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МЕТОД ДIАГНОСТУВАННЯ ВИПАДКIВ ПНЕВМОНIЇ НА
ОСНОВI КОМПОНЕНТНОЇ СТРУКТУРИ МОДЕЛI ТА

АЛГОРИТМIВ ГЛИБОКОГО НАВЧАННЯ

У статтi розглянуто задачу автоматизованого виявлення пневмонiї на рентгенiв-
ських знiмках грудної клiтини. Проведено аналiз iснуючих пiдходiв на основi глибо-
кого навчання та Transfer Learning. Виявлено, що класичнi глибокi мережi (ResNet,
VGG) часто є надлишковими для задач бiнарної класифiкацiї з обмеженою варiатив-
нiстю класiв. Запропоновано метод, в основi якого лежить модифiкована архiтектура
згорткової нейронної мережi (CNN) з компонентною структурою, деталiзованою в ро-
ботi, резидуальними з’єднаннями блокiв та оптимiзованою кiлькiстю шарiв. Окремо
представлено етап попередньої обробки даних, розширений аугментацiєю для усуне-
ння дисбалансу класiв. Наведено результати проведеного експериментального дослi-
дження на вiдкритому наборi даних. Досягнуто для результуючої моделi показникiв
точностi 98.41% та чутливостi 98.29%, що пiдтверджує ефективнiсть запропонованого
методу порiвняно з базовими архiтектурами моделей.

Ключовi слова: пневмонiя, дiагностування, рентгенiвськi знiмки, згортковi нейроннi
мережi, глибоке навчання, обробка медичних зображень, аугментацiя даних.

1. Вступ. Пневмонiя залишається однiєю з провiдних причин смертностi вiд
iнфекцiйних хвороб у свiтi. Лише у 2019 роцi вiд цього захворювання померло
близько 2,5 мiльйона осiб [1]. Клiнiчнi прояви пневмонiї можуть варiюватися
вiд легких симптомiв до критичних станiв, що ускладнює своєчасну дiагностику.
Легкi симптоми та ускладнений доступ до медичних фахiвцiв у багатьох країнах
стають критичною комбiнацiєю за умов пiдвищеної смертностi. Це пiдкреслює
важливiсть виявлення випадкiв пневмонiї на практицi.

Основним методом виявлення захворювання є рентгенографiя грудної клi-
тини. Проте iнтерпретацiя знiмкiв є складним завданням, що залежить вiд
квалiфiкацiї лiкаря та пiддається впливу людського фактору, що може бути
виражений у втомi фахiвця, суб’єктивностi його прийняття рiшень. Сучасний
розвиток методiв штучного iнтелекту, зокрема засобiв комп’ютерного зору, до-
зволяє створювати системи пiдтримки прийняття лiкарських рiшень (СППР),
якi б допомагали медичним фахiвцям пiд час встановлення дiагнозiв. СППР
може надати базове рiшення, видiлити пiдстави для таких рiшень, а медичний
фахiвець може прийняти остаточне рiшення, при цьому спираючись на резуль-
тати роботи моделi розпiзнавання i уникаючи таким чином впливу людського
фактору.
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Розробка ефективних стосовно використання ресурсiв та точних моделей
автоматизованого розпiзнавання патологiй у виглядi пневмонiї на медичних зо-
браженнях є актуальною науково-практичною задачею.

2. Постановка завдання. У роботi має бути розв’язано задачу автома-
тизованого виявлення пневмонiї з врахуванням додаткових умов, якi можна
розглядати як обмеження для цiєї задачi.

Загалом автоматизоване виявлення пневмонiї лежить в основi вiдповiдної
задачi дiагностування, за результатами розв’язання якої встановлюється оста-
точний дiагноз за конкретним розглянутим випадком. Кожен випадок пред-
ставлений зображенням, що формується як рентгенiвський знiмок. Вiдповiдно
вхiдними даними для задачi є сам 𝑖-ий файл зображення 𝑃𝑖, який може мати
рiзний формат представлення. Сам формат зображення впливає безпосередньо
на те, в якому порядку та яка саме безпосередньо структура даних подається на
вхiд. Тому деталiзувати структуру 𝑃𝑖 не є доцiльним, оскiльки вибiр формату
значно впливає на структуру даних.

