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Розробка систем аналізу медичних зображень, здатних ідентифікувати зміни

на клітинному та тканинному рівнях, відкриває нові можливості для раннього

виявлення та запобігання прогресуванню захворювань. Застосування штучного

інтелекту (ШІ) в дерматології може суттєво покращити ранню діагностику та

лікування шкірних захворювань, що є актуальним у зв'язку з обмеженістю

наявних досліджень та ресурсів для розробки уніфікованих підходів та

алгоритмів. Впровадження ШІ може зменшити навантаження на медичний сектор,

покращити обслуговування пацієнтів та сприяти реалізації онлайн- консультацій.

Метою цього дослідження є порівняльний аналіз різних нейронних

мереж[1] для визначення найбільш ефективної моделі за допомогою специфічних

метрик. Це дозволить забезпечити глибокий аналіз можливостей ШІ в діагностиці



та профілактиці шкірних захворювань, відкриваючи нові перспективи у медичній

діагностиці.

Відповідно до визначених цілей, розробка та аналіз ефективності моделей

штучного інтелекту для діагностики шкірних захворювань вимагає ретельного

підбору та аналізу даних, а також прозорого оцінювання продуктивності моделей.

Використання програмування на Python та великого набору даних, який включає

зображення 23 різних хвороб із загальною кількістю близько 19500 зображень, з

яких 15500 призначено для тренування та решта для валідації, забезпечує міцну

основу для цього дослідження. Через виклики, пов’язані з розмаїттям проявів

шкірних захворювань, важливим аспектом є розробка моделей, здатних точно

класифікувати та локалізувати різні типи уражень. Оцінка моделей за критеріями

швидкості, точності, повноти, чутливості та вартості обчислень допоможе

визначити їх придатність для клінічного застосування[2]. Ці показники дозволять

оцінити не тільки якість діагностики, але й ефективність впровадження таких

систем у медичні установи, спрямовуючи дослідження на створення

уніфікованого і високоефективного підходу до виявлення та діагностики

дерматологічних захворювань за допомогою технологій штучного інтелекту.

У рамках цього дослідження для діагностики дерматологічних захворювань

було обрано передові моделі штучного інтелекту, що представляють широкий

спектр архітектур, від глибоких згорткових нейронних мереж (CNN)[3] до

моделей передачі навчання та детекції об'єктів, кожна з яких демонструє високу

ефективність у своїй специфічній області застосування.Зокрема, ResNet-50 і

VGG19, як представники глибоких CNN[3], вибрані за їх здатність ефективно

виявляти складні візуальні патерни, критично важливі для точного аналізу

шкірних уражень. ResNet-50, зокрема, забезпечує високу точність завдяки своїм

остаточним з'єднанням, що допомагає уникнути проблеми зникнення градієнта

при навчанні глибоких мереж, тоді як VGG19 славиться своєю простотою та

глибиною, що дозволяє виявляти детальні текстури зображень шкіри.

DenseNet[4] включений до вибірки як представник моделей передачі

навчання через його унікальну архітектуру, що підтримує ефективну передачу



ознак між шарами та зменшує необхідність великої кількості даних для

досягнення високої точності.

В сегменті детекції об'єктів, YOLOv4 і Faster R-CNN були обрані за їх

виняткову здатність точно локалізувати та класифікувати об'єкти на зображеннях.

YOLOv4 пропонує баланс між швидкістю та точністю, що є важливим для задач,

де потрібна обробка в реальному часі, тоді як Faster R-CNN відомий своєю

високою точністю в детекції, що дозволяє детально аналізувати складні

зображення шкіри.

Вибір цих моделей зумовлений їхньою високою ефективністю в обробці

візуальних даних, адаптованістю до різноманітних задач діагностики шкірних

захворювань та здатністю до ефективної інтеграції в клінічні процеси, що

сприятиме підвищенню точності діагностики та оптимізації медичного

обслуговування.

