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Предмет дослідження – методи та моделі глибинного навчання, 

орієнтовані на підвищення точності розпізнавання та класифікації інсультів у 

медичних інформаційних системах. 

Мета дослідження – підвищення ефективності діагностики інсультів 

шляхом розроблення моделі автоматизованого виявлення патологій мозку з 

використанням згорткових нейронних мереж і трансферного навчання для 

підвищення точності класифікації медичних зображень. 
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для визначення вимог до медичних зображень; методи обробки та аугментації 

даних для формування навчальної вибірки; алгоритми глибинного навчання 

(CNN) для побудови класифікаційної моделі; методи оптимізації функцій втрат і 

гіперпараметрів для підвищення точності; статистичні методи для оцінювання 

результативності моделі. 

У роботі запропоновано модель автоматизованого виявлення інсультів, що 

поєднує згорткову нейронну мережу з механізмом трансферного навчання та 

оптимізованою функцією втрат, що дозволяє підвищити точність розпізнавання 

патологій на МРТ- і КТ-зображеннях. 

  



 

ABSTRACT 

 

Master’s Thesis: 92 pages, 2 tables, 14 figures, 2 appendices, 33 title. 

 

STROKE, MRI, CT, CONVOLUTIONAL NEURAL NETWORKS, 

TRANSFER LEARNING, DEEP LEARNING, MEDICAL DIAGNOSTICS, 

PATHOLOGY DETECTION. 

 

Object of research – the process of automated stroke detection based on the 

analysis of brain medical images (MRI and CT). 

Subject of research – deep learning methods and models aimed at improving the 

accuracy of stroke recognition and classification in medical information systems. 

Purpose of research – to increase the efficiency of stroke diagnosis by 

developing a model for automated detection of brain pathologies using convolutional 

neural networks and transfer learning to improve the accuracy of medical image 

classification. 

Research methods – structural and system analysis of the subject area to define 

requirements for medical images; data preprocessing and augmentation methods for 

training set formation; deep learning algorithms (CNN) for building the classification 

model; optimization of loss functions and hyperparameters to improve accuracy; 

statistical methods for evaluating model performance. 

The paper proposes a model for automated stroke detection that combines a 

convolutional neural network with transfer learning and an optimized loss function, 

which improves the accuracy of pathology recognition on MRI and CT images. 
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ВСТУП 

 

Розвиток сучасної медицини все більше орієнтується на впровадження 

інтелектуальних технологій, які здатні підвищити ефективність діагностики 

складних захворювань, зокрема інсультів. Це зумовлено тим, що своєчасне 

розпізнавання патологічних змін головного мозку є критичним для вибору 

адекватної терапії та запобігання серйозним ускладненням. Інсульт належить до 

найбільш небезпечних порушень мозкового кровообігу, тому швидке та точне 

встановлення діагнозу має вирішальне значення для збереження життя пацієнта. 

У зв’язку з цим актуальним завданням стає створення автоматизованих систем, 

які використовують штучний інтелект для аналізу медичних зображень і 

підтримки прийняття клінічних рішень [1]. 

Необхідність дослідження визначається зростанням обсягів діагностичних 

даних, отриманих із МРТ та КТ-досліджень, і потребою у їх швидкому та 

точному аналізі. Традиційні методи візуальної оцінки результатів обстеження 

вимагають значного досвіду лікаря та не гарантують стабільної точності. 

Застосування технологій глибинного навчання, зокрема згорткових нейронних 

мереж, забезпечує новий рівень автоматизації, оскільки дозволяє виявляти 

характерні патерни на медичних зображеннях, розпізнавати ішемічні або 

геморагічні зміни та формувати попередні висновки з високою достовірністю [2]. 

Мета дослідження полягає у підвищення ефективності діагностики 

інсультів шляхом розроблення моделі автоматизованого виявлення патологій 

мозку з використанням згорткових нейронних мереж і трансферного навчання 

для підвищення точності класифікації медичних зображень. 

Об’єкт дослідження – процес автоматизованої ідентифікації інсультів на 

основі аналізу томографічних зображень головного мозку. 

Предмет дослідження – методи та моделі глибинного навчання, спрямовані 

на вдосконалення точності розпізнавання і класифікації інсультів у межах 

медичних інформаційних систем. 
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Практичне значення отриманих результатів полягає у створенні 

програмного рішення, яке може бути інтегроване в медичні інформаційні 

комплекси для автоматичного виявлення інсультів. Реалізація запропонованого 

підходу дозволяє скоротити час постановки діагнозу, знизити ризик помилкової 

інтерпретації результатів обстеження та підвищити якість і швидкість медичної 

допомоги пацієнтам. 

За результатами дослідження підготовлено доповідь з публікацією тез на 

науково-практичній конференції. 
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1 АНАЛІЗ ПРЕДМЕТНОЇ ОБЛАСТІ ВИЯВЛЕННЯ ІНСУЛЬТІВ 

1.1 Огляд захворювань головного мозку та особливостей інсультів 

 

Захворювання головного мозку є однією з провідних причин інвалідності 

та смертності у світі, що робить їх дослідження надзвичайно важливим напрямом 

сучасної медицини та нейронаук. До цієї групи належать широкий спектр 

патологій, включаючи судинні захворювання, нейродегенеративні процеси, 

травми голови, інфекційні ураження та пухлинні новоутворення. Особливу увагу 

у клінічних і наукових дослідженнях привертають гострі порушення мозкового 

кровообігу – інсульти, які характеризуються раптовим розвитком неврологічної 

симптоматики та високим ризиком тяжких наслідків для пацієнта. Інсульти 

займають провідне місце серед неврологічних захворювань, що вимагає 

розвитку високотехнологічних методів діагностики та лікування, а також 

створення систем раннього виявлення та прогнозування. 

Інсульт визначається як раптове порушення кровопостачання мозку, що 

спричиняє загибель нейронів у зоні ураження та проявляється специфічними 

клінічними ознаками, такими як параліч або слабкість кінцівок, порушення мови, 

координації рухів, зору, а в тяжких випадках – комою або смертю. Основними 

типами інсульту є ішемічний та геморагічний. Ішемічний інсульт, який 

становить близько 70–85% випадків, виникає внаслідок обструкції судин мозку 

тромбами або емболами, що призводить до локальної ішемії тканин і некрозу 

нейронів. Геморагічний інсульт обумовлений розривом кровоносної судини, що 

спричиняє внутрішньомозковий крововилив, підвищення внутрішньочерепного 

тиску та компресію мозкової тканини, часто з тяжкими наслідками для 

функціональної активності організму.  

Окремо виділяють транзиторні ішемічні атаки, які проявляються 

короткочасними порушеннями мозкового кровообігу і є прогностичною ознакою 

можливого розвитку повноцінного інсульту в майбутньому, що робить їх 

об’єктом ретельного спостереження та профілактичного втручання. 
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Клінічна картина інсульту є багатофакторною і залежить від локалізації 

ураження, його обсягу, швидкості розвитку патологічного процесу, а також 

наявності супутніх захворювань у пацієнта. До ключових факторів ризику 

належать артеріальна гіпертензія, атеросклероз судин головного мозку, 

цукровий діабет, порушення серцевого ритму, паління, ожиріння, генетична 

схильність та спосіб життя [3]. Наукові дослідження підтверджують, що 

своєчасне встановлення типу інсульту та оцінка обсягу ураженої тканини є 

критичними для визначення тактики лікування та прогнозування 

функціональних результатів, оскільки раннє втручання значно знижує ризик 

інвалідизації та смертності пацієнтів. 

У сучасній клінічній практиці основними методами діагностики інсультів 

залишаються магнітно-резонансна томографія та комп’ютерна томографія. 

Комп’ютерна томографія дозволяє швидко виявити крововилив, розпізнати 

ішемічні ураження та оцінити їхній обсяг, що особливо важливо у гострому 

періоді, тоді як магнітно-резонансна томографія забезпечує більш детальну 

візуалізацію м’яких тканин мозку, дозволяє визначити ранні ознаки ішемії та 

локалізацію ураження на рівні нейронних структур. Точність та швидкість 

аналізу таких зображень безпосередньо впливають на ефективність 

терапевтичних заходів, оскільки кожна затримка у гострий період інсульту 

збільшує ризик незворотних уражень та ускладнень. 

Традиційний підхід до інтерпретації МРТ та КТ-знімків передбачає участь 

досвідченого радіолога, що є ресурсозатратним і підпадає під вплив 

суб’єктивних факторів. Існує значна варіативність у швидкості та точності 

діагностики навіть серед кваліфікованих спеціалістів, особливо при виявленні 

малих або атипових уражень [4]. Це підкреслює необхідність розвитку 

автоматизованих систем підтримки прийняття клінічних рішень, здатних 

обробляти великі обсяги медичних зображень, виявляти приховані патерни та 

підвищувати точність та оперативність діагностики інсультів. Використання 

таких систем дозволяє стандартизувати процес оцінки ураження мозку, 

зменшити людський фактор, забезпечити більш прогнозовані результати 
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лікування та сприяти розвитку персоналізованих терапевтичних стратегій. 

Автоматизовані підходи стають особливо важливими у великих медичних 

центрах та під час віддаленої діагностики, де критично важлива швидкість 

обробки даних для прийняття життєво важливих рішень. 

 

1.2 Аналіз методів обробки та зберігання МРТ та КТ-зображень у 

медичних інформаційних системах 

 

Магнітно-резонансна томографія та комп’ютерна томографія залишаються 

основними методами візуалізації мозку, які забезпечують детальну інформацію 

про його анатомічну структуру та наявність патологічних змін, таких як інсульти 

[5]. Висока роздільна здатність отриманих знімків, контрастність тканин та 

можливість створення тривимірних реконструкцій дозволяють лікарям 

оцінювати не лише обсяг ураження, його локалізацію та характер, а й 

спостерігати за станом навколишніх структур мозку, що важливо для визначення 

прогнозу та вибору терапевтичної тактики. Однак одночасно із зростанням 

точності візуалізації збільшується й обсяг даних, що генерується під час кожного 

дослідження. Один повний серіал МРТ або КТ може містити сотні мегабайтів 

або декілька гігабайт інформації, що створює високі вимоги до ефективного 

зберігання, швидкого доступу до даних та їхньої безпеки в медичних 

інформаційних системах. Це підкреслює необхідність розробки оптимізованих 

рішень для зберігання, передачі та обробки медичних зображень, здатних 

працювати з великими обсягами інформації без втрати точності та часу. 

Стандартизація форматів зображень здійснюється за допомогою 

протоколу DICOM, який визначає структуру файлу, метадані та правила обміну 

інформацією між різними апаратами та інформаційними системами [6]. DICOM 

дозволяє інтегрувати дані з різних пристроїв, забезпечує уніфіковану 

ідентифікацію пацієнта та параметрів сканування, а також гарантує сумісність 

між платформами і програмним забезпеченням. Завдяки цьому протоколу 

можливе централізоване управління зображеннями в межах великої клініки або 
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медичного центру, а також організація спільного доступу до даних для лікарів 

різних спеціальностей. Для архівування та управління медичними зображеннями 

широко застосовуються системи PACS, які забезпечують пошук, передачу, 

резервне копіювання даних та інтеграцію з електронними медичними картками 

пацієнтів. Використання PACS дозволяє організувати безпечний і 

контрольований доступ до знімків у різних клінічних підрозділах, оптимізує 

роботу медичного персоналу та зменшує ризик втрати даних. 

Процес обробки МРТ та КТ-зображень включає кілька ключових етапів, 

починаючи від попередньої підготовки даних і закінчуючи аналітичним аналізом 

та візуалізацією результатів [7]. Попередня обробка включає нормалізацію 

яскравості та контрасту зображень, усунення шумів та артефактів, які можуть 

виникати через рухи пацієнта, апаратні особливості або умови сканування. Крім 

того, проводиться приведення знімків до єдиного розміру, орієнтації та 

просторової системи координат, що є критично важливим для подальшого 

аналізу, тренування алгоритмів глибинного навчання та порівняння даних між 

пацієнтами або різними часовими точками. Наступним етапом є виділення 

структур мозку та патологічних зон за допомогою алгоритмів сегментації, що 

дозволяє відокремлювати сіру та білу речовину, шлуночки, кровоносні судини 

та вогнища ураження. Сегментація є критичною для точного визначення 

локалізації інсульту, обсягу ураженої тканини та прогнозування наслідків для 

пацієнта. Сучасні методи сегментації базуються на алгоритмах глибинного 

навчання, що автоматично виділяють ключові ознаки патології та зменшують 

вплив суб’єктивного фактору при інтерпретації знімків. 

Реєстрація зображень є ще одним важливим етапом обробки, вона 

забезпечує просторове узгодження серій, отриманих у різний час або на різних 

пристроях. Це дозволяє відстежувати динаміку розвитку патології, порівнювати 

стан мозку до та після лікування та формувати навчальні набори даних для 

тренування моделей машинного навчання. Візуалізація та аналітична обробка 

знімків передбачає створення тривимірних реконструкцій уражених зон, 

інтерактивне масштабування та обертання зображень для детального аналізу, а 
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також інтеграцію з алгоритмами автоматизованого виявлення патологій. 

Використання таких підходів підвищує ефективність клінічних рішень, дозволяє 

лікарям швидко оцінювати стан пацієнта та приймати обґрунтовані рішення 

щодо лікування. 

Незважаючи на наявність сучасних методів обробки та стандартів 

зберігання, існує ряд суттєвих проблем, які потребують уваги. Серед них 

великий обсяг даних, варіативність апаратних параметрів, наявність шумів та 

артефактів, а також високі вимоги до швидкодії обробки зображень для 

клінічного використання. Використання хмарних рішень, розподілених 

обчислювальних платформ та паралельних обчислень дозволяє ефективно 

зменшувати ці обмеження, забезпечуючи обробку великих масивів зображень у 

реальному часі та інтеграцію алгоритмів глибинного навчання для 

автоматизованої діагностики. У цьому контексті стандартизовані, якісно 

підготовлені та анотовані набори МРТ і КТ-зображень стають критичною 

основою для тренування нейронних мереж, підвищення точності виявлення 

інсультів, а також створення моделей прогнозування результатів лікування. 

