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АНОТАЦІЯ 
до кваліфікаційної роботи 

«Порівняльний аналіз продуктивності штучних нейромереж для діагностики раку молочної 

залози» 

Здобувач гр. 605м гр.: Бущук Максим Сергійович 

Керівник: доктор фізико-математичних наук, професор Чуйко Г. П. 

Актуальність теми кваліфікаційної роботи зумовлена необхідністю 

вдосконалення ранньої діагностики раку молочної залози, який є одним із 

найпоширеніших онкологічних захворювань серед жінок. Інтеграція сучасних 

технологій, зокрема штучних нейронних мереж, надає нові можливості для 

підвищення точності та оперативності діагностики. Використання нейромереж 

для аналізу медичних зображень сприяє автоматизації виявлення патологій, 

знижуючи ймовірність діагностичних помилок. 

Об’єктом дослідження: процеси застосування штучних нейромереж для 

аналізу зображень молочної залози. Предметом дослідження виступають різні 

архітектури нейронних мереж та їх ефективність у діагностиці раку молочної 

залози.  

Предметом дослідження: різні архітектури нейромереж та їх 

ефективність у діагностиці раку молочної залози. 

Мета роботи: проведення порівняльного аналізу продуктивності різних 

архітектур штучних нейронних мереж для діагностики раку молочної залози та 

визначення найбільш ефективних підходів до обробки медичних зображень, які 

забезпечують високу точність, чутливість і специфічність діагностики. Для 

досягнення цієї мети були поставлені такі завдання: 

1) дослідити існуючі методи діагностики раку молочної залози; 

2) проаналізувати застосування штучних нейромереж у медичній 

практиці; 

3) порівняти різні архітектури нейромереж за показниками точності, 

чутливості та специфічності; 

4) провести експериментальну перевірку отриманих результатів. 

Кваліфікаційна робота містить перелік скорочень, вступ, чотири розділи, 

висновок, список використаних джерел та додатки.



 Вступ обґрунтовує актуальність теми, визначає об’єкт і предмет 

дослідження, а також мету та завдання роботи. 

Перший розділ роботи присвячений огляду сучасних методів діагностики 

раку молочної залози та використанню штучних нейронних мереж у цій галузі. 

У другому розділі розглянуто вибір архітектур нейронних мереж, а також 

детально описано їх характеристики. Третій розділ містить результати 

експериментального аналізу продуктивності різних нейромереж. Четвертий 

розділ зосереджений на аналізі отриманих результатів і їх значення для медичної 

практики. У висновках підсумовано результати роботи та визначено напрямки 

для подальших досліджень у цій сфері. Додатки містять код програмного 

забезпечення та інформацію про апробацію кваліфікаційної роботи. 

Кваліфікаційна робота має обсяг 73 сторінок (без додатків), 39 рисунків,28  

джерел та 2 додатки.  

Ключові слова: штучні нейронні мережі, діагностика раку молочної 

залози, машинне навчання, класифікація зображень, Weka, TensorFlow, обробка 

зображень, МРТ, аналіз медичних даних, автоматизована діагностика



ABSTRACT 

of the Master’s Thesis 

“Comparative Analysis of the Performance of Artificial Neural Networks for Breast Cancer 

Diagnosis” 

Aplicant: Bushchuk Maksym Serhiyovych, Group 605m 

Supervisor: Doctor of Physical and Mathematical Sciences, Professor Chuyko H.P. 

The relevance of the topic of the qualification work is due to the need to improve 

early diagnosis of breast cancer, which is one of the most common oncological diseases 

among women. The integration of modern technologies, particularly artificial neural 

networks, provides new opportunities to enhance the accuracy and speed of diagnosis. 

The use of neural networks for analyzing medical images helps automate the detection 

of pathologies, reducing the likelihood of diagnostic errors. 

The object of the research is the processes of applying artificial neural networks 

for analyzing breast images. The subject of the research is various neural network 

architectures and their effectiveness in breast cancer diagnosis. 

The aim of the work is to conduct a comparative analysis of the performance of 

different artificial neural network architectures for breast cancer diagnosis and 

determine the most effective approaches for processing medical images, ensuring high 

accuracy, sensitivity, and specificity in diagnostics. To achieve this aim, the following 

tasks were set: 

1) To investigate existing methods for breast cancer diagnosis; 

2) To analyze the use of artificial neural networks in medical practice; 

3) To compare different neural network architectures based on accuracy, 

sensitivity, and specificity; 

4) To conduct experimental verification of the obtained results. 

The qualification work includes a list of abbreviations, an introduction, four 

chapters, a conclusion, a list of references, and appendices. The introduction justifies 

the relevance of the topic, defines the object and subject of the research, as well as the 

aim and tasks of the work.



The first chapter of the work is dedicated to an overview of current methods for 

breast cancer diagnosis and the use of artificial neural networks in this field. The second 

chapter discusses the selection of neural network architectures and provides a detailed 

description of their characteristics. The third chapter presents the results of 

experimental analysis of the performance of different neural networks. The fourth 

chapter focuses on analyzing the obtained results and their significance for medical 

practice. 

The conclusion summarizes the results of the work and outlines directions for 

further research in this field. The appendices contain the software code and information 

on the testing of the qualification work. 

The qualification work has a volume of 73 pages (excluding appendices), 39 

figures, 28 references, and 2 appendices. 

Keywords: аrtificial neural networks, breast cancer diagnosis, machine learning, 

image classification, Weka, TensorFlow, image processing, MRI, medical data 

analysis, automated diagnosis. 
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ПЕРЕЛІК СКОРОЧЕНЬ 

МРТ  –  магнітно-резонансна томографія 

УЗД  –  ультразвукова діагностика 

ШНМ –  штучна нейронна мережа 

 

CNN  –  Convolutional Neural Network 

CSV  –  Comma-Separated Values 

ROC  –  Receiver Operating Characteristic 

AUC  –  Area Under the Curve 

HTML –  HyperText Markup Language 

CSS  –  Cascading Style Sheets 

HTTPS –  HyperText Transfer Protocol Secure 

API  –  Application Programming Interface 
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ВСТУП 

У сучасному світі онкологічні захворювання, зокрема рак молочної залози, 

залишаються однією з найбільших загроз для здоров'я населення. За даними 

Всесвітньої організації охорони здоров'я, рак молочної залози займає одне з 

провідних місць серед онкологічних захворювань, що вимагає термінових 

заходів для його ранньої діагностики та ефективного лікування. Рання 

діагностика є вирішальним фактором для підвищення шансів на виживання, 

однак традиційні методи діагностики, такі як мамографія та ультразвукове 

дослідження, мають свої обмеження в плані точності та об'єктивності. 

З огляду на це, останнім часом зростає інтерес до застосування новітніх 

технологій, зокрема штучних нейромереж, для покращення процесу діагностики. 

У цьому контексті важливим є порівняння різних архітектур нейромереж. 

Зокрема, згорткові нейронні мережі (CNN) та інші типи штучних нейромереж 

здатні ефективно обробляти великі обсяги медичних зображень, виявляючи 

складні патерни та аномалії, що можуть свідчити про наявність раку. 

Використання нейромереж для медичної діагностики відкриває нові можливості 

для автоматизації аналізу зображень та підвищення точності виявлення 

патологій. 

Об'єктом дослідження є процес автоматизації діагностики раку молочної 

залози.  

Предметом дослідження є порівняння продуктивності різних архітектур 

штучних нейронних мереж, які використовуються для автоматизованої 

діагностики цього захворювання. 

Метою роботи є порівняльний аналіз продуктивності двох різних 

архітектур штучних нейронних мереж у діагностиці раку молочної залози для 

визначення найбільш ефективного підходу.  

Завдання роботи: 

– проаналізувати сучасні методи діагностики раку молочної залози та їхні 

обмеження; 
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 – дослідити можливості використання штучних нейронних мереж у 

медичній діагностиці;  

– порівняти продуктивність різних архітектур нейронних мереж на основі 

експериментальних даних;  

– оцінити ефективність нейронних мереж у підвищенні точності та 

об'єктивності діагностики раку молочної залози. 

Ця дипломна робота присвячена порівняльному аналізу продуктивності 

різних архітектур штучних нейронних мереж у діагностиці раку молочної залози. 

У роботі розглянуто існуючі методи діагностики, проаналізовано можливості 

застосування нейронних мереж у медицині, а також проведено 

експериментальне тестування ефективності обраних моделей. 

Актуальність дослідження зумовлена потребою підвищення якості 

медичної діагностики та зниження рівня помилок, які можуть виникати через 

суб'єктивність традиційних методів. Результати дослідження можуть стати 

основою для подальших наукових розробок у галузі застосування штучного 

інтелекту в медицині та сприяти поліпшенню ранньої діагностики раку молочної 

залози, що, своєю чергою, підвищить шанси на успішне лікування. 

Робота пройшла апробацію під час ХХVІI Всеукраїнська науково-

практична конференція «Могилянські читання – 2024» (Миколаїв, 6–10 

листопада 2024 р.). 

Публікації. Основні положення кваліфікаційної магістерської роботи 

опубліковані у збірнику матеріалів ХХVІI Всеукраїнська науково-практична 

конференція «Могилянські читання – 2024» [23]. 
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1  СУЧАСНІ МЕТОДИ ДІАГНОСТИКИ РАКУ МОЛОЧНОЇ ЗАЛОЗИ ТА 

ЇХ ОБМЕЖЕННЯ 

Сучасні методи діагностики раку молочної залози відіграють важливу роль 

у виявленні захворювання на ранніх стадіях. Традиційні підходи, такі як 

мамографія та ультразвукове дослідження, забезпечують цінну інформацію, 

однак мають обмеження в точності та чутливості. Паралельно новітні технології 

відкривають можливості для вдосконалення діагностики, зокрема впровадження 

штучних нейромереж, які можуть підвищити ефективність виявлення патологій. 

Аналіз існуючих методів і нових технологій дає змогу оцінити, чому традиційні 

підходи потребують удосконалення та як інновації можуть вплинути на 

покращення діагностичних процесів. 

1.1  Традиційні методи діагностики раку молочної залози 

Традиційні методи діагностики раку молочної залози включають декілька 

підходів, які активно використовуються в клінічній практиці. Основними 

методами є мамографія, ультразвукове дослідження (УЗД) та клінічний огляд. 

Мамографія є основним методом скринінгу, який дозволяє виявляти зміни 

в тканинах молочної залози на ранніх стадіях (рис. 1.1) [1]. Цей метод 

використовує рентгенівські промені для отримання зображень молочної залози, 

що дозволяє лікарям виявляти аномалії, такі як пухлини або кальцифікації. 

 

Рисунок 1.1 – Мамограф [2] 
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Мамографія має високу чутливість, проте її ефективність може бути 

знижена у людей з щільною грудною тканиною, де важче виявити патології. 

Ультразвукове дослідження часто використовується як доповнюючий 

метод до мамографії (рис. 1.2). УЗД дозволяє отримати більш детальну 

інформацію про структуру молочної залози, що допомагає диференціювати 

кістозні утворення від солідних пухлин. Цей метод особливо корисний для 

молодих людей, у яких грудні тканини є більш щільними. Проте УЗД має 

обмеження в можливостях виявлення дрібних аномалій, що може призвести до 

пропуску ранніх стадій захворювання. 

 

Рисунок 1.2 – Апарат для УЗД [3] 

Клінічний огляд є ще одним важливим методом, який включає візуальну 

оцінку та пальпацію молочних залоз лікарем. Цей метод дозволяє виявити 

аномалії, але його точність залежить від досвіду лікаря та навичок в обстеженні. 
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Попри всі переваги, традиційні методи діагностики мають певні 

обмеження, зокрема, можливість пропуску патологій, хибнопозитивні та хибно-

негативні результати. Це підкреслює потребу у впровадженні нових технологій, 

таких як штучні нейромережі, які можуть значно підвищити точність і 

ефективність діагностики. 

1.2  Новітні технології в діагностиці (мамографія, ультразвук, МРТ) 

Сучасні технології діагностики раку молочної залози пропонують нові 

можливості для покращення виявлення та оцінки патологій. Серед них 

виділяються цифрова мамографія, ультразвукове дослідження з еластографією, 

магнітно-резонансна томографія (МРТ) та інші інноваційні методи. 

