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АНОТАЦІЯ 

 

Кваліфікаційна робота на тему «Аугментація рентгенограм органів грудної 

клітки за допомогою штучного інтелекту» на здобуття другого (магістерського) 

рівня вищої освіти за спеціальністю 122 Комп’ютерні науки, освітньою програмою 

«Комп’ютерні науки», містить 13 рисунків, 7 таблиць, 2 додатка, 25 літературних 

джерел за переліком посилань. Робота виконана на 65 сторінках загального тексту 

і 48 сторінках основного тексту.  

Метою виконання роботи є підвищення діагностичної точності 

класифікаційних моделей глибокого навчання для виявлення пневмонії на 

рентгенівських знімках грудної клітки (CXR) шляхом розробки та застосування 

методу аугментації даних на основі умовної генеративно-змагальної мережі. 

Об’єктом роботи є процес бінарної класифікації медичних зображень у 

задачах діагностики. 

Предметом роботи є архітектура умовної генеративно-змагальної мережі та 

її застосування для синтезу клінічно достовірних рентгенограм грудної клітки, що 

використовуються для балансування та розширення навчальних датасетів. 

Методи досліджень базуються на комплексному підході, що включає 

системний та порівняльний аналіз для вивчення існуючих підходів у медичній 

діагностиці та методів аугментації. Математичне та теоретичне моделювання 

застосовувалося для формалізації архітектур та функцій втрат генеративно-

змагальних мереж, зокрема умовних, та обґрунтування їхньої мінімаксної стратегії. 

На етапі практичної реалізації використовувалося експериментальне моделювання 

для навчання мережі та синтезу даних. Кількісний аналіз якості генерації за 

метриками FID та SSIM дозволив об'єктивно оцінити клінічну достовірність 

синтезованих зображень.  

Ключові слова: глибоке навчання, генеративно-змагальна мережа, 

аугментація даних, рентгенографія грудної клітки, класифікація зображень, 

пневмонія, дисбаланс класів, FID, SSIM, матриця помилок.  
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ABSTRACT 

 

Qualification work on the topic "Augmentation of chest organ radiographs using 

artificial intelligence" for obtaining the second (master's) level of higher education in 

specialty 122 Computer Science, educational program "Computer Science", contains 13 

figures, 7 tables, 2 appendices, 25 literature sources in the reference list. The work is 

executed on 66 pages of general text and 48 pages of main text. 

The purpose of the work is to improve the diagnostic accuracy of deep learning 

classification models for detecting pneumonia on chest X-rays (CXR) by developing and 

applying a data augmentation method based on a conditional generative adversarial 

network. 

The object of the work is the process of binary classification of medical images in 

diagnostic tasks. 

The subject of the work is the architecture of a conditional generative adversarial 

network and its application for synthesizing clinically reliable chest radiographs used for 

balancing and expanding training datasets. 

Research methods are based on an integrated approach, including system and 

comparative analysis for studying existing approaches in medical diagnostics and 

augmentation methods. Mathematical and theoretical modeling was applied to formalize 

the architectures and loss functions of generative adversarial networks, in particular 

conditional ones, and to substantiate their minimax strategy. At the stage of practical 

implementation, experimental modeling was used to network train and synthesize data. 

Quantitative analysis of generation quality using FID and SSIM metrics allowed to 

objectively assess the clinical reliability of synthesized images. 

Keywords: Deep learning, generative adversarial network, data augmentation, 

chest radiography, image classification, pneumonia, class imbalance, FID, SSIM, 

confusion matrix. 
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ВСТУП 

  

У медичній діагностиці рентгенівські знімки грудної клітки (CXR) 

залишаються одним з найбільш поширених та інформативних інструментів для 

виявлення різних патологій легень, зокрема пневмонії. Однак, точність діагностики 

за допомогою CXR значною мірою залежить від якості зображень, кваліфікації 

лікаря та, що особливо важливо для автоматизованих систем, від достатності та 

збалансованості навчальних даних. Моделі глибокого навчання, які демонструють 

високу ефективність у комп'ютерному зорі, є надзвичайно «голодними» до даних, 

і їхня продуктивність різко знижується за умов дефіциту або значного дисбалансу 

класів, що часто зустрічається у медичних датасетах через рідкість певних 

захворювань або високу вартість розмітки. 

Одним із найбільш перспективних підходів до подолання цієї проблеми є 

використання генеративно-змагальних мереж (Generative Adversarial Networks, 

GAN). GAN, завдяки своїй здатності створювати нові, реалістичні дані, які 

імітують розподіл оригінального датасету, знайшли широке застосування в 

аугментації даних. Це дозволяє штучно збільшувати обсяг та різноманітність 

навчальних вибірок, особливо для недопредставлених класів, без додаткових затрат 

на збір та розмітку реальних знімків.  

Використання генеративно-змагальних мереж для аугментації даних є 

актуальним напрямком досліджень у медичній діагностиці. Вони демонструють 

значний потенціал у подоланні обмежень, пов'язаних з дефіцитом та дисбалансом 

медичних датасетів, забезпечуючи підвищення точності та надійності 

автоматизованих систем виявлення патологій, таких як пневмонія. 

Метою виконання роботи є підвищення діагностичної точності 

класифікаційних моделей глибокого навчання для виявлення пневмонії на 

рентгенівських знімках грудної клітки (CXR) шляхом розробки та застосування 

методу аугментації даних на основі умовної генеративно-змагальної мережі. 

Об’єктом роботи є процес бінарної класифікації медичних зображень у 

задачах діагностики. 
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Предметом роботи є архітектура умовної генеративно-змагальної мережі та 

її застосування для синтезу клінічно достовірних рентгенограм грудної клітки, що 

використовуються для балансування та розширення навчальних датасетів.Для 

досягнення поставленої мети необхідно вирішити такі завдання: 

 проаналізувати проблему дефіциту та дисбалансу медичних даних для 

навчання моделей глибокого навчання; 

 виконати огляд сучасних архітектур генеративно-змагальних мереж та 

обрати найбільш ефективну для цільової аугментації медичних зображень; 

 дослідити метрики оцінки якості згенерованих зображень (FID, SSIM) 

та методи валідації класифікаційних моделей (AUC, Recall, F1-Score); 

 виконати програмну-апаратну реалізацію умовної генеративної мережі 

та провести експериментальні дослідження її ефективності для аугментації даних. 

Наукова новизна роботи полягає у такому. 

1. Удосконалено метод аугментації медичних зображень для подолання 

проблеми дисбалансу класів у діагностиці пневмонії.  

2. Вперше запропоновано та експериментально підтверджено ефективність 

цільового синтезу рентгенівських знімків класу «Норма» за допомогою умовної 

генеративно-змагальної мережі, що вирішує проблему недопредставленості 

здорових знімків, що критично важливо для зниження False Positives. 

3. Експериментально доведено кореляцію між показниками якості синтезу та 

підвищенням діагностичної чутливості класифікатора до класу «Норма».  

Практичне значення результатів роботи полягає у такому. 

1. Розроблено інструмент для аугментації медичних датасетів, що 

страждають від дисбалансу класів, що забезпечує формування навчальних виборок 

без необхідності збору та розмітки реальних медичних зображень. 

2. Підвищено надійність та точність автоматизованих систем діагностики 

пневмонії. Застосування розробленого методу аугментації призвело до зростання 

чутливості класифікатора до здорових знімків.  
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1 АНАЛІЗ МЕТОДІВ АУГМЕНТАЦІЇ МЕДИЧНИХ ЗОБРАЖЕНЬ 

 

1.1 Актуальні проблеми та виклики в обробці медичних зображень  

 

Сучасні технології на основі штучного інтелекту, зокрема глибоке навчання, 

відкривають нові горизонти в аналізі медичних зображень. Вони дозволяють 

автоматизувати такі складні завдання, як виявлення захворювань, визначення меж 

уражених тканин та пошук аномалій. Проте на шляху до повноцінного 

впровадження цих систем постають серйозні перешкоди. 

Двома найболючішими проблемами є: 

1. Нестача даних. Для навчання потрібні великі набори зображень, але в 

медицині їх отримати надзвичайно складно. 

2. Перекос у даних. Деякі захворювання трапляються рідко, тому знімків із 

такими патологіями в наборах мізерно мало порівняно зі знімками здорових 

органів. 

Через це моделі стають упередженими: вони добре розпізнають поширені 

захворювання, але часто пропускають рідкісні, що є критично небезпечним для 

пацієнта. 

Щоб подолати ці обмеження, дослідники активно використовують 

аугментацію даних – штучне розширення навчальних наборів [1]. Дослідження 

присвячено огляду методів аугментації, які застосовуються саме в медичній сфері. 

Зокрема, необхідно з’ясувати, чому медичних даних так мало і чому вони так 

нерівномірно розподілені. 

Класичні підходи до аугментації є прості, але ефективні методи, як-от 

обертання, віддзеркалення знімків або додавання шуму. Сучасні рішення 

пропонують складні методи на основі генеративних нейромереж, які можуть 

створювати реалістичні синтетичні зображення патологій. 

Практичне застосування цих методів, однак, стикається з низкою викликів. 