Виходом задачi є клас 𝐶𝑖, який для 𝑖-го випадку можливого захворюван-
ня пацiєнта на пневмонiю визначає, чи є патологiя на знiмку, яка вiдповiдає
пневмонiї, чи немає. Тобто клас 𝐶𝑖 може приймати значення 1, коли пневмонiя
виявлена, або 0, коли пневмонiя не виявлена.

Безпосередньо розв’язанням задачi автоматизованого виявлення пневмонiї
є визначення виду функцiї 𝑓 , яка визначає, яким чином вхiднi данi мають бути
перетворенi на вихiднi на наявних 𝑁 екземплярах:

𝐶𝑖 = 𝑓(𝑃𝑖), 𝑖 = 1, 𝑁.

Додатковими вимогами до виду цiєї функцiї, якi мають бути врахованi в
роботi, є забезпечення високої точностi перетворення з оптимiзацiєю структу-
ри моделi, яка визначає це перетворення, для зменшення складностi моделi, а
таким чином вимог до необхiдних обчислювальних ресурсiв.

3. Огляд лiтератури. Проведений огляд лiтератури, в якiй представленi
результати дослiджень щодо автоматизованого розпiзнавання пневмонiї, демон-
струє активне вивчення даної проблеми. Загалом сучаснi пiдходи до аналiзу
медичних зображень базуються на використаннi рiзних варiантiв згорткових
нейронних мереж або convolutional neural networks (CNN).

Дослiдження [2] використовує модель CNN на основi архiтектури VGG-19,
здiйснюючи розпiзнавання за рядом класiв, включаючи COVID-19, туберкульоз
та пневмонiю. У роботi [3] класифiкацiя здiйснюється за 3 можливими варiан-
тами: наявнiсть пневмонiї як результату COVID-19, наявнiсть пневмонiї, яка
не вiдноситься до результату COVID-19 та вiдсутнiсть пневмонiї, використо-
вуючи для цього модель на основi архiтектури EfficientNet CNN. Дослiдження
[4] направлено також на розпiзнання на рентгенiвських знiмках одразу 3 кла-
сiв: COVID-19, пневмонiя, нормальний стан, застосовуючи гiбридну архiтекту-
ру моделi, що базується на поєднаннi архiтектури XceptionNet CNN та зорових
трансформерiв. Подiбний пiдхiд використовується також i в роботi [5], при цьо-
му класифiкацiя реалiзується на вiрусну пневмонiю, бактерiальну, COVID-19 та
нормальний стан, а в гiбриднiй моделi застосовуються також механiзми уваги.

У дослiдженнi [6] розглядаються такi архiтектури CNN моделей як Effici-
entNet, CheXNet, ResNet50 та рiзнi варiанти ланцюжка передобробки даних,

Роздiл 2: Iнформатика, комп’ютернi науки та прикладна математика
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якi потiм передаються моделi. У пiдсумку обрано модель на основi архiтекту-
ри CheXNet та ланцюжок передобробки, що послiдовно включає змiну розмi-
ру, сегментацiю легенiв, вирiвнювання гiстограми, нормалiзацiю. Класифiкацiя
вiдбувається тiльки на наявнiсть та вiдсутнiсть пневмонiї.

Багато дослiдникiв використовують пiдхiд Transfer Learning, застосовуючи
попередньо навченi моделi. Такий пiдхiд застосовувався й у роботi [7], де авто-
ри використовували вже доступний педiатричний набiр даних рентгенiвських
знiмкiв грудної клiтки для класифiкацiї випадкiв пневмонiї, адаптуючи CNN
до цiєї задачi. Цей пiдхiд також застосований в роботах [8]-[10].