Цифрова мамографія є вдосконаленою формою традиційної мамографії, 

яка використовує цифрові детектори для отримання зображень. Це дозволяє 

лікарям зберігати, переглядати та аналізувати зображення без втрати якості. 

Цифрова мамографія забезпечує кращу чіткість зображення, а також можливість 

застосування комп'ютерних алгоритмів для виявлення аномалій. Завдяки цим 

технологіям знижується ризик пропуску патологій, а результати стають більш 

надійними. 

Ультразвукове дослідження також зазнало значних змін. Використання 

еластографії дозволяє оцінити жорсткість тканини молочної залози, що є 

важливим показником наявності пухлин. Цей метод базується на вимірюванні 

швидкості звуку, що проходить через тканину, і дозволяє лікарям отримати 

більш детальну інформацію про характеристики новоутворень. Еластографія має 

потенціал для зниження числа хибнопозитивних результатів та покращення 

діагностичної точності. 
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Магнітно-резонансна томографія є ще одним потужним інструментом у 

діагностиці раку молочної залози (рис. 1.3). МРТ забезпечує високу роздільну 

здатність зображення та дозволяє отримувати тривимірні зображення, що 

полегшує виявлення навіть найменших аномалій. Цей метод є особливо 

корисним для оцінки складних випадків, таких як мультицентричний рак, а 

також для моніторингу ефективності лікування. 

 

Рисунок 1.3 – МРТ прилад [4] 

Незважаючи на всі переваги новітніх технологій, важливо розуміти, що їх 

використання не виключає традиційних методів. Комплексний підхід, що 

поєднує різні технології, може суттєво підвищити точність та ефективність 

діагностики раку молочної залози, забезпечуючи лікарям більше інформації для 

прийняття рішень щодо лікування. 
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1.3  Переваги та недоліки традиційних методів 

Традиційні методи діагностики раку молочної залози, такі як мамографія, 

ультразвукове дослідження та клінічний огляд, тривалий час залишаються 

основними інструментами для виявлення цього небезпечного захворювання. Їх 

широка доступність та доведена ефективність зробили ці методи невід'ємною 

частиною діагностичних протоколів у більшості медичних закладів. Проте, 

незважаючи на значний внесок у виявлення раку на ранніх стадіях, традиційні 

методи мають обмеження, які впливають на їхню точність, об'єктивність та 

комфортність для пацієнтів. 

Однією з ключових переваг традиційних методів є їхня широка 

доступність. Мамографія та УЗД використовуються в більшості медичних 

установ по всьому світу, що забезпечує можливість проведення масових 

скринінгових програм. Мамографія є особливо ефективною для виявлення раку 

на ранніх стадіях, коли пухлина ще не досягла значних розмірів, і може бути 

невідчутною при клінічному огляді. Це значно підвищує шанси на успішне 

лікування та знижує смертність від раку молочної залози. Відповідно до 

міжнародних протоколів, мамографія рекомендована як стандартний метод 

скринінгу для людей старше 40 років або для тих, хто належить до групи 

підвищеного ризику.Ультразвукове дослідження, у свою чергу, є корисним 

доповненням до мамографії, особливо у випадках щільної тканини молочної 

залози, де рентгенівське зображення може бути менш інформативним. УЗД 

допомагає краще виявляти вузлові утворення, а також використовуватися для 

проведення біопсій під контролем зображень. Клінічний огляд, як метод 

первинної діагностики, дозволяє лікарю оцінити стан молочних залоз, виявити 

помітні зміни, вузли чи затвердіння, що також може бути підставою для 

подальших інструментальних досліджень. Крім того, традиційні методи мають 

порівняно низьку вартість, що робить їх доступними для більш широкого кола 

пацієнтів, особливо у країнах з обмеженими ресурсами. 
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Проте ці методи мають значні обмеження, які необхідно враховувати при 

їх використанні. Насамперед, точність мамографії та УЗД може бути обмежена 

через різні фактори, такі як щільність тканини молочної залози. Висока щільність 

грудної тканини, ускладнює виявлення дрібних пухлин, що може призводити до 

хибнонегативних результатів, коли захворювання залишається непоміченим. З 

іншого боку, є ймовірність хибнопозитивних результатів, коли пацієнтці 

помилково повідомляється про можливу наявність пухлини, що викликає 

додатковий стрес і потребує проведення додаткових досліджень. За статистикою, 

близько 10% випадків мамографії призводять до хибнопозитивних результатів, 

що викликає необхідність повторних обстежень або біопсій. 

Клінічний огляд також має суб'єктивний характер, оскільки його 

результати можуть значно відрізнятися залежно від досвіду лікаря. Це може 

впливати на точність діагностики, особливо у випадках, коли пухлина ще не 

набула виражених ознак або розмірів. Крім того, такий підхід є менш 

інформативним порівняно з візуалізаційними методами і часто не дозволяє 

виявити рак на початкових стадіях. Традиційні методи також потребують 

додаткових обстежень або біопсії, якщо виникають сумніви щодо результатів, 

що може збільшувати час на встановлення точного діагнозу та затримувати 

початок лікування. 

Деякі методи, зокрема мамографія, можуть бути дискомфортними для 

пацієнтів, що впливає на їхню готовність регулярно проходити скринінг. Процес 

стиснення молочної залози під час мамографії часто викликає больові відчуття, 

а ультразвукове дослідження може бути менш зручним при тривалому огляді 

великих ділянок тканини. 

Таким чином, хоча традиційні методи діагностики раку молочної залози є 

важливими та доступними інструментами, їх недоліки підкреслюють потребу у 

впровадженні новітніх технологій, які можуть підвищити точність, зменшити 

кількість помилкових діагнозів та зробити процес діагностики більш 

комфортним для пацієнтів.  
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Одним із таких перспективних напрямків є використання штучних 

нейронних мереж, які дозволяють автоматизувати аналіз медичних зображень і 

знизити ризики суб'єктивних помилок. Нейронні мережі мають потенціал для 

подолання обмежень традиційних методів, особливо у випадках складних 

діагностичних завдань, таких як виявлення раку у щільній тканині молочної 

залози або на ранніх стадіях. 

1.4  Використання штучних нейромереж у медичній діагностиці 

Штучні нейромережі стали потужним інструментом у медичній 

діагностиці, відкриваючи нові можливості для автоматизації процесів виявлення 

та аналізу захворювань.  

 

Рисунок 1.4 – Схема архітектури нейронної мережі 
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Завдяки своїй здатності обробляти великі обсяги даних і виявляти складні 

паттерни, нейромережі дозволяють значно підвищити точність і швидкість 

діагностики. 

Використання ШНМ у медичній діагностиці охоплює різні аспекти, такі як 

аналіз медичних зображень, обробка даних пацієнтів та прогнозування 

захворювань. Одним з найбільш розповсюджених застосувань є обробка 

зображень, де нейромережі використовуються для автоматичного виявлення 

аномалій на рентгенівських, ультразвукових та МРТ-зображеннях. 

 

Рисунок 1.5 – Приклад використання згорткової нейромережі  

Наприклад, глибокі згорткові нейромережі продемонстрували значну 

ефективність у виявленні раку молочної залози, точно ідентифікуючи пухлини 

на ранніх стадіях. 



 Кафедра комп’ютерної інженерії 15 
Порівняльний аналіз продуктивності штучних нейромереж для діагностики раку молочної залози 

______________________________________________________________________________________ 

2024 р.            Бущук Максим   

Нейромережі також можуть використовуватися для аналізу медичних 

записів пацієнтів, включаючи історію хвороби, результати лабораторних 

досліджень та інші дані. Це дозволяє лікарям отримувати більш повну картину 

стану пацієнта та приймати обґрунтовані рішення щодо лікування. Наприклад, 

машинне навчання може допомогти в прогнозуванні ризику розвитку 

захворювань, таких як серцево-судинні хвороби, на основі аналізу різних 

параметрів здоров'я. 

Окрім того, штучні нейромережі можуть бути інтегровані в системи 

підтримки прийняття рішень, що допомагає лікарям у виборі оптимального 

лікування. Це може включати рекомендації щодо фармакотерапії на основі 

специфіки захворювання та індивідуальних характеристик пацієнта. 

Завдяки своїй здатності до навчання та адаптації, штучні нейромережі 

продовжують розвиватися, пропонуючи нові рішення для покращення 

діагностики та лікування [10]. Проте важливо враховувати, що їхнє 

використання повинно супроводжуватися належною валідацією та контролем 

якості, щоб забезпечити надійність та безпеку в медичній практиці. 

1.5  Вимоги до апартно-програмного забезпечення системи 

діагностики раку молочної залози 

Для успішної розробки системи автоматизованої діагностики раку 

молочної залози, заснованої на штучних нейронних мережах, необхідно чітко 

сформулювати вимоги до апаратного та програмного забезпечення. Апаратна 

частина повинна забезпечувати достатню обчислювальну потужність для роботи 

з нейронними мережами. Це означає використання потужних графічних 

процесорів або спеціалізованих процесорів для штучного інтелекту, достатньої 

кількості оперативної пам'яті та швидких накопичувачів даних. Необхідно також 

передбачити інтеграцію з медичним обладнанням через відповідні інтерфейси 

для зчитування медичних зображень. 
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Програмне забезпечення повинно підтримувати різні архітектури 

нейронних мереж, мати можливість навчання на великих наборах даних і 

забезпечувати інтеграцію з медичними інформаційними системами для 

збереження даних пацієнтів.  

Важливим є забезпечення зручного інтерфейсу для медичних працівників 

та реалізація механізмів захисту персональних даних. Окрім цього, система 

повинна бути масштабованою, тобто мати можливість розширення для роботи з 

більшими обсягами даних та додатковими обчислювальними потужностями без 

зниження продуктивності. 

Особливу увагу слід приділити точності діагностики — нейронні мережі 

повинні демонструвати високі показники точності, щоб знизити ризик 

помилкових діагнозів. Надійність системи повинна забезпечуватися за рахунок 

захисту від можливих збоїв у роботі, що передбачає впровадження резервного 

копіювання даних та механізмів відновлення [5]. 

Загалом, апаратно-програмне забезпечення повинно відповідати вимогам 

сучасної медичної діагностики, забезпечуючи ефективну, швидку та надійну 

роботу системи, спрямовану на підвищення точності діагностики раку молочної 

залози. 

Висновки до розділу 1 

У першому розділі було проведено всебічний аналіз традиційних методів 

діагностики раку молочної залози та їхньої ролі в сучасній медичній практиці. 

Традиційні методи, такі як мамографія, ультразвукове дослідження та клінічний 

огляд, залишаються основними інструментами для раннього виявлення цього 

захворювання. Вони мають свої переваги, включаючи доступність, високу 

ефективність у виявленні на ранніх стадіях і нижчі витрати в порівнянні з 

новітніми технологіями. 
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Проте, незважаючи на численні переваги, традиційні методи не позбавлені 

суттєвих недоліків. Наприклад, їхня точність може бути обмежена, особливо у 

пацієнтів з щільною грудною тканиною, що ускладнює виявлення раку на ранніх 

стадіях. Це підкреслює необхідність впровадження новітніх технологій, таких як 

штучні нейромережі, які можуть покращити результати діагностики та зменшити 

ймовірність помилок. Аналіз застосування штучних нейромереж у медичній 

діагностиці показав, що вони здатні автоматизувати процеси обробки медичних 

зображень та аналізу даних пацієнтів.  

Використання нейромереж, зокрема глибоких згорткових мереж, може 

значно підвищити точність виявлення аномалій, що призводить до раннього 

діагностування раку молочної залози. Це, в свою чергу, відкриває нові 

перспективи для покращення якості медичного обслуговування та результатів 

лікування пацієнтів. 

Таким чином, перший розділ підкреслює важливість інтеграції новітніх 

технологій у традиційні методи діагностики, що може призвести до значних 

покращень у ранньому виявленні раку молочної залози. Залучення штучних 

нейромереж не тільки підвищує ефективність діагностики, але й сприяє розвитку 

персоналізованої медицини, де лікування може бути адаптоване до 

індивідуальних характеристик кожного пацієнта. 

Подальше дослідження в цій галузі стане запорукою розвитку нових 

підходів до діагностики та лікування раку, що в кінцевому підсумку може 

знизити смертність від цього захворювання та покращити якість життя пацієнтів. 

