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Abstract. This paper addresses the design of a convolutional neural
network architecture for processing chest X-ray images using pattern
recognition methods in the context of classification into the followi-
ng classes: COVID-19 viral pneumonia, non-COVID pneumonia, and
absence of disease. The development of a convolutional neural network
architecture is a key component of technologies for timely and accurate
diagnosis of lung diseases. In this work, a CNN architecture consisting
of five convolutional layers separated by pooling layers is proposed.
The network was trained using a batch size of 32 and the Adam
optimization algorithm, achieving an overall classification accuracy
of 94%.
Keywords: convolutional neural network, cross-validation, chest X-
ray images, classification.

Анотацiя. У статтi розглядається побудова архiтектури згор-
ткової нейронної мережi для обробки знiмкiв грудної клiтини за
допомогою методiв розпiзнавання образiв в контекстi класифi-
кацiї за класами: вiрусна пневмонiя, що спричинена COVID-19,
пневмонiя та вiдсутнiсть захворювання. Побудова архiтектури
згорткової нейронної мережi є складовою технологiї своєчасної та
точної дiагностики захворювання легень. В роботi запропонована
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архiтектура ЗНМ, що мiстить 5 згорткових шарiв, роздiлених пу-
лiнговими шарами. Для навчання мережi використовувався батч
розмiром 32 та алгоритм Adam, була досягнута точнiсть 94%.
Ключовi слова: згорткова нейронна мережа, крос-валiдацiя,
рентген-знiмки грудної клiтини, класифiкацiя.

1. Вступ
Швидкий розвиток методiв i алгоритмiв штучного iнтелекту дозволяє

вдосконалювати сучаснi методи своєчасної та точної дiагностики захво-
рювань. Настання пандемiї COVID-19 на початку 2020 року зумовило до-
слiдникiв розробляти iнструменти класифiкацiї захворювань з метою при-
швидшення лiкування пацiєнтiв та контролю їх стану.

В роботi дослiджуються елементи технологiї для своєчасної та точної
дiагностики захворювань легень шляхом автоматизованого аналiзу меди-
чних зображень iз застосуванням глибоких нейронних мереж. Технологiя
орiєнтована на використання в системах пiдтримки прийняття клiнiчних
рiшень i не замiнює лiкаря, а пiдвищує об’єктивнiсть та вiдтворюванiсть
дiагностики.

На першому етапi здiйснюється нормалiзацiя iнтенсивностi зображень,
усунення шумiв та приведення даних до єдиного просторового формату.

Ключовим компонентом технологiї є згорткова нейронна мережа (CNN),
навчена розпiзнавати патологiчнi змiни легеневої тканини. Мережа виконує
задачу багатокласової класифiкацiї.

З метою пiдвищення точностi дiагностики технологiя передбачає iнте-
грацiю зображень iз клiнiчними показниками пацiєнта, що дозволяє врахо-
вувати iндивiдуальнi особливостi пацiєнта та знижувати кiлькiсть хибних
рiшень.

2. Огляд лiтератури
В iснуючiй науковiй лiтературi багато дослiджень зорiєнтованi на ви-

значеннi COVID-19 за допомогою застосування нейронних мереж. Багато
iснуючих робiт ставлять за мету класифiкувати наявнiсть COVID-19 на
основi КТ-зображень або рентген-зображень грудної клiтини, маючи на
виходi лише двi ознаки: позитивний результат, або негативний. В iнших
роботах розглядається питання класифiкацiї захворювань. У роботi [1] за
результатами дослiдження було досягнуто 87.05% точностi класифiкацiї за
хворобами COVID-19 та бактерiальної пневмонiї.

Дослiдники у роботi [2] порiвняли три рiзнi архiтектури згорткових ней-
ронних мереж у вирiшеннi задачi класифiкацiї COVID-19 (позитивний чи
негативний результат) за рентген-зображеннями грудної клiтини. У яко-
стi даних автори використовували 50 зображень з датасету “COVID-19
Image Data Collection” [3], та 50 зображень з датасету “Chest x-ray images
(pneumonia)” [4]. Найкраща архiтектура показала точнiсть 98%.

Нейромережа CoroNet показала 95% точностi при крос-валiдацiї у задачi
класифiкацiї за ознаками: COVID-19, пневмонiя, вiдсутнiсть захворювання
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[5]. У дослiдженнi використовувалися датасети [3] та [4]. При тестуваннi на
iншому датасетi було досягнуто показник точностi 89.6% для класифiкацiї
за трьома вищенаведеними ознаками.