Сучасні медичні інформаційні системи, що інтегрують стандарти 

зберігання, методи обробки та алгоритми аналітики, створюють умови для 

швидкого, точного та надійного аналізу МРТ і КТ-знімків, що є ключовим 

чинником розвитку автоматизованих систем підтримки прийняття клінічних 

рішень у діагностиці інсультів. Вони дозволяють стандартизувати робочі 

процеси, зменшити вплив людського фактору, підвищити швидкість постановки 

діагнозу, забезпечити персоналізовану оцінку ризиків для кожного пацієнта та 

створити умови для інтеграції передових методів штучного інтелекту у клінічну 

практику. Завдяки цьому підвищується ефективність роботи медичних установ, 

скорочується час від звернення пацієнта до початку лікування, а також 

поліпшується прогноз та якість життя пацієнтів після інсульту. 
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1.3 Огляд інформаційних технологій у медичній діагностиці інсультів 

 

Сучасна медична діагностика демонструє стрімку інтеграцію 

інформаційних технологій, що суттєво підвищує точність, оперативність та 

об’єктивність прийняття клінічних рішень у процесі діагностування різних 

патологічних станів, включно з інсультами, черепно-мозковими травмами та 

нейродегенеративними захворюваннями. Особливого значення ця тенденція 

набуває у сфері виявлення та аналізу інсультів, оскільки швидкість постановки 

правильного діагнозу та своєчасність терапевтичних заходів безпосередньо 

впливають на прогноз пацієнта та зменшення ризику тяжких ускладнень. 

Інтелектуальні медичні системи, розроблені для цих завдань, поєднують у собі 

потужні алгоритми обробки зображень, методи глибинного навчання, 

статистичні та аналітичні модулі, а також спеціалізовані інтерфейси для 

візуалізації результатів, що забезпечує комплексну підтримку клінічних рішень 

та значно знижує залежність від суб’єктивної оцінки лікаря. Архітектура таких 

систем зазвичай включає модулі збору даних, їх централізованого зберігання та 

обробки, аналітичні модулі для оцінки патологічних змін і прогнозування 

ризиків, а також інтерфейси для інтеграції з електронними медичними картками 

та клінічними базами даних, що дозволяє створювати єдине інформаційне 

середовище для всіх підрозділів медичного закладу та підвищує ефективність 

взаємодії між фахівцями. Завдяки цим особливостям сучасні системи 

автоматизованого аналізу медичних зображень не лише полегшують роботу 

лікаря, а й виступають важливим елементом комплексної системи підтримки 

прийняття клінічних рішень, дозволяючи забезпечити стандартизовану та 

надійну оцінку стану пацієнта на кожному етапі діагностики та лікування. 

У контексті автоматизованого виявлення інсультів особливу увагу 

привертають передові технологічні рішення, такі як BrainScan AI, NeuroDetect та 

MedVision Stroke, які демонструють різні підходи до поєднання машинного 

навчання, комп’ютерного зору та клінічної аналітики. Система BrainScan AI 

спрямована на комплексний аналіз МРТ-зображень головного мозку, 
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забезпечуючи автоматизовану сегментацію мозкових структур, ідентифікацію 

патологічних зон та їх класифікацію за типом ураження. Архітектура BrainScan 

AI базується на застосуванні згорткових нейронних мереж, які навчаються на 

великих обсягах анотованих медичних зображень, що дозволяє системі досягати 

високих показників точності при розпізнаванні різновидів ішемічних і 

геморагічних інсультів [8]. Система формує інтерактивні аналітичні звіти, що 

включають тривимірні реконструкції мозкових структур, карти уражень та 

кількісні характеристики об’єму патологічних змін, надаючи лікарю можливість 

оцінити не лише поточний стан, а й тенденції перебігу захворювання. Інтеграція 

з PACS-серверами та електронними медичними картками пацієнтів дозволяє 

забезпечити безпосередній доступ до історії обстежень і динамічного аналізу 

змін у структурі мозку, що істотно підвищує ефективність клінічної роботи та 

скорочує час ухвалення рішень щодо лікування. 

Інша система, NeuroDetect, вирізняється гнучкою архітектурою, 

зорієнтованою на багаторівневий аналіз ішемічних та геморагічних уражень 

мозку, що дозволяє поєднувати класичні методи цифрової обробки зображень з 

сучасними моделями глибинного навчання [9]. Використовуються методи 

фільтрації, контрастного підсилення, виділення країв і морфологічного аналізу, 

що дозволяє підвищити якість виявлення патологічних зон на етапі підготовки 

даних для навчання нейронних мереж. Важливою особливістю NeuroDetect є 

можливість тривимірної візуалізації отриманих результатів, що надає лікарю 

об’єктивне уявлення про локалізацію інсульту, його розмір, форму та 

відношення до навколишніх анатомічних структур, що особливо актуально для 

планування лікувальних або хірургічних втручань. Система включає інтегровані 

засоби попередньої обробки даних, що дозволяє адаптувати моделі глибинного 

навчання до специфіки конкретної клініки, типу томографічного обладнання та 

якості вихідних зображень, забезпечуючи постійну актуалізацію і підвищення 

точності аналізу на нових вибірках. Завдяки цьому NeuroDetect функціонує як 

аналітична платформа, придатна як для клінічної діагностики, так і для наукових 



17 

 

досліджень у сфері нейровізуалізації, надаючи можливість глибокого вивчення 

структурних змін мозку та прогнозування розвитку патологічних процесів. 

Система MedVision Stroke відрізняється тим, що акцентує увагу на 

комплексному поєднанні аналізу медичних зображень з клінічними даними 

пацієнта, такими як результати лабораторних досліджень, анамнез, показники 

життєдіяльності та попередні медичні спостереження [10]. Такий підхід дозволяє 

формувати багатовимірний профіль пацієнта, на основі якого система прогнозує 

ймовірність розвитку ускладнень, оцінює ризики повторного інсульту та генерує 

індивідуалізовані рекомендації щодо терапії. Алгоритмічна частина MedVision 

Stroke включає процедури нормалізації зображень, стандартизовану сегментацію 

анатомічних структур, статистичну оцінку ступеня ураження та інтеграцію 

результатів клінічних показників, що підвищує відтворюваність аналізу та 

забезпечує формування єдиних клінічних звітів. Крім того, система надає 

інструменти для автоматичного порівняння поточних результатів з історичними 

даними, що дозволяє відстежувати динаміку лікування, оцінювати ефективність 

терапії та приймати обґрунтовані рішення щодо корекції лікувального процесу. 

Поєднання цих можливостей забезпечує комплексний підхід до діагностики та 

моніторингу стану пацієнтів, дозволяє скоротити час від проведення обстеження 

до постановки діагнозу та сприяє підвищенню точності клінічних висновків. 

У табл. 1.1 наведено порівняльний аналіз ключових характеристик 

розглянутих систем. Незважаючи на високий рівень інтеграції і широкі 

функціональні можливості, існуючі системи мають обмеження, що стосуються 

точності класифікації патологій у складних або нетипових випадках, а також 

обмеженої прозорості рішень алгоритмів для клініцистів.  

Відсутність адаптації до специфіки локальних баз даних і обмежені 

можливості кастомізації моделей під потреби конкретної клініки також є 

суттєвими недоліками. Це підкреслює потребу у розробці власних моделей та 

систем, які можна адаптувати до конкретних наборів даних і забезпечувати 

прозору інтерпретацію результатів для медичних спеціалістів. 
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Таблиця 1.1 – Порівняльний аналіз розглянутих системи виявлення 

інсультів 

Система Методи аналізу Ключові особливості Візуалізація 

BrainScan 

AI 

CNN, 

сегментація 

Автоматична 

сегментація структур 

мозку, інтерактивні звіти 

2D/3D 

візуалізація 

NeuroDetect 

CNN, 

тривимірна 

сегментація 

Виявлення ішемічних та 

геморагічних уражень, 

3D реконструкції 

3D реконструкції 

MedVision 

Stroke 
ML, CNN 

Інтеграція з клінічними 

даними, прогнозування 

ускладнень 

2D/3D, інтеграція 

даних 

 

1.4 Постановка задачі дослідження 

 

Метою дослідження є підвищення ефективності діагностики інсультів 

шляхом розроблення моделі автоматизованого виявлення патологій мозку з 

використанням згорткових нейронних мереж і трансферного навчання. 

Для досягнення поставленої мети необхідним є вирішення таких основних 

завдань: 

− провести аналіз предметної області та сучасних медичних 

інформаційних систем для діагностики інсультів, визначити їхні переваги та 

обмеження; 

− розглянути існуючі методи машинного та глибинного навчання, що 

застосовуються для автоматизованого виявлення інсультів, та обґрунтувати 

вибір архітектури згорткових нейронних мереж з трансферним навчанням; 

− підготувати та обробити набори МРТ і КТ-зображень для навчання та 

тестування моделі, включно з нормалізацією, сегментацією та аугментацією 

даних; 
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− розробити архітектуру глибинної моделі для автоматизованого 

виявлення інсультів, оптимізувати функцію втрат та гіперпараметри для 

підвищення точності класифікації; 

− провести експериментальне дослідження моделі та оцінити її 

ефективність за стандартними метриками (Accuracy, Precision, Recall, F1-score); 

− розробити програмний модуль для інтеграції моделі у медичні 

інформаційні системи, що забезпечить автоматизоване виявлення інсультів у 

клінічній практиці; 

− провести аналіз отриманих результатів та сформулювати висновки і 

рекомендації щодо практичного застосування системи. 
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2 РОЗРОБЛЕННЯ МОДЕЛІ АВТОМАТИЗОВАНОГО ВИЯВЛЕННЯ 

ІНСУЛЬТІВ 

2.1 Методи машинного навчання та аналізу даних для виявлення інсультів 

2.1.1 Метод опорних векторів 

 

Метод опорних векторів (SVM) є одним із найбільш застосовуваних для 

задач класифікації у медичних дослідженнях завдяки його здатності ефективно 

працювати з даними високої розмірності та обмеженою кількістю навчальних 

прикладів. Його популярність зумовлена тим, що SVM здатен знаходити 

оптимальні гіперплощини, які розділяють класи даних з максимально можливим 

зазором, що суттєво підвищує точність прогнозів навіть при наявності шумів або 

незначних аномалій у даних. У сфері медичної візуалізації, зокрема при аналізі 

МРТ і КТ-зображень головного мозку, SVM дозволяє автоматично виділяти 

ділянки, які демонструють патологічні зміни, такі як ішемічні та геморагічні 

інсульти, а також відокремлювати їх від здорових тканин, що є критично 

важливим для своєчасної постановки діагнозу та планування терапевтичних 

заходів [11]. Алгоритм забезпечує чітке розділення класів на основі 

багатовимірних ознак, що включають інтенсивність пікселів, текстурні 

характеристики, форму та локалізацію уражених ділянок, що дозволяє 

створювати точні моделі, навіть якщо обсяг доступних даних обмежений. 

Використання SVM особливо доцільне при високій варіативності інтенсивності 

пікселів та наявності шуму в медичних зображеннях, оскільки метод має високу 

стабільність і нечутливий до невеликих змін даних: 

 

),sign()( bxwxf +=      (2.1) 

 

де w  – вектор вагових коефіцієнтів, що визначає орієнтацію гіперплощини; 

x  – вектор ознак вхідного прикладу, що містить числове подання об’єкта, 

який класифікується; 

b  – зсув, що відповідає положенню гіперплощини у просторі; 
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sign()  – функція, яка призначає клас новому прикладу. 

У практичному застосуванні SVM активно використовується для 

сегментації патологічних областей на медичних зображеннях. Процес 

передбачає попередню підготовку даних, включаючи нормалізацію яскравості, 

контрасту, усунення шумів та артефактів, а також приведення знімків до єдиного 

розміру і орієнтації для забезпечення коректної роботи алгоритму. Після цього 

зображення перетворюються у багатовимірний простір ознак, де кожна точка 

відповідає певній ділянці мозку з відповідними характеристиками. SVM формує 

гіперплощину, яка максимально відокремлює здорові тканини від патологічних, 

що дозволяє виділити точні межі ураження. Такий підхід забезпечує не лише 

високий рівень точності класифікації, а й стабільність результатів при повторних 

аналізах та порівняннях з іншими методами, такими як нейронні мережі або 

дерева рішень. Важливо, що SVM може бути адаптований до багатьох типів ядер, 

що дозволяє обирати функції, які найкраще відображають структуру даних і 

підвищують чутливість алгоритму до різних видів патологій. 

Особливу увагу при застосуванні SVM у медичних дослідженнях 

приділяють питанням вибору ознак та налаштування параметрів моделі. Від 

правильного вибору ядра, коефіцієнтів регуляризації та масштабу даних 

залежить точність класифікації та здатність алгоритму працювати з різними 

типами патологій. Наприклад, для аналізу МРТ-знімків головного мозку часто 

застосовуються радіальні базисні функції (RBF), які забезпечують здатність 

моделі відокремлювати складні нелінійні патерни, характерні для ішемічних і 

геморагічних уражень. Крім того, важливо забезпечити збалансованість класів у 

навчальних наборах, оскільки дисбаланс може призводити до упередженості 

алгоритму та зменшення чутливості до рідкісних, але клінічно важливих 

патологій. Завдяки поєднанню правильної підготовки даних, вибору ядра та 

параметрів моделі, SVM демонструє високу ефективність у задачах класифікації 

медичних зображень, підвищуючи точність діагностики, скорочуючи час 

прийняття рішень та забезпечуючи надійну підтримку лікарів у клінічній 

практиці. 
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2.1.2 Метод випадкових лісів 

 

Випадкові ліси є потужним ансамблевим методом, який об’єднує 

результати багатьох дерев рішень для досягнення високої точності та стійкості 

класифікації, що робить його надзвичайно ефективним у медичних 

дослідженнях, зокрема у задачах виявлення інсультів на МРТ і КТ-зображеннях 

головного мозку. Завдяки здатності враховувати різні типи ознак, включаючи 

текстурні характеристики тканин, геометричні параметри уражених ділянок, 

інтенсивність сигналу, контрастні відмінності та просторові зв’язки між 

сусідніми пікселями, метод забезпечує комплексний підхід до розпізнавання 

патологічних зон і підвищує точність сегментації та класифікації. Кожне дерево 

в ансамблі навчається на випадковій підмножині даних та ознак, що значно 

зменшує ймовірність перенавчання та підвищує здатність моделі до 

узагальнення, дозволяючи ефективно працювати навіть із обмеженими 

навчальними наборами, де можуть бути присутніми шуми або часткові 

артефакти [12]. 