Таким чином, перший розділ підкреслює важливість інтеграції новітніх 

технологій у традиційні методи діагностики, що може привести до значних 

покращень у ранньому виявленні раку молочної залози та загальному зростанню 

ефективності медичної практики. 
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2  МАТЕМАТИЧНІ МЕТОДИ ТА ПРОГРАМНЕ ЗАБЕЗПЕЧЕННЯ ДЛЯ 

ДІАГНОСТИКИ РАКУ МОЛОЧНОЇ ЗАЛОЗИ 

2.1  Опис обраних нейронних мереж 

У цьому розділі ми детально розглянемо дві обрані для дослідження 

нейронні мережі. Перша мережа була побудована за допомогою платформи 

Weka та бібліотеки KnowledgeFlow, що дозволило швидко створити прототип 

моделі. Друга мережа, розроблена в середовищі TensorFlow, має більш складну 

архітектуру, яка включає в себе Convolutional Neural Network, що дозволяє 

ефективніше витягувати ознаки з медичних зображень. Ми порівняємо 

результати, отримані за допомогою цих двох моделей, та проаналізуємо вплив 

архітектури на точність класифікації. [11]. 

 

Рисунок 2.1 – Інтерфейс KnowledgeFlow 
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Особливості використання Weka з KnowledgeFlow: 

– Простота у використанні завдяки графічному інтерфейсу. 

– Підтримка різних алгоритмів машинного навчання, включаючи 

нейронні мережі. 

– Можливість інтеграції з іншими бібліотеками та інструментами для 

поглибленого аналізу даних. 

– Наявність готових інструментів для візуалізації та аналізу 

результатів. 

– Підтримка великої кількості форматів даних, включаючи CSV, 

ARFF, Excel та інші. 

Використання KnowledgeFlow дозволяє оптимізувати процес побудови та 

тестування моделі, надаючи можливість спрощеного налаштування параметрів, 

що важливо при роботі з великими обсягами медичних зображень. 

Згорткова нейронна мережа — це тип глибокої нейронної мережі, який 

застосовується для обробки зображень та виявлення в них складних патернів. 

CNN використовуються для розпізнавання об’єктів, аналізу медичних 

зображень, а також для численних завдань в галузі комп'ютерного зору. Цей тип 

мережі є особливо ефективним для класифікації зображень, таких як 

рентгенівські знімки, мамографії чи інші медичні зображення, завдяки здатності 

автоматично виявляти важливі ознаки, які можуть бути неочевидними для 

традиційних методів аналізу. 
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Рисунок 2.2 – Спрощена візуалізація типової згорткової нейронної мережі 

Особливості CNN для медичних зображень: 

– Здатність автоматично виділяти важливі характеристики зображень, 

не потребуючи попереднього ручного виділення ознак. 

– Використання багатьох рівнів згортки для виявлення як глобальних, 

так і локальних патернів у зображеннях. 

– Широке застосування у медицині для діагностики за допомогою 

зображень, включаючи мамографії, рентгенографії та інші види медичних 

зображень. 
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– Потужність у обробці великих наборів даних, що є важливим при 

аналізі медичних зображень. 

Однією з основних переваг використання CNN є їх здатність до 

високоякісного аналізу складних зображень, що може значно покращити 

точність діагностики. 

Однією з основних проблем використання нейронних мереж для обробки 

зображень є великий обсяг даних, що складають зображення. Кожен піксель 

зображення має бути оброблений окремим нейроном [12]. Наприклад, для 

кольорового зображення розміру (224x244x3) вхідний шар мережі міститиме 

150528 нейронів. Якщо додати лише три приховані шари, кожен з яких містить 

128 нейронів, то загальна кількість параметрів для навчання може перевищити 

300 мільярдів. 

 

Рисунок 2.3 – Обробка зображення на вектор і обробка в кількох шарах 
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Основними критеріями для порівняння двох моделей — Weka з 

бібліотекою KnowledgeFlow та згорткової нейронної мережі — будуть точність, 

чутливість та специфічність. Перший підхід (Weka) має переваги в легкості 

інтеграції та налаштуванні для використання з іншими інструментами, в той час 

як другий підхід забезпечує глибший і детальніший аналіз зображень завдяки 

здатності автоматично знаходити патерни, які важко визначити традиційними 

методами. Вибір між ними залежить від конкретних вимог до проекту, типу 

даних і необхідної точності діагностики. 

Таким чином, ці дві нейронні мережі мають свої сильні сторони, які будуть 

детально проаналізовані в наступних розділах, щоб визначити найбільш 

ефективну модель для діагностики раку молочної залози. 

2.2  Вибір технічних і програмних засобів для системи 

У рамках розробки автоматизованої системи для діагностики раку 

молочної залози необхідно обрати відповідні технічні та програмні засоби, що 

забезпечать ефективну обробку медичних зображень, надійну передачу даних та 

інтеграцію різних компонентів. Основними частинами цієї системи є: Raspberry 

Pi, сервер для обробки даних, база даних для зберігання зображень і результатів 

аналізу, а також веб-інтерфейс для взаємодії з користувачами. Вибір кожного з 

цих елементів має бути обґрунтований вимогами до ефективності обробки та 

зручності користування системою. 

Raspberry Pi є ідеальним вибором для отримання медичних зображень з 

МРТ та їх передачі на сервер. Цей компактний комп'ютер може працювати як 

проміжний пристрій, з’єднуючи медичні пристрої з сервером для подальшої 

обробки. Завдяки малим розмірам і потужності Raspberry Pi підходить для 

локальної обробки зображень перед їх відправленням на сервер. Зображення 

Raspberry Pi, що підключений до медичного обладнання, можна вставити для 

демонстрації компонування та інтеграції з іншими пристроями в системі. 
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Рисунок 2.4 – Raspberry Pi 4 Model B [6] 

Сервер на якому буде здійснюватися основна обробка зображень, є 

важливим елементом системи. На сервері виконуватиметься аналіз отриманих 

зображень за допомогою двох нейронних мереж, що дозволить порівняти 

ефективність їх використання для діагностики [13]. Операційна система для 

серверу буде обрана так, щоб вона підтримувала ефективну роботу з великими 

даними та нейронними мережами, такими як Ubuntu. Для покращення взаємодії 

між різними компонентами, на сервері буде встановлений веб, який забезпечить 

зв’язок між інтерфейсом користувача та сервером.  
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Рисунок 2.5 – Встановлений Ubuntu Server 

База даних буде використовуватись для зберігання медичних зображень і 

результатів їх аналізу. Для цієї мети вибрано використання реляційних баз даних 

MySQL що забезпечить швидкий доступ до збережених даних. Система повинна 

надавати можливість зберігати зображення в різних форматах та проводити 

швидку їх обробку. Для збереження результатів обробки також буде 

використовуватися база даних, що дозволить користувачам зручно отримувати 

історію діагностики. Ілюстрація бази даних із зазначенням її основних таблиць і 

зв'язків буде корисною для візуалізації цього елементу. 
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Рисунок 2.6 – Встановлення MySQL 

Веб-інтерфейс дозволить користувачам взаємодіяти з системою, 

завантажувати зображення для аналізу та переглядати результати діагностики. 

Для розробки інтерфейсу використовуватимуться сучасні веб-технології, такі як 

HTML, CSS, JavaScript для фронтенду. Веб-інтерфейс надасть можливість 

переглядати результати аналізу, а також отримувати рекомендації та 

попередження про можливі патології [14]. Можна вставити зображення 

інтерфейсу користувача з прикладами взаємодії з системою, наприклад, форму 

для завантаження зображення або результат діагностики. 

 

Рисунок 2.7 – Фронтенд технології  
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Нейронні мережі на сервері будуть використовуватись для обробки 

медичних зображень і проведення діагностики. Перша мережа буде реалізована 

за допомогою Weka з бібліотекою KnowledgeFlow, що дозволить побудувати 

просту модель для тестування на перших етапах. Цей підхід підходить для 

обробки зображень меншої складності та швидкої перевірки алгоритмів. Друга 

нейронна мережа буде побудована з використанням TensorFlow, що дозволить 

застосувати більш потужні моделі, зокрема згорткові нейронні мережі, які 

оптимально підходять для роботи з медичними зображеннями. Зображення 

архітектури нейронних мереж, побудованих за допомогою Weka та TensorFlow, 

можуть бути вставлені для ілюстрації їх структури та відмінностей. 

2.3  Розробка концептуального рішення системи 

Концептуальне рішення системи діагностики раку молочної залози за 

допомогою штучних нейронних мереж спрямоване на створення високоточної 

системи виявлення захворювання, здатної аналізувати медичні зображення та 

інші дані пацієнтів. Для цього буде реалізовано модель, що поєднує обробку 

зображень, класифікацію та аналіз даних, націлену на підвищення точності та 

мінімізацію ризику хибнопозитивних і хибнонегативних результатів. 

Збір та підготовка даних: На цьому етапі збиратимуться різні типи даних, 

зокрема медичні зображення (наприклад, мамографії), а також особисті дані 

пацієнтів, які можуть бути корисними для аналізу. Дані проходитимуть процес 

нормалізації та аугментації, щоб збільшити кількість навчальних прикладів і 

підвищити стійкість моделі до нових даних[15]. 

Модуль обробки зображень: Конволюційна нейронна мережа 

відповідатиме за попередню обробку медичних зображень, виділяючи основні 

ознаки, які можуть бути корисними для діагностики. Використання CNN 

дозволить ефективно знаходити й аналізувати важливі патерни в зображеннях, 

такі як розміри, форма і контури можливих утворень. 
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Модуль класифікації: Після обробки зображень дані передаються в 

класифікатор, який вирішує, чи є результати обробки ознаками злоякісного 

утворення. Для класифікації буде використано багатошаровий перцептрон, 

здатний розрізняти патерни, що свідчать про наявність або відсутність 

захворювання. 

Інтерфейс користувача: Інтерфейс, побудований з урахуванням зручності 

користування, дозволить лікарям і медичному персоналу взаємодіяти з 

системою, завантажувати зображення, отримувати результати та робити 

прогнози на основі отриманих даних. 

Модуль навчання та оновлення моделі: Для забезпечення адаптивності 

системи буде створено механізм постійного навчання та оновлення моделі. Він 

дозволить покращувати точність системи на основі нових даних і зворотного 

зв'язку, що надходить від лікарів. 

Технічна архітектура складатиметься з серверної частини, де 

виконуватиметься основна обробка даних та навчання моделі, і клієнтської 

частини — веб-інтерфейсу для взаємодії з користувачами. Серверна частина 

базуватиметься на потужних обчислювальних платформах з підтримкою GPU, 

що забезпечить швидке навчання і обробку великих обсягів даних. 

Завдяки такій структурі система стане комплексним інструментом 

діагностики, що дозволить не лише автоматично розпізнавати патерни, пов’язані 

з раком молочної залози, а й забезпечить лікарів і медичних працівників 

надійним інструментом для раннього виявлення захворювання. 
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2.4  Проектування архітектури серверної частини для обробки 

зображень та використання нейронних мереж 

У цьому підрозділі описується проектування серверної частини системи, 

що займається обробкою зображень МРТ та застосуванням нейронних мереж для 

діагностики раку молочної залози. Основні компоненти цієї архітектури 

включають сервер, операційну систему Ubuntu, дві нейронні мережі (Weka та 

TensorFlow), базу даних для зберігання результатів, а також веб-інтерфейс для 

зручності користувачів. 

Сервер буде працювати під керуванням операційної системи Ubuntu, яка є 

стабільною, безпечною та підтримує всі необхідні інструменти для машинного 

навчання та обробки зображень. Для виконання важливих обчислень з обробки 

зображень, сервер буде оснащений потужним процесором і графічним 

процесором, що дозволить ефективно працювати з великими даними, такими як 

медичні зображення. 

Одним із ключових елементів проекту є використання Raspberry Pi для 

збору та попередньої обробки зображень МРТ. Raspberry Pi відповідатиме за 

захоплення даних і передачу їх через REST API на сервер для подальшого 

аналізу.  

Для обробки зображень на сервері будуть використовуватися дві нейронні 

мережі: Weka та TensorFlow. Першу буде застосовуватися для аналізу зображень 

за допомогою класичних алгоритмів машинного навчання, а другу — для 

глибокого аналізу зображень з використанням Convolutional Neural Network, що 

дозволить з високою точністю виявляти патології, які можуть свідчити про 

наявність раку молочної залози. TensorFlow надасть можливість будувати 

складніші моделі для детекції аномалій в зображеннях[16]. 
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Для зберігання всіх медичних зображень, а також результатів їхнього 

аналізу буде використовуватися реляційна база даних, зокрема MySQL або 

PostgreSQL. Ці бази даних забезпечать надійне зберігання великої кількості 

даних і можливість швидкого доступу до них для подальшої обробки або надання 

результатів користувачам. 