Важливою задачею в контекстi класифiкацiї знiмкiв грудної клiтини є
класифiкацiя рiзних захворювань. Автори у роботi [6] застосовували згор-
ткову нейронну мережу для обробки рентген-зображень для класифiкацiї
на шiсть рiзних типiв, серед яких: COVID-19, пневмонiя, вiдсутнiсть захво-
рювання, пневмоторакс, iнфiльтрацiя, випiт. Зрештою дослiдникам вдалось
пiдвищити точнiсть класифiкацiї з 72.13% до 81%.

У роботi [7] автори сформували об’єднаний датасет рентген-знiмкiв з
кiлькох публiчних джерел, реалiзували композицiю моделей CNN та про-
вели оцiнку її якостi класифiкацiї у трьохкласовiй задачi (COVID-19, пнев-
монiя та вiдсутнiсть захворювань). Запропонована модель досягла точностi
92.74 %.

У роботi [8] Wang та Wong запропонували модель згорткової нейрон-
ної мережi COVID-Net для визначення COVID-19. У випадку класифiкацiї
рентген-знiмкiв за ознаками COVID-19, бактерiальної пневмонiї, вiрусної
пневмонiї та вiдсутностi захворювань модель досягала 83.5 % точностi.

В роботi [10] було представлено методологiю класифiкацiї зображень за
наявнiстю захворювання COVID-19. Дане дослiдження представляє гiбри-
дну модель для класифiкацiї та сегментацiї COVID-19 за КТ-зображеннями,
що включає: згорткову нейронну мережу, графову нейронну мережу та зо-
ровий трансформер (ViTGNN). Попередня обробка зображень включала
фiльтрацiю шуму застосуванням фiльтра Гауса та корегування контрасту
зображень. Модель досягла точностi 95.88%.

2. Мета

Метою роботи є розробка та дослiдження ключової компоненти iнфор-
мацiйної технологiї медичної дiагностики, що базується на застосуваннi
згорткових нейронних мереж, для своєчасного та точного виявлення захво-
рювань легень за рентген-знiмками грудної клiтки, а також порiвняльний
аналiз отриманих результатiв з iснуючими пiдходами глибокого навчання.

3. Mетодика

Згорткова нейронна мережа (Convolutional Neural Network або CNN) є
одним з важливих методiв глибокого навчання в комп’ютерному зорi, що
забезпечує автоматичне вилучення iнформативних ознак iз вхiдних зобра-
жень та їх подальшу класифiкацiю. CNN широко застосовуються у задачах
розпiзнавання образiв, зокрема i в аналiзi медичних зображень для їх кла-
сифiкацiї [6].

У даному дослiдженнi запропоновано глибоку архiтектуру згорткової
нейронної мережi для класифiкацiї рентген-знiмкiв за трьома класами:
COVID-19, пневмонiя та вiдсутнiсть захворювання.

В роботi використовується рентген-зображення з декiлькох загальнодо-
ступних датасетiв. Датасет ”COVID-19 Image Data Collection” [3], автором
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якого є Джозеф Пауль Коен (Joseph Paul Cohen) та iн., мiстить 577 рентген-
знiмкiв та КТ-знiмкiв, якi вiдносяться до класiв: вiрусна пневмонiя, вiрусна
пневмонiя, спричинена саме COVID-19, та бактерiальна пневмонiя. Зобра-
ження бактерiальної, вiрусної пневмонiї та рентгенографiї без захворювань
були отриманi з репозиторiю ”Chest X-Ray Images (Pneumonia)” [4]. Набiр
даних мiстить 2794 зображень, що вiднесенi до вищевказаних класiв. При-
клад знiмкiв вiдповiдних класiв з датасету наведено на Рис. 1.

COVID-19 Без захворювань Пневмонiя

Рис. 1. Приклад рентген-знiмкiв.

З метою вирiшення проблеми незбалансованостi даних для робочого да-
тасету були обранi випадковим чином 391 зображень COVID-19, 391 зобра-
жень без захворювань та 371 зображень пневмонiї (бактерiальної та вiру-
сної без урахування COVID-19) методом зменшення кiлькостi зображень у
переважаючих класах. Розподiл робочого датасету наведений у Табл. 1.

Табл. 1. Розподiл рентген-знiмкiв за класами

Клас Всього Тренувальна вибiрка Тестувальна вибiрка
COVID-19 391 301 91
Без захворювань 391 301 91
Пневмонiя 371 301 70
Всього 1154 903 251

В якостi попередньої обробки до кожного рентген-знiмку було застосова-
но фiльтр Гауса з ядром 3×3 для зменшення рiвня шуму на зображеннi [11].