Експеримент був спрямований на оцінку ефективності п'яти різних

нейронних мереж у задачі діагностики дерматологічних захворювань за

допомогою аналізу зображень шкіри. Застосовані моделі включали ResNet-50,

VGG19, DenseNet, YOLOv4, та Faster R-CNN. Для тренування використовувався

набір даних із 15500 зображеннями, які представляли 23 класи дерматологічних

захворювань, тоді як для валідації було використано понад 4000 зображень. Кожна

модель проходила 20 епох тренування при однакових умовах.

Таблиця 1 – Результати виміру нетренованих моделей

Нейронна

мережа

Швидкість Точність

локалізації

Повнота

алгоритму

Чутливість Вартість

обчислень

(млн)

ResNet-50 63.2 0.86 0.90 0.85 25.6

VGG19 39.7 0.83 0.87 0.81 147.3

DenseNet 42.0 0.72 0.88 0.82 20

YOLOv4 12.1 0.65 0.75 0.72 150



Faster

R-CNN

13.2 0.73 0.78 0.75 100

Результати експерименту вказують на значні відмінності в ефективності між

обраними моделями:

− ResNet-50 продемонстрував найвищу точність локалізації (0.86),

повноту алгоритму (0.90), та чутливість (0.85), маючи при цьому порівняно низьку

вартість обчислень (25.6 млн), що робить його найефективнішою моделлю для

даної задачі;

− VGG19, хоча й має вищу вартість обчислень (147.3 млн),

продемонстрував добрі показники за всіма критеріями, але з меншою

ефективністю порівняно з ResNet-50;

− DenseNet відзначився найнижчою точністю локалізації (0.72) серед

згорткових нейронних мереж, проте має найнижчу вартість обчислень (20 млн),

що може бути важливим фактором при обмежених обчислювальних ресурсах;

− YOLOv4 та Faster R-CNN, хоч і показали нижчу ефективність у

порівнянні з згортковими мережами, все ж таки відзначилися у задачах, де

важлива швидкість виявлення та локалізації об'єктів, з відносно високою вартістю

обчислень (150 та 100 млн відповідно).

Висновок цього дослідження підтверджує потенціал застосування глибоких

нейронних мереж для діагностики дерматологічних захворювань. ResNet-50

виявився найбільш збалансованим варіантом, що поєднує високу точність,

повноту алгоритму та чутливість з прийнятною вартістю обчислень, роблячи його

переважним вибором для подальших досліджень та розробки систем

автоматизованої діагностики в дерматології.
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Рисунок В.1 – Сертифікат про участь в міжнародній конференції «Problems nd
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Презентаційні слайди для захисту кваліфікаційної роботи

Рисунок Г.1 - Слайд “Титульний”

Рисунок Г.2 - Слайд “Актуальність дослідження”



Рисунок Г.3 - Слайд “Об’єкт та мета дослідження”

Рисунок Г.4 - Слайд “Аналіз аналогів”



Рисунок Г.5 - Слайд “Обрані моделі для дослідження”

Рисунок Г.6 - Слайд “Структура ResNet-50”



Рисунок Г.7 - Слайд “Структура DenseNet”

Рисунок Г.8 - Слайд “Структура VGG19”



Рисунок Г.9 - Слайд “Набір даних для навчання”

Рисунок Г.10 - Слайд “Основні порівняльні характеристики”



Рисунок Г.11 - Слайд “Результати тренування моделей”

Рисунок Г.12 - Слайд “Результати тренування моделей” (частина 2)



Рисунок Г.13 - Слайд “Публікація роботи”

Рисунок Г.14 - Слайд “Вигляд програмної реалізації дослідження”



Рисунок Г.15 - Слайд “Висновок”



ДОДАТОК Д

Експертний висновок результатів перевірки кваліфікаційної роботи на

відповідність оформлення вимогам ДСТУ 3008:2015

Рисунок Д.1 - Висновок результатів перевірки кваліфікаційної роботи



Рисунок Д.2 - Висновок результатів кваліфікаційної роботи (частина 2)



Рисунок Д.3 - Висновок результатів кваліфікаційної роботи (частина 3)