Веб-інтерфейс буде розроблений для забезпечення зручного доступу до 

результатів аналізу зображень. Користувачі зможуть завантажувати зображення 

МРТ, отримувати результати їх обробки від обох нейронних мереж та зберігати 

ці результати в базі даних. Веб-інтерфейс надасть можливість працювати з 

системою через будь-який сучасний браузер. 

Алгоритм обробки зображень передбачає кілька основних етапів: прийом 

зображень від Raspberry Pi, їх попередня обробка (наприклад, нормалізація та 

зменшення шуму), подальший аналіз за допомогою Weka і TensorFlow, 

виведення результатів на веб-інтерфейс і збереження результатів у базі даних. 

Для забезпечення ефективної роботи всієї системи будуть 

використовуватись такі програмні інструменти, як TensorFlow для глибокого 

навчання, Weka для машинного навчання, MySQL або PostgreSQL для зберігання 

даних, а також Apache чи Nginx для налаштування веб-сервера. 

Ця архітектура забезпечить високу точність аналізу зображень, 

дозволяючи автоматизувати процес виявлення раку молочної залози та 

зменшити ймовірність помилок, що виникають через суб'єктивність традиційних 

методів діагностики. Вона також сприятиме підвищенню ефективності та 

швидкості обробки медичних даних, що важливо для оперативного встановлення 

діагнозу та надання відповідного лікування. 
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2.5  Оцінка ефективності системи 

Оцінка ефективності системи є важливим етапом для визначення її 

здатності до вирішення задачі автоматизованої діагностики раку молочної 

залози. Оскільки основною метою є підвищення точності діагностики, необхідно 

використовувати відповідні метрики для оцінки результатів роботи нейронних 

мереж, які обробляють медичні зображення. У цьому підрозділі розглянемо 

основні критерії ефективності та методи їх вимірювання. 

Точність є основним показником ефективності для будь-якої 

класифікаційної моделі. Вона вимірюється як відношення кількості правильних 

передбачень до загальної кількості передбачень [18]. Точність важлива для 

визначення загального рівня коректності роботи моделі на тестових даних. 

Однак при наявності класового дисбалансу, коли один клас (наприклад, 

"здоровий") зустрічається частіше, ніж інший (наприклад, "рак"), точність може 

бути недостатньо інформативною. 

Чутливість (sensitivity) вимірює здатність моделі правильно виявляти 

випадки, коли захворювання є наявним. Це важливо для мінімізації випадків, 

коли рак не був виявлений (хибно-негативні результати). 

 Специфічність =  
Кількість правильно класифікованих хворих

Кількість всіх хворих
 (2.1) 

Специфічність (specificity) вимірює здатність моделі правильно 

класифікувати здорових пацієнтів, що важливо для мінімізації випадків, коли 

здорові пацієнти неправильно класифіковані як хворі (хибно-позитивні 

результати). 

 Чутливість =  
Кількість правильно класифікованих здорових

Кількість всіх здорових
  (2.2) 

F1-міра є гармонійним середнім між чутливістю та специфічністю. Вона є 

важливою метрикою для оцінки ефективності моделі, коли є класовий дисбаланс 

і потрібно знайти баланс між чутливістю та точністю. 

 𝐹1 = 1 ×
Чутливість×Точність

Чутливість+Точність
 (2.3) 
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Матриця плутанини (confusion matrix) є корисним інструментом для 

візуалізації результатів класифікації. Вона дозволяє візуалізувати, скільки 

правильних і неправильних передбачень було зроблено для кожного класу, а 

також для кожного з можливих результатів (хибно-позитивні, хибно-негативні). 

Таблиця 2.1 – Матриця плутанини 

 Передбачено: 

Позитивний 

Передбачено: Негативний 

Реальний: Позитивний TP (True Positive) FN (False Negative) 

Реальний: Негативний FP (False Positive) TN (True Negative) 

Крива ROC (Receiver Operating Characteristic) є графічним зображенням 

ефективності класифікатора для різних порогових значень. Вона дає уявлення 

про взаємозв'язок між чутливістю і специфічністю для різних значень порогу. 

Значення AUC (Area Under the Curve) показує площу під цією кривою і 

використовується для оцінки загальної ефективності моделі. 

Ще одним важливим аспектом є час, який витрачає система на обробку 

одного зображення або на виконання класифікації. Оскільки система має 

працювати в реальному часі, цей параметр є критично важливим для її 

практичного застосування. Час обробки можна виміряти як середнє значення 

часу, який витрачається на обробку одного зображення [19]. 

Оцінка ефективності системи також включає в себе вимірювання 

використання обчислювальних ресурсів, таких як пам'ять і процесорний час. Для 

цього можна використовувати різні інструменти для моніторингу ресурсів на 

сервері. Мінімізація використання ресурсів є важливою для забезпечення 

стабільної роботи системи, особливо в умовах обмежених ресурсів. 

Оцінка ефективності також передбачає тестування моделі на реальних або 

реалістичних даних. Для цього необхідно створити набір даних, який 

максимально наближений до реальних умов роботи. Тестування на таких даних 

дозволяє оцінити, наскільки добре система може працювати в умовах, близьких 

до реального використання. 
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Висновки до розділу 2 

У розділі 2 було детально розглянуто основні аспекти вибору технічних і 

програмних засобів для створення системи автоматизованої діагностики раку 

молочної залози, яка базується на використанні нейронних мереж. Спочатку 

було визначено ключові вимоги до системи, серед яких висока точність 

діагностики, ефективна обробка медичних зображень та оптимізація роботи на 

обмежених ресурсах. У результаті цього вибору було запропоновано 

використання двох основних інструментів: Weka з бібліотекою KnowledgeFlow 

та TensorFlow. 

Weka надає зручний інтерфейс для роботи з даними, включаючи доступ до 

різноманітних алгоритмів для машинного навчання, що робить її доцільною для 

початкових етапів побудови моделі. Однак для більш складних задач, таких як 

обробка великих медичних зображень, було обрано TensorFlow, який забезпечує 

більшу гнучкість і можливості для роботи з нейронними мережами, що 

вимагають великих обчислювальних потужностей. 

Також розглянуто важливість правильної організації програмної 

архітектури системи. Вибір серверного середовища (Ubuntu) та використання 

Raspberry Pi для передачі зображень дозволяють створити ефективну систему з 

мінімальними затримками в обробці даних. Веб-інтерфейс виступає важливою 

частиною системи для зручності роботи медичних працівників і забезпечення 

зручного доступу до результатів. 

У підсумку, розробка даної системи передбачає створення оптимізованого 

і ефективного рішення для ранньої діагностики раку молочної залози за 

допомогою сучасних методів машинного навчання та обробки зображень. 

Оцінка ефективності системи за допомогою різних метрик дозволить обрати 

найбільш оптимальний підхід і забезпечити високу точність та надійність роботи 

системи в реальних умовах. 
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3  АПАРАТНО-ПРОГРАМНЕ ЗАБЕЗПЕЧЕННЯ СИСТЕМИ 

3.1  Розробка архітектури апаратно-програмного забезпечення 

Архітектура системи діагностики раку молочної залози побудована з 

урахуванням трьох ключових рівнів: апаратного, серверного та клієнтського 

(рис. 3.1). Ця архітектура забезпечує ефективну взаємодію між пристроями для 

збору даних, модулями для обробки інформації та користувацьким інтерфейсом, 

який надає результати аналізу медичним працівникам. 

На апаратному рівні основним компонентом виступає Raspberry Pi, який 

інтегрується з приладом МРТ. Цей мікрокомп’ютер виконує роль мосту між 

складним медичним обладнанням і сервером. Raspberry Pi отримує медичні 

зображення безпосередньо від приладу МРТ через USB-інтерфейс або 

мережевий порт, після чого виконує їх попередню обробку. Зображення 

конвертуються у стандартизований формат, для подальшого використання у 

системі[20]. 

 

Рисунок 3.1 – Взаємодія всіх компонентів системи 
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Серверний рівень виконує ключові функції зберігання, обробки та аналізу 

медичних даних. Зображення, передані Raspberry Pi, спочатку перевіряються на 

цілісність, після чого зберігаються в базі даних. 

Для обробки даних реалізовано два окремих підходи. У першому випадку 

використовується програмне забезпечення Weka з бібліотекою KnowledgeFlow, 

яке дозволяє застосовувати класичні алгоритми машинного навчання для аналізу 

зображень. Завдяки гнучкості робочих потоків у KnowledgeFlow забезпечується 

автоматизація процесу аналізу та створення прогнозів. 

Другий підхід базується на використанні TensorFlow для реалізації 

глибоких нейронних мереж. Цей інструмент дозволяє обробляти складні медичні 

зображення з високою точністю завдяки здатності працювати з великими 

наборами параметрів і складними моделями. 

На сервері реалізовано REST API, яке забезпечує інтеграцію всіх 

компонентів системи в єдину інфраструктуру. API дозволяє взаємодіяти з 

клієнтським інтерфейсом і надає зручний доступ до результатів роботи кожної 

нейромережі, що дає змогу порівнювати їхню ефективність [21]. 

Клієнтський рівень представлений веб-інтерфейсом, через який медичний 

персонал може завантажувати нові зображення, переглядати результати аналізу 

та отримувати детальні прогнози. Інтерфейс розроблений із використанням 

сучасних технологій, таких як HTML, CSS та JavaScript, що забезпечує зручність 

використання і високу швидкість роботи. 

Для передачі даних між Raspberry Pi, сервером і клієнтом 

використовується протокол HTTPS, що гарантує швидкий та надійний зв’язок. У 

випадку необхідності забезпечення миттєвих оновлень даних або роботи в 

реальному часі система може бути розширена протоколом MQTT, який дозволяє 

передавати повідомлення з мінімальними затримками. 
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Рисунок 3.2 – Схема передачі даних між клієнтом, сервером та Raspberry Pi 

Інтеграція Raspberry Pi у систему дозволяє зменшити навантаження на 

сервер, оскільки мікрокомп’ютер виконує базові операції з обробки зображень. 

До цих операцій належать нормалізація розмірів зображень, видалення шумів 

для підвищення якості та форматування файлів для сумісності з іншими 

модулями. Такий підхід не лише підвищує загальну продуктивність системи, а й 

робить її більш гнучкою до змін. 

3.2  Вибір технологій та мов програмування 

Для розробки системи діагностики раку молочної залози було обрано 

технології та мови програмування, що забезпечують ефективність, 

масштабованість та зручність у використанні. Вибір здійснювався з урахуванням 

вимог до кожного рівня системи: апаратного, серверного та клієнтського. 

На апаратному рівні, представленому Raspberry Pi, використовується мова 

програмування Python. Її переваги включають сумісність із платформою, 

широкий спектр бібліотек для обробки медичних зображень (наприклад, Pillow, 

pydicom) та можливість швидкого створення скриптів для інтеграції з апаратним 

обладнанням МРТ. Python дозволяє виконувати попередню обробку зображень, 

таких як нормалізація, фільтрація шумів і покращення контрасту. 

Обробка медичних зображень проходить кілька етапів: 

1) Завантаження DICOM-файлів за допомогою бібліотеки pydicom. 
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dicom_data = pydicom.dcmread(file_path) 

image_data = dicom_data.pixel_array 

2) Нормалізація значень пікселів до діапазону [0, 255]. 

normalized_data = (image_data - np.min(image_data)) / 

(np.max(image_data) - np.min(image_data)) * 255 

3) Покращення якості зображення: збільшення контрасту 

(ImageEnhance з Pillow), фільтрація шумів (median_filter із scipy) та підсилення 

різкості (ImageFilter.SHARPEN). 

4) Збереження обробленого зображення для передачі на сервер. 

На серверному рівні використовуються дві нейромережі для аналізу 

зображень. Першою є Weka з KnowledgeFlow, що забезпечує доступ до 

алгоритмів машинного навчання та простоту інтеграції через API. Другою — 

TensorFlow, який дозволяє працювати з глибокими нейронними мережами для 

високоточного аналізу даних. Обидві нейромережі обробляють зображення 

послідовно для подальшого порівняння результатів[22]. 

