subClass)  Оцифровка зображення  

static void Main(string[] args)  Організація класифікатору  

static void make_fragment_exam_map(int res, int x, int y, ref 

Bitmap map_num)  Нанесення цифри класу на кадр  

 

 

 

Примітка. У звіті науково-дослідної роботи використовуються матеріали 

магістерської роботи Т.Р. Савченка, який є безпосереднім виконавцем цього 

проєкту. 
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ВИСНОВКИ  

 

 

Головною метою дослідження було подолати проблему перетину 

патоморфологічних класів розпізнавання в просторі гістологічних ознак. На 

прикладі аденоми і раку передміхурової залози. Насамперед задача 

ускладняється тим фактом, що візуально ці два типи патології достатньо 

схожі між собою і щоб їх розрізнити було використано метаінформацію про 

них. Такі як: величина і щільність розміщення залоз в тканині.  

Таким чином було розроблено комплексну систему діагностування 

онкології, яка здатна розрізнити рак, на ранній стадії розвитку, від гіперплазії 

в передміхуровій залозі. Це було досягнуто шляхом поєднання 

інформаційноекстремальної технології, яка використовувалася для 

локалізації зони ураження тканини, й графічних методів обробки, які 

допомогли відтворити початкову форму залоз в бінарному просторі. 

Результуюче зображення містить інформацію про площу ураження, центри 

залоз та візуально демонструє щільність їх скупчення з приблизними межами 

поширення патології.  

Інтелектуальна компонента, на основі інформаційно-екстремальної 

технології, була реалізована через ієрархічний класифікатор. Це дозволило 

підвищити точність розпізнавання шляхом реорганізації алфавіту класів в 

більш оптимізовану структуру. При цьому вдалося збільшити точність 

прийняття класифікаційних рішень. Навіть для достатньо абстрактних 

класів, таких як: підозра на онкологію. У свою чергу це означає, що 

розроблена система має властивість узагальнення інформації і здатна 

ідентифікувати абстракції при малій кількості навчальної вибірки.  

Тим не менш, інтелектуальна компонента використовувалася лише для 

локалізації зони інтересу гістологічного зображення, у вигляді ураження 

онкології. У межах якої, за допомогою методів графічної обробки 
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зображення, було відтворено форму та розміри патології. Такий 

багатошаровий процес потрібний, насамперед, для того, щоб діагностування 

однозначно проводилося в зоні інтересу, визначення якої може бути 

ускладненим із-за вимог до технологічного процесу створення гістологічних 

знімків. Тому спочатку виконується пошук абстракції «підозра на 

онкологію», а вже потім аналізуються залози в середині локалізованої зони.  

Оскільки візуально рак й доброякісна патологія можуть бути візуально 

схожі, тобто мати деякі подібні патоморфологічні ознаки, то для їх 

розрізнення було запропоновано використовувати метаінформацію про 

обрані класи розпізнавання. На прикладі розміру, форми та щільності 

розміщення залоз в тканині. Це дозволяє підвищити вірогідність прийняття 

класифікаційних рішень під час безпосереднього діагностування, адже 

ідентифікація гістологічного знімку проводиться не по окремим кадрам, а 

комплексно. Під час дослідження було експериментально доведено 

життєздатність такого підходу до розпізнавання морфологічних образів.  

Проте основною перевагою реалізованої системи є її властивість 

персоналізації внутрішніх параметрів функціонування. За допомогою 

кластераналізу будується вхідний математичний опис, який є унікальним для 

кожного окремого знімку тканини, а отже який буде враховувати 

індивідуальні біомаркери пацієнта при діагностуванні.  

Подальші етапи розробки пов’язані з розширенням словника 

патоморфологічних ознак. Наприклад, додаванням модулю класифікування 

патології за розміром залоз чи формою їх просвіту. Також структура 

ієрархічного класифікатору потребує деякої оптимізації для її 

автоматизованого використання. Це передбачає виокремлення особливостей 

патоморфологічних ознак, які б дозволили, з інженерної точки зору, 

уніфікувати ієрархію між ними. При цьому потрібно дослідити використання 

різних метрик при формування алфавіту класів розпізнавання.  
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