Алгоритм випадкових лісів формує прогноз на основі голосування між 

усіма деревами ансамблю, що можна виразити формулою: 
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де )(xh
t  – прогноз -t го дерева; 

T  – загальна кількість дерев. 

Цей підхід забезпечує стабільність результатів класифікації та зменшує 

вплив окремих аномальних даних на загальний прогноз. Завдяки використанню 

великої кількості дерев алгоритм здатен виділяти складні патерни у даних, які не 

завжди помітні при роботі з окремими деревами рішень. Така властивість робить 

метод випадкових лісів особливо корисним у медичній візуалізації, де важливо 
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точно визначати межі уражених ділянок мозку, оцінювати їх обсяг, локалізацію 

та можливий вплив на функціональні зони. 

Метод випадкових лісів не лише підвищує точність класифікації, але й 

дозволяє визначати відносну важливість кожної ознаки, що є критично важливим 

для аналізу патогенних змін у мозку. Така оцінка важливості допомагає виділити 

найбільш інформативні області для подальшого навчання глибинних нейронних 

мереж, що дозволяє підвищити ефективність гібридних моделей, які поєднують 

класичні алгоритми машинного навчання та нейронні мережі. Крім того, ця 

інформація робить результати більш інтерпретованими для клінічних фахівців, 

оскільки вони можуть бачити, які саме параметри зображення мали найбільший 

внесок у прийняття рішення алгоритмом. 

Ще однією значною перевагою методу є його висока стійкість до шуму та 

часткових втрат даних, що часто зустрічається у реальних клінічних умовах, 

коли зображення можуть бути частково артефактованими, неповними або мати 

неоднорідні характеристики через різні апаратні параметри томографів. Завдяки 

цьому випадкові ліси здатні забезпечувати надійний аналіз навіть за умов 

неповних або нетипових даних, що підвищує практичну цінність систем 

автоматизованої діагностики інсультів у клінічних умовах. Метод також легко 

інтегрується з іншими підходами, наприклад, з попередньо навченими 

нейронними мережами, використовуючись для додаткової класифікації ознак 

або перевірки результатів сегментації, що дозволяє створювати багаторівневі, 

гібридні моделі для максимальної точності та надійності виявлення патологій. 

 

 

2.1.3 Метод багатошарового перцептрону 

 

Багатошаровий персептрон (MLP) є однією з класичних архітектур 

штучних нейронних мереж, яка здобула широке застосування у медичних 

дослідженнях завдяки своїй здатності моделювати складні нелінійні 

взаємозв’язки між вхідними даними. Архітектура MLP включає вхідний шар, 
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один або декілька прихованих шарів та вихідний шар, причому кожен нейрон у 

прихованих шарах виконує обчислення зваженої суми вхідних сигналів та 

застосовує нелінійну активаційну функцію, що забезпечує здатність мережі 

моделювати складні залежності між ознаками медичних зображень [13]. Такий 

підхід дозволяє нейронній мережі навчатися на багатовимірних даних, 

інтегрувати численні характеристики, включаючи інтенсивність пікселів, 

текстурні параметри, морфологічні ознаки та просторові взаємозв’язки між 

різними зонами мозку, що особливо важливо при аналізі МРТ і КТ-зображень 

головного мозку для виявлення ішемічних та геморагічних інсультів, а також 

оцінки обсягу ураження і локалізації патології. 

Кожен нейрон MLP обчислює свій вихід за формулою: 

 

),( +=
i

ii
bxwfy       (2.3) 

 

де 
i

x  – вхідні ознаки; 

i
w  – вагові коефіцієнти нейрона; 

b  – зміщення; 

f  – активаційна функція; 

y  – вихід нейрона. 

Ця формула відображає ключовий принцип роботи мережі, у якому кожен 

нейрон комбінує інформацію з попереднього шару та перетворює її через 

нелінійну функцію, що дозволяє мережі захоплювати складні залежності між 

ознаками і забезпечує більш точне прогнозування навіть за наявності шуму або 

неповних даних. У контексті аналізу медичних зображень MLP 

використовується для попередньої класифікації даних та інтеграції ознак перед 

застосуванням більш складних архітектур, таких як згорткові нейронні мережі, 

що дозволяє зменшити вимоги до попередньої обробки даних та оптимізувати 

навчання. 
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Застосування MLP у задачах медичної діагностики дозволяє автоматично 

виявляти складні взаємозв’язки між різними зонами мозку, наприклад, між 

вогнищами ураження та прилеглими здоровими ділянками, що є критично 

важливим для оцінки прогресування інсульту, визначення ризику ускладнень та 

планування лікувальних стратегій. Мережа здатна інтегрувати різнорідні 

характеристики даних, об’єднуючи чисельні, текстурні та морфологічні ознаки, 

що забезпечує глибше розуміння патофізіології мозку та підвищує точність 

прогнозування. Крім того, MLP демонструє високу гнучкість і може 

адаптуватися до специфіки конкретних клінічних наборів даних, враховуючи 

особливості томографічного обладнання та варіативність медичних зображень у 

різних пацієнтів, що підвищує практичну цінність цього методу у створенні 

автоматизованих систем підтримки клінічних рішень. 

Використання багатошарового персептрона також дозволяє інтегрувати 

результати попередньої класифікації в гібридні моделі, де виходи MLP служать 

вхідними ознаками для згорткових або рекурентних нейронних мереж, що 

забезпечує багаторівневий аналіз даних і підвищує точність та стабільність 

прогнозів. Такий підхід дозволяє створювати ефективні системи для 

автоматичного виявлення патологій мозку, аналізу динаміки розвитку інсульту, 

оцінки ризиків та формування персоналізованих рекомендацій щодо терапії, що 

є критично важливим для клінічної практики та досліджень у галузі 

нейровізуалізації. 

 

2.1.4 Метод логістичної регресії 

 

Логістична регресія є одним із фундаментальних статистичних методів, 

який широко застосовується у медичних дослідженнях для прогнозування 

ймовірності наявності патології на основі ключових характеристик зображень. 

Цей метод дозволяє отримати кількісну оцінку впливу кожної ознаки на кінцевий 

результат, що забезпечує високий рівень інтерпретованості для клінічних 

фахівців та полегшує прийняття обґрунтованих рішень у процесі діагностики 
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[14]. У задачах виявлення інсультів на МРТ і КТ-зображеннях логістична 

регресія застосовується для оцінки значущості інтенсивності пікселів, 

текстурних характеристик, морфологічних параметрів та просторових 

взаємозв’язків між різними зонами мозку, що дозволяє виділити найбільш 

інформативні ознаки для подальшого аналізу та класифікації. 

Основна ідея методу полягає у моделюванні ймовірності наявності 

патології як функції від набору ознак, що обчислюється через логістичну 

функцію. Прогноз формується за формулою: 
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   (2.4) 

 

де 
i

x  – ознаки зображення; 

i
  – коефіцієнти моделі; 

0
  – зміщення; 

)|1( xyP =  – ймовірність наявності інсульту. 

Ця формула дозволяє не лише передбачати ймовірність патології, а й 

оцінювати вплив окремих характеристик на рішення моделі, що є критично 

важливим для медичних фахівців, які прагнуть розуміти механізм прийняття 

рішення алгоритмом. Логістична регресія забезпечує прозору інтерпретацію 

результатів, що дає можливість порівнювати їх із результатами більш складних 

методів, таких як багатошарові персептрони або згорткові нейронні мережі, і 

визначати якість ознак, які будуть використовуватися у глибинних моделях. 

Крім того, логістична регресія є ефективним інструментом для первинного 

відбору ознак та виявлення найбільш значущих параметрів зображень, що 

дозволяє оптимізувати навчання складних нейронних мереж та зменшити 

обчислювальні витрати на попередній етап обробки даних. Метод також 

дозволяє інтегрувати клінічні дані пацієнтів, такі як вік, наявність супутніх 

захворювань або показники лабораторних аналізів, у спільну модель 
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прогнозування, підвищуючи точність і персоналізацію діагностичних 

результатів. Завдяки своїй простоті, прозорості та ефективності логістична 

регресія залишається важливим базовим інструментом у комплексному аналізі 

медичних зображень та створенні автоматизованих систем підтримки клінічних 

рішень. 

 

2.2 Аналіз архітектур згорткових нейронних мереж для обробки медичних 

зображень 

 

2.2.1 Загальна структура згорткових нейронних мереж для аналізу МРТ та 

КТ-зображень 

 

Згорткові нейронні мережі (CNN) відрізняються від класичних моделей 

тим, що працюють безпосередньо з просторовою структурою пікселів (покселів 

у випадку об’ємних знімків). Ця властивість робить їх найбільш придатними для 

задач аналізу МРТ та КТ, де інформація про локальні та контекстні просторові 

зв’язки визначає діагностично важливі ознаки. Архітектура CNN формується із 

кількох функціональних блоків, кожен із яких виконує чітко визначену роль у 

перетворенні вхідного томографічного сигналу в класифікаційний або 

сегментаційний висновок. 

Першим блоком є згортковий шар, математичну сутність якого можна 

подати як операцію дискримінантної фільтрації над областю локального 

рецептивного поля. Для двовимірного випадку згортка одного каналу з ядром K  

та вхідним зображенням I  записується як [15]: 

 

.),(),(),)((  ++=
i j

jiKjyixIyxKI   (2.5) 

 

Ця операція дозволяє виділяти локальні патерни: границі, текстурні 

відмінності, локальні контрасти, що є інформативними для виявлення зон ішемії 
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або крововиливу. У випадку об’ємних МРТ використовуються 3-D згортки, де 

операція розширюється по третьому виміру (зрізу), що дозволяє врахувати 

сусідні зрізи при побудові представлення. Параметри ядра (розмір, Stride, 

Padding) безпосередньо визначають розмір рецептивного поля й чутливість 

моделі до локальних або більш глобальних структур [16]. 

Активаційні функції вводять необхідну нелінійність у мережу. 

Найпоширенішою у сучасних архітектурах є ReLU (Rectified Linear Unit) з 

виразом ),,0max()( zzf =  яка забезпечує швидку збіжність і зменшує проблему 

зникнення градієнта порівняно із сигмоїдними активаціями. Нелінійність 

дозволяє поєднувати елементи просторових патернів у більш складні 

представлення, необхідні для розпізнавання нестандартних форм уражень. 

Після блоків згортки звичайно застосовуються операції підвибірки 

(pooling), які зменшують просторову розмірність карт ознак та підвищують 

інваріантність до локальних трансляцій й шумів [17]. Найпоширенішою є 

операція max-pooling, що записується як 
jiRji

xy
,),(

max


=  над регіоном .R  Для 

томографічних даних це знижує обчислювальні витрати і зменшує залежність від 

точного розміщення патології, проте надмірне застосування Pool-шарів може 

призвести до втрати деталізації, критичної для локалізації малих вогнищ.  

Архітектура описаної архітектури згорткової нейронної мережі показана 

на рис. 2.1. 

Для задач сегментації сучасні архітектури застосовують структури 

Encoder–Decoder з мітками відновлення просторової роздільності на стадії 

декодування (наприклад, U-Net), де інформація з ранніх енкодерних шарів 

передається в декодер через прямі шляхи (skip connections) для збереження 

детальної локальної інформації. 

Важливим елементом інженерії архітектури є нормалізація входів і 

внутрішніх представлень; Batch Normalization стабілізує розподіл активацій і 

дозволяє використовувати вищі швидкості навчання, тоді як Layer Normalization 

або Instance Normalization інколи виявляються ефективнішими для медичних 
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томографій з малими батчами. Регуляризація (L2-регуляризація, dropout) та 

стратегія аугментації (геометричні перетворення, інтенсивнісні зміни, шум) 

необхідні для підвищення узагальнювальних властивостей моделі при 

обмежених анотованих наборах [18]. 

 

 

Рисунок 2.1 – Розглянута архітектура CNN 

 

Окрема архітектурна проблема – вибір між повним обробленням об’ємів 

(3-D CNN) і підходом на основі зразків/патчів. 3-D архітектури краще зберігають 

контекст між зрізами, але вимагають значно більших обчислювальних ресурсів і 

об’єму даних. Патч-орієнтовані підходи зменшують вимоги пам’яті й 

дозволяють робити локалізовану сегментацію, проте вимагають ретельної 

реконструкції глобальної карти уражень. 

Для клінічних застосувань архітектура повинна також враховувати 

питання інтерпретованості та інтеграції: забезпечення локалізації (мапи 

вірогідності), підрахунок об’єму ураження та зручного експорту результатів у 

стандартах DICOM/PACS. У наукових реалізаціях часто супроводжують 

класифікаційні виходи модулями візуалізації (Heatmaps, CAM/Grad-CAM) та 

метриками, які мають клінічне значення – об’єм вогнища, відношення ураженої 

тканини до загального об’єму та час потреби на обробку (Latency). 
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Архітектура описаної архітектури U-Net показана на рис. 2.2. 