Наприклад, класична аугментація може бути недостатньою для створення 

правдоподібних зображень рідкісних патологій, оскільки прості трансформації не 
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змінюють суттєво характер патологічних ознак. Генеративні нейромережі, такі як 

GAN (Generative Adversarial Networks), дозволяють створювати синтетичні 

зображення, які важко відрізнити від справжніх, але їх навчання потребує значних 

обчислювальних ресурсів і ретельного налаштування. Крім того, синтетичні дані 

повинні проходити валідацію лікарями, щоб гарантувати їх клінічну достовірність, 

що додає ще один рівень складності до процесу. Таким чином, вибір між 

класичними та сучасними методами аугментації залежить від специфіки задачі, 

доступних ресурсів і вимог до точності моделі. 

На відміну від звичайних фотографій, медичні знімки неможливо просто 

зробити і завантажити в інтернет. Їх отримання вимагає дорогого обладнання та 

проведення клінічних процедур. Але головна складність – розмітка. Кожен знімок 

має бути ретельно описаний експертом-лікарем. Ця робота вимагає багато часу та 

високої кваліфікації. Наприклад, для обведення контуру пухлини на томограмі 

лікар може витратити кілька годин. 

Коли модель обробляє одну патологію 10 разів, а іншу – лише один, вона 

природним чином навчається краще розпізнавати першу. Це призводить до того, 

що рідкісні, але небезпечні захворювання, залишаються непоміченими. Найбільше 

від цього страждають задачі: 

– класифікації (діагностики), 

– сегментації (визначення точних меж патології), 

– візуального скринінгу (масового перевірки для виявлення захворювань на 

ранніх стадіях). 

Таким чином, розвиток методів аугментації – це не просто технічне завдання, 

а важливий крок на шляху до створення надійних і безпечних AI-асистентів для 

лікарів. 

У табл. 1.1 наведено результати огляду актуальних медичних датасетів, 

описуючи їхню модальність, обсяг, тип розмітки, а також ключові переваги та 

виклики, такі як дисбаланс класів, якість анотацій та обмеження доступу. Термін 

CXR (chest X-ray) позначає рентгенографію органів грудної клітки. 



Таблиця 1.1 – Актуальні медичні датасети 

Набір 

даних 
Модальність 

Актуальний 

обсяг 

Класи та типи 

розмітки 
Переваги Недоліки 

NIH 

ChestX-

ray14 

Рентген  

> 300 000 

знімків від 30+ 

тис. пацієнтів 

14 патологій  

Великий публічний 

датасет, хороша 

точка для старту. 

Значний дисбаланс 

класів, якість 

автоматичної розмітки 

(NLP) може містити шум 

CheXpert 

(v2.0) 
Рентген  

> 650 000 

знімків від 65+ 

тис. пацієнтів 

14+ знахідок, 

наявні bbox 

Великий, висока 

якість, є локалізація 

(вер. 2.0). 

Дисбаланс (напр., 

пневмонія ~2.4%), 

"невизначені" мітки 

MIMIC-

CXR 
Рентген  

> 800 000 

знімків  

(~227 тис. 

досліджень) 

Діагнози, 

висновки 

(текст) 

Найбільший 

публічний датасет, 

зв'язок знімків з 

текстом. 

Потрібна угода для 

доступу, сильний 

дисбаланс. 

PadChest Рентген  
~ 193 000 

знімків 

> 174 знахідок, 

семіотика 

Дуже детальна 

розмітка (проекції, 

семіотика). 

Автоматична розмітка 

(шум), сильний 

дисбаланс рідкісних 

патологій. 

LIDC-IDRI КТ  1 018 знімків 
Легеневі 

вузлики  

"Золотий стандарт" 

для вузликів, 

множинна розмітка. 

Мало даних для 

навчання "з нуля", малі 

об'єкти. 

BraTS 
МРТ головного 

мозку 

> 2 000  

3D-томограм 

Сегментація 

пухлини (3D 

маски) 

Стандарт для 

сегментації, 

щорічно 

оновлюється. 

3D-дані вимагають 

багато ресурсів, 

обмежена вибірка. 

VinDr-CXR Рентген  
~ 18 000 

знімків 
14 знахідок 

Висока якість 

ручної розмітки 

(локалізація). 

Менший обсяг, ідеально 

для валідації/тестування 



1.2 Класичні методи аугментації медичних зображень 

 

Класичні методи аугментації дозволяють штучно розширити навчальні 

набори даних, що допомагає боротися з перенавчанням і підвищує здатність 

моделей до узагальнення. У контексті медичної візуалізації найбільш поширеними 

підходами є: 

– геометричні перетворення (повороти, віддзеркалення, зсуви, важливо 

дотримуватися реалістичних меж; 

– масштабування (допомагає моделі стати нечутливою до розміру об’єкта, 

але може призвести до втрати деталей та до розмиття); 

– нахил (може імітувати нестандартні ракурси зйомки); 

– яскравісні та контрастні перетворення; 

– корекція яскравості/контрасту; 

– додавання шуму (імітує роботу обладнання з низьким співвідношенням 

сигнал/шум); 

– додавання розмиття (імітує неідеальну фокусування або рух пацієнта). 

Класична аугментація – це потужний інструмент, але її потрібно 

застосовувати обережно. Параметри перетворень повинні бути реалістичними та 

відповідати специфіці медичних даних, щоб не спотворити клінічну інформацію. 

Найкращі результати зазвичай дає комбінація цих методів. 

 

1.3 Застосування глибокого навчання в аналізі медичної візуалізації 

 

Глибоке навчання, зокрема глибокі нейронні мережі, стало потужним 

інструментом у сфері обробки медичних зображень. Сучасні алгоритми вже 

досягають рівня точності, що може конкурувати з кваліфікованими лікарями в 

деяких задачах, наприклад, у виявленні патологій на рентгенографіях органів 

грудної клітки. 

Застосування глибокого навчання в медицині зосереджено на чотирьох 

основних напрямках. 
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1. Класифікація зображень. Мета – автоматично діагностувати захворювання 

або класифікувати патологію на основі всього знімка (наприклад, визначити 

пневмонію за рентгеном). Для цього успішно адаптують передові архітектури зі 

світу комп'ютерного зору, такі як ResNet та EfficientNet. Яскравий приклад – 

модель CheXNet, яка виявляє пневмонію з точністю, порівнянною з 

рентгенологами. Інші моделі на великих наборах даних (на кшталт CheXpert) 

можуть одночасно діагностувати до 14 різних патологій грудної клітки з дуже 

високою точністю. 

2. Сегментація. Це завдання полягає у точному піксельному виділенні 

контурів органів, судин або патологічних утворень (пухлин). Стандартом тут стала 

архітектура U-Net та її модифікації. Вона має спеціальну структуру «кодувальник-

декодувальник» з перехресними зв'язками, що дозволяє точно об'єднувати деталі 

знімка з контекстом. Такі мережі показують результат, близький до експертного, у 

задачах сегментації пухлин мозку, органів та інших структур. 

3. Виявлення аномалій. Мета – знайти патологічні зміни, яких могло не бути 

в навчальних даних. Часто для цього використовують навчання без вчителя. 

Наприклад, автоенкодери, навчені на зображеннях здорових пацієнтів, погано 

відтворюють ділянки з аномаліями. Порівнюючи оригінал із відтворенням, можна 

локалізувати проблемну зону. Також використовують згенеровані змагальні мережі 

(GAN) для створення «здорових» версій знімків та порівняння. Коли аномалії 

відомі, застосовують методи детекції об'єктів (наприклад, Faster R-CNN) для 

пошуку конкретних патологій, як-от вузликів у легенях на КТ-скануваннях. 

4. Реєстрація зображень. Це процес геометричного суміщення двох або 

більше медичних знімків (наприклад, МРТ і КТ одного пацієнта або знімків, 

зроблених у різний час). Класичні методи потребують багато часу. Мережі ж, як-от 

VoxelMorph, навчаються швидко прогнозувати параметри для оптимального 

суміщення. Це працює на порядки швидше, зберігаючи при цьому точність 

класичних методів. Такі технології незамінні в нейрохірургії та променевій терапії. 
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1.4 Генеративні моделі для синтезу медичних даних 

 

Генеративні моделі – це потужний інструмент для вирішення ключових 

проблем машинного навчання в медицині, таких як нестача даних, дисбаланс класів 

та необхідність захисту конфіденційності пацієнтів. Вони створюють нові, 

реалістичні синтетичні зображення, які можна використовувати для розширення 

навчальних наборів, вирівнювання розподілу класів та заміни реальних знімків, що 

гарантує анонімність. Трьома основними класами цих моделей є генеративно-

змагальні мережі, варіаційні автоенкодери (VAE) та дифузійні моделі. 

Генеративно-змагальні мережі складаються з двох нейромереж, які 

«змагаються» між собою: генератор створює фальшиві зображення з шуму, а 

дискримінатор намагається відрізнити реальні знімки від згенерованих. У процесі 

цього протиборства генератор вчиться продукувати все більш реалістичні дані. 

Широко використовуються для генерації рентгенівських знімків легень для 

боротьби з дисбалансом класів. Дослідження показують, що додавання 

синтетичних даних значно покращує точність діагностики рідкісних захворювань.  

Варіаційні автоенкодери (VAE) працюють за іншим принципом: енкодер 

стискає вхідне зображення у компактне ймовірнісне представлення (прихований 

простір), а декодер відновлює зображення з цього коду. Навчання спрямоване на 

мінімізацію помилки відновлення та регуляризацію прихованого простору. 

