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В современных медицинских исследованиях все 
большую распространенность получают интеллекту-
альные методы анализа данных, автоматизированные 
средства распознавания объектов, а также математи-
ческие алгоритмы, требующие минимального участия 
исследователя [4, 9, 12, 15, 16]. Одним из таких 
средств, позволяющих анализировать и распознавать 
не просто набор данных об исследуемых объектах, а 
использовать в качестве изучаемого объекта изобра-
жение, являются сверточные нейронные сети [2, 8, 

13, 26]. Ввиду значительной роли визуальных методов 
диагностики при оказании медицинской помощи ис-
пользование интеллектуального распознавания ре-
зультатов данных методов приобретает существенную 
актуальность [3, 5, 10, 14, 24].

На текущий момент сверточные нейронные сети 
получили достаточно широкое распространение в ра-
ботах, посвященных повышению качества диагностики 
в области онкологии [7, 17], рентгенологии [6, 21], 
гистологии [11, 23] и других областях медицины [1, 
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25] путем классификации медицинских изображений. 
Однако достаточно сложные математический аппа-
рат, на основе которого функционируют сверточные 
нейронные сети, и инструменты их построения [22, 
27] не позволяют широко внедрить данные модели в 
исследовательскую медицинскую практику.

Задача классификации при применении сверточных 
нейронных сетей возникает перед исследователем, когда 
необходима разработка автоматизированных или полу-
автоматизированных инструментов, которые позволяют 
с минимальным участием человека отнести медицинское 
изображение к одному из классов, например, «есть 
патология на рентгенограмме» или «на рентгенограмме 
нет патологии», «злокачественное новообразование» 
или «доброкачественное новообразование».

Целью данной статьи является представление 
методологии и возможностей применения сверточных 
нейронных сетей в медицинских исследованиях, а 
также представление примера построения сверточной 
нейронной сети для решения задачи классификации 
медицинских изображений.

Методологические основы функционирования 
сверточных нейронных сетей

Если математическая модель классической ис-
кусственной нейронной сети это попытка построить 
математический аналог головного мозга и матема-
тически имитировать передачу нервного импульса 
между нейронами, то модель сверточной нейронной 
сети это попытка математически имитировать пере-
дачу визуального нервного импульса между слоями 
коры головного мозга [19]. Под визуальным нервным 
импульсом подразумевается цифровое изображение. 
Сверточные нейронные сети в большей мере ис-
пользуются при анализе и классификации именно 
цифровых изображений. В связи с этим структурной 
единицей сверточной нейронной сети является мате-
матический нейронный слой. 

Сверточная нейронная сеть является комбинацией 
различных слоев. В сверточных нейронных сетях чаще 
всего используются сверточные, максимизирующие, 
усредняющие и полносвязные слои. Сверточный 
слой представляет собой набор двумерных ядер, 
которые «пробегают» по входному или полученному 
на предыдущем слое изображению, путем чего осу-
ществляется его «свертка». На рис. 1 представлен 
пример двумерного ядра размером 3×3.
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Рис. 1. Пример ядра для свертки размером 3×3

Каждое ядро является двумерной матрицей коэф-
фициентов, на которые перемножаются значения пик-
селей входного изображения. До обучения сверточной 
нейронной сети коэффициенты ядра носят случайный 
характер, а в процессе обучения приобретают значе-
ния, позволяющие оценивать характерные признаки 
изображений, которые, по «мнению» сверточной 
нейронной сети, наиболее важны для распознава-
ния подаваемых на вход цифровых изображений. 
Иллюстрация функционирования сверточного слоя 
представлена на рис. 2.

Рис. 2. Иллюстрация функционирования сверточного слоя

Как видно на рис. 2, с использованием ядра 3×3 
путем перемножения ее коэффициентов на значения 
девяти пикселей изображения, образующих квадрат 
3×3, производится свертка данного участка цифро-
вого изображения. Таким образом, девять пикселей 
входного изображения преобразуются в один пик-
сель выходного. В связи с этим, как правило, раз-
мер выходного изображения меньше, чем входного. 
На следующем этапе осуществляется смещение ядра 
относительно входного изображения и осуществляется 
свертка следующего участка. Необходимо отметить, 
что смещение ядра может производиться не на один 
пиксель, а может регулироваться разработчиком.

Важным моментом является то, что при функци-
онировании глубоких сверточных нейронных сетей 
все элементы выходных изображений преобразуются 
дополнительно с помощью функции активации. Наи-
большее распространение среди функций активации в 
сверточных нейронных сетях получила функция ReLU 
(rectified linear unit). Данная функция обнуляет все от-
рицательные значения. Помимо функции ReLU могут 
быть использованы такие функции, как ступенчатая, 
сигмоидная или линейная, гиперболический тангенс, 
а также многочисленные их модификации [18, 20].