 

 

Рисунок 2.2 – Розглянута архітектура U-Net 

 

2.2.2 Оптимізація функцій втрат і параметрів моделі для підвищення 

точності виявлення інсультів 

 

У задачах медичного розпізнавання, зокрема при виявленні інсультів на 

МРТ або КТ-зображеннях, критичною складовою підвищення ефективності 

глибинних нейронних мереж є вибір та налаштування функції втрат. Функція 

втрат визначає відхилення прогнозу моделі від істинних міток та слугує 

сигналом для оновлення ваг мережі в процесі зворотного поширення градієнта. 

Для двокласової сегментації, де необхідно відокремити патологічні ділянки 

мозку від здорових тканин, зазвичай застосовують бінарну крос-ентропію. Вона 

формалізується як середнє значення по всіх пікселях зображення та визначається 

формулою [19]: 
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де 
i

y  – істинна мітка пікселя, що набуває значень 0 або 1; 

i
ŷ  – прогноз моделі; 

N  – загальна кількість пікселів у зображенні. 

Ця функція втрат чутлива до дисбалансу класів, що є типовим для 

медичних зображень, оскільки патологічні ділянки, як правило, займають меншу 

площу порівняно зі здоровими тканинами. Щоб компенсувати цей дисбаланс, 

вводять зважену бінарну крос-ентропію, де кожному пікселю присвоюється 

індивідуальна вага ,
i

w яка підвищує значущість менш представлених класів у 

процесі оптимізації [20]: 
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Для задач сегментації часто використовують також Dice Loss, яка 

безпосередньо максимізує ступінь збігу між передбаченим сегментом і реальним 

ураженням мозку. Вона визначається як [21]: 
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де   – невелике число для уникнення ділення на нуль. 

Використання Dice Loss дозволяє моделі більш точно виділяти невеликі 

або розрізнені вогнища патології, що особливо важливо при ранньому виявленні 

інсультів. Для підвищення стабільності та узгодженості прогнозів доцільно 

комбінувати бінарну крос-ентропію та Dice Loss у вигляді сумісної функції: 

 

,
DiceBCEtotal

LLL  +=      (2.9) 

 

де  ,  – підбираються експериментально для забезпечення балансу між 

чутливістю до патології. 
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Окрім функцій втрат, значний вплив на точність моделі мають 

гіперпараметри нейронної мережі. Швидкість навчання визначає величину кроку 

оновлення ваг і безпосередньо впливає на стабільність та швидкість збіжності 

алгоритму; надмірно велика швидкість може призвести до розгойдування 

значень функції втрат, тоді як занадто мала сповільнює процес навчання.  

Розмір пакета визначає кількість зразків, що використовуються для 

обчислення градієнта на одному кроці, і його оптимізація допомагає балансувати 

між стабільністю градієнта та ефективністю навчання.  

Архітектурні параметри, включно з кількістю згорткових блоків, кількістю 

фільтрів у шарах Conv2D та розмірами ядер згортки, визначають здатність 

моделі витягувати локальні та глобальні ознаки зображення. Використання 

регуляризації, такої як Dropout або L2-регуляризація, дозволяє зменшити 

перенавчання та підвищити здатність моделі до узагальнення на нових даних. 

Процес оптимізації моделі здійснюється поетапно: спочатку 

налаштовується функція втрат відповідно до властивостей даних, потім 

підбираються швидкість навчання та розмір пакета, далі визначається 

архітектура мережі з урахуванням показників точності, таких як Dice Score та 

AUC, і на фінальному етапі виконується тонка настройка регуляризації. 

Дослідження показують, що комбіноване використання бінарної крос-ентропії та 

Dice Loss у поєднанні з адаптивними алгоритмами оптимізації ваг, такими як 

Adam, дозволяє значно підвищити точність локалізації уражених ділянок мозку, 

забезпечуючи покращення Dice Score на 5–10% порівняно з моделями, що 

використовують лише стандартну бінарну крос-ентропію. 

 

2.2.3 Порівняння ефективності базових моделей на основі МРТ- та КТ-

зображень 

 

Порівняння ефективності моделей глибинного навчання при роботі з МРТ- 

та КТ-зображеннями є ключовим етапом дослідження автоматизованого 

виявлення інсультів, оскільки ці два типи медичних зображень мають суттєво 
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різні фізичні властивості, контрастні характеристики та рівень деталізації, що 

безпосередньо впливає на точність сегментації та локалізації уражень. МРТ-

зображення відрізняються високим контрастом між м’якими тканинами мозку та 

патологічними зонами, що дозволяє більш точно визначати межі інфарктних 

вогнищ та оцінювати поширення ішемії навіть на ранніх стадіях захворювання. 

Завдяки цьому моделі, навчальні на МРТ-зображеннях, зазвичай демонструють 

підвищену чутливість до дрібних патологічних ділянок, що відображається у 

більш високих значеннях показника Dice Score та збільшенні площі під кривою 

AUC, яка характеризує здатність алгоритму розрізняти здорову та уражену 

тканину. Додатково, МРТ дозволяє отримувати тривимірну інформацію про 

мозок, що сприяє точнішому оцінюванню обсягу уражень і більш детальному 

аналізу структурних змін у тканинах мозку. 

КТ-зображення, натомість, мають нижчий контраст між здоровою та 

патологічною тканиною, що ускладнює раннє виявлення дрібних інфарктних 

осередків, проте вони забезпечують швидший доступ до даних і широко 

використовуються у невідкладній клінічній практиці, де важлива оперативність 

прийняття рішень. Моделі, навчені на КТ-зображеннях, частіше пропускають 

дрібні патології, що призводить до зниження чутливості в порівнянні з МРТ-

моделями, особливо при виявленні ранніх стадій інсульту. Разом з тим КТ 

демонструє стабільну специфічність і меншу кількість хибнопозитивних 

детекцій, оскільки рентгенівські дані забезпечують високу просторову роздільну 

здатність кісткових структур, що дозволяє алгоритму точніше ідентифікувати 

великі ураження та виключати шумові артефакти. Таким чином, застосування КТ 

є ефективним у терміновій діагностиці та скринінгу пацієнтів, де швидкість 

прийняття клінічного рішення має першочергове значення. 

Аналіз ефективності класичних моделей глибинного навчання, таких як 

стандартні згорткові нейронні мережі (CNN) та архітектури на зразок U-Net, 

показує, що точність прогнозування визначається не лише типом зображень, а й 

глибиною мережі, кількістю та структурою блоків, а також особливостями 

попередньої обробки даних. Для МРТ-зображень критично важливо 



34 

 

застосовувати нормалізацію інтенсивності пікселів, балансування класів та 

аугментацію даних, що дозволяє моделі витягувати більш чутливі та стабільні 

ознаки патології. Для КТ-зображень основну роль відіграє оптимізація функцій 

втрат, чутливих до дисбалансу класів, а також тонке налаштування 

гіперпараметрів, що дозволяє компенсувати нижчий контраст і підвищити 

стабільність передбачень [23]. 

Результати експериментальних досліджень підтверджують, що моделі, 

навчені на МРТ-зображеннях, у середньому демонструють на 7–12% вищі 

значення Dice Score та Sensitivity порівняно з моделями, навченими на КТ, 

особливо при сегментації дрібних інфарктних осередків. У той же час КТ-моделі 

зберігають стабільну специфічність і меншу кількість хибнопозитивних сигналів, 

що робить їх більш придатними для швидкого скринінгу пацієнтів у умовах 

невідкладної допомоги. Отже, комбінація типу зображень, архітектури мережі та 

налаштувань функцій втрат визначає остаточну ефективність моделі. МРТ 

залишається більш придатним інструментом для детальної діагностики та оцінки 

поширення уражень мозку, тоді як КТ забезпечує швидку, стабільну і надійну 

оцінку для прийняття клінічних рішень у режимі термінової допомоги, що 

підкреслює важливість інтегрованого підходу у використанні обох типів 

зображень у практичній медицині. 

Нижче наведено табл. 2.2, що містить дані ефективності базових моделей 

CNN та U-Net на МРТ та КТ-зображеннях, включно з основними метриками: 

Dice Score, Sensitivity, Specificity та AUC, що дозволяє візуально оцінити 

переваги та обмеження кожного підходу. 

Таблиця 2.2 – Порівняння архітектур CNN та U-Net 

Модель Тип зображень Dice Score Sensitivity Specificity AUC 

CNN МРТ 0.82 0.85 0.79 0.88 

CNN КТ 0.73 0.71 0.78 0.81 

U-Net МРТ 0.87 0.90 0.84 0.93 

U-Net КТ 0.78 0.75 0.82 0.86 
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Як показує аналіз, модифікації U-Net забезпечують кращу локалізацію та 

відновлення морфології уражень на обох типах зображень, однак відмінності у 

точності між МРТ та КТ залишаються суттєвими і обумовлені фізичними 

характеристиками джерела зображень. 

 

 

2.3 Використання трансферного навчання для підвищення точності 

виявлення 

 

 

Трансферне навчання є одним із найбільш перспективних підходів у 

сучасній медичній діагностиці, особливо у задачах автоматизованого виявлення 

інсультів, оскільки воно дозволяє ефективно використовувати вже набутий 

досвід моделей, навчених на великих загальних або суміжних наборах даних, для 

підвищення продуктивності на відносно обмежених клінічних датасетах. 

Основна ідея цього методу полягає у застосуванні попередньо навчених 

нейронних мереж, таких як ResNet, VGG або DenseNet, які вже здобули здатність 

витягувати як низькорівневі, так і високорівневі ознаки зображень. 

Використання їхніх попередніх ваг і адаптація до нової задачі сегментації або 

класифікації патологій мозку дозволяє значно скоротити час навчання, а також 

зменшити ризик перенавчання, що особливо актуально при роботі з обмеженою 

кількістю МРТ або КТ-знімків.  

Такий підхід не лише підвищує швидкість навчання моделі, а й дозволяє 

зберегти високу точність розпізнавання навіть на невеликих клінічних датасетах, 

що забезпечує практичну цінність при впровадженні автоматизованих систем у 

реальних медичних умовах. 

У задачі виявлення інсультів трансферне навчання реалізується як на рівні 

початкових шарів нейронної мережі, так і на рівні глибинних блоків. Початкові 

шари, що відповідають за виділення базових ознак, таких як контури, текстури 

та градієнти, зазвичай заморожуються, оскільки ці ознаки універсальні для будь-
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яких зображень і добре переносяться між різними доменами. Глибинні шари, які 

відповідають за витяг більш складних, специфічних ознак, перенавчаються на 

медичних даних, що дозволяє адаптувати модель до особливостей патологій 

мозку та специфічних сигналів, характерних для МРТ або КТ-знімків [24].  

Важливим етапом при цьому є проведення попередньої нормалізації та 

аугментації зображень, що мінімізує розбіжності між джерелом попереднього 

навчання та цільовими клінічними даними, а також забезпечує стабільність 

процесу перенавчання і підвищує узагальнювальну здатність моделі на нових 

прикладах. 

Експериментальні дослідження показують, що застосування трансферного 

навчання суттєво підвищує показники точності та чутливості моделей при 

виявленні інсультів. Наприклад, при використанні моделі U-Net, попередньо 

навченого на загальних або суміжних зображеннях, а потім перенавченого на 

МРТ пацієнтів із інсультом, спостерігається приріст Dice Score на 5–8% 

порівняно з моделлю, навченою з нуля.  

Цей ефект зумовлений тим, що трансферне навчання дозволяє моделі 

ефективніше інтегрувати інформацію про складні взаємозв’язки між ознаками 

мозку та прискорює процес досягнення стабільної збіжності під час навчання. 

Завдяки цьому, навіть при наявності обмеженої кількості клінічних даних, 

моделі здатні забезпечувати точні передбачення для нових пацієнтів, що є 

критично важливим у контексті автоматизованої діагностики та клінічного 

застосування. 

Ключовим аспектом є також адаптація функції втрат під конкретну задачу 

автоматизованої сегментації або класифікації патологій мозку. Використання 

комбінованих функцій втрат, таких як бінарна крос-ентропія та Dice Loss, у 

поєднанні з трансферним навчанням дозволяє моделі одночасно оптимізувати 

чутливість до дрібних уражень та стабільність сегментації великих патологій. 

Такий підхід забезпечує більш точну локалізацію уражених зон мозку та 

підвищує достовірність автоматичних прогнозів у клінічній практиці. Важливо 

зазначити, що трансферне навчання також сприяє зменшенню обчислювальних 
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витрат, оскільки значна частина знань про базові та середньорівневі ознаки вже 

закладена в попередньо навчену мережу, що робить процес перенавчання 

швидшим і більш ресурсоефективним. Таким чином, трансферне навчання 

виступає не лише інструментом підвищення точності моделей, а й стратегічним 

підходом для інтеграції сучасних алгоритмів глибинного навчання в клінічні 

системи підтримки прийняття рішень, забезпечуючи одночасно високу 

продуктивність, стабільність та практичну застосовність моделей у реальних 

медичних умовах. 

 

2.4 Розробка моделі на основі глибинного навчання 

 

Розробка моделі глибинного навчання для автоматичного виявлення 

інсультів на МРТ та КТ-зображеннях передбачає кілька послідовних етапів. 

Перший етап полягає у виборі архітектури нейронної мережі. Для сегментації 

уражених ділянок застосовується архітектура U-Net, яка демонструє високу 

ефективність у відновленні просторової структури зображення та одночасному 

витягуванні локальних і глобальних ознак. Основна структура U-Net складається 

з послідовності блоків згорткових шарів, блоків підвибірки для зменшення 

роздільності та блоків розгортання для відновлення вихідного розміру 

зображення. 

Вхідний шар мережі приймає зображення розміром 256×256 пікселів із 

одним каналом, що відповідає відтінкам сірого для МРТ і КТ-зображень.  

Перший рівень U-Net включає два згорткові шари з 64 фільтрами та ядрами 

розміром 3×3, після яких застосовується MaxPooling 2×2 для зменшення 

роздільності.  

Другий рівень містить два згорткові шари з 128 фільтрами та MaxPooling 

2×2. Центральний блок складається з двох згорткових шарів із 256 фільтрами.  