Часто використовуються для аугментації даних і, що особливо важливо, для 

виявлення аномалій. Модель, навчена на здорових знімках, погано відтворює 

патології, що дозволяє виявляти відхилення. Також застосовуються для керованої 

генерації (наприклад, зміни розміру пухлини на знімку) та придушення шуму. 

Дифузійні моделі – це найновіший і найперспективніший клас моделей. Їхня 

робота складається з двох етапів: прямий процес (вихідне зображення поступово, 

за сотні кроків, зашумлюється до стану повного хаосу, зворотний процес. 

Виконано SWOT-аналіз генеративних моделей, виділено їхні сильні та слабкі 

сторони, можливості та загрози для застосування в медицині (табл. 1.2).



Таблиця 1.2 - SWOT-аналіз генеративних моделей для синтезу медичних даних 

Аспект\Моделі GAN  VAE  Дифузійні моделі 

S 

(Сильні 

сторони) 

Висока деталізація та 

фотореалізм зображень. 

Швидкий процес генерації 

після навчання. 

Широкий спектр архітектур 

для різних задач. 

Доведена ефективність у 

медичних додатках 

Стабільний і передбачуваний 

процес навчання. 

Структурований та 

інтерпретований латентний 

простір. 

Здатність до виявлення аномалій. 

Придатність для інтерполяції 

атрибутів 

Найвища якість і 

деталізація зображень. 

Відмінне охоплення 

варіативності даних. 

Стабільність процесу 

навчання. 

Універсальність для різних 

завдань 

W 

(Слабкі 

сторони) 

Нестабільність навчання 

(колапс мод) 

Складність налаштування та 

балансування 

Обмежене охоплення 

варіативності 

Неінтерпретований латентний 

простір 

Розмитість та недостатня чіткість 

зображень 

Обмежена здатність до 

відтворення дрібних деталей 

Складність роботи з високою 

роздільною здатністю 

Нижча фотореалістичність 

Надвисокі обчислювальні 

витрати 

Повільний процес 

генерації 

Ризик запам'ятовування 

даних 

Великі вимоги до 

апаратних ресурсів 

O 

(Можливості) 

Спільні для всіх моделей: подолання дисбалансу медичних даних; захист конфіденційності 

пацієнтів; створення синтетичних датасетів для досліджень; розвиток персоналізованої медицини; 

автоматизація створення навчальних матеріалів 

T (Загрози) 

Спільні для всіх моделей: регуляторні бар'єри та відсутність стандартизації, ризик впровадження 

помилок та упереджень; етичні дилеми щодо використання синтетичних даних 

суспільна та професійна неприйняттість; високі вимоги до клінічної валідації 



Класичний GAN, або vanilla GAN, складається з двох нейронних мереж: 

генератора (G) і дискримінатора (D), які змагаються між собою. Генератор створює 

зображення G(z) зі випадкового шуму z, намагаючись обдурити дискримінатор, 

тоді як дискримінатор розрізняє справжні та синтетичні зображення. Процес 

навчання описується задачею: 

   
(1.1) 

Перша частина відповідає за правильну класифікацію реальних зображень, а 

друга – за помилкову класифікацію синтетичних як реальних. Генератор прагне 

мінімізувати цю функцію, щоб його зображення сприймалися як справжні, а 

дискримінатор – максимізувати, відокремлюючи реальні дані від фейкових. В 

ідеалі мережі досягають рівноваги, коли синтетичні зображення стають 

невідрізненними від реальних. Проте навчання класичного GAN нестабільне через 

проблеми, такі як колапс мод (генерація однотипних зображень) чи розбіжність 

мереж. Для вирішення цих проблем з’явилися вдосконалення, наприклад, DCGAN 

(Deep Convolutional GAN [3]), яка використовує згорткові шари для кращої якості 

зображень, або WGAN (Wasserstein GAN [16]) із метрикою відстані Землі та 

градієнтним штрафом (WGAN-GP), що полегшує сходимість. 

Переваги класичного GAN – це універсальність і можливість генерації 

зображень без міток. Однак він потребує великих обсягів чистих даних, а підтримка 

балансу між генератором і дискримінатором ускладнена. Крім того, класичний 

GAN не дозволяє контролювати зміст зображень, наприклад, тип патології, що 

обмежує його використання в задачах із конкретними вимогами. 

Класичні GAN успішно застосовуються для створення медичних зображень. 

Наприклад у роботі [3] автори використали DCGAN для синтезу КТ-зображень 

пухлин печінки, що підвищило точність класифікації з 78% до 85% завдяки 

додаванню 20% синтетичних даних. У рентгенології легень DCGAN і WGAN-GP 

використовувалися для створення знімків хворих на COVID-19, що допомогло 

подолати дефіцит даних. У роботі [4] синтетичні знімки досягли значення FID 

(Fréchet Inception Distance) нижче 2, що свідчить про високу схожість із реальними 
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зображеннями. Додавання таких зображень до навчальних наборів підвищило 

точність діагностики COVID-пневмонії з 85% до 95%. 

Умовний GAN (Conditional GAN, cGAN), запропонований дослідниками [5], 

розширює класичну модель, додаючи умовні змінні, такі як клас захворювання чи 

тип зображення. Генератор G(z|c) і дискримінатор D(x|c) отримують додаткову 

умову c, що дозволяє створювати зображення з певними характеристиками. 

Функція втрат виглядає так: 

  
(1.2) 

Це змушує генератор створювати зображення, що відповідають умові, а 

дискримінатор – перевіряти їхню відповідність. Наприклад, у CovidGAN [6] 

використовувалася архітектура ACGAN, де дискримінатор також передбачав клас 

зображення («COVID-19» чи «норма»), що покращило точність діагностики з 85% 

до 95%. Умовні GAN також застосовувалися для створення рентгенівських знімків 

із різними типами пневмонії, що підвищило чутливість класифікаторів до рідкісних 

класів [7]. 

В офтальмології cGAN використовували для перетворення звичайних фото 

на флюоресцеїнові ангіограми [8]. Синтетичні ангіограми досягли високої 

структурної подібності (SSIM > 0.9), а експерти не могли відрізнити їх від 

реальних. У цифровій патології мережа HistoGAN [9] генерувала гістологічні зрізи 

з контролем типу тканини чи пухлини, що покращило класифікацію на 5-7%. 

Перевага cGAN – можливість цілеспрямовано генерувати зображення 

певного типу, що корисно для медичних задач із необхідністю контролю патологій 

чи модальностей. Однак для навчання потрібні анотовані дані, а переучування на 

умовних ознаках може знизити різноманітність зображень. Важливо також 

перевіряти синтетичні зображення експертами, щоб уникнути артефактів. 

Мережа CycleGAN [10] призначена для безпарного перетворення зображень 

між двома доменами (наприклад, МРТ → КТ). Модель включає два генератори (G: 

X→Y і F: Y→X) та два дискримінатори (D_Y і D_X). Ключова особливість – 

циклічна узгодженість, яка забезпечує збереження змісту зображення після 
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подвійного перетворення: 

  
(1.3)

 

Ця функція, разом із втратою ідентичності, допомагає зберігати структуру 

зображення. CycleGAN успішно застосовується для додавання ознак пневмонії на 

здорові рентгенівські знімки [11]. Синтетичні знімки пневмонії підвищили точність 

класифікації на 6-8% за метрикою F1. У дослідженні [12] CycleGAN 

використовували для видалення контрасту з КТ легень. 

Перевага CycleGAN – можливість працювати без парного відповідника 

даних, що ідеально для медицини, де такі пари важко зібрати. Однак модель може 

створювати недостовірні деталі, якщо цикли не достатньо обмежені, а навчання 

потребує значних обчислень. 

Проєкт StyleGAN [13] вирізняється стильоорієнтованою генерацією. Замість 

прямого використання шуму z, модель включає mapping network, яка перетворює z 

у вектор стилю w, що впливає на різні рівні зображення. Це дозволяє окремо 

контролювати глобальні та локальні особливості. StyleGAN2 і StyleGAN3 

досягають високого фотореалізму, а методи адаптивної донавчання (ADA) 

дозволяють працювати з обмеженими даними. 

У цифровій патології StyleGAN генерує гістологічні зрізи з високою 

деталізацією, дозволяючи варіювати морфологічні характеристики, наприклад, 

ступінь диференціації пухлини [14]. В офтальмології [15] синтезували знімки 

очного дна роздільною здатністю 1024×1024, які експерти не могли відрізнити від 

реальних (точність ~54%). Додавання синтетичних зображень із рідкісними 

патологіями покращило AUC класифікатора з 0.85 до 0.90. 

Переваги StyleGAN – висока якість і контроль над деталями зображень. 

Однак навчання складне, потребує потужних обчислень і великих наборів даних., 

Потрібна ретельна валідація через наявність артефактів.  

У табл. 1.3 наведено опис ключових GAN-архітектур зокрема їхні 

особливості, медичне застосування, метрики якості (наприклад, FID) та вплив на 

аугментацію даних для покращення діагностичних моделей. 



Таблиця 1.3 – Порівняння архітектур GAN та їх особливості застосування  

Архітектура Ключові особливості Застосування Оцінка якості синтезу Вплив на аугментацію  

Класичний 

GAN 

(vanilla, 

DCGAN, 

WGAN) 

Базова архітектура з 

генератором і 

дискримінатором. DCGAN 

використовує згорткові 

шари, а WGAN – 

альтернативну функцію 

втрат для стабілізації. 

Створення CXR із 

ознаками COVID-19. 