У роботi [8] класифiкацiя вiдбувається в 3 варiацiях: перша — нормальний
стан або пневмонiя, друга — бактерiальна або вiрусна пневмонiя, третя — нор-
мальний стан, бактерiальна пневмонiя, вiрусна пневмонiя. Попередньо навченi
моделi мали архiтектури AlexNet, ResNet18, DenseNet201, SqueezeNet. Найкра-
щi результати були отриманi за архiтектурою DenseNet201. У свою чергу в робо-
тах [9, 10] здiйснюється бiнарна класифiкацiя, при цьому фреймворк у роботi [9]
використовує в основi одразу ряд моделей: Xception, VGG16, ResNet152V2, а до-
слiдження [10] має своїм результатом модель на основi архiтектури DenseNet169.

Попри високi результати, подiбнi моделi зазвичай мiстять надто багато па-
раметрiв для вiдносно простої бiнарної класифiкацiї, а саме така постановка цiєї
задачi розглядається в данiй роботi, й потребують значних обчислювальних ре-
сурсiв. Через це виникає потреба у розробцi спецiалiзованих архiтектур, якi
поєднували б точнiсть i обчислювальну ощаднiсть та забезпечували стабiльний
градiєнтний потiк пiд час навчання.

4. Матерiали i методи. Метод дiагностування випадкiв пневмонiї, який
представлено в цiй роботi, складається з послiдовностi основних етапiв, що
включають:

• отримання набору зображень рентгенiвських знiмкiв грудної клiтини для
формування навчальної та валiдацiйної вибiрок;

• попереднє оброблення зображень рентгенiвських знiмкiв грудної клiтини
з навчальної та валiдацiйної вибiрок;

• створення моделi розпiзнавання випадкiв пневмонiї за описаною нижче
структурою;

• навчання моделi розпiзнавання випадкiв пневмонiї на основi навчальної та
валiдацiйної вибiрок;

• отримання зображення нового рентгенiвського знiмку грудної клiтини;
• попередня обробка отриманого зображення рентгенiвського знiмку грудної
клiтини;

• класифiкацiя навченою моделлю розпiзнавання випадкiв пневмонiї отри-
маного i передобробленого зображення та вiзуалiзацiя результату;

• прийняття рiшення щодо остаточного дiагнозу медичним фахiвцем на осно-
вi результатiв роботи моделi розпiзнавання випадкiв пневмонiї.

Оскiльки нерiдко в конкретних вибiрках кiлькiсть екземплярiв є достатньо
обмеженою щодо формування зокрема валiдацiйної вибiрки, зважаючи на не-
велику загальну кiлькiсть спостережень, то для реалiзацiї етапу попереднього
оброблення зображень рентгенiвських знiмкiв грудної клiтини з навчальної та
валiдацiйної вибiрок для пiдвищення узагальнюючої здатностi навченої моделi
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розпiзнавання випадкiв пневмонiї та боротьби з дисбалансом класiв запропоно-
вано застосовувати методи аугментацiї даних:

• змiна масштабу;
• випадкове обертання;
• змiна яскравостi;
• горизонтальнi та вертикальнi зсуви;
• зсув iз деформацiєю;
• горизонтальне вiдображення.

Ключовим елементом запропонованого методу є розроблена архiтектура мо-
делi CNN. На вiдмiну вiд стандартних послiдовних моделей, запропонована
структура моделi розпiзнавання випадкiв пневмонiї побудована на основi взає-
модiючих блокiв у складi компонентiв. Кожен такий компонент мiстить блоки
загальної моделi, якi мають резидуальнi (залишковi) з’єднання, що дозволяє
уникнути проблеми згасання градiєнта при навчаннi глибоких нейронних ме-
реж.

Структурно розроблена модель розпiзнавання випадкiв пневмонiї складає-
ться з трьох логiчних компонентiв:

• вхiдного каскаду;
• тiла мережi;
• класифiкатора.

Перший компонент моделi, вхiдний каскад, призначений для швидкого змен-
шення просторової розмiрностi вхiдного зображення та видiлення первинних
ознак.

Вхiдний каскад включає наступну внутрiшню структуру:

• згортковий шар (Conv2D) з ядром розмiром 7× 7 пiкселiв, кроком рiвним
2 та 32 фiльтрами. Велике ядро дозволяє охопити ширший рецептивний
простiр на початку;

• шар пакетної нормалiзацiї та функцiю активацiї LeakyReLU (alpha = 0.01);
• шар максимального пулiнгу (MaxPooling2D) розмiром 3 × 3 iз кроком 2,
що додатково зменшує розмiрнiсть карт ознак у 4 рази порiвняно з вхiдним
зображенням, знижуючи обчислювальне навантаження на наступнi шари.