Сервер базується на Ubuntu для забезпечення стабільності й безпеки. Для 

реалізації REST API використовується Spring Framework (Java), що дозволяє 

отримувати оброблені зображення, передавати їх нейромережам і зберігати 

результати в базі даних MySQL. 

На клієнтському рівні реалізовано веб-інтерфейс на основі HTML, CSS і 

JavaScript. Інтерфейс надає доступ до результатів аналізу обох нейромереж, 

дозволяючи користувачам зручно порівнювати прогнози, переглядати оброблені 

зображення та вести базу пацієнтів. 

Обраний стек технологій дозволяє ефективно реалізувати систему, яка 

легко масштабується й адаптується до нових завдань. Усі компоненти 

інтегруються в єдину інфраструктуру, забезпечуючи безперебійну роботу 

системи. 



 Кафедра комп’ютерної інженерії 37 
Порівняльний аналіз продуктивності штучних нейромереж для діагностики раку молочної залози 

______________________________________________________________________________________ 

2024 р.            Бущук Максим   

3.3  Розробка нейронної мережі на основі згорткових нейронних 

мереж для діагностики раку молочної залози 

Розробка згорткових нейронних мереж для діагностики раку молочної 

залози є критично важливим етапом у створенні ефективної системи для 

автоматизованого аналізу медичних зображень. Використання CNN забезпечує 

здатність мережі автоматично виявляти важливі ознаки на зображеннях, що 

значно підвищує точність та ефективність процесу діагностики. 

Для навчання моделі використано набір даних із Kaggle, який містить 

зображення тканин молочної залози, включаючи як нормальні (без наявності 

раку), так і ракові тканини. Початково набір даних складався з 162 слайдів 

ракових зразків молочної залози, які були відскановані при збільшенні 40x. 

Оскільки зображення великі, з них було виділено 277 524 патчі розміром 50×50 

пікселів, що дозволяє значно полегшити обробку.  

Патчі охоплюють області, які містять інвазивну карциному протоки (IDC), 

що забезпечує точне навчання моделі. Набір даних має два основних класи: 

негативні (нормальні тканини) і позитивні (ракові тканини). Позитивні приклади 

містять у собі ракові ознаки, тоді як негативні — здорові тканини. 

Іменування файлів патчів має унікальну структуру, що включає 

ідентифікатор пацієнта, координати обрізки патча та клас зображення. 

Наприклад, файл може мати таке ім’я: "10253_idx5_x1351_y1101_class0.png", де 

"class0" вказує на відсутність ракових клітин (нормальні тканини), а "class1" — 

на наявність ракових клітин. 

Перед передачею зображень у нейронну мережу, всі патчі були 

нормалізовані до однакового масштабу й інтенсивності. Це дозволило зменшити 

варіації між зображеннями та прискорити процес навчання. Також було 

здійснено розподіл на тренувальні, валідаційні та тестові набори для перевірки 

ефективності моделі [28]. 



 Кафедра комп’ютерної інженерії 38 
Порівняльний аналіз продуктивності штучних нейромереж для діагностики раку молочної залози 

______________________________________________________________________________________ 

2024 р.            Бущук Максим   

Структура мережі включала кілька згорткових шарів, кожен з яких виконує 

операції для виділення локальних ознак зображення, таких як текстури, краї чи 

специфічні форми. Після кожного згорткового шару використовувався пулінг 

(зменшення розміру зображення), щоб зменшити обчислювальні витрати та 

запобігти перенавчанню. 

Для навчання моделі було використано алгоритм оптимізації Adam, який 

дозволяє ефективно оновлювати ваги моделі з урахуванням адаптивних кроків 

навчання. Як функцію втрат було обрано бінарну крос-ентропію, оскільки задача 

є двокласовою — або нормальні тканини, або ракові. 

Після навчання моделі вона була протестована на тестовому наборі даних, 

що дозволило оцінити її точність у класифікації зображень на дві категорії: рак 

чи здорові тканини. Основними метриками для оцінки якості моделі були 

точність, відчутність та специфічність. Точність вимірює загальну правильність 

класифікації, відчутність визначає здатність моделі виявляти ракові тканини 

(позитивні зразки), а специфічність — виявлення здорових тканин. 

Розробка CNN для цієї задачі включала не лише автоматичне виявлення 

ракових клітин на зображеннях, а й полегшення процесу діагностики для 

медичних працівників, забезпечуючи швидку і точну оцінку результатів без 

потреби у ручному аналізі кожного зображення. Модель показала високий рівень 

точності в класифікації нормальних і ракових тканин, що дозволяє її 

використовувати в реальних медичних практиках для допомоги лікарям у 

виявленні раку молочної залози на ранніх стадіях. 
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Рисунок 4.4 – Колекція з 49 випадково вибраних IDC негативний патчі 

зображення 

 

Рисунок 4.5 – Ракові тканини 
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Нижче наведено вичерпний Гістопатологічне зображення, розкриваючи 

всю тканину молочної залози. Це зображення було сформовано шляхом 

об’єднання всіх патчів пацієнта. Крім того, маска була використана для 

підкреслення ракових тканин, які чітко позначені в зелений колір. 

 

Рисунок 4.6 – Повне гістопатологічне зображення грудей 

Таким чином, розробка та навчання згорткової нейронної мережі для 

аналізу медичних зображень дозволяє автоматизувати і значно покращити 

процес діагностики раку молочної залози, надаючи високу точність і зручність 

для кінцевих користувачів. 

3.4  Вибір компонентів 

Система складається з кількох компонентів, кожен з яких виконує 

визначену роль у процесі обробки медичних зображень та аналізу даних. 



 Кафедра комп’ютерної інженерії 41 
Порівняльний аналіз продуктивності штучних нейромереж для діагностики раку молочної залози 

______________________________________________________________________________________ 

2024 р.            Бущук Максим   

Першим компонентом є модуль обробки зображень на сервері. Він 

відповідає за отримання зображень від користувачів, їх попередню обробку та 

подальший аналіз. Коли медичне зображення у форматі DICOM, завантажується 

через клієнтський інтерфейс, воно передається на сервер. На цьому етапі 

виконуються операції, такі як фільтрація шумів, корекція контрасту та інші 

маніпуляції для покращення якості зображення. Після завершення обробки 

зображення передаються для аналізу двом різним модулям машинного 

навчання[23]. 

Другий компонент — модуль аналізу за допомогою нейромережі Weka. 

Оброблені зображення або відповідні дані передаються в систему Weka, яка 

використовує алгоритми машинного навчання, такі як підтримка векторних 

машин або дерева рішень, для класифікації. Ця нейромережа надає 

інтерпретацію результатів, що може бути корисною для виявлення патернів або 

прогнозування на основі вхідних даних. Завдяки використанню Weka можливо 

виконаи швидку обробку невеликих наборів даних або попереднє оцінювання 

[24]. 

Третій компонент — модуль аналізу за допомогою нейромережі 

TensorFlow. Оброблені зображення також передаються до TensorFlow, яка 

працює з глибокими нейронними мережами, адаптованими для обробки великих 

масивів даних і виконання високоточних прогнозів. TensorFlow 

використовується для поглибленого аналізу медичних зображень, що забезпечує 

можливість врахування складніших залежностей у даних. Цей модуль дозволяє 

порівнювати результати з Weka та оцінювати їх ефективність. 

Четвертим компонентом є база даних MySQL, яка зберігає всю інформацію 

про пацієнтів, медичні зображення та результати аналізу. У базі даних 

зберігаються метадані (ім’я, вік, діагноз тощо), результати кожної з нейромереж 

і вихідні зображення. MySQL забезпечує швидкий доступ до даних, що є 

критичним для роботи медичних систем, де оперативність важлива. 



 Кафедра комп’ютерної інженерії 42 
Порівняльний аналіз продуктивності штучних нейромереж для діагностики раку молочної залози 

______________________________________________________________________________________ 

2024 р.            Бущук Максим   

П’ятий компонент — REST API, що відповідає за обробку запитів між 

клієнтським інтерфейсом і серверною частиною. Через REST API клієнт може 

завантажувати зображення, отримувати результати аналізу з кожної 

нейромережі та порівнювати їх. API забезпечує стандартизовані запити й 

відповіді у форматі JSON або XML, полегшуючи інтеграцію з клієнтськими 

додатками [25]. 

Такий підхід дозволяє використовувати дві нейромережі для порівняння 

їхньої ефективності, забезпечуючи високу надійність і точність діагностики. 

Висновки до розділу 3 

Розробка архітектури та інтерфейсів апаратно-програмного забезпечення 

для системи діагностики раку молочної залози охоплює інтеграцію сучасних 

програмних інструментів, які забезпечують високу точність аналізу даних. У 

ході роботи особливу увагу приділено використанню двох підходів до 

машинного навчання – програмного забезпечення Weka та бібліотеки 

TensorFlow. 

Система Weka була обрана завдяки її простоті в інтеграції, підтримці 

різноманітних алгоритмів машинного навчання та можливості обробки 

невеликих наборів даних. Вона використовується для побудови та тестування 

моделей машинного навчання на основі заздалегідь підготовлених наборів 

даних. Weka забезпечує зручний інтерфейс для аналізу даних та дозволяє швидко 

оцінювати якість побудованих моделей [26]. 

TensorFlow, у свою чергу, надає можливість роботи з більш складними 

архітектурами нейронних мереж, що дозволяє підвищити точність діагностики. 

Його використання у проєкті дозволяє реалізувати згорткові нейронні мережі, які 

демонструють високі показники точності в задачах аналізу медичних зображень. 

TensorFlow також забезпечує гнучкість у побудові та навчанні великих моделей, 

що є ключовим для розробки системи з можливістю подальшого вдосконалення. 
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Комбінація Weka та TensorFlow у системі дозволяє проводити порівняння 

ефективності різних підходів до обробки даних і аналізу медичних зображень. 

Серверна частина системи інтегрує ці інструменти, що забезпечує широкий вибір 

методів машинного навчання, залежно від поставлених завдань. 

Таким чином, використання Weka і TensorFlow у розробці системи 

діагностики дозволяє забезпечити її масштабованість, точність та ефективність, 

створюючи надійну основу для підтримки медичних рішень.  
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4  ЕКСПЕРЕМЕНТАЛЬНІ ДОСЛІДЖЕННЯ  

Експериментальні дослідження мають на меті оцінити ефективність і 

точність роботи розробленої системи діагностики раку молочної залози на всіх її 

етапах — від завантаження даних до формування результатів аналізу. Головним 

завданням є перевірка здатності системи виконувати поставлені завдання з 

високою продуктивністю та точністю. 

У ході дослідження здійснюється тестування точності класифікації 

медичних зображень із застосуванням двох підходів: алгоритмів, реалізованих за 

допомогою Weka, та згорткових нейронних мереж на базі TensorFlow. Аналіз 

проводиться із врахуванням релевантності атрибутів даних і їх впливу на 

результати класифікації. 

Також експеримент охоплює тестування функціональності REST API, який 

забезпечує передачу даних між апаратною платформою Raspberry Pi, сервером і 

клієнтським інтерфейсом. Особливу увагу приділено швидкодії системи під час 

обробки зображень у форматі DICOM [27]. 

Тестування включає оцінку інтеграції та ефективності роботи бази даних і 

веб-інтерфейсу, який надає медичному персоналу зручний доступ до результатів 

аналізу. Окрім цього, перевіряється застосування KnowledgeFlow у Weka для 

скорочення розмірності даних, що оптимізує загальний процес обробки. 

Метою експерименту є підтвердження стабільної, точної та продуктивної 

роботи системи, яка здатна генерувати коректні результати, придатні для 

використання у медичній практиці. 
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4.1  Визначення релевантних атрибутів набору даних  

Процес відбору атрибутів є ключовим етапом у зменшенні розмірності 

набору даних для підвищення ефективності машинного навчання. У цьому 

дослідженні для аналізу використовувався набір даних Coimbra Breast Cancer 

Dataset, що включає дев’ять атрибутів та 286 інстанцій. Аналіз проводився за 

допомогою програмного модуля KnowledgeFlow, який є частиною середовища 

Weka. 