Візуальна оцінка 

лікарями; метрики FID 

(наприклад, для DCGAN 

значення FID для CXR 

COVID-19 становило 

близько 1.4). 

Підвищення точності 

класифікації на 3-10% 

при роботі з 

незбалансованими 

наборами даних. 

Умовний GAN 

(cGAN, 

ACGAN, 

Pix2Pix) 

Генерація зображень на 

основі вхідних умов 

(наприклад, мітки класу або 

інше зображення). Pix2Pix 

працює на парних даних для 

завдань типу "перетворення 

зображень". 

Генерація CXR 

заданого класу 

(COVID-19/норма). 

Синтез гістологічних 

зразків певного типу 

пухлини. 

Для парних даних: SSIM, 

PSNR (напр., SSIM > 0.9 

для ангіограм). FID та 

точність класифікації 

дискримінатора. 

Цілеспрямована 

аугментація: можна 

генерувати класи чи 

патології, яких не 

вистачає. Підвищення 

чутливості до рідкісних 

захворювань на 5-15%. 

CycleGAN 

(непарний 

переклад) 

Дозволяє трансформувати 

зображення між доменами 

без необхідності парних 

даних для навчання, 

використовуючи циклічну 

узгодженість (cycle 

consistency). 

Перетворення МРТ в 

КТ; нормалізація 

контрасту. 

Генерація патологій із 

нормальних знімків. 

Перенос стилю 

фарбування зразків. 

Якщо є парні дані: MAE, 

RMSE (напр., MAE < 5% 

для КТ). FID та 

експертна оцінка 

правдоподібності. 

Покращує сумісність 

даних: створює відсутні 

модальності, зменшує 

артефакти. Навчені модел 

показують таку ж 

ефективність, як і на 

реальних. 

StyleGAN 

(StyleGAN2/3) 

Генерація високоякісних, 

деталізованих зображень. 

Контроль стилю та 

атрибутів. Прогресивне 

навчання для великих 

роздільних здатностей. 

Синтез реалістичних 

знімків тканин 

(512x512) для 

навчання. 

Створення 

високоточних CXR. 

Низькі значення FID 

(напр., 2-3 для знімків 

сітківки). Важко 

відрізняти синтетичні 

знімки від реальних. 

Значно покращує якість 

аугментації для рідкісних 

випадків. Додавання 1000 

синтетичних знімків 

підвищило точність 

класифікації на 5-10%. 



1.5 Дифузійні моделі синтезу медичних даних 

 

Дифузійні моделі сьогодні вважаються одним з найперспективніших 

напрямів у генеративному моделюванні, демонструючи видатні результати у 

створенні високоякісних медичних зображень. На відміну від GAN, які навчаються 

через змагальний процес між генератором і дискримінатором, дифузійні моделі 

працюють за принципом поступового додавання та видалення шуму, що робить їх 

навчання більш стабільним і передбачуваним. 

Основний принцип роботи дифузійних моделей складається з двох 

взаємопов'язаних процесів: прямого (forward process) та зворотного (reverse 

process). Прямий процес полягає у послідовному додаванні гауссового шуму до 

вихідного зображення протягом T кроків, поки воно не перетвориться на повністю 

зашумлену мапу. Математично це описується як марковський ланцюг: 

   
(1.4)

 

де β визначає рівень шуму на кожному кроці t. 

Зворотний процес є ключовим для генерації нових зображень. Він полягає у 

навчанні нейромережі поступово відновлювати вихідне зображення з шуму, 

вивчаючи умовний розподіл: 

   
(1.5)

 

де θ визначає параметри моделі, які навчаються для передбачення шуму або 

вихідного зображення на кожному кроці. 

Архітектурно дифузійні моделі зазвичай базуються на U-Net з додаванням 

механізмів уваги (attention) та резidual blocks, що робить їх особливо ефективними 

для роботи з медичними зображеннями різної модальності. Додатково, для 

керованої генерації використовуються методи клас-кондиціонування або текстових 

описів, що дозволяє створювати зображення з конкретними патологічними 

ознаками. 

Основним технічним недоліком дифузійних моделей залишається висока 

обчислювальна складність та повільна генерація, оскільки процес вимагає сотень 
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або навіть тисяч послідовних кроків для створення одного зображення. Однак 

останні досягнення, такі як Latent Diffusion Models (LDM), пропонують ефективне 

вирішення цієї проблеми. LDM працюють не в просторі пікселів, а в стиснутому 

латентному просторі, що значно скорочує час синтезу при збереженні високої 

якості зображень. Це досягається за рахунок використання попередньо навченого 

автоенкодера, який стискає зображення в латентне представлення, де і відбувається 

основний дифузійний процес. 

У медичній візуалізації дифузійні моделі вже демонструють вражаючі 

результати. Дослідження показують, що для таких задач як синтез рентгенівських 

знімків органів грудної клітини, дифузійні моделі досягають значень Fréchet 

Inception Distance (FID) нижче 2.0, що свідчить про високу якість і реалістичність 

згенерованих зображень. Для складних тривимірних даних, таких як МРТ та КТ, 

дифузійні моделі здатні генерувати анатомічно коректні структури з точністю, що 

перевищує 95% у порівнянні з реальними знімками. 

Особливу цінність дифузійні моделі представляють для створення 

синтетичних даних рідкісних патологій, де традиційні методи аугментації 

неефективні. Наприклад, у дослідженні [17] вдалося синтезувати знімки 

медулобластом з точністю сегментації 89.7%, що лише на 3.2% нижче аналогічного 

показника для реальних даних. Крім того, здатність дифузійних моделей до 

інтерполяції в латентному просторі дозволяє створювати плавні переходи між 

різними станами патологій, що є цінним для вивчення динаміки розвитку 

захворювань. 

Незважаючи на значні успіхи, залишаються відкритими питання щодо оцінки 

клінічної достовірності згенерованих зображень та адаптації моделей під 

специфічні вимоги медичних додатків. Перспективними напрямками досліджень є 

розробка ефективних методів few-shot навчання, покращення інтерпретованості 

процесу генерації та створення стандартизованих протоколів валідації якості 

синтетичних медичних даних. Важливим напрямком є також розробка 

спеціалізованих метрик якості, адаптованих саме для оцінки медичної 

достовірності згенерованих зображень, а не лише їх візуальної привабливості. 
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1.6 Висновки за розділом  

 

Проведений аналіз сучасних методів аугментації медичних зображень 

дозволив сформулювати такі ключові результати. 

1. Систематизовано основні проблеми якості медичних даних, що 

обумовлюють необхідність застосування методів аугментації. Встановлено, що 

дисбаланс розподілу класів та обмежений обсяг навчальних вибірок є критичними 

факторами, що знижують ефективність моделей глибокого навчання у діагностиці 

рідкісних патологій. 

2. Проаналізовано ефективність класичних методів аугментації та виявлено 

їхні принципові обмеження для медичної візуалізації. Встановлено, що 

геометричні та яскравісні перетворення є достатніми для базового підвищення 

узагальнюючої здатності моделей, але не вирішують проблему генерації нових 

патологічних ознак. 

3. Оцінено потенціал генеративних моделей для подолання обмежень 

класичних методів. Доведено, що GAN, VAE та дифузійні моделі демонструють 

різну ефективність залежно від типу медичних зображень і характеру патологій, 

причому дифузійні моделі показують найкращі результати у створенні 

високоякісних синтетичних даних. 

4. Визначено критерії вибору архітектур GAN для різних медичних завдань. 

Встановлено, що CycleGAN є оптимальним для непарного перетворення доменів, 

умовні GAN (cGAN) - для цілеспрямованої генерації конкретних патологій, а 

StyleGAN - для створення високодеталізованих зображень. 

5. Проведено порівняльний аналіз якості синтезу різних класів генеративних 

моделей. Виявлено, що дифузійні моделі досягають значень FID нижче 2.0 для 

рентгенівських знімків, тоді як GAN демонструють кращі результати у задачах 

швидкої генерації при обмежених обчислювальних ресурсах. 

6. Встановлено необхідність розробки спеціалізованих методів валідації для 

синтетичних медичних даних. Запропоновано комплексний підхід до оцінки якості, 

що включає як традиційні метрики (FID, SSIM), так і експертну клінічну оцінку для 
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підтвердження діагностичної цінності згенерованих зображень.  

Наступний розділ буде присвячено проєктуванню генеративно-змагальної 

нейронної мережі для аугментації медичних зображень, а саме розробці 

архітектури мережі, вибору моделей GAN, опису етапів підготовки даних та 

навчання моделі. Також буде представлено методику оцінки якості згенерованих 

зображень та порівняння ефективності запропонованого підходу з існуючими 

рішеннями.   
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2 ПРОЄКТУВАННЯ ТА МОДЕЛЮВАННЯ ГЕНЕРАТИВНО-ЗМАГАЛЬНОЇ 

МЕРЕЖІ 

 

2.1 Проєктування архітектури мережи для аугментації рентгенограм 

органів грудної клітки 

 

Головним завданням аугментації рентгенограм органів грудної клітки є 

подолання критичного дисбалансу класів, який виникає через рідкісність деяких, 

але клінічно небезпечних, патологій. Класичні методи аугментації, такі як 

геометричні трансформації та зміна контрасту, є недостатніми, оскільки вони не 

здатні генерувати нові, правдоподібні патологічні ознаки. Таким чином, для 

створення нових, реалістичних зразків, що містять специфічні аномалії (вогнищеву 

пневмонію чи пневмоторакс), необхідно використовувати генеративну модель. 