Функцiю активацiї LeakyReLU 𝛿(𝑥) запропоновано використовувати у ви-
глядi:

𝛿(𝑥) =

{︃
0.01𝑥, якщо 𝑥 < 0;

𝑥, якщо 𝑥 ≥ 0.

Основний компонент архiтектури моделi, тiло мережi, побудований з по-
слiдовностi чотирьох резидуальних блокiв. Кожен блок виконує перетворення
вхiдного тензора 𝑥 у вихiдний сигнал 𝑦 за правилом додавання залишку:

𝑦 = 𝛿(𝐹 (𝑥, {𝑊𝑖}) + 𝑥),

де 𝑥 — вхiдний вектор блоку, 𝑦 — вихiдний вектор, 𝐹 (𝑥, {𝑊𝑖}) — залишкова
функцiя, що навчається (результат роботи згорткових шарiв).

Внутрiшня структура кожного блоку включає:

Роздiл 2: Iнформатика, комп’ютернi науки та прикладна математика
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• головний шлях: Conv2D (ядро 3×3) — пакетна нормалiзацiя — LeakyReLU —
Conv2D (ядро 3× 3) — пакетна нормалiзацiя;

• побiчний шлях: якщо розмiрнiсть входу та виходу вiдрiзняється (через змi-
ну кроку або кiлькостi фiльтрiв), застосовується згортка 1×1 для вирiвню-
вання розмiрностей. В iншому випадку вхiд додається до виходу без змiн;

• об’єднання: результати головного та побiчного шляхiв додаються, пiсля
чого застосовується фiнальна активацiя LeakyReLU.

Використано 4 послiдовнi блоки зi зростаючою кiлькiстю фiльтрiв:

• блок 1: 32 фiльтри (збереження розмiрностi);
• блок 2: 64 фiльтри (зi зменшенням розмiрностi, крок рiвний 2);
• блок 3: 128 фiльтрiв (зi зменшенням розмiрностi, крок рiвний 2);
• блок 4: 256 фiльтрiв (зi зменшенням розмiрностi, крок рiвний 2).

У всiх згорткових шарах блокiв застосовано L2-регуляризацiю ваг для за-
побiгання перенавчанню.

Фiнальний компонент мережi, класифiкатор, вiдповiдає за прийняття рiше-
ння за наступною внутрiшньою структурою:

• шар глобального середнього пулiнгу (GlobalAveragePooling2D): перетворює
набiр двовимiрних карт ознак (7×7×256) у одновимiрний вектор ознак дов-
жиною 256. Це дозволяє вiдмовитися вiд повнозв’язних шарiв, що суттєво
зменшує кiлькiсть параметрiв моделi;

• повнозв’язний шар на 128 нейронiв з функцiєю активацiї ReLU;
• шар регуляризацiї Dropout з коефiцiєнтом 0.6 (вiдключення 60% нейронiв
пiд час навчання);

• вихiдний повнозв’язний шар з 1 нейроном та сигмоїдною функцiєю акти-
вацiї, яка повертає ймовiрнiсть належностi зображення до класу виявленої
пневмонiї.

Структурна схема розробленої структури моделi розпiзнавання випадкiв
пневмонiї наведена на рис.1.

5. Експерименти. Для проведення експериментального дослiдження дi-
агностування випадкiв пневмонiї було використано набiр даних з вiдкритого
джерела Kaggle [11], що мiстить 5 863 рентгенiвськi зображення, розподiле-
нi за 2 класами за вiдсутнiстю або наявнiстю пневмонiї (класи «Normal» та
«Pneumonia» вiдповiдно). Данi у наборi [11] початково розподiленi на навчаль-
ну (5 216 екземплярiв), тестову (624 екземплярiв) та валiдацiйну (16 екземпля-
рiв) частини. Через недостатнiй обсяг початкового валiдацiйного набору було
проведено перерозподiл: частину зображень iз навчальної вибiрки було пере-
несено до валiдацiйної, що дозволило довести її обсяг до 900 екземплярiв для
отримання статистично значущих оцiнок.