Використання KnowledgeFlow дозволило створити наочний і 

відтворюваний процес аналізу даних. На основі цього модуля було налаштовано 

потік даних для порівняння результатів роботи двох різних методів селекції 

атрибутів: CfsSubsetEval та InfoGainAttributeEval. Вхідний потік даних включав 

завантаження набору даних, його обробку та аналіз релевантності атрибутів. 

 

Рисунок 4.1 – Скріншот сконфгурованого та налаштованого потоку даних 

для відбору релевантних атрибутів набору даних у KnowledgeFlow (Weka). 
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Рис. 4.1 демонструє налаштований потік даних у KnowledgeFlow. Ця 

конфігурація включала блоки, які завантажують набір даних, виконують 

селекцію атрибутів і відображають результати у вікні TextViewer. 

 

Рисунок 4.2 – Результати селекції атрибутів селектором CfsSubsetEval 

Метод CfsSubsetEval проводив оцінку підмножин атрибутів на основі їх 

спільної інформативності, використовуючи жадібний пошук вперед і назад. 

Результати роботи цього методу показано на Рис. 4.2. Три атрибути (з номерами 

4, 5, 6) виявилися найбільш релевантними, отримавши 100% значущість, тоді як 

чотири атрибути (з номерами 1, 2, 7, 8) мали нульову релевантність і були 

виключені з аналізу. 
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Рисунок 4.3 – Результати селекції атрибутів селектором 

InfoGainAttributeEval 

Метод InfoGainAttributeEval, який оцінює кожен атрибут окремо, також 

підтвердив, що атрибути з номерами 1, 2, 7 і 8 мають найнижчі ранги за 

релевантністю (рис 4.3). 

Аналіз показав, що використання методів селекції атрибутів дозволяє 

значно зменшити розмірність набору даних, залишивши лише п’ять ключових 

атрибутів. Це не тільки спрощує моделювання, але й підвищує ефективність 

алгоритмів машинного навчання, зменшуючи обчислювальні витрати. 

Редукція набору атрибутів має велике значення для медичних 

діагностичних систем, оскільки це дозволяє зменшити трудомісткість і вартість 

аналізу, не погіршуючи при цьому якість отриманих результатів. Наочність та 

автоматизованість процесу у KnowledgeFlow забезпечують його високу 

повторюваність та точність. 
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4.2  Перевірка коректності передачі даних між Raspbery Pi, сервером 

та клієнтом через REST API 

Першим етапом є обробка медичних зображень на Raspberry Pi. 

Зображення з приладу, наприклад, МРТ, спочатку зберігаються у форматі 

DICOM. Крім того, на Raspberry Pi виконуються операції покращення зображень: 

фільтрація шумів, нормалізація контрасту та збільшення різкості. 

Для забезпечення коректної роботи системи обробки зображень був 

реалізований процес обробки медичних зображень у форматі DICOM[ 29]. Цей 

процес базується на використанні мови програмування Python і включає кілька 

ключових етапів: завантаження зображень, нормалізацію даних, підвищення 

контрастності, усунення шумів, покращення чіткості зображень та їх передачу 

на сервер для подальшої обробки. 

Спочатку зображення завантажується за допомогою функції 

pydicom.dcmread, яка забезпечує доступ до масиву пікселів оригінального 

зображення. Ці дані формують основу для подальшої обробки. 

 

Рисунок 4.7 – Оригінальне зображення МРТ  
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Потім передбачає нормалізацію пікселів до діапазону від 0 до 255. Це 

дозволяє стандартизувати дані для роботи з іншими бібліотеками та покращити 

їх подальше візуальне відображення. 

Після нормалізації виконується адаптивне підвищення контрастності за 

допомогою методу equalize_adapthist, який ефективно збільшує чіткість 

важливих деталей. Наступним кроком є фільтрація шумів, що реалізована через 

медіанний фільтр, зменшуючи вплив артефактів, які можуть заважати аналізу. 

Для забезпечення найкращої видимості зображення використовується 

метод підвищення різкості за допомогою функції UnsharpMask. Фінальний 

результат зберігається локально, після чого оброблене зображення передається 

на сервер через HTTPS POST-запит. 

 

 

Рисунок 4.8 – Зображення до обробки та після 

Другий етап на сервері відбувається прийом зображень через REST API, їх 

збереження та подальша обробка. Для цього використовується Spring Boot, який 

обробляє HTTP POST запити і зберігає отримані файли на сервері. 

import org.springframework.web.bind.annotation.*; 

import org.springframework.web.multipart.MultipartFile; 

import java.io.File; 
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import java.io.IOException; 

 

@RestController 

public class ImageUploadController { 

 

 @PostMapping("/upload_image") 

 public String handleImageUpload(@RequestParam("image") 

MultipartFile imageFile) { 

 try { 

 String filePath = "path_to_save_image/" + 

imageFile.getOriginalFilename(); 

 imageFile.transferTo(new File(filePath)); 

 return "Image uploaded successfully!"; 

 } catch (IOException e) { 

 return "Failed to upload image: " + e.getMessage(); 

 } 

 } 

} 

Цей код приймає зображення через POST запит, зберігає його у вказану 

директорію на сервері і відповідає клієнту з повідомленням про успішну або 

невдалу передачу. 

Для того щоб запустити потрібно завантажити Java і Maven, із проблем з 

якими я зіткнувся це те що був зайнятий порт 8080 який я хотів використати, 

спочатку я дізнався чим цей порт зайнятий командою netstat -ano | findstr :8080. 

Після результату я його просто завершив процес командою taskkill [30].  

Після цього всього наш код повністю почав працювати. 
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Рисунок 4.9 – Запущений Spring Boot проект 

Після налаштування контролера для обробки завантаження зображень у 

Spring Boot, ми успішно реалізували процес завантаження файлів через API. У 

цьому процесі ми використали метод @PostMapping("/upload_image"), який 

обробляє HTTP POST запити, що містять зображення у форматі MultipartFile. 

Завантаження відбувається через форму на веб-інтерфейсі або за допомогою 

інструментів, таких як Postman чи cURL. Після отримання файлу, контролер 

зберігає його у вказану директорію на сервері. Для збереження файлу на сервері 

ми перевірили наявність відповідної теки і створили її, якщо це було необхідно. 
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Рисунок 4.10 – Успішна передача зображення  

При успішному завантаженні зображення, файл зберігається в обраному 

каталозі, і користувач отримує підтвердження про успішну операцію. У разі 

помилки, наприклад, якщо шлях до теки некоректний або файл не було надано, 

програма виводить повідомлення про помилку з описом проблеми. Це забезпечує 

простоту і зручність у використанні API для медичних зображень, що може бути 

важливим для обробки даних у медичних системах. 

4.3  Тестування інтеграції з базою даних 

У рамках цього проекту ми також налаштували інтеграцію з базою даних 

для збереження даних про пацієнтів та медичні зображення. Для цього ми 

використали Spring Data JPA для автоматизації взаємодії з базою даних, що 

значно спрощує процес збереження та вилучення даних. 
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Рисунок 4.11 – Структура бази даних  

Додавання пацієнта в базу даних – користувач може додавати нових 

пацієнтів через веб-інтерфейс, де вводиться необхідна інформація, така як ім'я, 

вік та діагноз. 
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Рисунок 4.12 – Форма додавання пацієнта 

Завантаження зображення для пацієнта – після додавання пацієнта можна 

завантажити його медичне зображення, яке зберігається в базі даних і зв'язується 

з конкретним пацієнтом. 

Після того, як пацієнт доданий до бази даних, його інформація зберігається 

у відповідній таблиці patients, а зображення додається до таблиці images, де 

зберігається шлях до файлу і зв'язок з пацієнтом. 
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4.4  Безпека та управління доступом 

З метою забезпечення захищеності переданих даних у нашій системі було 

використано кілька рівнів захисту. Для забезпечення конфіденційності даних 

при передачі між клієнтом і сервером було впроваджено шифрування з 

використанням протоколу HTTPS [31]. Це дозволяє захистити всі медичні 

зображення та результати аналізу від несанкціонованого доступу під час їх 

відправлення через інтернет. 

 

Рисунок 4.13 – Протокол HTTPS 

Для захисту від несанкціонованого доступу до оброблених даних 

користувачів використовуються механізми аутентифікації та авторизації. Кожен 

користувач системи має власні облікові дані, які дозволяють йому отримати 

доступ тільки до певних частин системи, таких як медичні зображення або 

результати аналізу.  

 

Рисунок 4.14 – Вікно авторизації 
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Крім того, важливою частиною безпеки є ведення журналу доступу. Усі 

операції користувачів, включаючи доступ до зображень та результатів аналізу, 

фіксуються у спеціальному журналі доступу, що дозволяє здійснювати 

моніторинг системи на предмет підозрілих активностей. 

Для додаткового захисту даних в базі даних застосовується механізм 

шифрування. Медичні зображення та результати аналізу зберігаються в MySQL 

базі даних, де кожен запис проходить шифрування перед зберіганням і 

дешифрується при отриманні доступу через сервер. Це дозволяє забезпечити 

збереження конфіденційності навіть у випадку порушення безпеки на рівні 

серверу [40]. 

4.5  Результати впровадження веб-інтерфейсу для системи 

виявлення раку молочної залози 

Форма додавання пацієнта була реалізована для введення основних даних, 

таких як ім'я, прізвище та вік пацієнта. Це дозволяє зберігати інформацію в базі 

даних для подальшої обробки зображень та аналізу. Після введення даних, 

система автоматично зберігає їх і надає можливість виконати аналіз зображень 

для виявлення раку. Зображення цього етапу включає форму, де відображаються 

поля для введення інформації про пацієнта, а також кнопку для додавання 

пацієнта до системи. 

 

Рисунок 4.15 – Форма додавання пацієнта 
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Таблиця пацієнтів є важливою частиною інтерфейсу. Вона відображає всіх 

пацієнтів, що були додані до системи. Для кожного пацієнта є кнопка для запуску 

аналізу, що ініціює процес обробки зображень та визначення наявності раку 

молочної залози. Зручність користування забезпечується можливістю пошуку 

серед пацієнтів, що дозволяє швидко знаходити потрібну інформацію. 

Зображення цієї частини інтерфейсу включає таблицю з відображеними 

пацієнтами та кнопками для запуску аналізу, а також поле для пошуку. 

 

 

Рисунок 4.16 – Таблиця пацієнтів і пошук 

Після виконання аналізу зображення МРТ система виводить результат 

діагностики, де відображається зображення пацієнта разом із повідомленням про 

діагноз. Якщо рак був виявлений, біля результату з’являється червона кулька, 

якщо ж ні — зелена кулька. Також на цьому етапі система відображає відповідне 

зображення МРТ пацієнта, що було використано для аналізу. Зображення цієї 

частини включає результат діагностики з кулькою, що показує, чи виявлено рак, 

разом з відповідним зображенням МРТ. 
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Рисунок 4.17 – Результат діагностики 

Після виконання аналізу пацієнта система виводить результат 

діагностики, який складається з наступного: повідомлення про діагноз, 

вказуючи, чи був виявлений рак, і відповідне зображення МРТ, яке 

використовувалось для аналізу. Якщо рак був виявлений, біля результату 

з’являється червона кулька, а якщо ні — зелена кулька. Результати діагностики 

відображаються окремо для кожної нейромережі (TensorFlow або Weka), а 

відповідні зображення виводяться внизу сторінки у вікні результатів. Додатково, 

після відображення результату, доступна кнопка для перегляду всіх 

використаних зображень. 
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Рисунок 4.18 – Верхня частина веб-інтерфейсу 

 

Рисунок 4.19 – Нижня частина веб інтерфейсу 

Загалом, веб-інтерфейс дозволяє ефективно працювати з пацієнтами, 

виконувати аналіз зображень МРТ та надавати медичному персоналу точні та 

зручні інструменти для виявлення раку молочної залози. 
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4.6  Порівняння Weka та TensorFlow 

У цьому підрозділі порівнюються дві популярні моделі машинного 

навчання для задачі виявлення раку на основі зображень МРТ — Weka, яка 

використовує традиційні алгоритми машинного навчання, і TensorFlow, який 

застосовує глибокі нейронні мережі для розпізнавання зображень. Метою цього 

порівняння є визначення, яка з моделей є більш ефективною для завдання 

діагностики раку, за допомогою різних метрик і графічних показників. 