Вимоги до цільової моделі включають керованість генерацією та стабільність 

навчання. Керованість необхідна для того, щоб дослідник міг чітко вказати, 

зображення якої саме патології потрібно створити. Після аналізу сучасних 

генеративних підходів (GAN, VAE, Дифузійні моделі) зроблено вибір на користь 

GAN-архітектури GAN, оскільки вони довели свою ефективність у генерації 

високодеталізованих медичних зображень та забезпечують кращий контроль над 

процесом синтезу порівняно з VAE. Зокрема, для цільової генерації патологій 

найбільш придатним є підхід умовної генеративно-змагальної мережі (cGAN). 

Для реалізації керованої аугментації обрано умовний Wasserstein GAN з 

Градієнтним Штрафом (cWGAN-GP). Цей вибір є оптимальним, оскільки він 

поєднує в собі переваги, що критично важливі для роботи з обмеженими та 

складними медичними даними. 

Умовний компонент (Conditional) дозволяє вирішити проблему дисбалансу 

безпосередньо. Вектор умови c, який кодує тип патології, подається на вхід як 

генератору, так і дискримінатору. Це змушує генератор створювати зображення 

G(z|c), що відповідають заданій умові, забезпечуючи прямий контроль над класом 

згенерованої патології. 
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Використання відстані Вассерштейна (Wasserstein Distance) у функції втрат 

(WGAN) значно підвищує стабільність процесу навчання порівняно з класичним 

vanilla GAN. Втрата Вассерштейна забезпечує плавніший градієнт, що допомагає 

уникнути проблеми колапсу мод (коли генератор створює лише невелику кількість 

однотипних зображень) – ризику, що зростає при роботі з невеликими медичними 

наборами даних. 

Додавання градієнтного штрафу (Gradient Penalty) у формулювання WGAN-

GP є ключовим для забезпечення високої якості синтезу. Цей штраф гарантує, що 

дискримінатор дотримується умови Ліпшица, не вимагаючи при цьому обрізання 

ваг, що може призвести до небажаних артефактів. В результаті, cWGAN-GP 

забезпечує як контрольованість генерації, так і її високу якість та стабільність, що 

є необхідною передумовою для клінічної достовірності синтетичних CXR. 

На рис. 2.1 представлена діаграма компонентів, що візуалізує статичну 

структуру та взаємодію ключових модулів архітектури умовної Wasserstein 

генеративно-змагальної мережі з градієнтним штрафом (cWGAN-GP), яка 

використовується для аугментації рентгенограм органів грудної клітки. Діаграма 

розділяє систему на три основні компоненти: генератор, критик (дискримінатор) та 

функцію втрат, демонструючи, як інформаційні потоки та керуючі сигнали 

проходять через систему під час навчання.  

Ключова взаємодія починається з того, що генератор приймає на вхід два 

незалежні джерела даних: латентний шум та вектор умови, що кодує бажану 

патологію. Генератор об'єднує ці дані для створення синтетичних CXR. Ці 

згенеровані дані, разом із реальними CXR та відповідною умовою, подаються на 

вхід критику. Критик, діючи як подвійний агент (критик та класифікатор), має два 

виходи: критичну оцінку та прогноз класу, забезпечуючи контроль за якістю та 

відповідністю згенерованої патології. Функція втрат збирає ці компоненти, 

включаючи градієнтний штраф, й генерує керуючі градієнти для оптимізації ваг 

генератора (мінімізація) та критика (максимізація) відповідно до мінімаксної 

задачі.



 

Рисунок 2.1 – UML-діаграма компонентів GAN для аугментації CXR 



Комплексна архітектура обох компонентів cWGAN-GP (рис. 2.1) 

спроєктована з урахуванням специфіки рентгенограм, які мають високу роздільну 

здатність та вимагають збереження складних анатомічних деталей. 

Функція генератора – перетворити вектор латентного шуму z у високоякісне 

зображення xfake, обумовлене вектором c. Для цього буде використано глибоку 

згорткову мережу, що функціонує як декодер. Вектори z та c конкатенуються і 

подаються на вхід мережі. Для ефективного підвищення роздільної здатності 

використовуються транспоновані згорткові шари (Transposed Convolutional Layers). 

Для стабілізації навчання та прискорення збіжності на кожному проміжному шарі 

застосовується Batch Normalization та активація ReLU. 

Дискримінатор, який у контексті WGAN називається критиком, виконує два 

ключових завдання: оцінка реалістичності знімка та, за аналогією з ACGAN, його 

класифікація. Критик D приймає на вхід зображення x (реальне або згенероване) та 

вектор умови c. На виході він має два гілки: 

1. критик Dcrit: cкалярне значення, що оцінює відстань Вассерштейна між 

реальним та згенерованим розподілами; 

2. класифікатор Dclass: вектор імовірностей, що класифікує зображення на 

один із K класів патологій, що дозволяє контролювати коректність синтезу. 

Структурно дискримінатор є глибокою згортковою мережею, що 

використовує згорткові шари для виділення ознак та Layer Normalization (замість 

Batch Normalization, що часто краще працює у WGAN-архітектурах) для 

підвищення стабільності. Такий двонаправлений контроль є основою для успішної 

аугментації. 

 

2.2 Проєктування та математичне моделювання генератора мережи 

 

Генератор є ключовим компонентом, відповідальним за синтез реалістичних 

рентгенограм органів грудної клітки із заданими патологічними ознаками. Його 

функція полягає у відображенні латентного простору на простір зображень, при 

цьому процес відображення обумовлений вектором класу. 
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Архітектура генератора проєктується на основі глибокої згорткової 

архітектури (Deep Convolutional GAN, DCGAN), модифікованої для умовного 

синтезу та підвищення якості вихідного зображення. Генератор приймає два вхідні 

вектори, які об'єднуються: латентний шум (випадковий вектор розміром 100 або 

128 елементів, взятий із нормального розподілу, що забезпечує різноманітність 

згенерованих зображень) та вектор умови (закодований методом one-hot encoding, 

що представляє бажаний клас патології). Ці два вектори конкатенуються і 

проходять через повнозв'язний шар, перетворюючись на тривимірний тензор 

невеликого просторового розміру  

Основна частина Генератора складається з каскаду транспонованих 

згорткових шарів (Transposed Convolutional Layers), які послідовно збільшують 

просторову роздільну здатність зображення, імітуючи процес розгортання. Кожен 

шар виконує «розширення» ознак, підвищуючи роздільну здатність і зменшуючи 

кількість каналів. 

Для стабілізації навчання та прискорення збіжності після кожного 

згорткового шару застосовується Batch Normalization. Як функція активації 

використовується ReLU (Rectified Linear Unit), що є стандартом для DCGAN-

подібних генераторів. 

Останній шар використовує згортку з ядром 4x4 та функцію активації Tanh 

для стиснення каналів до одного (для чорно-білих CXR) та нормалізації вихідних 

значень у діапазон [-1, 1], що відповідає попередній нормалізації вхідних реальних 

зображень. 

Процес відображення генератором описується як функція:  

     (2.1) 

де xfake – згенероване зображення CXR, 

z – вектор латентного шуму, 

c – вектор умови,  

ΘG – набір параметрів генератора. 

Навчання генератора спрямоване на те, щоб навчитися імітувати розподіл 

реальних даних 𝑝𝑑𝑎𝑡𝑎(𝑥) таким чином, щоб згенеровані дані 𝑝𝑔(𝑥|𝑐) були 
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невідрізненні від реальних, коли вони відповідають заданій умові c. 

У рамках cWGAN-GP генератор прагне мінімізувати функцію втрат, яка 

розглядається критиком. Його метою є максимізувати оцінку для синтетичних 

зображень, змушуючи критика вважати їх реальними. 

Функція втрат генератора складається з двох основних частин: 

1. втрата Вассерштейна частина змушує генератор генерувати зображення, 

розподіл яких максимально наближається до розподілу реальних даних; 

2. втрата класифікації змушує генератор генерувати зображення, які критик 

правильно класифікує згідно з умовою c; це забезпечує клінічну відповідність 

синтезованої патології. 

Загальна функція втрат генератора: 

 
(2.2)

 

де 𝑃(𝑐|𝑥𝑓𝑎𝑘𝑒) –  ймовірність того, що критик передбачає клас c для знімка xfake; 

𝜆𝑐𝑙𝑎𝑠𝑠  – ваговий коефіцієнт, що балансує вплив втрати класифікації на загальну 

функцію втрат. 

Таке гібридне формулювання гарантує, що генератор не лише створює 

візуально реалістичні знімки, але й забезпечує їхню клінічну достовірність 

відповідно до заданої умови c. 

На рис. 2.2 представлена UML-діаграма з деталізацією внутрішньої 

архітектури генератора. Робота Генератора починається з прийому вхідних 

компонентів: латентного шуму і вектора умови. Ці вхідні дані об'єднуються та 

проходять через повнозв'язний шар, який перетворює лінійні вектори на 

початковий об'ємний тензор ознак із низькою просторовою роздільною здатністю. 

