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АНОТАЦІЯ 

Представлено методологічні основи автоматизованого визначення анатомічних маркерів в медичних системах підтримки 

прийняття рішень шляхом застосування сучасних алгоритмів глибинного навчання та нейронних мереж. Проведено аналіз 

ефективності використання згорткових нейронних мереж для ідентифікації ключових анатомічних орієнтирів на динамічних 

зображеннях. Запропоновано інноваційні методи оптимізації архітектури нейронних мереж та алгоритмів навчання для 

підвищення точності та швидкодії автоматизованих систем. Результати дослідження сприяють розвитку інтелектуальних 

технологій комп'ютерного зору, підвищенню точності клінічних діагнозів, здешевленню медичних послуг та роблять їх більш 

доступними для населення з низьким рівнем доходу. Запропоновані методи дозволяють оптимізувати ресурси медичних 

закладів, знизити навантаження на медичний персонал та підвищити ефективність діагностичних процесів. 
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1. ВСТУП 

Сучасні автоматизовані системи підтримки прийняття 

рішень (АСППР) стикаються з необхідністю високоточного 

та швидкісного аналізу великих даних, особливо у випадках 

обробки цифрових зображень з анатомічними маркерами. 

Визначення таких маркерів є критично важливим у галузях 

медицини, біоінженерії та біомеханіки. Традиційні методи 

комп'ютерного зору обмежені у своїй здатності ефективно 

обробляти складні анатомічні структури з високою 

варіативністю. 

2. МЕТА 

Метою даного дослідження є створення методологічних 

основ для розробки високопродуктивних технологій 

швидкої автоматизованої ідентифікації характеристик 

обєктів зображень в автоматизованих системах підтримки 

прийняття рішень. Це передбачає використання передових 

алгоритмів глибинного навчання, оптимізацію архітектур 

згорткових нейронних мереж та впровадження інноваційних 

методів комп'ютерного зору, для підвищення точності та 

швидкодії автоматизованих систем, зниження вартості 

медичних послуг, підвищення їх доступності для населення 

з низьким рівнем доходу та покращення якості клінічних 

діагнозів через мінімізацію похибок, пов'язаних з людським 

фактором. 

3. АНАЛІЗ СУЧАСНИХ ДОСЛІДЖЕНЬ 

Сучасний науково-технологічний прогрес у сфері 

автоматизованих систем підтримки прийняття рішень 

визначається інтенсивним розвитком передових 

методологій глибинного навчання та їх інтеграцією для 

ідентифікації інформативних маркерів об’єктів зображень. 
Дослідники активно оптимізують архітектури 

нейронних мереж для підвищення їхньої продуктивності та 

точності. Застосовуються інноваційні підходи, такі як 

ResNet, DenseNet та інші глибокі архітектури, що 

забезпечують більш ефективне навчання моделей завдяки 

використанню резидуальних зв’язків та щільного з'єднання 

шарів [4, 5]. Це сприяє розв'язанню проблеми згасання 

градієнта при навчанні дуже глибоких мереж, що є 

важливим для точності ідентифікації анатомічних маркерів. 
У контексті медичної діагностики особливої уваги 

набувають методи сегментації зображень, які дозволяють 

виділяти області інтересу з високою точністю. Застосування 

U-Net та його модифікацій демонструє високі результати у 

сегментації анатомічних структур [6]. Поєднання цих 

методів з алгоритмами оптимізації, такими як Adam, 

RMSprop та їх модифікації, забезпечує швидку збіжність 

моделей та покращує їхню генералізаційну здатність [7]. 
Проте, незважаючи на досягнутий прогрес, залишається 

низка проблем, пов'язаних із забезпеченням високої 

швидкодії систем при обмежених обчислювальних ресурсах. 

Для вирішення цього завдання дослідники впроваджують 

методи прунінгу (pruning) та квантізації нейронних мереж, 

що дозволяє зменшити їхній розмір та прискорити 

виконання без суттєвої втрати точності [8]. 
Крім того, актуальними є питання забезпечення 

інтерпретованості та пояснюваності моделей глибинного 

навчання, оскільки в медичній сфері критично важливо 

розуміти причини прийняття тих чи інших рішень системою. 

У цьому напрямку розвиваються методи Explainable AI 

(XAI), які надають можливість візуалізувати та аналізувати 

внутрішні представлення моделей [9]. 
Окремо слід відзначити дослідження, спрямовані на 

інтеграцію мульти-модальних даних (наприклад, поєднання 

зображень з даними пацієнта), що дозволяє підвищити 

точність та релевантність результатів [10]. Це відкриває нові 

перспективи для персоналізованої медицини та 

індивідуалізованих підходів до діагностики. 