Для тренувальної вибiрки використовувались стандартнi методи аугмен-
тацiї зображень з метою пiдвищення узагальнювальної здатностi моделi.
До зображень застосовувалися випадковi повороти у межах 5◦, незначнi
горизонтальнi та вертикальнi зсуви (до 2% вiд розмiру зображення) та
масштабування в межах 5% вiд початкового розмiру зображення.

Архiтектура згорткової нейронної мережi наведена у Табл. 2.
Загальна кiлькiсть параметрiв моделi, що тренуються, становить 905 987.

У якостi оптимiзатора для нейронної мережi застосовується алгоритм опти-
мiзацiї Adam [12] зi швидкiстю навчання 5× 10−4. Навчання моделi прово-
диться з розмiром батчу (batch size) 32.

Для зменшення ефекту перенавчання застосовано метод ранньої зупин-
ки (early stopping), який припиняє навчання моделi за вiдсутностi покраще-
ння функцiї втрат валiдацiйної вибiрки протягом визначеної кiлькостi епох.
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Табл. 2. Архiтектура згорткової нейронної мережi.

Шар (тип) Розмiр виходу Кiлькiсть параметрiв
Conv2D (32, 5 × 5) 176 × 176 × 32 2 432
MaxPooling2D 88 × 88 × 32 0
Conv2D (64, 5 × 5) 84 × 84 × 64 51 264
MaxPooling2D 42 × 42 × 64 0
Conv2D (64, 5 × 5) 38 × 38 × 64 102 464
MaxPooling2D 19 × 19 × 64 0
Conv2D (128, 5 × 5) 15 × 15 × 128 204 928
MaxPooling2D 7 × 7 × 128 0
Conv2D (128, 5 × 5) 3 × 3 × 128 409 728
MaxPooling2D 1 × 1 × 128 0
Flatten 128 0
Dense (1024) 1024 132 096
Dropout 1024 0
Dense (3) 3 3 075

Метод ранньої зупинки розглядається як форма регуляризацiї, оскiльки до-
зволяє запобiгти надмiрному пiдлаштуванню параметрiв нейронної мережi
до тренувальних даних та сприяє покращенню узагальнювальної здатностi
моделi за рахунок зменшення впливу шуму та нерелевантних характери-
стик тренувальних даних [13].

Оцiнювання результатiв проводилося методом чотирикратної крос-валi-
дацiї (k-fold). Для цього робочий датасет було роздiлено на чотири рiв-
нозначних пiдвибiрки, до яких послiдовно застосовано процедуру крос-
валiдацiї. Для оцiнки якостi класифiкацiї обчислювались такi показни-
ки: Accuracy (точнiсть), Precision (прогностична цiннiсть позитивного ре-
зультату), Recall (чутливiсть), Specificity (специфiчнiсть) та F1-score (F1-
мiра). Наведемо визначення вiдповiдних показникiв:

Accuracy =
TP + TN

TP + TN + FP + FN
,

Precision =
TP

TP + FP
,

Recall =
TP

TP + FN
,

Specificity =
TN

TN + FP
,

F1-score =
2TP

2TP + FP + FN
,

де TP — кiлькiсть iстинно позитивних результатiв, TN — кiлькiсть iстинно
негативних, FP — кiлькiсть хибно позитивних, FN — хибно негативних.
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4. Результати
У цьому роздiлi наведено результати експериментальних дослiджень згор-

ткової нейронної мережi запропонованої архiтектуари для класифiкацiї рент-
ген-знiмкiв грудної клiтини з метою класифiкацiї на класи: COVID-19,
пневмонiя, без захворювань.

Для кожної iтерацiї процедури крос-валiдацiї було сформовано оцiнки
якостi класифiкацiї, на основi яких обчислено середнiй результат.

Отриманi показники вiдображено у Табл. 3.

Табл. 3. Результати чотирикратної крос-валiдацiї CNN

Пiдвибiрка Prec., % Recall, % Specificity, % F-measure, % Acc., %
1 96.10 96.07 97.99 96.08 96.02
2 97.59 97.59 98.59 97.59 97.35
3 95.72 96.04 98.04 95.87 96.02
4 92.00 91.75 96.00 91.83 92.00

Середнє 95.35 95.36 97.66 95.34 95.35
Ст. вiдх. 2.33 2.34 1.15 2.34 2.33

На Рис. 2 та Рис. 3 наведено залежнiсть значень функцiї втрат i точностi
класифiкацiї вiд кiлькостi епох навчання на тренувальнiй та валiдацiйнiй
вибiрках пiдвибiрки №4.

Рис. 2. Динамiка тренування та валiдацiї моделi для
пiдвибiрки №4 (Графiк точностi).