Как уже было отмечено выше, сверточный слой 
– набор различных ядер. Размер ядер может варь-
ировать, но в рамках одного сверточного слоя, 
как правило, выбирается одинаковый размер всех 
входящих в слой ядер. Таким образом, на выходе из 
сверточного слоя формируется набор изображений, 
каждое из которых является сверткой входного изо-
бражения определенным ядром – чем больше ядер 
включает в себя сверточный слой, тем больше фор-
мируется изображений на выходе из него.

Максимизирующий и усредняющий слои функцио-
нируют практически по тому же принципу, что и свер-
точный. Важным отличием является непосредственное 
преобразование значений входного изображения. Если 
в сверточном слое каждый пиксель участка изображе-
ния перемножается на определенный коэффициент, то 
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в максимизирующем слое выбирается максимальное 
значение из всех, а в усредняющем определяется 
их среднее арифметическое. На рис. 3 приведены 
результаты применения максимизирующего слоя, а 
на рис. 4 – усредняющего.
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Рис. 3. Результаты применения максимизирующего слоя
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Рис. 4. Результаты применения усредняющего слоя

Как видно из представленного на рис. 3 примера, 
из девяти значений пикселей входного изображения 
выбрано максимальное (0,98), которое является 
результатом и присваивается значению в выходном 
изображении. При применении усредняющего слоя 
из этих же девяти значений получено среднее ариф-
метическое (0,45). 

Таким образом, максимизирующие и усредняющие 
слои не меняют количество изображений, а лишь 
уменьшают их размеры, то есть если на входе мак-
симизирующего или усредняющего слоев имеется 
100 изображений, полученных путем прохождения 
изначального изображения через другие слои, то и на 
выходе будет получено 100 изображений, но меньшего 
размера. Так, данные слои позволяют исключить менее 
важную информацию для классификации первона-
чального изображения. Необходимо отметить, что 
наибольшую распространенность в сверточных ней-
ронных сетях получил именно максимизирующий слой.

Основой структуры сверточной нейронной сети 
является комбинация сверточных и максимизиру-
ющих или усредняющих слоев для постепенного 
преобразования входного изображения так, чтобы 
исключить все незначимые для классификации эле-
менты и сконцентрировать те элементы, на основе 
которых будет приниматься окончательное «реше-
ние» о принадлежности изображения к одному из 

классов. Однако сами по себе данные слои не по-
зволяют отнести изображение к одному из классов. 
Как правило, в конце сверточной нейронной сети 
все двумерные изображения, которые были полу-
чены в ходе преобразования, векторизуются, то есть 
двумерные матрицы преобразуются в одномерный 
вектор значений (рис. 5).
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Рис. 5. Пример векторизации двумерного изображения в одно-
мерное 

После векторизации данные передаются в один 
или несколько полносвязных слоев, на выходе из 
которых и принимается окончательное «решение» 
сверточной нейронной сети, к какому из классов 
относится изображение. В наборе полносвязных 
слоев каждый нейрон предыдущего слоя связан с 
помощью синапсов с каждым нейроном следующего 
слоя (рис. 6).
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Рис. 6. Пример распространения векторизованных значений по 
полносвязным слоям

На первом шаге значения подаются на нейроны 
первого полносвязного слоя нейронной сети. После 
этого все значения передаются на все нейроны второго 
полносвязного слоя. То есть значение, поступившее 
на первый нейрон первого слоя, далее передается 
на каждый нейрон второго слоя (на рис. 6 на 1, 2 и 
3 нейроны второго слоя). Признак со второго ней-
рона первого слоя также передается на все нейроны 
второго слоя и так далее.

После того как все значения с первого полносвяз-
ного слоя поступили на нейроны второго полносвяз-
ного слоя, начинается функционирование классиче-
ского математического нейрона. Функционирование 
классического математического нейрона (например, 
первого нейрона второго слоя) заключается в про-
ведении нескольких математических операций:

1. По входным синапсам первого нейрона второго 
слоя поступают значения со всех нейронов первого 
слоя. 

2. Каждый синапс имеет свой вес, на который 
умножается значение, приходящее по этому синапсу. 



56

Методология научных исследований Экология человека
2021, № 5, с. 53–64

Под весом синапса понимается обычный математи-
ческий коэффициент.

3. Перемноженные на соответствующие коэффици-
енты значения со всех синапсов нейрона передаются 
на сумматор, где суммируются в одно значение.

4. Значение с сумматора преобразуется с помощью 
одной из функций активации (сигмоидная функция, 
гиперболический тангенс, Softmax и т. д.). Преоб-
разование значения осуществляется для того, чтобы 
полученное после сумматора значение (которое может 
быть довольно большим) привести к определенному 
диапазону.

5. После преобразования значение передается на 
все нейроны следующего слоя нейронной сети.

Если полносвязных слоев много, то такая про-
цедура повторяется на каждом полносвязном слое 
и затем на выходном слое. Количество нейронов на 
выходном слое, как правило, равно числу классов, 
на которые исследователь предполагает классифи-
цировать изображения. Так как классически таких 
классов два, то и, как правило, выходных нейронов 
также два. При этом выходное значение на первом 
нейроне выходного слоя характеризует степень 
принадлежности изображения к первому классу, а 
на втором нейроне – ко второму классу. На каком 
нейроне выходного слоя будет значение больше, к 
тому классу и относится изображение. 