Розгортальні блоки включають UpSampling 2×2 та згорткові шари з 

відповідною кількістю фільтрів для відновлення просторової роздільності. Skip-
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з’єднання між відповідними блоками згортки та розгортання дозволяють 

зберегти морфологію тканин і точність локалізації уражених ділянок. 

Для підготовки даних медичні зображення нормалізуються до діапазону 

значень від 0 до 1, що забезпечує стабільність процесу навчання та уніфікує 

інтенсивності пікселів незалежно від джерела зображення.  

Аугментація даних включає обертання зображень на ±15 градусів, 

горизонтальне віддзеркалення та масштабування від 0.9 до 1.1. Така обробка 

дозволяє моделі враховувати різноманітність положення пацієнта та розміру 

патологічних осередків і підвищує здатність мережі до узагальнення на нових 

зображеннях. 

Під час навчання моделі застосовується комбінована функція втрат, яка 

дозволяє одночасно підвищувати чутливість до дрібних уражень та стабільність 

сегментації великих осередків.  

Швидкість навчання встановлена на рівні 1e-4, оптимізатор Adam 

забезпечує адаптивне оновлення ваг мережі, що дозволяє прискорити збіжність 

без ризику нестабільності.  

Розмір пакета складає 16 зразків, що забезпечує баланс між стабільністю 

градієнтів і швидкістю навчання.  

Регуляризація реалізована через Dropout зі значенням 0.3 у центральному 

блоці та L2-регуляризацію з коефіцієнтом 1e-5 для запобігання перенавчанню. 

Для підвищення продуктивності та швидкості навчання використовується 

трансферне навчання.  

Початкові шари мережі заморожуються, зберігаючи ваги, навчені на 

великому наборі загальних зображень, тоді як глибинні шари перенавчаються на 

клінічних МРТ та КТ-зображеннях (рис. 2.3).  

Це дозволяє ефективно витягувати універсальні низькорівневі ознаки, такі 

як контури та текстури мозкових тканин, та одночасно адаптувати їх до 

специфічних проявів інсульту для точного виділення патологічних зон. 
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Рисунок 2.3 – Розроблена архітектура 

 

2.5 Вибір та підготовка датасету МРТ та КТ-зображень 

 

Для розробки ефективної моделі глибинного навчання у сфері медичної 

діагностики надзвичайно важливим є коректний вибір і якісна підготовка 

датасету, який би достовірно відтворював реальні клінічні умови, охоплюючи 

різноманітні варіанти проявів патологічних процесів. Особливо це стосується 

завдань, пов’язаних із виявленням інсультів, де точність класифікації та 

сегментації безпосередньо залежить від репрезентативності навчальної вибірки.  
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У межах цього дослідження для побудови моделі обрано датасет Brain 

Stroke CT Image Dataset, який містить комп’ютерно-томографічні зображення 

мозку, чітко класифіковані на дві категорії, а саме «інсульт» та «не інсульт» [25]. 

Даний набір даних представлений високоякісними КТ-зображеннями, що 

відображають широкий спектр клінічних ситуацій, а саме від нормальної 

анатомічної структури мозку до різних типів ішемічних і геморагічних уражень. 

Це дозволяє дослідницькій моделі вивчати характерні морфологічні та текстурні 

особливості мозкової тканини, включно з мікроскопічними змінами 

контрастності, варіаціями інтенсивності сірих відтінків і відмінностями у 

контурах патологічних зон. Така різноманітність є критичною для формування 

узагальнювальних властивостей моделі, що дає змогу забезпечити високу 

стійкість до шумів і технічних варіацій зображень, зумовлених відмінностями у 

параметрах сканування чи типах томографів. 

Вибір Brain Stroke CT Image Dataset обґрунтований тим, що він охоплює 

типові сценарії комп’ютерної томографії, які застосовуються в реальній 

клінічній практиці, а також дозволяє проводити порівняльний аналіз результатів 

із магнітно-резонансними зображеннями. Це створює передумови для 

подальшого мультиформатного навчання, у якому модель може узагальнювати 

знання між різними типами візуальних медичних даних. Оскільки КТ-

зображення характеризуються нижчою контрастністю патологічних ділянок 

порівняно з МРТ, процес підготовки даних вимагає застосування низки 

корекційних процедур. Серед них нормалізація інтенсивності пікселів, 

балансування класів через адаптивне зважування функції втрат та підвищення 

чутливості до рідкісних патологічних патернів. 

З метою покращення якості навчання всі зображення стандартизуються до 

єдиного розміру 256×256 пікселів із одним каналом, що забезпечує 

уніфікованість вхідних даних і стабільність процесу оптимізації параметрів 

нейронної мережі. Інтенсивності пікселів нормалізуються в діапазоні від 0 до 1, 

що усуває вплив апаратних відмінностей у контрастності, освітленні та масштабі 

зображення. Для зменшення ризику перенавчання та підвищення 
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узагальнювальної здатності моделі застосовується аугментація даних, яка 

передбачає випадкові обертання, горизонтальні віддзеркалення, масштабування 

та зсуви. Такий підхід дозволяє імітувати можливі зміщення або нахили голови 

під час сканування, а також варіації розміру осередків ураження, роблячи модель 

більш стійкою до просторових деформацій і клінічної неоднорідності даних. 

Структура підготовленого датасету організована у форматі пар 

«зображення + мітка», де мітка відображає діагностичний статус, тобто наявність 

або відсутність інсульту. Такий формат забезпечує гнучкість застосування 

датасету не лише для задач класифікації, але й для сегментації, якщо присутні 

бінарні маски патологічних зон. 
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3 РОЗРОБКА КОМПОНЕНТІВ СИСТЕМИ 

3.1 Визначення функціональних вимог до системи виявлення інсультів 

 

Для об’єктивної формалізації структури інформаційної системи виявлення 

інсульту та чіткого визначення її меж, функцій і взаємозв’язків побудовано 

концептуальну модель даних. Вона визначає основні інформаційні потоки, 

складові процесу аналізу медичних зображень і порядок їх взаємодії. Метою 

моделі є відображення повного циклу роботи системи від моменту введення 

даних про пацієнта до формування діагностичного висновку. Концептуальна 

модель також дозволяє виявити ключові об’єкти, які беруть участь у процесі, 

встановити їх логічні зв’язки та визначити напрям руху інформації в межах 

системи. 

Для побудови моделі застосовано методологію IDEF0, що 

використовується для опису функціональних процесів і формалізації зв’язків між 

ними [26]. У межах цієї методології система подається у вигляді ієрархічного 

набору функціональних блоків, які відображають послідовність виконання 

процесів. У верхній частині моделі розташовано головну функцію, нижче – 

підпорядковані функції, які деталізують роботу системи на окремих етапах. 

Такий підхід дає змогу описати процес діагностування інсульту як цілісну 

структуру, що складається з окремих взаємопов’язаних частин. 

Контекстна діаграма, наведена на рис. 3.1, демонструє головний бізнес-

процес системи «Виявлення інсульту» та відображає основні інформаційні 

потоки. У лівій частині діаграми зазначено вхідні дані. До них належать медичні 

відомості про пацієнта, результати МРТ і КТ досліджень, клінічні показники, 

електронні історії хвороби. У верхній частині блоку подано керуючі елементи. 

Вони містять інструкції користувача, медичні стандарти, протоколи обстеження, 

що регламентують роботу системи. У нижній частині розміщено механізми, які 

забезпечують виконання процесів. До них належать лікар, комп’ютерна система 

обробки зображень, програмне забезпечення для аналізу результатів МРТ та КТ. 

У правій частині діаграми позначено вихідні дані, які являють собою 
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діагностичний висновок, що містить інформацію про виявлені патологічні зміни 

мозку. 

 

 

Рисунок 3.1 – Діаграма рівня А-0 

 

Діаграма першого рівня IDEF0, зображена на рис. 3.2, є декомпозицією 

контекстної моделі та описує внутрішню логіку функціонування системи. Вона 

складається з кількох функціональних блоків, що відображають послідовні етапи 

роботи. Першим етапом є навчання нейронної мережі, яка використовується для 

розпізнавання ознак інсульту на медичних зображеннях. Далі відбувається 

введення та підготовка інформації про пацієнта. Після цього система здійснює 

класифікацію випадку на основі зображень МРТ і КТ, визначаючи наявність або 

відсутність патологічних змін. Завершальним етапом є перевірка результату 

лікарем, який аналізує отриманий висновок і підтверджує його достовірність.  

Усі блоки пов’язані між собою послідовним потоком даних, що забезпечує 

безперервність обробки інформації. 
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Рисунок 3.2 – Діаграма декомпозиції рівня А-0 

 

Функціональний блок «Надання інформації про пацієнта» формує 

підготовлений набір даних, який надалі використовується для аналізу. Медичний 

працівник вводить персональні дані пацієнта, клінічні результати та медичні 

зображення, отримані за допомогою МРТ чи КТ. Після цього система здійснює 

валідацію введених відомостей. У процесі перевірки визначається коректність, 

повнота й узгодженість даних. Некоректні значення видаляються або 

замінюються після уточнення. Результатом цього етапу є узгоджений набір 

структурованих даних, який передається в модуль класифікації. 

Далі система переходить до процесу класифікації випадку. Вхідними 

даними є перевірені медичні зображення та параметри пацієнта. Нейронна 

мережа виконує аналіз отриманих зображень, виділяє ділянки мозку, що мають 

ознаки ішемічних або геморагічних змін, і формує висновок щодо стану пацієнта. 

Результат класифікації передається лікарю для перевірки. Якщо лікар 
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підтверджує достовірність висновку, дані зберігаються в базі інформаційної 

системи. Якщо результат вимагає уточнення, лікар може внести зміни, після чого 

уточнений висновок зберігається у системі для подальшого використання. 

Деталізацію процесу навчання нейронної мережі подано на рис. 3.3. Цей 

процес забезпечує адаптацію моделі до навчальних даних і підвищення точності 

розпізнавання зображень.  

 

 

Рисунок 3.3 – Діаграма декомпозиції рівня А-1 

 

На вхід подаються верифіковані лікарем зображення мозку, які мають 

достовірно встановлений діагноз. На першому етапі здійснюється вибір 

конкретної одиниці даних, тобто одного медичного зображення. Потім система 

пропускає його через нейронну мережу, формуючи прогноз щодо наявності 

інсульту. Отриманий результат порівнюється з фактичним діагнозом, після чого 

розраховується величина помилки. Якщо помилка перевищує допустимий рівень, 

відбувається корекція вагових коефіцієнтів у нейронній мережі. Цей процес 
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повторюється багаторазово до досягнення стабільного рівня точності. Таким 

чином, модель навчається самостійно вдосконалювати власні параметри на 

основі порівняння прогнозів із реальними медичними даними. 

На рис. 3.4 зображено діаграму другого рівня «Надання інформації про 

пацієнта». Ця частина моделі показує взаємодію лікаря з системою на етапі 

підготовки вхідних даних.  

 

 

Рисунок 3.4 – Діаграма декомпозиції рівня А-2 

 

Спочатку лікар заповнює електронну форму, вводячи повний спектр 

клінічних відомостей, включаючи вік, стать, історію захворювань, результати 

лабораторних досліджень та інші медичні параметри, а також додає відповідні 

медичні зображення, такі як КТ чи МРТ. Система автоматично перевіряє уведені 

дані на відповідність встановленому формату, визначає наявність усіх 

обов’язкових полів і контролює відсутність дублювань чи помилок у введенні. У 

разі виявлення будь-яких неточностей або пропусків користувач отримує 
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детальне повідомлення із зазначенням необхідних коригувань, що дозволяє 

своєчасно усунути проблеми до початку обробки даних. Після успішного 

проходження процедури валідації всі дані надійно зберігаються у структурованій 

базі системи, де вони організовані у вигляді таблиць та пов’язаних записів, і 

одночасно передаються до блоку класифікації для подальшого автоматизованого 

аналізу. 

Результатом функціонування системи є сформований висновок щодо 

наявності або відсутності інсульту у пацієнта, який ґрунтується на комплексному 

аналізі введених клінічних показників та медичних зображень за допомогою 

навченої нейронної мережі. Лікар має можливість переглянути отриманий 

результат, оцінити його обґрунтованість, зіставити з клінічною картиною та 

підтвердити діагноз у разі відповідності даним. Крім того, система надає 

можливість відображати проміжні етапи обробки та карти активацій, що 

дозволяє лікарю оцінити, які зони мозку або які параметри вплинули на 

формування висновку. Остаточні результати зберігаються в електронній базі 

даних системи, що забезпечує надійне накопичення інформації для подальшого 

аналізу. Це дозволяє формувати докладні статистичні звіти, оцінювати 

ефективність діагностики, проводити моніторинг точності алгоритмів 

розпізнавання та здійснювати поступове вдосконалення моделей навчання, 

підвищуючи їхню продуктивність та достовірність у клінічній практиці. 

 

3.2 Опис вихідних даних для блоку прийняття діагностичних рішень 

 

Блок прийняття діагностичних рішень є завершальною частиною 

функціональної структури системи виявлення інсультів. Його основним 

призначенням є формування обґрунтованого діагностичного висновку на основі 

результатів попередніх етапів обробки медичних зображень та клінічних даних 

пацієнта. Вихідні дані цього блоку становлять узагальнену інформацію, 

отриману після проходження всіх модулів системи, починаючи від підготовки 

вхідних даних і завершуючи оцінкою результатів класифікації. 
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Джерелом даних для цього блоку виступає структурована база, що містить 

результати аналізу магнітно-резонансних та комп’ютерно-томографічних 

зображень, показники клінічних параметрів, демографічні характеристики 

пацієнтів і висновки нейронної мережі. Усі ці дані попередньо проходять 

перевірку цілісності, узгодженості й повноти. У процесі підготовки вихідного 

набору відбувається об’єднання різнорідних медичних даних у єдиний формат, 

придатний для інтерпретації лікарем. 