Пiсля формування вибiрок й проведення експериментiв було вирiшено що
даного набору не достатньо для забезпечення якiсної узагальнювальної зда-
тностi моделей, через це до навчального й тестового набору було застосовано
методи аугментацiї. Валiдацiйну вибiрку було вирiшено залишити без змiн для
збереження чистоти експерименту та забезпечення коректного порiвняння ар-
хiтектур на реальних, незмiнених даних. Ця валiдацiйна вибiрка використову-
валась для всiх моделей та методу пiд час експериментального дослiдження.
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Рис. 1. Структура запропонованої моделi розпiзнавання випадкiв пневмонiї.

Пiдсумковий обсяг вибiрок склав: навчальна — 14 054, тестова — 2 634, валiда-
цiйна — 900 екземплярiв.

Навчання запропонованої моделi та всiх iнших моделей, експериментальне
дослiдження яких виконувалось, проводилося протягом 70 епох з використа-
нням оптимiзатора Adam (темп навчання дорiвнює 0.0003) та функцiї втрат
бiнарної перехресної ентропiї (binary crossentropy). Були застосованi наступнi
callback-функцiї:

• EarlyStopping для зупинки навчання при вiдсутностi прогресу;
• ModelCheckpoint для збереження найкращої моделi;
• ReduceLROnPlateau для адаптацiї швидкостi навчання.
Динамiка процесу навчання запропонованої моделi розпiзнавання випадкiв

пневмонiї для навчальної (синiй колiр) та валiдацiйної (червоний колiр) вибiрок
наведена на рис. 2. За вiссю ординат позначена точнiсть (Accuracy), а за вiссю
абсцис — номер епохи навчання (Epoch).

Як видно з графiка на рис. 2, приблизно з 30-ї епохи метрики стабiлiзу-
ються, що свiдчить про успiшне навчання без ознак суттєвого перенавчання.
Валiдацiйна точнiсть досягає рiвня, близького до рiвня, продемонстрованого на
навчальнiй вибiрцi.

Роздiл 2: Iнформатика, комп’ютернi науки та прикладна математика



МЕТОД ДIАГНОСТУВАННЯ ВИПАДКIВ ПНЕВМОНIЇ . . . 133

Для оцiнки якостi класифiкацiї було використано метрики:
• точнiсть (Accuracy);
• прецизiйнiсть (Precision);
• чутливiсть (Recall/Sensitivity);
• специфiчнiсть (Specificity).

Рис. 2. Графiк змiни точностi моделi розпiзнавання випадкiв пневмонiї на
етапi навчання.

Результати експериментального дослiдження дiагностування випадкiв пнев-
монiї наведено в табл. 1.

Таблиця 1.
Порiвняння точностi розпiзнавання рiзних моделей та методiв для

дiагностування пневмонiї грудної клiтини
Метод / модель Точнiсть Прецизiйнiсть Чутливiсть Специфiчнiсть
Запропонований

метод 0.9841 0.9953 0.9829 0.9874

AlexNet 0.9628 0.9851 0.9603 0.9681
ResNet50 0.9594 0.9872 0.9561 0.9647

MobileNetV2 0.9545 0.9855 0.9517 0.9622
VGG19 0.9499 0.9852 0.9448 0.9523

DenseNet121 0.9386 0.9711 0.9304 0.9461

6. Обговорення результатiв. Запропонований метод дiагностування ви-
падкiв пневмонiї продемонстрував найвищi показники серед моделей за архiте-
ктурами, якi дослiджувались. Зокрема, висока чутливiсть (0.9829) є критично
важливою характеристикою для медичних систем, оскiльки мiнiмiзує ймовiр-
нiсть пропуску хворих пацiєнтiв.

За бiльшiстю показникiв, окрiм прецизiйностi, модель AlexNet продемон-
струвала другий результат. У вiдносних одиницях запропонований метод по-
кращив результат моделi AlexNet за показником точностi на 2.21%, чутливостi
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— на 2.35%, специфiчностi — на 1.99%. За показником прецизiйностi рiзниця
становила 1.035%. При цьому другим результатом за цим показником характе-
ризувалась модель ResNet50, рiзниця запропонованого методу з якою склала
0.82%.