Таким образом, классическая структура сверточной 
нейронной сети представляет собой комбинацию 
нескольких сверточных и максимизирующих или 
усредняющих слоев с различными размерами ядер и 
шагов их смещения с включением в конце нескольких 
полносвязных слоев.

Представленная структура сверточной нейронной 
сети и ее процесс функционирования позволяют осу-
ществлять постепенное преобразование поступившего 
на первый слой сети цифрового изображения в ответ, 
выражающийся в значениях на выходных нейронах 
последнего полносвязного слоя. 

Важно учитывать, что сама по себе сконстру-
ированная сверточная нейронная сеть не сможет 
осуществлять верную классификацию имеющихся 
у исследователя цифровых изображений. Для этого 
она должна быть обучена на наборе изображений с 
заранее известными классами, для классификации на 
которые предполагается обучить сверточную нейрон-
ную сеть. Данный набор делится на две части – на 
обучающее множество (обычно составляет 70 % от 
первоначального набора изображений) и тестовое 
(обычно составляет 30 % от первоначального на-
бора изображений). Обучающее множество исполь-
зуется для непосредственного обучения сверточной 
нейронной сети, а тестовое – для оценки качества 
классификации.

Обучение сверточной нейронной сети осущест-
вляется, как правило, по следующему алгоритму. 
Первоначально сверточная нейронная сеть создается 
(инициализируется) со случайными значениями ядер 
сверточных слоев и случайными весами синапсов 

полносвязных слоев. Затем на первый слой сверточ-
ной нейронной сети подается первое изображение из 
обучающего множества. Это изображение проходит до 
последнего полносвязного слоя, на нейронах которого 
оценивается предполагаемый класс изображения. 
Если предполагаемый класс изображения совпадает 
с заранее известным классом, то осуществляется 
переход к следующему изображению. Если предпо-
лагаемый класс изображения не совпадает с заранее 
известным классом, то получившаяся ошибка рас-
пространяется обратно от последнего полносвязного 
слоя к первому слою сверточной нейронной сети, 
корректируя веса синапсов и коэффициенты ядер 
сверточных слоев так, чтобы класс на выходе свер-
точной нейронной сети совпал с заранее известным 
классом. Затем осуществляется переход к следующему 
изображению. 

Таким образом осуществляется проход всех изо-
бражений обучающего множества по сверточной 
нейронной сети с попутной коррекцией весов синапсов 
и коэффициентов ядер сверточных слоев так, чтобы 
максимальное число изображений было классифици-
ровано правильно. Так как для обучения сверточных 
нейронных сетей, как правило, используются довольно 
большие объемы изображений, обновление весов 
синапсов и коэффициентов ядер сверточных слоев 
осуществляется после прохода пакета изображений 
(тензора). Проход одного пакета изображений по 
сети называется эпохой. В зависимости от объема 
имеющихся изображений и структуры сверточной 
нейронной сети для ее обучения может понадобиться 
от одной до большого числа эпох.

После окончания обучения сверточной нейронной 
сети осуществляется оценка качества классификации 
с помощью изображений, входящих в тестовое мно-
жество. Для определения качества классификации 
используются показатели доли верно классифици-
рованных изображений из тестового множества, а 
также показатели чувствительности, специфичности 
и точности.

Описание набора данных для построения свер-
точной нейронной сети

Примером набора данных для построения свер-
точной нейронной сети послужит набор дермато-
скопических изображений образований кожи The 
International Skin Image Collaboration, расположенный 
на сайте https://www.isic-archive.com. Используемый 
нами набор данных состоял из 7 088 изображений, 
разделенных на 2 класса – изображения с доброкаче-
ственными образованиями кожи (5 670 изображений) 
и изображения со злокачественными образованиями 
кожи (1 418 изображений). На рис. 7 представлены 
примеры доброкачественного и злокачественного 
образований кожи.

Для использования представленных изображений 
для обучения сверточной нейронной сети они должны 
быть размещены на рабочем компьютере в папке с 
определенной структурой. Для начала создана папка 
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«Image», которая размещена в папке, имеющей путь 
«C:/Модель CNN/». В папке «Image» размещены 
две папки: «Train» и «Test». В обоих из этих папок 
созданы еще две папки: «d» и «z». В папке «Train» 
размещены изображения, которые будут использо-
ваны для обучения сверточной нейронной сети, а 
в папке «Test» – для тестирования. В папках «d» 
размещены изображения, на которых представлены 
доброкачественные образования кожи, а в папке 
«z» – злокачественные.

После размещения всех изображений по папкам 
на рабочем компьютере в папке «Train/d» находилось 
3 906 изображений, в папке «Train/z» – 1 764, в 
папке «Test/d» – 975, а в папке «Test/z» – 443 изо-
бражения.

Дальнейшая иллюстрация построения сверточной 
нейронной сети будет осуществляться на представлен-
ных изображениях, размещенных указанным образом 
по папкам на рабочем компьютере.