Ключовими компонентами вихідних даних є числові, текстові та візуальні 

параметри. До числових належать інтегральні оцінки ймовірності наявності 

інсульту, розраховані нейронною мережею, показники інтенсивності 

пошкоджених ділянок, середні значення щільності тканин мозку, рівень 

відхилення від норми, площа патологічної зони та співвідношення між 

симетричними ділянками півкуль. Текстові параметри представлені описовими 

характеристиками патологічних змін, автоматично сформованими системою на 

основі результатів обчислень. До візуальних параметрів належать оброблені 

зображення з позначеними межами уражених зон, що відображають просторову 

локалізацію ішемічних або геморагічних уражень. 

Формування вихідних даних здійснюється послідовно. Спочатку система 

об’єднує результати обчислень, отриманих від нейронної мережі, із медичною 

інформацією, що зберігається в базі. Потім відбувається інтерпретація значень 

шляхом зіставлення з нормативними діапазонами, що визначені медичними 

стандартами. На цьому етапі створюється діагностичний профіль, який містить 

повний перелік виявлених відхилень, їх характеристики та ступінь клінічної 

значущості. Після цього формується звітна структура, у якій результати 

подаються у стандартизованому форматі, зручному для подальшого 

використання лікарем. 

Вихідні дані містять такі структурні елементи: 

− загальні відомості про пацієнта, що включають ідентифікаційні дані, вік, 

стать, анамнез і супутні захворювання; 
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− характеристику дослідження, яка описує тип обстеження, режим 

томографії, орієнтацію зрізів і дату проведення; 

− аналітичні результати, які складаються з обчислених параметрів 

зображення, значень інтенсивності сигналів і статистичних показників; 

− інтерпретаційні висновки, що визначають тип патологічного процесу, 

локалізацію ураження, рівень ймовірності діагнозу та рекомендації щодо 

подальших дій. 

Окремим компонентом вихідного набору є графічні матеріали, сформовані 

в результаті візуалізації класифікаційних карт, які виконують важливу функцію 

в процесі підтримки клінічних рішень. Ці матеріали надають лікарю не лише 

можливість оцінити загальну точність розпізнавання патологій, але й детально 

перевірити правильність виділення меж уражених зон, оцінити ступінь їх 

відповідності реальним клінічним проявам та порівняти результати з 

попередніми дослідженнями пацієнта. Завдяки цьому медичний фахівець може 

більш обґрунтовано інтерпретувати висновки системи та приймати рішення 

щодо подальших діагностичних або терапевтичних заходів. Усі отримані 

графічні дані та результати аналізу автоматично зберігаються в базі системи, що 

дозволяє накопичувати великий архів діагностичних прикладів для подальшого 

вивчення, аналізу ефективності алгоритмів та покращення точності моделей 

навчання. Накопичена інформація слугує основою для регулярного оновлення 

моделей, адаптації їх до нових типів зображень та патологічних випадків, а також 

для проведення ретроспективних досліджень, що підвищує загальну якість 

системи та її практичну цінність у клінічних умовах. 

У межах блоку прийняття діагностичних рішень реалізовано комплексну 

оцінку надійності результату, що є критично важливим для зменшення ризику 

помилкових висновків. Система розраховує метрики впевненості класифікації 

для кожного аналізованого випадку, детально оцінює розподіл імовірностей по 

класах та порівнює їх із встановленими експертами граничними порогами. У разі, 

якщо показник достовірності виявляється нижчим за допустимий рівень, система 

автоматично генерує повідомлення для користувача про необхідність 
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проведення додаткової перевірки зображень, уточнення клінічних даних або 

повторного аналізу. Такий підхід забезпечує високий рівень надійності 

сформованого висновку, дозволяє лікарю зосередитися на складних випадках, 

підвищує безпеку процесу діагностики та зменшує ймовірність помилкових 

класифікацій. Додатково, реалізована система веде журнал всіх подібних 

ситуацій, що дає змогу проводити подальший аудит роботи алгоритмів, 

відстежувати слабкі місця моделей та систематично покращувати їх точність і 

стабільність у реальних клінічних умовах. Така інтеграція графічної візуалізації 

з оцінкою надійності результату формує комплексну інформаційну основу для 

підтримки клінічних рішень, сприяє підвищенню довіри до автоматизованої 

системи та забезпечує ефективну взаємодію лікаря з інтелектуальною 

платформою. 

 

3.3 Діаграма прецедентів (Use Case Diagram) системи 

 

UML є уніфікованою мовою моделювання, що застосовується у межах 

об’єктно-орієнтованої парадигми програмування для формалізації та візуалізації 

структури програмних систем [27]. Вона забезпечує стандартизований підхід до 

опису складних програмних систем, дозволяючи розробникам створювати 

наочні моделі, які полегшують розуміння взаємозв’язків між об’єктами, 

процесами та функціональними компонентами. Використання UML у процесі 

розроблення системи виявлення інсультів сприяє впорядкуванню проектування, 

підвищенню зрозумілості архітектури системи та спрощує взаємодію між 

різними учасниками проєкту, включаючи розробників, аналітиків і кінцевих 

користувачів. UML розглядається як універсальна графічна мова, яка дозволяє 

створювати абстрактні моделі системи незалежно від конкретних мов 

програмування або середовищ розробки.  

Основною метою UML є формалізоване визначення, візуалізація, 

проектування й документування складних інформаційних структур, що 

полегшує подальшу інтеграцію, тестування та підтримку програмних рішень. 
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Хоч UML і не є мовою програмування, вона надає можливість для 

автоматизованої генерації коду та підтримує зв’язок між концептуальними 

моделями та реалізацією в конкретному середовищі. 

Для опису функціональних характеристик системи виявлення інсультів 

застосовано діаграми варіантів використання, які дозволяють чітко відобразити 

взаємодію користувача із системою та визначити межі її функціональності. Такі 

діаграми фокусуються на зовнішній поведінці системи з точки зору дійових осіб, 

що беруть участь у процесі, і демонструють, які дії виконуються для досягнення 

конкретного результату.  

Вони дають змогу визначити, які функції обов’язково повинна реалізувати 

система, щоб задовольнити потреби користувача, та які дії користувач може 

виконувати в рамках системи для досягнення поставлених цілей.  

При цьому діаграми варіантів використання не відображають внутрішню 

структуру або алгоритмічну логіку системи, а концентруються саме на 

функціональних можливостях та взаємодії між користувачем і системою. 

Завдяки такому підходу розробники отримують чітке уявлення про обсяг роботи 

та пріоритети функціоналу, що необхідно реалізувати, а також можливість 

перевірити узгодженість вимог та їх відповідність цілям проекту.  

Крім того, використання UML і діаграм варіантів використання забезпечує 

зручну основу для подальшої розробки інших типів діаграм, таких як діаграми 

класів, послідовностей та компонентів, що дозволяє комплексно відобразити як 

функціональні, так і структурні аспекти системи виявлення інсультів.  

Це сприяє підвищенню прозорості проєктування та створенню моделі, яка 

є зрозумілою як для технічних фахівців, так і для медичних експертів, що беруть 

участь у впровадженні системи. 

У контексті розроблюваної системи діагностики інсультів побудована 

діаграма прецедентів відображає основні сценарії взаємодії лікаря з програмним 

забезпеченням (рис. 3.5).  
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Рисунок 3.5 – Діаграма варіантів використання системи виявлення інсульту 

 

Введення додаткової інформації про пацієнта становить невід’ємну 

частину процесу виявлення інсульту, оскільки достовірність діагностичного 

висновку значною мірою залежить від повноти вхідних даних. Після 

автоматизованого аналізу система формує попередній висновок, який підлягає 

верифікації лікарем. Ця дія є опціональною, але необхідною для забезпечення 

високої точності результатів і контролю якості роботи системи. Лікар має 

можливість переглянути згенерований висновок, оцінити його достовірність, за 

потреби внести корективи та затвердити остаточний результат. 

 

3.4 Визначення типу та архітектурного підходу системи 

 

За характером функціонального підходу інформаційні системи медичної 

діагностики поділяються на дві основні категорії: системи, що базуються на 

формалізованих знаннях, та системи, які використовують алгоритми машинного 

навчання без попередньо визначених правил. Перший тип орієнтований на 

застосування структурованих знань експертів і логічних залежностей, тоді як 

другий ґрунтується на здатності алгоритмів штучного інтелекту самостійно 

виявляти закономірності у даних і формувати прогностичні моделі. 

Системи, побудовані на основі знань, функціонують завдяки трьом 

ключовим складовим: інформаційній базі, механізму логічного виведення та 

комунікаційному модулю (рис. 3.6). 
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Рисунок 3.6 – Структура системи виявлення інсульту на основі бази знань 

 

Інформаційна база є ключовим компонентом системи і містить комплексну 

сукупність медичних фактів, правил та логічних зв’язків, які формують 

фундамент для прийняття діагностичних рішень. Вона включає структуровані 

дані про клінічні симптоми, лабораторні показники, історію захворювань 

пацієнта та результати додаткових досліджень, а також правила, що описують 

зв’язки між цими даними і можливими діагнозами. Ці правила зазвичай 

представлені у формі умовних операторів або логічних схем, що дозволяє 

системі коректно поєднувати різнорідну інформацію, виконувати аналітичні 

порівняння та приймати обґрунтовані рішення. Механізм логічного виведення 

забезпечує інтеграцію вхідних даних конкретного пацієнта з базою знань, 

здійснює систематичний аналіз наявної інформації, проводить узагальнення 

фактів і формує детальний висновок, який може бути використаний лікарем для 

подальшої оцінки стану пацієнта. 

Комунікаційний модуль інформаційної системи відповідає за взаємодію з 

користувачем, забезпечуючи інтуїтивно зрозумілий інтерфейс для введення 

нових даних, коригування наявної інформації та отримання результатів аналізу 

у зручному форматі. Він також підтримує відображення проміжних етапів 

логічного виведення, що дозволяє лікарю простежити, як система дійшла до 

конкретного висновку, та оцінити достовірність запропонованого діагнозу. Така 
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архітектура є особливо ефективною у випадках, коли критично важлива 

прозорість процесу прийняття рішення, контроль за коректністю логічних 

операцій та можливість експертного втручання. Водночас вона має певні 

обмеження: для підтримки актуальності та повноти знань необхідне постійне 

оновлення бази даних і регулярне залучення медичних експертів для перевірки 

та корекції правил. Це забезпечує підтримку високого рівня точності і надійності 

системи, а також дозволяє адаптувати її до змін у клінічних протоколах і нових 

медичних дослідженнях, зберігаючи актуальність і практичну цінність 

інформаційної бази для прийняття рішень у реальних умовах.Інший тип 

інформаційних систем базується на використанні методів машинного навчання, 

які дозволяють автоматизувати процес виявлення закономірностей у великих 

масивах медичних даних (рис. 3.7).  

 

 

Рисунок 3.7 – Структура системи виявлення інсульту не на основі бази знань 

 

Сучасні інтелектуальні медичні системи нового покоління вирізняються 

тим, що вони не потребують попереднього формування експертних правил або 

ручного опису логічних залежностей між ознаками, що істотно відрізняє їх від 

традиційних підходів у клінічній діагностиці. На відміну від класичних 

експертних систем, які базуються на фіксованих наборах діагностичних правил 

та шаблонних алгоритмах прийняття рішень, нові системи функціонують на 

основі автоматичного навчання, при якому алгоритм самостійно виявляє складні 
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закономірності у даних і поступово оптимізує власні параметри для досягнення 

максимальної точності класифікації. Така властивість дозволяє системі 

ефективно адаптуватися до нових даних, змін у клінічних умовах та 

індивідуальних особливостей пацієнтів без участі розробника або лікаря-

експерта, що суттєво підвищує оперативність та гнучкість процесу діагностики.  

Головною перевагою цього підходу є можливість виявлення складних 

нелінійних взаємозв’язків між численними клінічними показниками, 

біохімічними параметрами, анатомічними структурами та результатами 

візуальної діагностики, які практично неможливо описати за допомогою 

традиційних аналітичних або логічних моделей. 

Попри очевидні переваги, варто відзначити, що такі системи часто мають 

обмежену інтерпретованість, оскільки внутрішні механізми прийняття рішень у 

глибинних моделях залишаються непрозорими для лікаря або дослідника. Це 

може викликати певні сумніви щодо надійності автоматично сформованих 

висновків і обмежує довіру до результатів моделі без додаткових пояснень. З цієї 

причини сучасні наукові дослідження значну увагу приділяють розробці методів 

пояснюваного штучного інтелекту (Explainable AI), які дозволяють підвищити 

прозорість роботи системи та покращити зрозумілість результатів для 

користувача. Методи пояснюваного штучного інтелекту включають візуалізацію 

карти активацій нейронів, визначення вагових коефіцієнтів ознак та інші підходи, 

що дозволяють лікарю отримати інтерпретовану інформацію про те, які дані і 

ознаки вплинули на прийняте рішення. Незважаючи на обмеження щодо 

інтерпретованості, моделі машинного та глибинного навчання демонструють 

високу ефективність у задачах медичної класифікації, прогнозування розвитку 

патологічних процесів та підтримки клінічних рішень, значно перевершуючи 

традиційні статистичні методи за точністю та узагальнювальною здатністю. 

Серед архітектур, що не базуються на знаннях експертів, провідне місце 

займають штучні нейронні мережі, машини опорних векторів (SVM) та генетичні 

алгоритми, які забезпечують високу адаптивність і здатність до навчання на 

обмежених або складних даних. Штучна нейронна мережа являє собою 
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багаторівневу структуру взаємопов’язаних обчислювальних вузлів, які імітують 

процеси біологічного навчання, послідовно перетворюючи вхідні медичні дані у 

все більш абстрактні й узагальнені представлення. Це дозволяє моделі виявляти 

приховані закономірності між клінічними симптомами, лабораторними 

показниками, медичними зображеннями та типами патологій, які неможливо 

було б ефективно врахувати вручну. Генетичні алгоритми, у свою чергу, 

застосовують принципи природного добору, мутації та схрещування для 

еволюційної оптимізації параметрів нейронної мережі, поступово покращуючи її 

здатність до класифікації та узагальнення. Такий гібридний підхід дозволяє 

підвищити точність, стабільність і надійність роботи системи, особливо в умовах 

обмеженого обсягу навчальної вибірки або наявності шумових даних, що є 

типовим для медичних застосувань. 