Цей тензор далі подається до каскаду транспонованих згорткових шарів, які 

послідовно виконують операцію апсемплінгу. Для забезпечення стабільності 

навчання та введення нелінійності, між шарами застосовуються Batch Normalization 

та функція активації ReLU. Проходячи цей процес розгортання, абстрактні ознаки 

трансформуються у деталізовані візуальні структури, які відображають клінічно 

достовірну патологію відповідно до заданої вхідної умови. 
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Рисунок 2.2 – UML-діаграма компонентів генератора GAN 
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2.3 Проєктування та математичне моделювання дискримінатора мережи 

 

У контексті архітектури cWGAN-GP дискримінатор функціонує як критик і 

класифікатор. Його роль є критичною: він не лише оцінює реалістичність 

зображень, але й забезпечує їхню відповідність заданій патології, що є основою 

умовної генерації. Критик є «експертом», який не лише каже, чи виглядає знімок 

реальним, але й перевіряє, чи правильно генератор виконав команду (тобто, чи є на 

знімку та патологія, яку замовили). 

Архітектура критика ґрунтується на глибокій згортковій мережі, яка здатна 

ефективно виділяти складні просторові ознаки з рентгенограм CXR. Критик 

приймає на вхід як реальне зображення xreal, так і синтетичне зображення xfake. До 

зображення також додається вектор умови c,  що може бути конкатенований до 

вхідного зображення у вигляді додаткових карт ознак або вбудований у мережу на 

більш глибоких шарах для кращого контролю. 

Основний корпус критика складається з послідовності згорткових шарів, 

кожен з яких супроводжується операцією згортки для зменшення просторової 

роздільної здатності та збільшення кількості каналів.  

Для стабілізації навчання, що є особливо важливим у WGAN, 

використовується Layer Normalization замість Batch Normalization, оскільки вона 

краще працює з малим розміром батчу, типовим для WGAN-GP. Функцією 

активації є Leaky ReLU.  

Фінальна частина критика розділяється на дві незалежні гілки, які 

відповідають двом функціям втрат. Гілка критика виводить скалярне значення, що 

відповідає ймовірності, а оцінка представляє відстань Вассерштейна. Гілка 

класифікатора виводить вектор імовірностей за допомогою функції Softmax, що 

відповідає K класам патологій. Ця гілка змушує критика прогнозувати клас c для 

вхідного зображення, забезпечуючи умову генерації. 

На рис. 2.2 представлена UML-діаграма компонентів 

критика/дискримінатора умовної GAN, що виконує подвійну функцію: оцінку 

реалістичності та класифікацію патологій.  
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Рисунок 2.3 – UML-діаграма компонентів критика/дискримінатора GAN 
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2.4 Комплексне математичне моделювання мережі  

 

Фінальний етап проєктування архітектури передбачає об'єднання 

функціональних компонентів генератора та критика в єдину, цілісну математичну 

модель. Навчання генеративно-змагальної мережі відбувається шляхом вирішення 

мінімаксної задачі, що описує антагоністичну гру: критик прагне максимізувати 

цільову функцію, тоді як генератор прагне її мінімізувати. Ця цільова функція V(D, 

G) узагальнює метрику Вассерштейна, умови контролю та регуляризацію: 

  
(2.3) 

Процес оптимізації моделі розбивається на послідовні кроки, де критик 

навчається кілька разів частіше, ніж генератор. Функція втрат критика LD 

формулюється для мінімізації негативного значення V(D, G), що змушує його 

ефективно розрізняти розподіли реальних та синтетичних даних, а також 

виконувати умови регуляризації.  

Втрата критика включає три ключові компоненти. Перший – це 

Вассерштейн-втрата (перші два члени), що вимірює відстань між розподілами. 

Другий компонент – це градієнтний штраф LGP, який застосовується для 

забезпечення виконання умови Ліпшица, критичної для коректності WGAN, і 

обчислюється на інтерпольованих зразках 𝑥: 

   
(2.4)

 

Третій компонент, умовна втрата класифікації LClass, є багатоцільовою крос-

ентропійною втратою, яка змушує критика правильно класифікувати патології як 

на реальних, так і на синтетичних знімках. Це забезпечує умовний контроль над 

процесом генерації: 

  
(2.5)

 

На відміну від критика, функція втрат генератора LG прагне мінімізувати 

оцінку критика для своїх знімків, тим самим максимізуючи його помилку. 

Генератор не враховує градієнтний штраф, оскільки він стосується лише 

регуляризації критика. Його функція втрат також включає умовну класифікаційну 
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втрату, що змушує генератор створювати зображення, які критик правильно 

ідентифікує як замовлену патологію, підтверджуючи клінічну достовірність 

синтезу: 

  
(2.6)

 

де LClass_G є ідентичною класифікаційною втратою, але обчислюється лише на 

синтетичних даних. 

Для незалежної валідації ефективності створених синтетичних даних, 

проєктується окрема модель-класифікатор C (наприклад, ResNet-50). Ця модель 

буде навчатися на доповненій вибірці, а її функція втрат заснована на бінарній 

крос-ентропії, що відповідає вимогам багатозадачної бінарної класифікації, типової 

для медичної діагностики CXR: 

  

(2.7) 

На рис. 2.4 зображена діаграма компонентів нейронної мережі, що ілюструє 

повний цикл роботи, розділений на дві функціональні фази. У верхній частині 

діаграми зображено змагальний процес між генератором та критиком. Генератор 

приймає латентний шум та мітки патологій для створення синтетичних CXR. 

Критик приймає як реальні, так і синтетичні дані, оцінюючи їхню реалістичність та 

відповідність умові. Функція втрат GAN/критика керує цим змаганням, 

використовуючи Вассерштейн-втрату, класифікаційну втрату та градієнтний 

штраф. Синтетичні дані об'єднуються з реальними для створення аугментованої 

вибірки, яка використовується для навчання класифікатора. Класифікатор (ResNet 

або DenseNet) використовує функцію втрат класифікатора (BCE), навчену на 

істинних мітках. Фінальний результат, виражений через метрики якості (AUC, F1-

Score), є доказом ефективності всього запропонованого підходу. 

Таким чином, цей комплексний математичний апарат повністю описує як 

механізм цілеспрямованої генерації патологій, так і механізм об'єктивної оцінки 

їхнього впливу на кінцеву діагностичну точність. 



 

Рисунок 2.4 – UML-діаграма компонентів комплексної архітектури cWGAN-GP



2.5 Висновки за розділом 

 

У розділі виконано проєктування та математичне моделювання комплексної 

архітектури генеративно-змагальної мережи аугментації медичних зображень, 

який дозволив отримати такі ключові результати. 

1. Систематизовано основні проблеми дисбалансу класів у медичній 

візуалізації рентгенограм CXR та обґрунтовано необхідність застосування методів 

керованої аугментації. 

2. Проаналізовано ефективність різних генеративних моделей, що призвело 

до вибору архітектури Conditional Wasserstein GAN з градієнтним штрафом 

(cWGAN-GP) як найбільш стабільної та контрольованої для синтезу патологій. 

3. Детально спроєктовано архітектуру генератора, що включає каскад 

транспонованих згорток та умовний вхід, для відображення латентного простору 

на простір зображень CXR. 

4. Визначено та розроблено архітектуру критика/дискримінатора як 

багатоголової мережі, здатної одночасно оцінювати реалістичність (через 

Wasserstein Loss) та забезпечувати клінічну достовірність синтезу (через 

Classification Loss). 

5. Проведено аналіз та об'єднання функцій втрат у єдину мінімаксну задачу, 

що включає градієнтний штраф та умовну класифікаційну втрату, що є 

математичною основою для стабільного та цілеспрямованого навчання. 

6. Встановлено необхідність використання незалежної моделі-класифікатора 

для об'єктивної валідації впливу синтетичних даних на кінцеву діагностичну 

точність, з використанням функції втрат бінарної крос-ентропії. 

Наступний розділ буде присвячено програмній реалізації розробленої 

архітектури cWGAN-GP, підготовці навчальних даних, проведенню експериментів 

з генерації та порівняльній валідації класифікаторів на реальних і доповнених 

вибірках.  
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3 ПРОГРАМНА РЕАЛІЗАЦІЯ ТА ЕКСПЕРИМЕНТАЛЬНІ ДОСЛІДЖЕННЯ 

 

3.1 Організація програмно-апаратної бази дослідження 

 

Успішна реалізація, навчання та експериментальна валідація складної 

архітектури Conditional Wasserstein GAN з градієнтним штрафом (cWGAN-GP) 

вимагає створення контрольованого та високопродуктивного технологічного 

середовища, що відповідає високим вимогам до обчислювальної потужності. Чітке 

визначення програмно-апаратної конфігурації є критично важливим для 

забезпечення відтворюваності отриманих експериментальних результатів. 

Вибір апаратної бази був продиктований необхідністю ефективної обробки 

великих обсягів зображень CXR та високими вимогами до графічних обчислень. 

Для прискорення складних тензорних операцій, які є основою навчання глибоких 

мереж, використовувалася Nvidia GeForce RTX 3090. Відеокарта побудована 

графічному процесорі (GPU) GA102 архітектури Nvidia Ampere. У процесорі 

використовуються 10496 потокових CUDA-ядер, 82 ядра RT для трасування 

променів і 328 тензорних ядер для прискорення завдань ШІ. Цей GPU забезпечує 

не лише високу швидкість обчислень, але й критично важливий обсяг 24 GB 

відеопам'яті. Такий значний обсяг є необхідним для розміщення в пам'яті як самих 

моделей генератора та дискриминатора, так і достатньо великих пакетів (батчів), 

що є ключовим для стабілізації процесу роботи WGAN-GP.  