Построение модели сверточной нейронной сети
Наиболее мощным аппаратом для построения и 

настройки сверточных нейронных сетей обладает 
язык программирования python с использованием 
дополнительных библиотек tensorflow (https://www.
tensorflow.org) и keras (https://keras.io). При напи-
сании данной статьи использовались Python версии 
3.8.6, библиотека tensorflow версии 2.3.1, библиотека 
keras версии 2.4.0. Построение сверточных нейронных 
сетей с применением библиотек tensorflow и keras 
осуществляется в несколько этапов. На первом 
этапе загружаются необходимые библиотеки и под-
ключаются папки с изображениями, которые будут 
использоваться для построения сверточной нейронной 
сети (подготовительный этап). На следующем этапе 
настраивается предобработка изображений для их 
использования при построении сверточной нейронной 
сети (этап предобработки изображений). Дальней-
ший этап заключается в конструировании структуры 
сверточной нейронной сети и настройке ее обучения 
(этап инициализации). В последующем осуществля-
ется непосредственное обучение инициализированной 
сети (этап обучения). На заключительном этапе оце-
нивается качества полученной сверточной нейронной 
сети (этап оценки качества).

Как уже было отмечено выше, первым этапом по-
строения сверточной нейронной сети является подго-

товительный этап. В рамках реализации данного этапа 
необходимо выполнить следующие манипуляции.

Если на рабочем компьютере установлена не-
достаточно «свежая» версия Python, необходимо 
импортировать обновленные функции, которые будут 
использоваться в процессе построения сверточной 
нейронной сети:

from __future__ import absolute_import, division, 
print_function, unicode_literals

Если при выполнении всего дальнейшего про-
граммного кода не будут возникать ошибки, то под-
ключение обновленных функций не требуется, но 
для исключения данных ошибок предпочтительнее 
им воспользоваться.

Далее необходимо импортировать необходимые 
для построения сверточной нейронной сети модули:

import os
import matplotlib.pyplot as plt
import numpy as np
import tensorflow as tf
from tensorflow.keras.preprocessing.image import 

ImageDataGenerator
import logging
from keras.utils import plot_model
После подключения всех необходимых модулей 

необходимо связать папки на рабочем компьютере, 
в которых расположены изображения, и переменные, 
которые будут представлять совокупность этих изо-
бражений в программном коде:

zip_dir = ‹C:/Модель CNN/›
zip_dir_base = os.path.dirname(zip_dir)
base_dir = os.path.join(os.path.dirname(zip_dir), 

‘Image’)
train_dir = os.path.join(base_dir, ‘train’)
test_dir = os.path.join(base_dir, ‘test’)
train_d_dir = os.path.join(train_dir, ‘d’)
train_z_dir = os.path.join(train_dir, ‘z’)
test_d_dir = os.path.join(test_dir, ‘d’)
test_z_dir = os.path.join(test_dir, ‘z’)
После выполнения данного раздела программного 

кода к переменным train_d_dir и test_d_dir будут 
привязаны пути на рабочем компьютере к изображе-
ниям, которые представляют обучающую и тестовую 
выборки класса доброкачественных образований, 
а к переменным train_z_dir и test_z_dir – класса 
злокачественных образований.

Для того чтобы в процессе построения сверточной 
нейронной сети осуществлять контроль за числом изо-
бражений, которые расположены в целевых папках, 
и их правильным подключением, можно использовать 
следующий программный код:

num_d_tr = len(os.listdir(train_d_dir))
num_z_tr = len(os.listdir(train_z_dir))
num_d_test = len(os.listdir(test_d_dir))
num_z_test = len(os.listdir(test_z_dir))
total_train = num_d_tr + num_z_tr
total_test = num_d_test + num_z_test
print(‘Доброкачественных в обучающем наборе 

данных: ‘, num_dobro_tr)

Рис. 7. Примеры доброкачественного и злокачественного об-
разований кожи
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print(‹Злокачественных в обучающем наборе 
данных: ‘, num_zlo_tr)

print(‹Доброкачественных в тестовом наборе 
данных: ‹, num_dobro_test)

print(‹Злокачественных в тестовом наборе 
данных: ‹, num_zlo_test)

print(‹—›)
print(‹Всего изображений в обучающем наборе 

данных: ‘, total_train)
print(‹Всего изображений в тестовом наборе 

данных: ‹, total_test)
Данный программный код позволит подсчитать 

число изображений, расположенных в каждой целе-
вой папке и вывести данную информацию на экран. 
На этом подготовительный этап закончен, и может 
быть осуществлен переход к этапу настройки предо-
бработки изображений.

При обучении сверточной нейронной сети проход 
изображений по сети осуществляется не по одному, 
а так называемыми тензорами (пакетами). Такое тен-
зорное обучение сверточной нейронной сети приводит 
к тому, что обновление параметров сети осуществля-
ется не после прохода каждого изображения, а после 
прохода всего тензора изображений. В связи с этим 
необходимо задать размер используемых тензоров.