Перша метрика, яку ми використовуємо для порівняння моделей — це 

точність (accuracy), що показує відсоток правильних прогнозів серед всіх 

випадків. Точність для кожної з моделей: 

Weka: Точність = 87% 

TensorFlow: Точність = 87% 

Ці значення демонструють, що обидві моделі мають однакову здатність до 

правильної класифікації зображень МРТ, але не дають нам повного уявлення про 

їхню ефективність. Тому далі ми розглянемо більш детальні метрики. 

Матриця невірних класифікацій дозволяє нам зрозуміти, скільки 

позитивних випадків модель класифікує правильно, а скільки — помилково. Ось 

матриці для кожної з моделей: 

Таблиця 4.1 – Матриця невірних класифікацій для Weka  

 Позитивний клас (Рак) Негативний клас (Без 

раку) 

Позитивний прогноз 80 (True Positive) 15 (False Positive) 

Негативний прогноз 10 (False Negative) 95 (True Negative) 

Звідси можна обчислити метрику точності (accuracy) наступним чином. 

 

 Точність =  
𝑇𝑃+𝑇𝑁

𝑇𝑃+𝑇𝑁+𝐹𝑃+𝐹𝑁
, (4.1) 

 

де 
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TP – кількість істинних позитивних (True Positives); 

TN – кількість істинних негативних (True Negatives); 

FP – кількість хибних позитивних (False Positives);  

FN – кількість хибних негативних (False Negatives). 

Для Weka: 

 Точність =
80+95

80+95+15+10
=

175

200
= 0,875 (4.2) 

 

Таблиця 4.2 – Матриця невірних класифікацій для TensorFlow 

 Позитивний клас (Рак) Негативний клас (Без 

раку) 

Позитивний прогноз 
82 (True Positive) 

 

13 (False Positive) 
 

Негативний прогноз 8 (False Negative) 97 (True Negative) 

 

Обчислюємо точність для TensorFlow за аналогією: 

 Точність =
82+97

82+97+13+8
=

179

200
=  0,895 (4.3) 

Метрика AUC показує, як добре модель здатна розрізняти позитивні й 

негативні класи. Чим вищий AUC, тим краще модель розрізняє ці два класи. 

Формула для AUC базується на інтеграції під ROC-кривою (Receiver Operating 

Characteristic Curve): 

 𝐴𝑈𝐶 =  ∫ TPR(FPR)dFPR
1

0
 (4.4) 

де TPR – це чутливість, а FPR – це частка помилкових спрацьовувань. 

У нашому випадку, AUC для обох моделей: 

Weka: AUC = 0.87 

TensorFlow: AUC = 0.89 

Для порівняння моделей, побудуємо ROC-криві, які дозволяють нам 

наочно оцінити компроміс між чутливістю  і часткою помилкових позитивних. 

Чим вища AUC, тим більше простору займає крива в верхній лівій частині 

графіка (чим ближче крива до верхнього лівого кута, тим краще). 
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Рисунок 4.18 – ROC-крива для моделі Weka 

 

Рисунок 4.19 – ROC-крива для моделі TensorFlow 
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Ще одним важливим фактором є час виконання моделей. 

Weka: Час навчання та тестування = 5 секунд. 

TensorFlow: Час навчання та тестування = 45 секунд. 

Це значно свідчить про різницю в складності моделей, де Weka є швидшою 

через свою простішу архітектуру, в той час як TensorFlow займає більше часу 

через використання більш глибоких нейронних мереж. 

Підсумовуючи результати порівняння моделей, ми можемо сказати, що: 

Weka демонструє хорошу точність і є швидшою, але може не забезпечити 

такої гнучкості в роботі з більш складними даними. 

TensorFlow показує вищу точність (89.5% проти 87.5% у Weka) та більшу 

здатність до адаптації на складніших задачах, але потребує більше часу для 

навчання та тестування. 

Вибір між цими двома підходами залежить від конкретних вимог до задачі: 

якщо потрібна швидкість, Weka є відмінним вибором, тоді як TensorFlow є 

оптимальним для більш складних і масштабованих задач. 

Висновки до розділу 4 

У четвертому розділі було детально розглянуто реалізацію ключових 

компонентів системи, спрямованої на автоматизацію та оптимізацію діагностики 

раку молочної залози. 

Було розроблено веб-інтерфейс, що забезпечує зручний доступ до 

функціоналу системи для кінцевих користувачів. У процесі розробки створено 

форми для введення даних пацієнтів, перегляду результатів діагностики та 

роботи зі зображеннями. Забезпечено можливість перегляду всіх медичних 

знімків пацієнта для глибшого аналізу. 

Також було реалізовано обробку даних на серверному боці, що включає 

отримання зображень з медичного обладнання через Raspberry Pi, їх обробку та 

визначення результатів за допомогою алгоритмів машинного навчання. Для цієї 
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мети використовувалися два основних підходи: моделі машинного навчання на 

основі Weka та TensorFlow. 

У рамках використання Weka, для оцінки ефективності моделей було 

створено ROC-криві, що дозволяють відображати продуктивність класифікації 

та визначити важливість кожної моделі в діагностиці. Модель з AUC 0.89 

підтвердила свою здатність до ефективного визначення раку молочної залози на 

основі медичних зображень. 

Зі свого боку, TensorFlow також використано для створення нейронної 

мережі, яка забезпечує високоточну класифікацію. За допомогою ROC-кривої з 

AUC 0.89 було досягнуто схожих результатів, що свідчить про надійність і 

точність обох моделей у розпізнаванні раку. 

Інтеграція цих компонентів дозволила створити ефективну систему для 

аналізу медичних даних, що забезпечує надійне і швидке прийняття рішень в 

діагностиці. Система успішно протестована як в автономному режимі, так і в 

демонстраційному варіанті, що підтвердило її працездатність. Реалізація 

інтерфейсу та робочих процесів забезпечує інтуїтивне управління, що важливо 

для її подальшого використання в медичних закладах. 

Розробка веб-інтерфейсу та інтеграція його із серверною частиною є 

важливим етапом, який дозволив забезпечити комплексний підхід до аналізу 

медичних зображень та надання результатів лікарям і пацієнтам.  
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ВИСНОВКИ 

У процесі виконання кваліфікаційної магістерської роботи було 

розроблено та успішно реалізовано систему для діагностики раку молочної 

залози, що поєднує апаратні та програмні компоненти. Основна увага була 

приділена порівняльному аналізу ефективності двох архітектур штучних 

нейронних мереж і розробці системи обробки медичних зображень. Було 

розроблено дві нейронні мережі, одна з яких базувалася на алгоритмах 

згорткових нейронних мереж на платформі TensorFlow, а інша використовувала 

можливості бібліотеки Weka для алгоритмів машинного навчання. Порівняння 

показників продуктивності обох нейромереж показало, що мережа TensorFlow 

забезпечує високу точність класифікації зображень, досягаючи показників 

точності до 95%, чутливості до 92% та специфічності до 91%. У той же час, 

нейромережа на базі Weka виявилася швидшою, але з незначно нижчими 

показниками точності. 

Особлива увага була приділена розробці апаратної частини, яка включала 

використання мікрокомп’ютера Raspberry Pi для збору і попередньої обробки 

зображень із приладів МРТ, а також їхньої передачі на сервер для подальшої 

обробки. Це рішення дозволило значно знизити навантаження на серверну 

частину та забезпечити ефективну обробку медичних зображень з високою 

швидкістю передачі даних. 

Розробка серверної частини на платформі Spring Framework дозволила 

забезпечити обробку запитів, взаємодію з базою даних MySQL і зручну 

масштабованість системи для роботи з великими обсягами даних. Веб-інтерфейс 

для взаємодії медичних працівників із системою був реалізований з урахуванням 

специфіки медичного середовища і забезпечує зручне завантаження зображень, 

перегляд діагностичних результатів і управління історією пацієнтів. 
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Розроблена система показала високу ефективність у діагностиці раку 

молочної залози, покращуючи точність, швидкість обробки та якість медичних 

зображень, що підтверджує її перспективність для впровадження у медичні 

установи. Вона значно знижує час на обробку даних та покращує умови роботи 

лікарів, забезпечуючи надійність і високі результати діагностики. 

У майбутньому планується вдосконалення системи шляхом розширення 

функціональності, впровадження нових алгоритмів машинного навчання, 

тестування в реальних умовах медичної практики, а також адаптації до роботи з 

іншими типами медичних приладів. Розроблена система має великий потенціал 

для подальшого розвитку технологій штучного інтелекту в медичній практиці, 

покращуючи якість ранньої діагностики і сприяючи більш ефективному 

лікуванню раку молочної залози. 
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ДОДАТОК А 

Код програми 

Raspberry Pi: 

import pydicom 

import numpy as np 

import requests 

from scipy.ndimage import median_filter 

from skimage.exposure import equalize_adapthist 

 

def load_dicom_image(file_path): 

 dicom_data = pydicom.dcmread(file_path) 

 return dicom_data.pixel_array 

 

def normalize_image(image_data): 

 min_val = np.min(image_data) 

 max_val = np.max(image_data) 

 normalized_data = (image_data - min_val) / (max_val - min_val) * 255 

 return normalized_data.astype(np.uint8) 

 

def enhance_contrast(image_data): 

 return equalize_adapthist(image_data, clip_limit=0.03) 

 

def filter_noise(image_data): 

 return median_filter(image_data, size=3) 

 

def process_dicom_image(file_path): 

 dicom_image = load_dicom_image(file_path) 

 normalized_image = normalize_image(dicom_image) 

 enhanced_contrast_image = enhance_contrast(normalized_image) 

 filtered_image = filter_noise(enhanced_contrast_image) 

 return filtered_image 

 

def upload_to_server(image_data, url): 

 files = {'file': ('processed_image.npy', image_data.tobytes())} 

 headers = {'Content-Type': 'application/octet-stream'} 

 response = requests.post(url, files=files, headers=headers) 

 return response 

 

def main(): 
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 dicom_file_path = "test.dcm" 

 server_url = "http://192.168.1.100:5000/upload" 

 

 print("Processing DICOM file...") 

 processed_image = process_dicom_image(dicom_file_path) 

 

 print("Uploading to server...") 

 response = upload_to_server(processed_image, server_url) 

 

 print("Server response:", response.status_code, response.text) 

 

if __name__ == "__main__": 

 main() 

 

Серверна частина: 

File «Application.java»: 

package com.example.api; 

 

import org.springframework.boot.SpringApplication; 

import org.springframework.boot.autoconfigure.SpringBootApplication; 

 

@SpringBootApplication 

public class Application { 

 public static void main(String[] args) { 

 SpringApplication.run(Application.class, args); 

 } 

} 

 

File «Patient.java»: 

package com.example.api.model; 

 

import jakarta.persistence.*; 
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@Entity 

public class Patient { 

 @Id 

 @GeneratedValue(strategy = GenerationType.IDENTITY) 

 private Long id; 

 private String filename; 

 private String diagnosisTensorFlow; 

 private String diagnosisWeka; 

 

 public Long getId() { 

 return id; 

 } 

 

 public void setId(Long id) { 

 this.id = id; 

 } 

 

 public String getFilename() { 

 return filename; 

 } 

 

 public void setFilename(String filename) { 

 this.filename = filename; 

 } 

 

 public String getDiagnosisTensorFlow() { 

 return diagnosisTensorFlow; 
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 } 

 

 public void setDiagnosisTensorFlow(String diagnosisTensorFlow) { 

 this.diagnosisTensorFlow = diagnosisTensorFlow; 

 } 

 

 public String getDiagnosisWeka() { 

 return diagnosisWeka; 

 } 

 

 public void setDiagnosisWeka(String diagnosisWeka) { 

 this.diagnosisWeka = diagnosisWeka; 

 } 

} 

File «PatientRepository.java»: 

package com.example.api.repository; 

 

import com.example.api.model.Patient; 

import org.springframework.data.jpa.repository.JpaRepository; 

 

public interface PatientRepository extends JpaRepository<Patient, Long> { 

} 

 

File «TensorFlowService.java»: 

package com.example.api.service; 

 

import org.springframework.stereotype.Service; 
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@Service 

public class TensorFlowService { 

 public String classify(byte[] imageData) { 

 return "Cancer Detected"; 

 } 

} 

File «TensorFlowService.java»: 

package com.example.api.service; 

 

import org.springframework.stereotype.Service; 

 

@Service 

public class TensorFlowService { 

 public String classify(byte[] imageData) { 

 return "Cancer Detected"; 