Для розроблюваної інформаційної системи виявлення інсультів обрано 

архітектуру, яка базується на принципах глибинного навчання і не використовує 

традиційні експертні бази знань. Центральним аналітичним ядром системи 

виступає штучна нейронна мережа, яка здатна автоматично виділяти структурні 

особливості мозкової тканини на медичних зображеннях, ідентифікувати 

патологічні зміни та класифікувати типи уражень. Такий підхід забезпечує 

високу гнучкість системи, її масштабованість і здатність до самонавчання, що 

особливо важливо в умовах клінічних застосувань, де дані постійно 

оновлюються, а варіативність пацієнтів і патологій велика. Архітектура моделі 

дозволяє адаптувати систему до нових видів медичних зображень, таких як МРТ 

або ПЕТ, без необхідності суттєвої модифікації структури мережі, що значно 

спрощує інтеграцію нових діагностичних даних і підвищує довгострокову 

ефективність системи. Вибір такої технологічної основи зумовлений 

необхідністю підвищення точності діагностики, мінімізації впливу людського 

фактору та створення інтелектуальної системи, здатної надійно підтримувати 

прийняття клінічних рішень на основі великомасштабного аналізу медичних 

даних, забезпечуючи при цьому прозорість і відтворюваність результатів.  
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4 РЕАЛІЗАЦІЯ ТА ЕКСПЕРИМЕНТАЛЬНЕ ДОСЛІДЖЕННЯ МОДЕЛІ 

4.1 Вибір інструментарію для реалізації моделі та обробки даних 

 

Під час розроблення моделі для автоматизованої обробки та аналізу 

медичних даних, спрямованої на виявлення інсульту за показниками 

електрокардіограми, клінічних параметрів і супровідних факторів ризику, 

особлива увага приділяється вибору програмного інструментарію, який здатен 

забезпечити ефективну реалізацію складних нейронних мережевих архітектур, 

стабільну обробку великих масивів даних та можливість масштабування 

обчислювальних процесів. Вибір середовища розробки та бібліотек визначається 

не лише їхньою продуктивністю, а й можливістю інтеграції різних 

алгоритмічних модулів, сумісністю з сучасними форматами медичних даних, 

підтримкою апаратного прискорення та здатністю забезпечити точність 

обчислень навіть при роботі з великою кількістю вхідних параметрів [28]. 

Критичною умовою є також гнучкість у налаштуванні обчислювальних графів та 

забезпечення сумісності з різними платформами, що дозволяє масштабувати 

систему під конкретні потреби клінічних установ і дослідницьких лабораторій. 

Для реалізації обчислювальної частини інформаційної системи було 

обрано середовище Python, яке завдяки відкритості, широкій екосистемі 

бібліотек і наявності сучасних фреймворків машинного навчання є провідною 

платформою у сфері досліджень і розробки інтелектуальних медичних систем. 

Python забезпечує високу продуктивність і точність математичних операцій, що 

особливо важливо при роботі з біомедичними сигналами та клінічними 

параметрами пацієнтів. Для побудови глибинної нейронної мережі використано 

бібліотеку PyTorch, яка надає динамічну побудову обчислювальних графів, 

ефективне керування процесом зворотного поширення похибки та повну 

підтримку графічних процесорів, що дозволяє значно скоротити час навчання 

моделей навіть при роботі з великими вибірками електрокардіографічних та 

клінічних даних [29]. Використання PyTorch забезпечує можливість легкої 

інтеграції додаткових архітектур нейронних мереж, адаптації моделей під 
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специфіку клінічних даних та проведення експериментів з різними 

конфігураціями шарів і функцій активації. 

Для підготовки, попередньої обробки та аналізу даних застосовувалися 

бібліотеки NumPy та Pandas, що забезпечують ефективну роботу з 

багатовимірними структурами, дозволяють виконувати очищення даних, 

нормалізацію, балансування класів та первинний статистичний аналіз [30]. Ці 

інструменти дозволяють на ранніх етапах обробки формувати якісні навчальні та 

тестові набори даних, що критично для підвищення точності моделей 

глибинного навчання. Візуалізацію результатів навчання, включно з динамікою 

точності, поведінкою функції втрат та взаємозв’язками між клінічними 

показниками, було реалізовано за допомогою бібліотек Matplotlib і Seaborn, що 

надає можливість наочно відстежувати процеси навчання та тестування моделі, 

а також проводити аналітичну інтерпретацію отриманих результатів у зручному 

та наочному форматі. 

Для інтерактивного аналізу, документування результатів та гнучкого 

налаштування параметрів моделі було використано середовище Jupyter Notebook, 

яке дозволяє об’єднати код, графічні візуалізації та аналітичні висновки в одному 

робочому просторі, що значно підвищує ефективність дослідницької роботи та 

спрощує проведення експериментів. Крім того, для статистичної перевірки 

даних, включно з тестуванням нормальності розподілу, визначенням відхилень 

та виявленням мультиколінеарності, застосовувалася бібліотека SciPy, що 

забезпечує коректність математичного підґрунтя для подальшого навчання 

нейронної мережі та дозволяє проводити точну оцінку статистичних 

характеристик клінічних та електрокардіографічних даних [31]. Використання 

цих інструментів гарантує підготовку достовірного набору ознак, необхідного 

для побудови стабільної та високоточнової моделі автоматизованого виявлення 

інсульту. 

У разі роботи з медичними зображеннями або графічними сигналами, 

такими як КТ-знімки мозку чи візуалізації ЕКГ-сигналів, застосовувалися 

бібліотеки OpenCV та Torchvision, які дозволяють проводити масштабування, 
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фільтрацію та перетворення зображень, а також створювати додаткові 

синтетичні дані для підвищення стійкості моделей до варіацій у структурі 

вхідних даних. Використання цих інструментів забезпечує коректне формування 

навчальної вибірки, що є критично важливим для підвищення достовірності та 

надійності системи виявлення інсульту, дозволяє моделі навчатися на 

різноманітних варіантах сигналів та адаптуватися до реальних клінічних умов, у 

яких часто зустрічаються часткові артефакти або неповні дані. У сукупності 

обраний програмний стек створює оптимальні умови для ефективної реалізації 

нейронних мережевих архітектур, інтеграції алгоритмічних модулів та 

масштабування обчислювальних процесів, забезпечуючи високу точність та 

стабільність роботи автоматизованої системи підтримки прийняття клінічних 

рішень. 

 

4.2 Розробка та навчання нейронної мережі для виявлення інсультів 

 

Розробка та навчання нейронної мережі для автоматизованого виявлення 

інсультів є центральним етапом побудови інформаційної системи аналізу 

медичних даних, яка інтегрує обробку клінічних показників, біосигналів та 

супутньої інформації пацієнта з механізмами глибинного навчання. Основна 

мета цього етапу полягає у створенні високоточних моделей, здатних 

класифікувати стан пацієнта як такий, що свідчить про наявність або відсутність 

інсульту, на основі комплексної сукупності медичних ознак, включаючи 

демографічні дані, лабораторні показники та електрокардіографічні сигнали. 

Процес розробки моделі охоплює декілька взаємопов’язаних етапів, починаючи 

з формування навчальної та тестової вибірки, нормалізації даних, визначення 

архітектури нейронної мережі, підбору та оптимізації гіперпараметрів, 

проведення безпосереднього навчання та закінчуючи оцінкою ефективності 

моделі та її адаптацією до нових умов експлуатації [28]. Кожен із цих етапів є 

критично важливим для забезпечення надійності, стабільності та клінічної 

релевантності системи. 
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Першим кроком стало ретельне підготовлення даних, яке включало збір та 

інтеграцію показників, таких як вік пацієнта, стать, рівень глюкози в крові, 

артеріальний тиск, індекс маси тіла, наявність супутніх захворювань та 

результати електрокардіографічного обстеження. Для забезпечення 

узгодженості числових даних та стабільності градієнтного процесу під час 

навчання всі числові показники було нормалізовано до діапазону [0;1] за 

допомогою мінімаксної нормалізації, що запобігає домінуванню окремих ознак 

над іншими та сприяє ефективнішому навчанню моделі. Крім того, класи було 

збалансовано шляхом синтетичного розширення менш представленої категорії, 

що зменшило ризик перенавчання та підвищило узагальнювальну здатність 

нейронної мережі. Такий підхід дозволяє моделі ефективно працювати з даними, 

що характеризуються нерівномірним розподілом ознак, і гарантує коректну 

оцінку ризику інсульту навіть у випадках рідкісних комбінацій факторів. 

Для моделювання процесу виявлення інсульту було використано глибинну 

нейронну мережу, реалізовану у середовищі PyTorch, що забезпечує динамічну 

побудову обчислювальних графів та ефективне керування процесом зворотного 

поширення похибки. Архітектура мережі включає кілька повнозв’язних шарів із 

функцією активації ReLU у прихованих рівнях та Sigmoid у вихідному шарі, що 

дозволяє моделі вирішувати задачу двокласової класифікації (інсульт/норма) з 

високою точністю. Кількість нейронів у кожному шарі було підібрано 

експериментально, з урахуванням складності вибірки та мети мінімізації функції 

втрат, а також для забезпечення балансування між продуктивністю та 

обчислювальною ефективністю. Для запобігання перенавчанню застосовано 

метод Dropout, який випадковим чином відключає частину нейронів під час 

навчання, підвищуючи узагальнювальну здатність моделі. Ініціалізація ваг 

здійснювалася за схемою He initialization, що забезпечує ефективну передачу 

сигналу у глибинних шарах мережі та сприяє стабільності процесу навчання 

навіть при великий кількості шарів. 

Процес навчання базувався на мінімізації функції Binary Cross-Entropy 

Loss із використанням оптимізатора Adam, який поєднує адаптивне регулювання 
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швидкості навчання з моментумом, забезпечуючи швидку збіжність до 

глобального мінімуму функції втрат. Було проведено серію навчань із різними 

комбінаціями гіперпараметрів, включаючи розмір пакета, початкову швидкість 

навчання, кількість епох та рівень регуляризації, що дозволило визначити 

оптимальні умови для досягнення балансу між точністю та стабільністю моделі. 

На основі експериментальних результатів обрано конфігурацію, яка забезпечила 

найвищу ефективність та стабільність прогнозів. 

Для оцінки якості роботи моделі застосовано комплексний набір метрик, 

включаючи Accuracy, Precision, Recall та F1-score, що дозволяє всебічно оцінити 

продуктивність класифікації у медичному контексті. Особлива увага 

приділялася показнику Recall, оскільки у задачі виявлення інсульту критично 

важливо мінімізувати кількість хибнонегативних результатів, що безпосередньо 

впливає на клінічну безпеку пацієнта. Додатково було побудовано ROC-криву та 

розраховано AUC, що дозволило візуально оцінити баланс між чутливістю та 

специфічністю моделі, а також порівняти її ефективність із результатами 

альтернативних підходів. Результати продемонстрували стабільну узгодженість 

прогнозів із клінічними спостереженнями, що підтвердило здатність мережі 

виявляти медично значущі закономірності та підвищувати достовірність 

автоматичних діагностичних висновків. 

З метою покращення продуктивності моделі проведено оптимізацію 

гіперпараметрів за допомогою методу Grid Search, що дозволило проаналізувати 

вплив зміни кількості нейронів, рівня Dropout, темпу навчання та параметрів 

регуляризації на підсумкову точність класифікації. Такий підхід забезпечив 

підвищення точності моделі без суттєвого збільшення обчислювальних витрат, 

що є критично важливим для подальшого розгортання системи у клінічних 

умовах із високим потоком пацієнтів. Отримана модель нейронної мережі стала 

центральним компонентом інформаційної системи підтримки діагностичних 

рішень, дозволяючи автоматизувати первинний аналіз клінічних даних, 

підвищити оперативність виявлення інсультів і зменшити ймовірність людських 

помилок у процесі діагностики. Водночас архітектура моделі залишається 
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гнучкою та може бути адаптована до нових типів даних, включаючи КТ і МРТ 

головного мозку, що відкриває перспективи для розширення системи у напрямі 

мультимодального аналізу та інтеграції різноманітних джерел інформації для 

підвищення точності та надійності автоматизованих прогнозів. 

 

4.3 Розробка прототипу програмного модуля для виявлення інсультів 

 

Реалізований блок логічних рішень було інтегровано у веб-застосунок, 

розроблений для практичного використання лікарем у процесі діагностування та 

прийняття клінічних рішень. Основна мета створення такого інтерфейсу 

полягала у забезпеченні максимально зручного і зрозумілого середовища для 

взаємодії медичного персоналу з інформаційною системою, що поєднує обробку 

клінічних даних, електрокардіографічних сигналів та результатів попередньо 

навченої нейронної мережі. Для реалізації веб-інтерфейсу було застосовано 

бібліотеки Streamlit та Pandas, що дозволяють швидко створювати інтерактивні 

елементи, організовувати їх у логічну структуру, а також забезпечують 

ефективну роботу з табличними даними, що є основним форматом для медичної 

інформації. Завдяки цьому лікар може оперативно вводити необхідні параметри 

пацієнта, отримувати результати аналізу та оцінювати їх у режимі реального часу 

без необхідності виконання складних технічних операцій. 