Довольно часто возникает ситуация, когда в рас-
поряжении исследователя имеются изображения 
разнообразного размера. Помимо этого изображения 
могут быть довольно больших размеров. Исполь-
зование разнообразных по размеру изображений 
приведет к ошибкам при ее обучении, а большие 
размеры изображений приведут к существенному 
увеличению самой сети так, что ее обучение будет 
настолько длительным, что актуальность построения 
такой сверточной нейронной сети, скорее всего, 
исчезнет. Для того чтобы задать размер тензора и 
стандартизовать размеры изображений, необходимо 
использовать следующий программный код:

BATCH_SIZE_TRAIN = 32
BATCH_SIZE_TEST = 32
IMG_SHAPE = 224 
Выполнение данного программного кода задаст 

размер тензора для обучающего и тестового наборов 
изображений, включающего 32 изображения, а раз-
меры всех изображений будут приведены к значениям 
224×224 пикселя.

Далее на этапе предобработки изображений 
устанавливаются дополнительные настройки пред-
обработки. Прежде чем перейти к демонстрации про-
граммного кода установки дополнительных настроек 
предобработки изображений, необходимо отметить 
несколько достаточно важных моментов. Во-первых, 
каждый цветовой канал (R, G и B) всех пикселей 
изображений стандартно имеет диапазон значений 
от 0 до 255. Использование таких изображений не-
минуемо приведет к ошибкам в обучении сверточной 
нейронной сети. В связи с этим необходимо привести 
значения всех пикселей изображений к диапазону от 
0 до 1 (нормализация изображений). 

Во-вторых, при построении сверточных нейронных 
сетей, как и при построении классических нейронных 
сетей, существует так называемая проблема пере-
обучения. Данная проблема заключается в том, что 
нейронная сеть достаточно хорошо распознает изо-
бражения, на которых она обучается, но практически 
неспособна распознавать изображения, не входящие в 
обучающий набор. Для контроля переобучения свер-
точной нейронной сети, как правило, из обучающего 
набора изображений выделяется часть, которая не 
участвует непосредственно в обучении, а используется 
для контроля способности распознавать изображения, 
на которых она не обучалась. Данная часть, как пра-
вило, называется валидационным набором.

В-третьих, использование для обучения сверточной 
нейронной сети ограниченного или стандартизованно-
го набора изображений может привести к тому, что 
нейронная сеть обучится распознавать изображения, 
приведенные к определенному стандарту. При этом 
незначительное изменение поступающего на обучен-
ную таким образом сеть изображения приведет к его 
неправильной классификации. Для того чтобы избе-
жать этого, могут быть использованы два наиболее 
распространенных подхода. Один заключается в том, 
что можно увеличить число изображений, которые 
входят в обучающий набор, тем самым представить 
сверточной нейронной сети при обучении довольно 
большое число разнообразных изображений. Данный 
подход можно считать весьма эффективным, но на 
практике его применение достаточно затруднительно 
ввиду того, что исследователь, как правило, ограничен 
числом имеющихся изображений по различным при-
чинам. Второй подход заключается в том, что можно 
попытаться изменить различные характеристики 
имеющихся изображений для их разнообразия. Как 
правило, на практике наиболее подходящим является 
именно второй подход. Для его реализации необходимо 
использовать следующий программный код:

train_image_generator = ImageDataGenerator
(rescale=1./255, validation_split=0.2, rotation_
range=15, width_shift_range=40, height_shift_
range=40, zoom_range=0.1, horizontal_flip=True, 
vertical_flip=True)

test_image_generator = ImageDataGenerato
r(rescale=1./255, rotation_range=15, width_
shift_range=40, height_shift_range=40, zoom_
range=0.1, horizontal_flip=True, vertical_flip=True)

Выполнение данного программного кода приведет 
к нормализации значения пикселей всех изображений 
(rescale=1./255), выделению из обучающего набора 
изображений валидационного набора в объеме 20 % 
изображений от числа изображений, входящих в об-
учающий набор (validation_split=0.2). Независимо от 
используемого подхода исследователя к увеличению 
разнообразия обучающих изображений (увеличение 
числа изображений или изменение их характеристик) 
данные два параметра функции ImageDataGenerator 
являются обязательными. Если исследователь при-
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нимает решение об увеличении разнообразия изо-
бражений за счет увеличения их числа, то остальные 
параметры функции ImageDataGenerator могут быть 
упущены. Если же исследователь принимает решение 
об увеличении разнообразия изображений за счет 
изменения их характеристик, то это может быть 
реализовано за счет следующих параметров функции 
ImageDataGenerator. Может быть задан случайный 
поворот изображения на заданное число градусов 
(rotation_range=15), случайный сдвиг по горизонтали 
на заданное число пикселей (width_shift_range=40) 
и по вертикали (height_shift_range=40), случай-
ное увеличение изображения на заданный процент 
(zoom_range=0.1 – случайное увеличение от 0 до 
10 %), случайное зеркальное отражение изображения 
относительно горизонтальной (horizontal_flip=True) 
и вертикальной (vertical_flip=True) оси.