Для моделi, яка була тренована на пiдвибiрцi №4, було проведено тесту-
вання. Отримано загальну точнiсть класифiкацiї 94%. Обчислено оцiнки
якостi класифiкацiї, якi вказано в Табл. 4.
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Рис. 3. Динамiка тренування та валiдацiї моделi для
пiдвибiрки №4 (Функцiя втрат).

Табл. 4. Показники якостi класифiкацiї на тестовiй вибiрцi

Клас Prec., % Recall, % F1-score, % Кiлькiсть зразкiв
COVID-19 97 96 96 92
Без захворювань 93 96 95 90
Пневмонiя 93 91 92 70

Матриця плутанини для проведеного тестування зображена на Рис. 4.

5. Обговорення

У данiй роботi було запропоновано архiтектуру згорткової нейронної ме-
режi для класифiкацiї рентген-знiмкiв грудної клiтини за трьома класами:
COVID-19, пневмонiя та вiдсутнiсть захворювання. Для оцiнки ефективно-
стi моделi застосовано чотирикратну крос-валiдацiю, що дозволило отри-
мати узгодженi результати на рiзних пiдвибiрках даних. Модель, яка реа-
лiзована згiдно запропонованої архiтектури, продемонструвала високi зна-
чення основних метрик якостi класифiкацiї, зокрема точностi, чутливостi
та F1-мiри.

Отриманi результати характеризують високу ефективнiсть запропоно-
ваної моделi в задачi розпiзнавання рентгенологiчних ознак вiдповiдних
класiв знiмкiв.

Окрiм оцiнювання за допомогою чотирикратної крос-валiдацiї, було про-
ведено додаткове тестування моделi на окремiй тестовiй вибiрцi, яка не
використовувалася пiд час тренування нейронної мережi. Це дозволило
перевiрити здатнiсть моделi до узагальнення. Для аналiзу помилок кла-
сифiкацiї було побудовано матрицю плутанини.
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Рис. 4. Матриця плутанини.

За результатами тестування на незалежнiй вибiрцi модель досягла за-
гальної точностi 94 %. Значення прогностичної цiнностi позитивного ре-
зультату (Precision), чутливостi (Recall) та F1-мiри для окремих класiв
перебувають у межах 0.92–0.97, що свiдчить про стабiльну якiсть класифi-
кацiї для всiх трьох класiв.

Отриманi в даному дослiдженнi результати є порiвнянними або переви-
щують показники, якi наведенi в iнших розглянутих роботах, присвячених
класифiкацiї рентген-знiмкiв грудної клiтини.

У межах подальших дослiджень планується зосередити увагу на мето-
дах попередньої обробки зображень грудної клiтини перед формуванням
навчального датасету. Зокрема, будуть дослiдженi алгоритми покращення
контрасту, видiлення релевантних структур та зменшення впливу шумiв,
що потенцiйно дозволить пiдвищити якiсть класифiкацiї та стiйкiсть моде-
лi.

Застосування методiв попередньої обробки є першим етапом для подаль-
шої реалiзацiї алгоритмiв просторового видiлення патологiчних зон, лока-
лiзацiї патологiй (вузлики, iнфiльтрати), що дозволяють визначати коор-
динати зон ураження.

Окрему увагу варто придiлити поєднанню рентгенологiчних даних iз клi-
нiчною iнформацiєю пацiєнтiв: вiк, стать, клiнiчнi данi тощо. Даний пiдхiд
потенцiйно може покращити якiсть класифiкацiї.

Запропонована модель може бути використана як допомiжний iнстру-
мент пiдтримки прийняття рiшень у клiнiчнiй практицi, зокрема для пер-
винного скринiнгу рентген-знiмкiв грудної клiтини.
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Простота архiтектури CNN та вiдносно невисокi обчислювальнi вимоги
роблять модель придатною для впровадження в умовах обмежених ресур-
сiв.

6. Висновки
В статтi розроблено основний компонент технологiї для своєчасної та

точної дiагностики захворювань легень шляхом автоматизованого аналiзу
медичних зображень iз застосуванням глибоких нейронних мереж.

Автоматизацiя аналiзу зображень дозволяє здiйснювати первинний скри-
нiнг у режимi, близькому до реального часу.

За рахунок високої чутливостi нейронних мереж забезпечується виявле-
ння патологiй на раннiх стадiях, що є критично важливим для ефективного
лiкування.

Точнiсть дiагностики залежить вiд якостi навчальних даних та коре-
ктностi клiнiчної розмiтки. Запропонована технологiя потребує клiнiчної
валiдацiї та не може використовуватися як автономний iнструмент поста-
новки дiагнозу.

Автори заявляють про вiдсутнiсть конфлiкту iнтересiв щодо публiкацiї цiєї статтi.
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