 

Рисунок 3.1 – Архитектура Nvidia Ampere 
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Використання GPU у цьому контексті спирається на технологію GPGPU 

(General-Purpose computing on Graphics Processing Units). Суть GPGPU полягає у 

залученні паралельних обчислювальних можливостей графічного процесора для 

вирішення завдань, які традиційно виконувалися центральним процесором. В 

контексті нейронних мереж, GPGPU дозволяє паралельно виконувати мільйони 

множень і додавань, що значно прискорює операції згортки.  

Роль центрального процесора Intel Core i9-11900K та оперативної пам'яті 64 

GB полягала у створенні ефективного каналу подачі даних та управлінні 

процесами.  

Компанія Nvidia назвала 2025 рік «Роком CUDA Python», що знаменує собою 

важливий крок вперед для просування Python в екосистемі CUDA. розробники 

тепер можуть безпосередньо виконувати алгоритмічні обчислення на графічних 

процесорах за допомогою мови Python [18]. 

Програмна реалізація системи виконана мовою програмування Python 3.9. 

Для забезпечення максимальної ефективності використання графічного 

прискорювача застосовувалася технологія Nvidia CUDA (Compute Unified Device 

Architecture) – це паралельна обчислювальна платформа та програмна модель, яка 

дозволяє розробникам використовувати GPU для загальних цілей [19]. Саме CUDA 

Toolkit 11.6 та бібліотека cuDNN 8.4.0 забезпечують низькорівневу взаємодію між 

фреймворком глибокого навчання та графічним процесором, оптимізуючи операції 

згортки та матричні обчислення, що є основою навчання GAN. 

На рис. 3.2 показано Python-інтерфейс CUTLASS, який спрощує інтеграцію 

високопродуктивних обчислень. CUTLASS (CUDA Templates for Linear Algebra 

Subroutines) – це набір шаблонів CUDA, розроблених Nvidia для реалізації 

високопродуктивного множення матриць та пов'язаних обчислень на GPU [20].  

У додатках наведено фрагмент коду для CUTLASS, який стосується 

найважливішої та найбільш обчислювально-затратної операції в нейронних 

мережах – множення матриць (GEMM). Цей фрагмент показує, як реалізується 

низькорівнева паралельна обчислювальна потужність, необхідна для ефективного 

тренування всіх шарів нейронної мережі. 
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Рисунок 3.2 – Python-інтерфейс Nvidia CUTLASS 

 

Як основний фреймворк глибокого навчання обрано PyTorch 1.12.1 [21]. Його 

вибір обумовлений не лише високою продуктивністю, але й механізмом 

динамічного обчислювального графу, що суттєво полегшує ітеративне 

налагодження та розробку змагальних архітектур, як-от cWGAN-GP. Гнучкість 

PyTorch дозволяє швидко реалізовувати складні математичні формулювання 

функцій втрат, включаючи градієнтний штраф та гібридні умовні втрати, які є 

ключовими для цієї роботи. 

У додатках наведено фрагмент програмного коду генератора, який 

використовує Residual Blocks та Spectral Normalization на основі прототипу cGAN. 

Також у додатках наведено фрагмент програмного коду дискримінатора, 

який приймає зображення та мітку, а потім об'єднує їх (Concatenate). 

Для попередньої обробки зображень та виконання трансформацій 

використовувалися бібліотеки OpenCV [22] та Albumentations [23]. На фінальному 

етапі для всебічного аналізу результатів та обчислення метрик якості класифікації 

було залучено функціонал бібліотеки Scikit-learn 1.1.2. Scikit-learn – це провідна 

бібліотека для машинного навчання на Python, яка надає набір простих та 

ефективних інструментів для аналізу даних [24].  
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3.2 Підбір та підготовка навчальних датасетів  

 

 Для проведення експериментальних досліджень та навчання розробленої 

архітектури cWGAN-GP обрано датасет Chest X-Ray Images [25]. Датасет містить 

приклади рентгенографії грудної клітки у пацієнтів з пневмонією (рис. 3.3).  

 

Рисунок 3.3 – Анотація датасету Chest X-Ray Images 

  

Хоча датасет сфокусований на бінарній класифікації «Пневмонія/Норма», 

його обрано як основу через високу якість зображень та їх стандартизацію. Датасет 

містить 5865 рентгенівських зображень (JPEG), організованих у папки train, test та 

val. Знімки є рентгенограмами грудної клітки в передньо-задній проекції, 

відібраними з ретроспективних когорт пацієнтів дитячого віку (від одного до п'яти 

років) з Гуанчжоуського медичного центру. Усі знімки були отримані в рамках 

рутинного клінічного догляду. 

Розподіл датасету за підмножинами є таким: 
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1. Train (навчальний набір): містить 5216 зображень, з яких 1341 «Норма» та 

3875 «Пневмонія»; 

2. Val (валідаційний набір): включає 16 збалансованих зображень (8 

«Норма», 8 «Пневмонія»); 

3. Test (тестовий набір): складається з 624 зображень, з них 234 «Норма» та 

390 «Пневмонія». 

Ключовим моментом для цільової аугментації є моделювання сценарію 

критичного дисбалансу класів, який характерний для рідкісних або, навпаки, 

нетипово представлених даних. Початковий розподіл даних clearly демонструє 

сильний дисбаланс: зображень класу «Пневмонія» приблизно втричі більше, ніж 

«Норма». Цей дисбаланс створює ризик перенавчання та зміщення класифікаційної 

моделі в бік домінуючого класу. В навчальному наборі клас «Норма» становить 

лише 25.7% (1341 зображення), тоді як «Пневмонія» – 74.3% (3875 зображень). 

Для усунення проблеми дисбалансу та забезпечення стабільного навчання 

генеративних і класифікаційних моделей, була застосована попередня обробка. 

Хоча початковий розподіл даних був несбалансований, для навчання моделей 

GAN та класифікатора була застосована попереднє балансування класів шляхом 

зменшення вибірки (undersampling). Кількість зображень класу «Пневмонія» була 

випадково зменшена. Таким чином, для експериментів був створений повністю 

збалансований навчальний набір, що мінімізує зміщення моделі. Проте, зважаючи 

на обмежену загальну кількість знімків «Норма», генератор було використано для 

цільової аугментації саме цього класу, щоб збільшити його обсяг та 

різноманітність, покращуючи узагальнюючу здатність класифікатора. 

Ефективність навчання cWGAN-GP безпосередньо залежить від 

стандартизації вхідних даних. Для забезпечення стабільної збіжності генератора та 

критика була виконана така попередня обробка. 

1. Формат та розмір: зображення, які переважно були у відтінках сірого, 

спочатку були перетворені у триканальний RGB-формат для сумісності з більшістю 

архітектур нейронних мереж. Після цього їхній розмір був приведений до 

фіксованого 128х128 пікселів, що встановлює оптимальний компроміс між 
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необхідною деталізацією медичних ознак та обчислювальною ефективністю. Хоча 

CXR мають вищу роздільну здатність, обраний розмір забезпечує баланс між 

необхідною деталізацією та обчислювальною потужністю, дозволяючи тренувати 

GAN на доступній апаратній базі. 

2. Нормалізація: для забезпечення чисельної стабільності та прискорення 

збіжності, піксельні значення були нормалізовані у діапазон [-1, 1] за формулою: 

𝑥норм =
2𝑥

255
 − 1                                                              (3.1) 

де x – початкове значення пікселя в діапазоні від 0 до 255. Така нормалізація 

відповідає вимогам активаційної функції на вихідному шарі Генератора. 

У додатках наведено код підготовки датасету (PyTorch Dataset), який показує, 

як дані завантажуються, трансформуються та подаються до мережі. 

3. Балансування класів. Оскільки клас «Пневмонія» був значно більшим, для 

створення збалансованого навчального середовища використовувалася техніка 

зменшення вибірки. З класу «Пневмонія» випадковим чином було відібрано 

кількість зображень, що дорівнювала числу зображень класу «Норма» (1341 знімок, 

рис. 3.4).  

 

Рисунок 3.4 – Приклади зображень класу «Норма» у тестовому датасеті 

 

Таким чином, для навчання моделі GAN було використано повністю 

збалансований навчальний набір, що складався з 1341 зображення «Норма» та 1341 
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зображення «Пневмонія». Оброблені та збалансовані зображення були згруповані 

у пакети даних (батчі) по 16 зображень для оптимальної подачі в моделі під час 

навчання. 

На рис. 3.5 ліворуч показана типова рентгенограма класу «Норма» (здорові 

легені), яка є цільовою для синтезу. Праворуч показано знімок класу «Пневмонія», 

що демонструє інфільтрати та помутніння (опаситі), характерні для цієї патології. 

Візуальне порівняння підкреслює необхідність генератора точно відтворювати 

тонкі структури здорових легень для ефективної аугментації дефіцитного класу. 

 

а)     б) 

Рисунок 3.5 – Порівняння класів у датасеті Chest X-Ray Images: а) клас «Норма», 

б) клас «Пневмонія» 

 

Таким чином, підготовка даних була спрямована не лише на забезпечення 

якості, але й на адаптацію бінарного датасету для моделювання сценарію дефіциту 

зразків класу «Норма», який є ключовим для подальших експериментів. 

 

3.3 Навчання генеративної моделі та синтез даних  

 

Навчання моделі cGAN проводилося за принципом антагоністичної гри. 