После установки дополнительных настроек пред-
обработки изображений осуществляется форми-
рование тензоров (пакетов изображений) с учетом 
следующих настроек:

train_data_gen = train_image_generator.
flow_from_directory(directory=train_dir, target_
size=(IMG_SHAPE,  IMG_SHAPE),  batch_
size=BATCH_SIZE_TRAIN, shuffle=True, class_
mode=›binary›, subset=›training›)

val_data_gen = train_image_generator.
fl o w _ f ro m _ d i re c t o r y ( d i re c t o r y = t r a i n _ d i r , 
target_size=(IMG_SHAPE,IMG_SHAPE), batch_
size=BATCH_SIZE_TRAIN, shuffle=True, class_
mode=›binary›, subset=›validation›)

test_data_gen = test_image_generator.
flow_from_directory(directory=test_dir, target_
s i z e = ( I M G _ S HA P E , I M G _ S HA P E ) ,  b a t c h _
size=BATCH_SIZE_TEST, shuffle=False, class_
mode=›binary›)

После выполнения данного программного кода 
будут сгенерированы три набора тензоров (для об-
учения – train_data_gen, для контроля переобучения 
– val_data_gen и тестирования – test_data_gen) из 
изображений, расположенных в соответствующих 
папках на рабочем компьютере (directory), которые 
будут приведены к указанному размеру (target_size). 
Каждый тензор будет включать в себя заранее ука-
занное число изображений (batch_size). Помимо этого 
может быть указана необходимость случайного вклю-
чения изображений в тензоры (shuffle=True). В случае 
указания shuffle=False изображения будут включаться 
в тензоры по порядку того, как они расположены в 
папках на рабочем компьютере. Также указывается 
число классов, на которое предполагается класси-
фицировать изображения (class_mode=›binary›) и 
название набора тензоров (subset).

На этапе инициализации сети осуществляется ее 
конструирование. Как было указано выше, сверточ-
ная нейронная сеть – это комбинация сверточных 
и максимизирующих или усредняющих слоев с по-
следующим добавлением классической многослойной 

нейронной сети. Таким образом и осуществляется 
конструирование нейронной сети:

model = tf.keras.models.Sequential([
t f . k e r a s . l aye rs . C o n v 2 D ( 1 0 0 0 ,  ( 5 ,  5 ) , 

activation=’relu’, input_shape=(224, 224, 3)),
tf.keras.layers.MaxPooling2D(3, 3),
t f . k e r a s . l ay e rs . C o n v 2 D ( 5 0 0 ,  ( 5 ,  5 ) , 

activation=’relu’),
tf.keras.layers.MaxPooling2D(3, 3),
t f . k e r a s . l ay e rs . C o n v 2 D ( 2 5 0 ,  ( 5 ,  5 ) , 

activation=’relu’),
tf.keras.layers.MaxPooling2D(3, 3), 
tf.keras.layers.Flatten(),
tf.keras.layers.Dense(512, activation=’tanh’),
tf.keras.layers.Dense(64, activation=’tanh’),
tf.keras.layers.Dense(2, activation=’softmax’)
])
Приведенный программный код сформирует сле-

дующую структуру сверточной нейронной сети. Пер-
вым будет сверточный слой с ядром 5×5, функцией 
активации ReLU. Данный слой получает на входе 
тензор (пакет) изображений размеров 224×224 с 
тремя цветовыми каналами (R, G и B), а на выходе 
дает 1 000 масок размером 220×220. Уменьшение 
размера с 224×224 до 220×220 связано с тем, что 
ядро 5×5 может учитывать пиксели изображений, 
которые находятся от края больше чем на 2 пикселя. 
В связи с этим с каждого края изображения удаляются 
по 2 пикселя. Следующий максимизирующий слой 
на входе получает 1 000 масок размером 220×220 и 
уменьшает их в 3 раза за счет прохода ядром 3×3. Так, 
на выходе из второго слоя формируется 1 000 масок 
размером 73×73. Следующий сверточный слой из 
данных масок формирует 500 масок размером 69×69. 
Следующий максимизирующий слой уменьшает 
500 масок до размера 23×23. Следующая комбина-
ция сверточного и максимизирующего слоев сначала 
уменьшает число масок до 250 с размером 19×19, а 
затем уменьшает размер данных масок до 6×6. После 
трех комбинаций сверточных и максимизирующих 
слоев из трех каналов изображений 224×224 полу-
чаются 250 масок размером 6×6 пикселей. Общее 
число пикселей такого результата составляет 9 000 
(6×6×250 = 9 000 пикселей).