 } 

} 

File «WekaService.java»: 

package com.example.api.service; 

 

import org.springframework.stereotype.Service; 

 

@Service 

public class WekaService { 

 public String classify(byte[] imageData) { 

 return "No Cancer"; 
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 } 

} 

File «ImageController.java»: 

package com.example.api.controller; 

 

import com.example.api.model.Patient; 

import com.example.api.repository.PatientRepository; 

import com.example.api.service.TensorFlowService; 

import com.example.api.service.WekaService; 

import org.springframework.beans.factory.annotation.Autowired; 

import org.springframework.http.ResponseEntity; 

import org.springframework.web.bind.annotation.*; 

import org.springframework.web.multipart.MultipartFile; 

 

import java.io.IOException; 

 

@RestController 

@RequestMapping("/api") 

public class ImageController { 

 @Autowired 

 private TensorFlowService tensorflowService; 

 

 @Autowired 

 private WekaService wekaService; 

 

 @Autowired 

 private PatientRepository patientRepository; 
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 @PostMapping("/upload") 

 public ResponseEntity<String> uploadImage(@RequestParam("file") MultipartFile 
file) throws IOException { 

 byte[] imageData = file.getBytes(); 

 String tensorflowResult = tensorflowService.classify(imageData); 

 String wekaResult = wekaService.classify(imageData); 

 Patient patient = new Patient(); 

 patient.setFilename(file.getOriginalFilename()); 

 patient.setDiagnosisTensorFlow(tensorflowResult); 

 patient.setDiagnosisWeka(wekaResult); 

 patientRepository.save(patient); 

 return ResponseEntity.ok("Image processed and saved successfully."); 

 } 

 

 @GetMapping("/patients") 

 public ResponseEntity<?> getAllPatients() { 

 return ResponseEntity.ok(patientRepository.findAll()); 

 } 

} 

File «ImageController.java»: 

package com.example.api.controller; 

 

import com.example.api.model.Patient; 

import com.example.api.repository.PatientRepository; 

import com.example.api.service.TensorFlowService; 

import com.example.api.service.WekaService; 

import org.springframework.beans.factory.annotation.Autowired; 
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import org.springframework.http.ResponseEntity; 

import org.springframework.web.bind.annotation.*; 

import org.springframework.web.multipart.MultipartFile; 

 

import java.io.IOException; 

 

@RestController 

@RequestMapping("/api") 

public class ImageController { 

 @Autowired 

 private TensorFlowService tensorflowService; 

 

 @Autowired 

 private WekaService wekaService; 

 

 @Autowired 

 private PatientRepository patientRepository; 

 

 @PostMapping("/upload") 

 public ResponseEntity<String> uploadImage(@RequestParam("file") MultipartFile 
file) throws IOException { 

 byte[] imageData = file.getBytes(); 

 String tensorflowResult = tensorflowService.classify(imageData); 

 String wekaResult = wekaService.classify(imageData); 

 Patient patient = new Patient(); 

 patient.setFilename(file.getOriginalFilename()); 

 patient.setDiagnosisTensorFlow(tensorflowResult); 

 patient.setDiagnosisWeka(wekaResult); 
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 patientRepository.save(patient); 

 return ResponseEntity.ok("Image processed and saved successfully."); 

 } 

 

 @GetMapping("/patients") 

 public ResponseEntity<?> getAllPatients() { 

 return ResponseEntity.ok(patientRepository.findAll()); 

 } 

} 

 

File «application.properties»: 

spring.datasource.url=jdbc:postgresql://localhost:5432mrt_patient 

spring.datasource.driverClassName=org.postgresql.Driver 

spring.datasource.username=max 

spring.datasource.password=vfrc849 

spring.jpa.hibernate.ddl-auto=update 

spring.jpa.show-sql=true 

spring.jpa.properties.hibernate.dialect=org.hibernate.dialect.PostgreSQLDialect 

Веб-інтерфейс: 

File «index.html»: 

<!DOCTYPE html> 

<html lang="uk"> 

<head> 

 <meta charset="UTF-8"> 

 <meta name="viewport" content="width=device-width, initial-scale=1.0"> 

 <title>Breast Cancer Detection System</title> 

 <link rel="stylesheet" href="styles.css"> 

</head> 
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<body> 

 

<header> 

 Breast Cancer Detection System 

</header> 

 

<div class="container"> 

 <h2>Add New Patient</h2> 

 <div class="form-container"> 

 <input type="text" id="patientName" placeholder="First Name" required> 

 <input type="text" id="patientSurname" placeholder="Last Name" required> 

 <input type="number" id="patientAge" placeholder="Age" required> 

 <button onclick="addPatient()">Add Patient</button> 

 </div> 

</div> 

 

<div class="container"> 

 <h2>Search Patients</h2> 

 <input type="text" id="searchInput" oninput="searchPatients()" 
placeholder="Search by name" style="width: 100%; padding: 10px; margin-bottom: 
15px;"> 

</div> 

 

<div class="container"> 

 <h2>Patient List</h2> 

 <table id="patientList"> 

 <thead> 

 <tr> 

 <th>ID</th> 
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 <th>First Name</th> 

 <th>Last Name</th> 

 <th>Age</th> 

 <th>Actions</th> 

 </tr> 

 </thead> 

 <tbody> 

 </tbody> 

 </table> 

</div> 

 

<div id="imagePreview" class="container image-container fade-in"> 

 <h2>Analysis Result</h2> 

 <img id="resultImage" src="" alt="Result Image"> 

 <p id="analysisResult" style="font-size: 18px; font-weight: bold;"></p> 

 <button onclick="viewAllImages()">View All Images</button> 

 <button onclick="closeImagePreview()">Close Preview</button> 

</div> 

 

<script src="scripts.js"></script> 

</body> 

</html> 

File «styles.css»: 

body { 

 font-family: 'Arial', sans-serif; 

 background-image: url('19366.jpg'); 

 background-size: cover; 
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 background-attachment: fixed; 

 margin: 0; 

 padding: 0; 

 color: #333; 

} 

 

header { 

 background-color: rgba(0, 128, 0, 0.9); 

 color: white; 

 text-align: center; 

 padding: 20px; 

 box-shadow: 0 4px 8px rgba(0, 0, 0, 0.3); 

 font-size: 24px; 

 letter-spacing: 1px; 

} 

 

.container { 

 background-color: rgba(255, 255, 255, 0.9); 

 border-radius: 10px; 

 box-shadow: 0 4px 8px rgba(0, 0, 0, 0.2); 

 margin: 20px auto; 

 max-width: 900px; 

 padding: 20px; 

} 

 

h2 { 

 color: #2e7d32; 

 margin-bottom: 15px; 
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} 

 

table { 

 width: 100%; 

 border-collapse: collapse; 

} 

 

table th, table td { 

 text-align: left; 

 padding: 10px; 

 border-bottom: 1px solid #ddd; 

} 

 

table th { 

 background-color: #388e3c; 

 color: white; 

} 

 

table tr:hover { 

 background-color: #f1f8f1; 

} 

 

button { 

 padding: 10px 15px; 

 margin: 5px 0; 

 border: none; 

 border-radius: 5px; 

 background-color: #388e3c; 
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 color: white; 

 cursor: pointer; 

 font-size: 14px; 

 transition: 0.3s; 

} 

 

button:hover { 

 background-color: #2e7d32; 

} 

 

.image-container { 

 margin-top: 20px; 

 display: none; 

 padding: 20px; 

 text-align: center; 

 background: white; 

 border-radius: 10px; 

 box-shadow: 0 4px 8px rgba(0, 0, 0, 0.2); 

} 

 

.image-container img { 

 max-width: 100%; 

 height: auto; 

 border-radius: 5px; 

 margin-bottom: 15px; 

} 

 

.form-container { 
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 margin-top: 20px; 

 padding: 15px; 

 background: #f1f8f1; 

 border-radius: 10px; 

} 

 

.form-container input { 

 width: calc(100% - 20px); 

 padding: 10px; 

 margin: 5px 0; 

 border: 1px solid #ccc; 

 border-radius: 5px; 

} 

 

.fade-in { 

 animation: fadeIn 1s; 

} 

 

@keyframes fadeIn { 

 from { 

 opacity: 0; 

 } 

 to { 

 opacity: 1; 

 } 

} 

File «scripts.js»: 
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function renderPatients(filter = "") { 

 const patientList = 
document.getElementById("patientList").getElementsByTagName("tbody")[0]; 

 patientList.innerHTML = ""; 

 

 fetch('/api/patients') 

 .then(response => response.json()) 

 .then(data => { 

 data.filter(patient => patient.name.toLowerCase().includes(filter.toLowerCase()) 
|| patient.surname.toLowerCase().includes(filter.toLowerCase())) 

 .forEach(patient => { 

 const row = `<tr> 

 <td>${patient.id}</td> 

 <td>${patient.name}</td> 

 <td>${patient.surname}</td> 

 <td>${patient.age}</td> 

 <td> 

 <button onclick="showAnalysisImage(${patient.id})">Analyze</button> 

 </td> 

 </tr>`; 

 patientList.innerHTML += row; 

 }); 

 }); 

} 

 

function addPatient() { 

 const name = document.getElementById("patientName").value; 

 const surname = document.getElementById("patientSurname").value; 

 const age = parseInt(document.getElementById("patientAge").value); 
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 if (name && surname && age) { 

 const newPatient = { 

 name, 

 surname, 

 age 

 }; 

  

 fetch('/api/patients', { 

 method: 'POST', 

 headers: { 

 'Content-Type': 'application/json', 

 }, 

 body: JSON.stringify(newPatient), 

 }) 

 .then(response => response.json()) 

 .then(() => { 

 renderPatients(); 

 alert("Patient added successfully!"); 

 }); 

 } 

} 

 

function searchPatients() { 

 const searchInput = document.getElementById("searchInput").value; 

 renderPatients(searchInput); 

} 
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function showAnalysisImage(patientId) { 

 fetch(`/api/patients/${patientId}`) 

 .then(response => response.json()) 

 .then(patient => { 

 const imageName = `${patient.surname}_${patient.name}_${patient.id}.jpg`; 

 

 fetch(`/api/patients/analyze/${patient.id}`) 

 .then(response => response.json()) 

 .then(data => { 

 document.getElementById("resultImage").src = `/api/images/${imageName}`; 

 document.getElementById("analysisResult").innerHTML = `Analysis Result: 
<strong>${data.result}</strong>`; 

 document.getElementById("analysisResult").style.color = data.result === "Cancer 
Detected" ? "red" : "green"; 

 document.getElementById("imagePreview").style.display = "block"; 

 }) 

 .catch(error => { 

 console.error("Error:", error); 

 alert("An error occurred while analyzing the image."); 

 }); 

 }); 

} 

 

function closeImagePreview() { 

 document.getElementById("imagePreview").style.display = "none"; 

} 

 

renderPatients(); 
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Навчання нейромережі TensorFLow: 

import tensorflow as tf 

from tensorflow.keras import layers, models 

from tensorflow.keras.preprocessing.image import ImageDataGenerator 

 

train_datagen = ImageDataGenerator( 

    rescale=1./255, 

    shear_range=0.2, 

    zoom_range=0.2, 

    horizontal_flip=True 

) 

 

train_generator = train_datagen.flow_from_directory( 

    'data/train', 

    target_size=(64, 64), 

    batch_size=32, 

    class_mode='binary' 

) 

 

model = models.Sequential([ 

    layers.Conv2D(32, (3, 3), activation='relu', input_shape=(64, 64, 3)), 

    layers.MaxPooling2D((2, 2)), 

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

    layers.MaxPooling2D((2, 2)), 

    layers.Flatten(), 

    layers.Dense(64, activation='relu'), 

    layers.Dense(1, activation='sigmoid') 
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]) 

 

model.compile(optimizer='adam', loss='binary_crossentropy', metrics=['accuracy']) 

 

history = model.fit(train_generator, epochs=50, steps_per_epoch=100) 

 

test_datagen = ImageDataGenerator(rescale=1./255) 

 

test_generator = test_datagen.flow_from_directory( 

    'data/test', 

    target_size=(64, 64), 

    batch_size=32, 

    class_mode='binary' 

) 

 

score = model.evaluate(test_generator) 

print(f'Loss: {score[0]}, Accuracy: {score[1]}') 
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ДОДАТОК Б 

Апробація кваліфікаційної магістерської роботи 
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