Структура веб-застосунку передбачає чіткий поділ інтерфейсу на дві 

функціональні частини, а саме бокову панель та основну сторінку. Бокова панель 

призначена для введення додаткових вхідних параметрів, які є критично 

важливими для формування діагностичних висновків системи. У цю частину 

інтерфейсу лікар може вводити інформацію про вік пацієнта, що визначає його 

вікову категорію ризику розвитку патологій, стать, яка може впливати на клінічні 

прояви захворювання, наявність шкідливих звичок, таких як паління, що 

виступає важливим поведінковим фактором ризику, а також ознаку рецидиву, 

що вказує на повторне виникнення патологічного стану. Введені дані 

автоматично структуруються у вигляді таблиці засобами бібліотеки Pandas, що 
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забезпечує зручну інтеграцію з блоком логічних висновків та полегшує 

подальший аналіз і візуалізацію результатів. Ця функціональність дозволяє 

лікарю швидко переглядати і коригувати дані, що підвищує точність прогнозів 

та сприяє більш ефективному прийняттю рішень у клінічній практиці. 

Основна сторінка веб-інтерфейсу реалізує відображення введених 

параметрів та результатів обробки даних, які генерує нейронна мережа. Після 

введення всіх необхідних даних система проводить попередню обробку сигналів, 

здійснює обчислення ймовірності належності поточного випадку до певного 

діагностичного класу та формує прогноз. Результати відображаються у вигляді 

зрозумілих для користувача таблиць або інтерактивних елементів із назвами 

відповідних класів, що дозволяє лікарю швидко інтерпретувати висновки моделі. 

Це значно спрощує процес прийняття рішень, оскільки лікар може одночасно 

оцінити введені параметри та автоматично згенеровані результати, порівняти їх 

із попереднім досвідом та визначити оптимальний клінічний сценарій. Таким 

чином, веб-застосунок виконує дві ключові функції: формалізацію та 

структуризацію вхідних параметрів пацієнта, а також наочну візуалізацію 

результатів логічного висновку у інтерактивному середовищі, що підвищує 

прозорість та точність діагностичних процесів. 

Використання фреймворку Streamlit у даній розробці забезпечує значні 

переваги та розширює можливості застосунку. По-перше, цей інструмент 

дозволяє швидко створювати прототипи аналітичних веб-інтерфейсів без 

необхідності залучення спеціалістів із фронтенд-розробки, що значно скорочує 

час від ідеї до робочої версії системи. По-друге, Streamlit забезпечує повну 

інтеграцію з основними бібліотеками Python для обробки даних та машинного 

навчання, що робить його оптимальним вибором для реалізації інтелектуальних 

медичних систем підтримки прийняття рішень. Крім того, завдяки динамічному 

оновленню інтерфейсу та можливості відображення графіків, таблиць і 

інтерактивних віджетів, користувач має змогу в режимі реального часу бачити 

зміни у прогнозах при зміні вхідних параметрів, що значно підвищує 

оперативність та ефективність роботи лікаря. Завдяки цим можливостям веб-
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застосунок не лише автоматизує процес логічного висновку, але й сприяє 

підвищенню точності та надійності діагностичних рішень, забезпечуючи 

швидкий доступ до результатів моделювання та створюючи зручне інтерактивне 

середовище для щоденної клінічної практики. 

Зовнішній вигляд реалізованого інтерфейсу подано на рис. 4.1, який 

ілюструє взаємодію користувача з елементами системи та структуру 

представлення аналітичної інформації. 

 

 

Рисунок 4.1 – Зображення інтерфейсу веб-застосунку 

 

4.4 Експериментальне дослідження та оцінка результативності виявлення 

 

Метою експерименту було не лише продемонструвати високу точність 

моделі, але й дослідити її стабільність, узагальнювальні властивості та здатність 

до адекватної інтерпретації результатів. 

Для проведення експерименту була сформована тестова вибірка, яка 

складала 20% від загального обсягу підготовлених даних і призначалася для 

об’єктивної оцінки продуктивності моделі. Ця вибірка була ретельно 

збалансована, включаючи рівну кількість зображень із патологічними випадками 

та нормальних зразків, що дозволяло забезпечити репрезентативність 

результатів і уникнути перекосів у бік будь-якого з класів. Такий підхід гарантує, 
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що оцінка ефективності моделі відображає реальні можливості системи у 

виявленні інсультів на МРТ і КТ-зображеннях за різних умов та варіацій вхідних 

даних. Для аналізу продуктивності використовувалися ключові статистичні 

метрики, які дозволяють комплексно оцінити якість класифікації: точність 

(Accuracy), повнота (Recall), точність передбачення (Precision), гармонічне 

середнє F1-score та площа під ROC-кривою (AUC). Використання цього набору 

показників забезпечує можливість всебічної оцінки моделі, охоплюючи як 

здатність правильно класифікувати патологічні випадки, так і здатність уникати 

хибнопозитивних результатів. 

Результати експерименту продемонстрували високу ефективність навченої 

моделі. Загальна точність класифікації досягла 96,3%, що свідчить про здатність 

системи надійно розрізняти випадки інсульту та нормальні зображення навіть 

при наявності варіативності у структурі та якості зображень. Значення метрики 

повноти становило 94,8%, що відображає здатність моделі виявляти практично 

всі патологічні випадки без значних пропусків, що є критично важливим у 

медичному контексті, де пропуск інсульту може призвести до серйозних 

наслідків. Показник точності передбачення дорівнював 95,9%, що свідчить про 

те, що переважна більшість зображень, класифікованих системою як «інсульт», 

дійсно належали до цього класу, а це підвищує довіру до результатів моделі та 

дозволяє зменшити кількість помилкових тривог у клінічній практиці. 

Гармонічне середнє F1-score склало 95,3%, що демонструє високий рівень 

збалансованості між точністю та повнотою, а отже, підтверджує стабільність і 

надійність прогнозів системи. Площа під ROC-кривою (AUC) дорівнювала 0,982, 

що свідчить про високу роздільну здатність моделі у розрізненні між класами та 

її здатність ефективно відокремлювати патологічні випадки від нормальних, 

навіть при наявності шуму та варіацій у даних. Такі показники підкреслюють 

високий рівень навчання, правильну побудову архітектури нейронної мережі та 

вдалий вибір гіперпараметрів, що разом забезпечують ефективне 

функціонування системи в умовах реальної клінічної практики. 
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На рис. 4.2 продемонстровано матрицю невідповідностей, яка наочно 

показує результати класифікації за кожною категорією.  

 

 

Рисунок 4.2 – Матриця неточностей для моделі виявлення інсультів 

 

У більшості випадків спостерігається правильна ідентифікація як 

нормальних, так і патологічних зображень, при цьому частка помилкових 

класифікацій не перевищує 3%. Аналіз матриці дозволив виявити, що хибно 

класифіковані приклади найчастіше належать до зображень із нечітким 

контуром ішемічної ділянки або артефактами сканування. Це вказує на 

потенційні напрями подальшого вдосконалення – зокрема, впровадження 

додаткових методів попередньої нормалізації контрасту та шумоподавлення. 

На рис. 4.3 наведено гістограму розподілу ймовірностей передбачення для 

обох класів. Вона демонструє чітку відмінність між групами з високими 

значеннями впевненості, що свідчить про стабільність моделі та її низьку 

невизначеність у класифікаційних рішеннях. 
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Рисунок 4.3 – Розподіл ймовірностей передбачення для класів інсульту 

 

Для оцінки узагальнювальної здатності розробленої нейронної мережі 

було проведено додатковий експеримент із застосуванням зовнішнього набору 

КТ-зображень, який повністю не входив до процесу навчання та валідації моделі. 

Використання такого незалежного набору дозволило оцінити, наскільки навчена 

система здатна коректно класифікувати нові дані, які вона раніше не бачила, та 

виявити можливі ознаки перенавчання. Аналіз результатів показав, що модель 

зберегла високу точність класифікації, яка склала 94,1%, що є підтвердженням її 

здатності до узагальнення і ефективної роботи на нових, невідомих даних. 

Отримані результати свідчать про те, що застосована архітектура згорткової 

нейронної мережі, доповнена механізмами регуляризації та нормалізації, 

ефективно справляється із варіативністю КТ-зображень та здатна витягувати 

стабільні ознаки патології, незважаючи на відмінності в якості та структурі 

нових знімків. Це демонструє надійність і стійкість моделі, підтверджуючи, що 

обрана комбінація архітектури, функцій активації, нормалізаційних процедур та 

гіперпараметрів забезпечує високий рівень узагальнювальної здатності, який 

критично важливий для практичного застосування системи у клінічних умовах 

та для роботи з різнорідними медичними даними. 
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На рис. 4.4 наведено графік зміни функції втрат і точності під час навчання 

моделі протягом 50 епох.  

 

 

Рисунок 4.4 – Динаміка втрат і точності під час навчання моделі 

 

Відзначається плавне і послідовне зниження значень функції втрат 

протягом всього процесу навчання, що свідчить про стабільну роботу 

оптимізатора та підтверджує правильність вибору початкових гіперпараметрів 

моделі. Відсутність різких коливань або стрибкоподібних змін у кривій втрат 

демонструє, що процес навчання був добре збалансований і не піддавався 

нестабільним впливам випадкових варіацій даних або шуму в навчальному 

наборі. Зростання точності на валідаційному наборі, яке відбувається без 

значного відставання від кривої навчання, підтверджує адекватне узгодження 

швидкості навчання з розміром пакета даних, ефективність застосованого 

оптимізатора та правильність обраної стратегії регуляризації. Така поведінка 

кривих навчання й валідації свідчить про відсутність ознак перенавчання та 

демонструє, що мережа успішно вчиться витягувати стабільні та репрезентативні 

ознаки з КТ-зображень. 
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Висновком проведеного експерименту є підтвердження високої 

результативності запропонованої моделі виявлення інсультів на основі КТ-

зображень. Модель демонструє відмінну стабільність у процесі навчання та 

тестування, що забезпечує надійність її роботи на нових, невідомих даних. 

Узагальнювальна здатність мережі дозволяє коректно класифікувати випадки з 

різною інтенсивністю ураження та різними варіантами анатомічної будови мозку, 

що особливо важливо в клінічній практиці. Крім того, модель відзначається 

високою точністю і здатністю до інтерпретації результатів, що забезпечує 

можливість розуміння та підтвердження її прогнозів фахівцями. Візуалізації, 

отримані в процесі роботи системи, демонструють, що класифікація базується на 

фізіологічно обґрунтованих ділянках ураження, що підвищує довіру лікарів-

радіологів до системи та сприяє її інтеграції у сучасні медичні інформаційні 

комплекси. Такий підхід забезпечує ефективну підтримку діагностичних рішень, 

дозволяє зменшити ризик помилок, прискорити процес постановки діагнозу та 

підвищити загальну якість медичного обслуговування. Сумарно, 

експериментальні результати підтверджують практичну цінність запропонованої 

моделі та демонструють її готовність до застосування у реальних клінічних 

умовах, забезпечуючи поєднання точності, надійності та прозорості в роботі з 

КТ-зображеннями. 
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ВИСНОВКИ 

 

У ході дослідження було розроблено прототип інформаційної системи для 

автоматизованого виявлення інсультів на основі медичних зображень із 

використанням сучасних методів машинного та глибинного навчання. 

Проведено аналіз предметної області, що підтвердив, що традиційні методи 

діагностики, які передбачають ручний аналіз МРТ та КТ-зображень лікарем, 

обмежені високою трудомісткістю обробки великих обсягів даних, 

суб’єктивністю оцінки та варіативністю результатів, що негативно впливає на 

точність та оперативність прийняття клінічних рішень. Алгоритми машинного 

навчання дозволяють автоматично виявляти складні нелінійні взаємозв’язки між 

клінічними ознаками пацієнтів, результатами лабораторних та інструментальних 

обстежень і структурними змінами на медичних зображеннях, що забезпечує 

підвищену точність класифікації патологій. 

Дослідження методів машинного та глибинного навчання показало, що 

застосування багаторівневих нейронних мереж, зокрема згорткових архітектур, 

забезпечує автоматичне виділення характерних ознак патології, локалізацію зон 

ураження та ефективне ігнорування шумів і варіацій у зображеннях. 

Застосування трансферного навчання дозволяє підвищити точність класифікації 

навіть при обмежених навчальних даних, що забезпечує більш швидку адаптацію 

системи до нових клінічних випадків та покращує її узагальнювальну здатність. 

Особлива увага приділялася підготовці та структуризації датасетів МРТ і 

КТ-зображень. Процес підготовки включав нормалізацію інтенсивності пікселів, 

стандартизацію розмірів зображень, аугментацію для збільшення 

різноманітності навчальних даних і балансування класів для коректного 

навчання моделі. Такий підхід забезпечив стабільність навчання, підвищену 

точність класифікації і дозволив системі ефективно працювати з клінічними 

варіаціями даних, враховуючи різні прояви патологій. 
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Розробка компонентів інформаційної системи передбачала визначення 

функціональних вимог, побудову діаграм прецедентів та проведення 

архітектурного аналізу, що дозволило створити інтегрований прототип із 

зручним інтерфейсом для введення даних лікарем і наочного відображення 

результатів. Впровадження веб-інтерфейсу забезпечує високий рівень 

доступності системи, інтерактивність взаємодії та наочність результатів, що 

підвищує ефективність прийняття обґрунтованих клінічних рішень. 

Експериментальне дослідження підтвердило високу точність класифікації 

зображень і ефективність розробленої системи у виявленні інсультів різних типів. 

Розроблена інформаційна система демонструє високу адаптивність до нових 

даних, здатність масштабуватися для обробки великих обсягів медичних 

зображень та має потенціал інтеграції у клінічну практику. Таким чином, 

запропонований підхід забезпечує науково обґрунтовану методологію 

автоматизованого виявлення інсультів, підвищує точність діагностики та 

створює основу для ефективного використання глибинного навчання в медичній 

практиці. 

За результатами дослідження підготовлено доповідь з публікацією тез на 

науково-практичній конференції [31]. 

Напрямком подальших досліджень може бути розроблення технології 

адаптації системи до конкретних умов її застосування з урахуванням множин 

функціональних і витратних показників [32-33]. 
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