Следующий слой (Flatten) переводит набор двумер-
ных масок в один вектор значений (векторизация). То 
есть 250 масок размером 6х6 преобразуются в после-
довательный набор из 9 000 значений. Полносвязные 
слои (Dense) являются классическими слоями много-
слойной нейронной сети. Первый полносвязный слой 
получает 9 000 значений и передает их на 512 ней-
ронов следующего полносвязного слоя с функцией 
активации гиперболический тангенс (tanh). После 
этого 512 значений полносвязного слоя передаются на 
слой, состоящий из 64 нейронов с функцией активации 
гиперболический тангенс. И на заключительном этапе 
64 значения передаются на 2 выходных нейрона с 
функцией активации Softmax. Таким образом, из трех 
каналов изображений 224×224 на выходе получаются 
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всего 2 значения, каждое из которых отвечает за 
определенный класс изображения. Если на первом 
выходном нейроне значение больше, чем на втором, 
то изображению присваивается первый класс, если 
наоборот – то второй.

После конструирования нейронной сети выполне-
ние следующей строки программного кода позволит 
получить упрощенную иллюстрацию процесса про-
хождения изображений по полученной сверточной 
нейронной сети (рис. 8): 

model.summary()
На рис. 8 также можно увидеть число весов ней-

ронов полносвязных слоев и коэффициентов ядер 
сверточных слоев, которое содержит полученная 
сверточная нейронная сеть, и сколько из них будут 
корректироваться в процессе обучения. В приведен-
ном примере сверточная нейронная сеть содержит 
20 343 224 веса нейронов и коэффициента ядер 
сверточных слоев, все из которых будут корректи-
роваться при обучении сети.

Еще одним шагом этапа инициализации является 
настройка обучения сверточной нейронной сети. Дан-
ная настройка включает в себя указание оптимизатора 
(как правило, используется оптимизатор Adam), функ-
цию ошибки (для классических классификационных 
задач используется sparse_categorical_crossentropy) 
и метрика, по которой будет оцениваться качество 
обучения (как правило, accuracy):

model.compile(optimizer=’adam’, loss=’sparse_
categorical_crossentropy’, metrics=[‘accuracy’])

После проведения этапа инициализации осущест-

вляется переход к непосредственному этапу обучения 
сверточной нейронной сети с помощью следующего 
программного кода:

history = model.fit_generator(train_data_
gen, steps_per_epoch=int(np.ceil(total_train 
/ float(BATCH_SIZE_TRAIN))), epochs=10, 
validation_data=val_data_gen, class_weight={0 
: 1, 1 : 2.2143})

Данная конструкция программного кода позво-
ляет сохранять процесс обучения в переменную 
history, которая понадобится на заключительном 
этапе. Для обучения указывается обучающий набор 
(train_data_gen) тензоров (пакетов изображений), 
число эпох обучения (epochs), валидационный набор 
(validation_data_gen) тензоров, а также число шагов 
на одну эпоху. Число шагов на эпоху может задавать-
ся непосредственно числом или конструкцией, как в 
приведенном примере. Данная конструкция позволяет 
получить отношение общего числа изображений в 
обучающем наборе к размеру обучающего тензора, 
что и является числом шагов на одну эпоху.

Помимо всего вышеперечисленного при обуче-
нии сверточной нейронной сети могут указываться 
веса классов изображений (class_weight). Необхо-
димость указания весов классов может появить-
ся, когда число изображений различных классов 
существенно отличается. Данная необходимость 
связана с тем, что при существенном преобладании 
числа изображений одного класса в обучающем 
наборе нейронная сеть будет хорошо обучаться 
распознавать именно этот класс, а распознавать 

Рис. 8. Упрощенная иллюстрация процесса прохождения изображения по сконструированной 
сверточной нейронной сети
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меньший по численности изображений класс будет 
обучаться распознавать по остаточному принципу. 
Для того чтобы этого избежать, обычно используют 
установку весов классов. Среди используемых изо-
бражений в обучающем наборе данных содержится 
3 906 изображений доброкачественных образований 
кожи и 1 764 изображений злокачественных ново-
образований кожи. То есть изображений злока-
чественных новообразований кожи в 2,2143 раза 
меньше. В связи с этим нулевому классу (классу 
изображений с доброкачественными образованиями 
кожи) присваивается вес, равный единице, а первому 
классу (классу изображений со злокачественными 
новообразованиями) – вес, равный 2,2143.

После обучения и сохранения результатов в пере-
менную history на заключительном этапе может быть 
проведена оценка качества работы обученной свер-
точной нейронной сети:

a c c u r a c y  =  m o d e l . e v a l u a t e _
generator(generator=test_data_gen, steps=np.
ceil(total_test / float(BATCH_SIZE_TEST)))

print(“Accuracy”, accuracy)
Данный программный код позволяет протести-

ровать полученную сверточную нейронную сеть на 
тестовом наборе изображений (test_data_gen) и вы-
вести на экран показатели точности классификации 
(accuracy).

При необходимости сохранить полученную свер-
точную нейронную сеть можно воспользоваться 
следующим программным кодом:

model.save(‹C:/Модель CNN/Learning models/
Model.h5›)

Необходимо отметить, что приведенные участки 
программного кода могут быть выполнены по частям 
поочередно, а могут быть выполнены единовременно. 
В случае запуска приведенного программного кода на 

экран будут выведены следующие результаты. После 
подготовительного этапа будут получены сводные 
данные по числу изображений в каждом наборе 
данных (рис. 9).