Однак, розглядаючи рiзницю за кожним показником, слiд додатково вра-
ховувати, як запропонована модель у складi запропонованого методу виконує
обмеження задачi автоматизованого виявлення пневмонiї стосовно складностi
моделей. Якщо порiвнювати мiж собою цю модель з моделлю AlexNet, то кiль-
кiсть параметрiв модель AlexNet складає 30 мiльйонiв, у той час як кiлькiсть
параметрiв запропонованої моделi дорiвнює 1.2 мiльйони, що в 25 разiв мен-
ше. Вiдповiдно вимоги запропонованої моделi до необхiдних обчислювальних
ресурсiв меншi. Це вказує на те, що за допомогою запропонованого методу вда-
лось розв’язати задачу автоматизованого виявлення пневмонiї стосовно знахо-
дження виду функцiональної залежностi за допомогою вiдповiдної моделi та
виконання обмежень, щодо яких було забезпечено високу точнiсть порiвняно з
iншими вiдомими моделями, при цьому зменшено складнiсть утвореної моделi.

7. Висновки та перспективи подальших дослiджень. У роботi пред-
ставлено метод дiагностування випадкiв пневмонiї на основi модифiкованої згор-
ткової нейронної мережi, в якому полягає наукова новизна виконаної роботи.
Розроблена компонентна архiтектура моделi розпiзнавання випадкiв пневмонiї,
що поєднує переваги резидуальних блокiв та глобального усереднення, дозво-
лила досягти точностi класифiкацiї 98.41%.

Експериментально доведено, що для задачi бiнарної класифiкацiї випад-
кiв пневмонiї на рентгенiвських знiмках грудної клiтини запропонована модель
може перевершувати за ефективнiстю складнi унiверсальнi архiтектури (типу
ResNet або VGG), забезпечуючи при цьому високу швидкiсть обробки даних i
зменшуючи вимоги до обчислювальних ресурсiв.

Перспективи подальших дослiджень полягають в iнтеграцiї запропонованого
методу дiагностування випадкiв пневмонiї у вебсервiс для використання меди-
чними фахiвцями пiд час виконання їх професiйних обов’язкiв.

Конфлiкт iнтересiв

Автори заявляють, що не мають конфлiкту iнтересiв щодо даного дослiдже-
ння, включаючи фiнансовий, особистий, авторський або будь-який iнший, який
мiг би вплинути на дослiдження, а також на результати, представленi в данiй
статтi.

Фiнансування

Дослiдження здiйснено в рамках кафедральної науково-дослiдної роботи
«Iнформацiйнi технологiї iнтелектуального комп’ютингу» (державний реєстра-
цiйний номер 0124U004188).
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Доступнiсть даних

Оригiнальнi данi, представленi в дослiдженнi, вiдкрито доступнi для акаде-
мiчних дослiджень у репозиторiї Kaggle за адресою:
https://www.kaggle.com/datasets/paultimothymooney/chest-xray-pneumonia
пiд лiцензiєю Creative Commons CC-BY 4.0.

Використання штучного iнтелекту

Автори пiдтверджують, що при створеннi даної роботи вони не використо-
вували технологiї штучного iнтелекту.
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Kaminskyi D. O., Lovkin V. M. Method for Diagnosing Pneumonia Based on
Component Model Structure and Deep Learning Algorithms.

The problem of automated detection of pneumonia on chest X-ray images is considered
in the paper. An analysis of existing approaches based on deep learning and transfer
learning was conducted. It was revealed that classic deep networks (ResNet, VGG) are
often redundant for binary classification tasks with limited class variability. The method
based on the modified convolutional neural network (CNN) architecture with component
structure, presented in the paper, and residual block connections and an optimized number
of layers is proposed. The stage of data preprocessing was extended with data augmentation
to eliminate class imbalance. The results of experimental study on the public dataset
are presented. The proposed model has accuracy of 98.41% and sensitivity of 98.29%,
confirming the effectiveness of the proposed method compared to base model architectures.
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