4. МЕТОДИ ТА ЗАСОБИ ДОСЛІДЖЕНЬ 

У даному дослідженні застосовано комплексний 

методологічний підхід, що поєднує передові алгоритми 

глибинного навчання, зокрема згорткові нейронні мережі 
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(Convolutional Neural Networks, CNN), та оптимізаційні 

стратегії для автоматизованого визначення анатомічних 

маркерів на динамічних зображеннях. 
Для навчання моделей було сформовано спеціалізований 

набір даних, що містить N зображень високої роздільної 

здатності з анотованими анатомічними маркерами. 

Зображення були попередньо оброблені шляхом 

нормалізації інтенсивності пікселів та масштабування до 

розмірів W×H пікселів. 
Згорткова нейронна мережа, що використовується, має L 

згорткових шарів із фільтрами розміром k2, де k – розмір ядра 

згортки. Активізаційна функція 𝑅𝑒𝐿𝑈(𝑓(𝑥) = max(0, 𝑥)) 
застосовувалася після кожного згорткового шару для 

введення нелінійності. 
Функція втрат для оптимізації мережі обиралася у 

вигляді крос-ентропії: 

ℒ = −
1

𝑁
∑ [𝑦𝑖 log(𝑦̂𝑖) + (1 − 𝑦𝑖) log(1 − 𝑦̂𝑖)]
𝑁
𝑖=1      (1) 

де yi – істинна мітка для зразка i, 𝑦̂𝑖 – прогнозована 
ймовірність.  

Оптимізація ваг нейронної мережі здійснювалася за 

допомогою алгоритму Adam зі швидкістю навчання α=10-4. 
Алгоритм Adam комбінує переваги методів моменту та 

адаптивного масштабування градієнтів, що описується 

формулами: 

𝑚𝑡 = 𝛽1𝑚𝑡−1 + (1 − 𝛽1)∇ℒ𝑡;       (2)  

𝜗𝑡 = 𝛽2𝜗𝑡−1 + (1 − 𝛽2)(∇ℒ𝑡)
2;             (3) 

𝜃𝑡 = 𝜃𝑡−1 − 𝛼
𝑚𝑡

√𝜗𝑡+𝜖
, ;                      (4) 

де mt та 𝜗𝑡 – оцінки першого та другого моментів 

градієнта відповідно, 𝛽1 та 𝛽2 – коефіцієнти експоненційного 

згладжування, ϵ – дуже мале число для запобігання діленню 

на нуль, θt  – оновлені параметри моделі. 
Для підвищення узагальнюючої здатності моделі та 

запобігання перенавчанню використовувався метод Dropout 

з імовірністю виключення нейронів p=0.5. Це дозволяє 

моделі краще узагальнювати закономірності в даних та 

знижує ризик перенавчання на тренувальному наборі. 
Після навчання модель була верифікована на тестовому 

наборі даних, де оцінювалася точність ідентифікації 

анатомічних маркерів за метриками точності (Accuracy), 

повноти (Recall) та F1-міри. Отримані результати 

демонструють високий рівень відповідності між 

визначеними та істинними положеннями маркерів, що 

підтверджує ефективність запропонованого підходу. 

5. ВИСНОВКИ 

У ході проведеного дослідження було розроблено 

методологічні основи для автоматизованого визначення 

анатомічних маркерів в автоматизованих медичних 
системах підтримки прийняття рішень, що базуються на 

сучасних алгоритмах глибинного навчання та згорткових 

нейронних мережах. Запропонована методика демонструє 

високу ефективність у вирішенні задач ідентифікації 

ключових анатомічних орієнтирів, в т.ч на динамічних 

зображеннях, забезпечуючи високу точність та швидкодію 

системи. 
Оптимізація архітектури нейронної мережі та 

впровадження адаптивних алгоритмів навчання, зокрема 

алгоритму Adam, дозволили досягти швидкої збіжності 

моделі та підвищити її генералізаційну здатність. 

Застосування методів регуляризації, таких як Dropout, 

сприяло зменшенню ризику перенавчання та підвищенню 

стійкості моделі до шумів у вхідних даних. 
Результати тестування показали високий рівень 

відповідності між визначеними та істинними положеннями 

анатомічних маркерів, що підтверджується високими 

значеннями метрик точності. Це свідчить про ефективність 

запропонованого підходу та його практичну значущість для 

медичної діагностики. 
Запропонована методологія сприяє підвищенню 

точності клінічних діагнозів, зниженню вартості медичних 

послуг та робить їх більш доступними для населення з 

низьким рівнем доходу. Інтеграція таких систем у медичну 

практику дозволить оптимізувати ресурси медичних 

закладів, знизити навантаження на медичний персонал та 

підвищити ефективність діагностичних процесів. 
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