Рис. 9. Сводные данные по числу изображений

При выполнении этапа предобработки изобра-
жений никакой информации на экран не выводится. 
На этапе инициализации сети будет выведена упро-
щенная иллюстрация процесса прохождения изобра-
жения по сконструированной сверточной нейронной 
сети (см. рис. 8). 

На этапе обучения на экран будет выводиться 
последовательно процесс обучения (рис. 10). Этот 
этап самый длительный и в зависимости от числа 
изображений и числа весов и коэффициентов свер-
точной нейронной сети может занимать большое 
количество времени. В процессе обучения в каждую 
эпоху выводится время, затрачиваемое на эпоху об-
учения, время, затрачиваемое на один шаг обучения, 
значение функции ошибки, точность сети, значение 
функции ошибки и точность на валидационном наборе 
изображений. В приведенном примере на первую 
эпоху обучения было затрачено 4 898 секунд, на 
каждый шаг в среднем 28 секунд, значение функции 
ошибки (loss) составило 0,9461, точность (accuracy) 
– 0,6375, значение функции ошибки и точность на 
валидационном наборе изображений – 0,6232 и 
0,6893 соответственно.

Рис. 10. Процесс обучения сверточной нейронной сети
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Сравнивая результаты на первой и последней эпо-
хах обучения, можно сказать, что значение функции 
ошибки уменьшилось на 30 % (до 0,6567), а точность 
увеличилась на 23 % (до 0,7853).

На заключительном этапе на экран выводится 
значение точности на изображениях, входящих в 
тестовый набор (рис. 11).

Рис. 11. Значение точности на изображениях, входящих в тесто-
вый набор

Таким образом, в результате обучения и тести-
рования сверточной нейронной сети была получена 
сеть, классифицирующая изображения с доброкаче-
ственными и злокачественными образованиями кожи, 
с точностью 75,2 %.

Представление результатов построения сверточ-
ных нейронных сетей

При представлении результатов построения 
сверточных нейронных сетей в научной статье или 
диссертации следует учитывать, что читателя будут 
интересовать, во-первых, структура сверточной 
нейронной сети, во-вторых, настройки обучения и, 
в-третьих, качество классификации.

Структура сверточной нейронной сети может 
быть представлена в текстовом виде путем описания 
слоев сверточной нейронной сети, в виде табличной 
структуры подобно той, которая приведена на рис. 8 
или в графическом виде, иллюстрирующем структуру 
сети (рис. 12). В зарубежных статьях чаще всего 
используется именно третий вариант представления.

На рис. 12 представлены все слои сверточной 
нейронной сети, а под каждым слоем указана его ха-
рактеристика: индекс «C» или «M» на данной схеме 
указывают на сверточный или максимизирущий слой, 
цифра после индекса слоя указывает на порядковый 
номер слоя, на второй строке указаны размер ядра и 
функции активации нейронов, значение, стоящее до 
знака «@», указывает на число масок, которое полу-
чается на выходе из данного слоя, а значения, стоящие 
после знака «@», указывают на размер масок, которые 
получаются на выходе из данного слоя. Представленной 
на рис. 12 информации достаточно для повторения 
структуры сверточной нейронной сети и понимания 
распространения по ней цифрового изображения.

При описании результатов построения сверточных 
нейронных сетей настройки обучения достаточно 
указать, какой использовался оптимизатор, функцию 
ошибки и метрику, по которой оценивалось качество 
обучения. Так как чаще всего в классификационных 
задачах в качестве метрики для оценки качества об-
учения используется точность (accuracy), то и для 
представления качества классификации, построенной 
нейронной сетью, приводятся значения данного по-
казателя на последней эпохе обучения и на тестовом 
наборе изображений.

Несмотря на мощный математический аппарат 
сверточных нейронных сетей в отечественных меди-
цинских исследованиях, их потенциал пока раскрыт 
недостаточно. Это связано с тем, что практическая 
реализация построенных сверточных нейронных 
сетей весьма затруднительна. Получив обученную 
сверточную нейронную сеть, воспользоваться ей для 
решения реальной практической задачи без привле-
чения технических специалистов невозможно, так как 
данная сеть должна быть встроена в существующее 
программное обеспечение либо должно быть на-
писано новое, в которое будет включена обученная 
сверточная нейронная сеть.

Таким образом, в статье представлены возмож-
ности применения сверточных нейронных сетей в 
медицинских исследованиях, представлены методо-
логия их построения и пример медицинской задачи, 
в которой основу составляет анализ изображений, 
а также приведены пример построения сверточной 
нейронной сети и программный код, реализующий 
данную сеть.

Применение при распознавании медицинских изо-
бражений сверточных нейронных сетей позволяет 
получить инструмент для классификации результатов 
медицинских диагностических методов, которые дают 
визуальный результат в виде цифрового изображе-
ния, на различные классы. Однако практическое 
использование построенных сверточных нейронных 
сетей без привлечения дополнительных специалистов 
достаточно затруднительно.

Авторство
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Рис. 12. Графическое представление структуры сверточной нейронной сети
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