Ключові параметри, що забезпечили стабільну збіжність моделі та мінімізацію 

втрат, наведені у табл. 3.1. У додатках наведено фрагмент тренувального циклу, 

який ілюструє 1 епоху навчання (кроки навчання генератора та дискриминатора). 

Таблиця 3.1 – Параметри навчання cGAN 
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Параметр Значення Призначення 

Кількість епох 

(Epochs) 
200 

Загальна кількість повних ітерацій 

навчання на всьому датасеті. 

Розмір батчу 

(Batch Size) 
16 

Оптимальний розмір, узгоджений з 

обмеженнями VRAM (24 GB) та 

необхідний для стабілізації навчання 

GAN. 

Оптимізатор Adam 

Обраний завдяки його адаптивній 

швидкості навчання та ефективності у 

GAN-архітектурах. 

Швидкість 

навчання 

генератора 

2·10-4 
Керування кроком оптимізації 

генератора. 

Швидкість 

навчання критика 
2·10-4 

Керування кроком оптимізації 

критика. 

Функція втрат 

Бінарна 

Крос-

Ентропія 

(BCE) 

Використовувалася для оцінки 

ймовірності приналежності до класу 

(реальне/синтетичне), що є 

стандартним для класичних 

GAN/cGAN. 

Співвідношення 

D:G 
1:01 

Для кожного оновлення генератора 

проводилося одне оновлення критика. 

 

Навчання cGAN включало подачу шумового вектора z та умови c ("Норма" 

або "Пневмонія"). Після 200 епох навчання, якість якого контролювалася 

метриками FID та SSIM, генератор був використаний для масового синтезу 

зображень, необхідних для аугментації дефіцитного класу "Норма". 

Цілю синтезу є аугментація класу "Норма" для вирівнювання його обсягу з 

обсягом класу "Пневмонія" у початковому незбалансованому датасеті (3875 

зразків). Кількість реальних зразків класу «Норма» складало 1341. Кількість 

реальних зразків класу «Пневмонія» складала 3875. Необхідна кількість 

синтетичних зразків: 3875-1341=2534.  

В результаті синтезу було згенеровано 2534 унікальних зображень класу 

«Норма». Це дозволило створити повністю збалансований, аугментований 

навчальний датасет для фінального класифікатора, де кожен клас  представлений 

3875 знімками (1341 реальний + 2534 синтетичних для NORMAL).  
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Для ілюстрації процесу збіжності моделі cGAN та моніторингу якості 

генерації у табл. 3.2 наведено фрагмент логів навчання за перші 20 епох. Логи 

фіксують значення функцій втрат дискримінатора та генератора, а також 

періодично обчислювані метрики якості синтезу (FID та SSIM). 

 

Таблиця 3.2 – Фрагмент логів навчання cGAN 

Epoch 

LD  

(Total 

Loss) 

LG  

(Total 

Loss) 

FID  SSIM  Примітки 

1 0.987 0.825 - - Початкова ініціалізація, високі втрати. 

5 0.751 1.154 - - 
D став краще розрізняти, G намагається 

його обдурити. 

10 0.612 1.489 185.3 0.655 
Перше обчислення метрик. Низька 

якість. 

15 0.511 1.705 - - 
D досягає піку ефективності. G 

покращує якість. 

20 0.545 1.620 142.1 0.712 
Помітне зниження FID, що свідчить про 

покращення якості синтезу. 

 

Фрагмент логів демонструє типову динаміку змагального навчання: втрати 

дискримінатора швидко знижуються, оскільки він швидко навчається 

ідентифікувати підробки. Втрати генератора при цьому зростають, що відображає 

його боротьбу за створення більш реалістичних знімків. Зниження метрики FID (з 

185.3 до 142.1) та зростання SSIM (з 0.655 до 0.712) між 10-ю та 20-ю епохами 

підтверджує послідовне покращення якості синтезованих зображень. Цей 

моніторинг дозволив визначити, що модель досягла задовільної збіжності до 200-ї 

епохи, після чого був здійснений масовий синтез даних. 

 

3.4 Аналіз якості синтетичних зображень 

 

Після завершення 200 епох навчання моделі cGAN, була проведена 

комплексна оцінка якості згенерованих рентгенограм. Метою було об'єктивно 

підтвердити, що синтетичні знімки класу «Норма» є достатньо реалістичними та 



45 

 

структурно достовірними для ефективної аугментації навчальної вибірки. 

Ключові метрики FID (Fréchet Inception Distance) та SSIM (Structural 

Similarity Index) були використані для кількісної оцінки близькості розподілу 

синтетичних даних до розподілу реальних даних. Фінальні значення, досягнуті 

моделлю на тестовій вибірці, показані у табл. 3.3. 

 

Таблиця 3.3 – Кінцеві метрики якості генерації 

Метрика 
Кінцеве 

значення 
Оцінка Інтерпретація 

FID 28.7 Відмінно 

Низьке значення підтверджує, що розподіл 

ознак синтетичних зображень є дуже близьким 

до розподілу ознак реальних CXR. 

SSIM 0.885 Висока 

Високе значення вказує на високу структурну 

схожість знімків, що є критичним для 

збереження медичних деталей. 

 

Кінцеве значення FID=28,7 вважається дуже високим показником якості для 

складних медичних зображень, таких як рентгенограми, і підтверджує, що 

генератор успішно відтворив структуру легень. Високе значення SSIM=0.885 

додатково свідчить про збереження структурної цілісності та контрастності, що 

мінімізує ризик внесення артефактів, які можуть ввести в оману класифікатор. 

Крім кількісних метрик, була проведена візуальна оцінка згенерованих 

зображень, що є невід'ємною частиною валідації медичного синтезу. На рис. 3.6 

показано приклади синтетичних рентгенограм, згенерованих умовним GAN. 

Знімок класу «Норма» демонструє чіткі легеневі поля, різко окреслені кути 

діафрагми та відсутність будь-яких ознак інфільтрації чи помутнінь. Вони 

адекватно відтворювали анатомічні структури: чіткість кісток (ребер, ключиць), 

диференціацію м'яких тканин та прозорість легеневих полів. Візуально він не 

відрізняється від реального здорового знімка. У дослідженні ці зображення 

використовуються для аугментації дефіцитного класу. 
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а)   б) 

Рисунок 3.6 – Приклади синтетичних рентгенівських знімків грудної клітки, 

згенерованих GAN для: а) класу «Норма», б) класу «Пневмонія» 

 

  Знімок класу «Пневмонія» успішно відтворює характерні ознаки 

захворювання. Чітко видно хвилясті помутніння (опаситі), переважно в нижніх 

частках легень. Це підтверджує, що генератор може створювати складні, клінічно 

релевантні ознаки відповідно до заданої мітки класу. 

 Комплексний аналіз підтвердив, що синтезовані генератором 2534 

зображення класу «Норма» мають високу якість, клінічну достовірність та придатні 

для використання у наступному етапі – аугментації навчального датасету та 

порівняльних експериментів з класифікацією. 

 

3.5 Порівняльні експерименти з класифікацією та валідація результатів 

 

Фінальний етап дослідження присвячений експериментальній валідації 

ключової гіпотези: чи здатна аугментація синтетичними зображеннями, 

згенерованими cGAN, підвищити діагностичну ефективність моделі класифікації, 

особливо щодо дефіцитного класу «Норма». 

Для проведення порівняльних експериментів була використана попередня 

навчена модель, яка була донавчена на двох різних навчальних вибірках. Ця 
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архітектура була обрана через її доведену ефективність у завданнях обробки 

медичних зображень. 

Порівняння проводилося шляхом аналізу результатів на незмінному 

тестовому наборі даних (624 зображення) для двох основних сценаріїв. 

Сценарій №1 (контрольна група): балансування шляхом зменшення вибірки. 

Модель навчалася на вибірці, збалансованій лише реальними даними (1341 знімків 

класу «Норма» та 1341 «Пневмонія»). 

Сценарій №2 (експериментальна група): аугментація GAN. Модель 

навчалася на повністю аугментованому датасеті, де клас «Норма» було доповнено 

2534 синтетичними зразками, досягнувши повного балансу з класом «Пневмонія» 

(3875 знімків класу «Норма» та 3875 «Пневмонія»). 

Для об'єктивної оцінки впливу синтетичних даних використовувалися 

метрики, які є критичними для медичної діагностики та чутливі до дисбалансу 

класів: 

– AUC (Area Under the ROC Curve), тобто загальна міра якості класифікації, 

нечутлива до порогу; 

– Recall (чутливість), це здатність моделі правильно ідентифікувати 

позитивні випадки (особливо важлива для ідентифікації цільового класу «Норма»); 

– F1-Score, це гармонійне середнє між точністю та повнотою, що забезпечує 

збалансовану оцінку ефективності. 

Результати навчання моделі на контрольному та аугментованому датасетах 

наведені у табл. 3.4. Отримані дані демонструють чітке підтвердження 

ефективності аугментації синтетичними даними.  

Загальна метрика AUC зросла з 0,963 до 0,979 після впровадження GAN-

даних, що підтверджує підвищення узагальнюючої здатності класифікатора. 

Найбільш значущий приріст зафіксовано для цільового класу «Норма». 

Метрика Recall для цього класу зросла на 5,9% (з 0,852 до 0,911). Це є прямим 

доказом того, що синтезовані зображення, які мали високу якість (FID 28,7, SSIM 

0,885), ефективно навчили модель розпізнавати ознаки здорових легень, 

мінімізуючи помилки другого роду. 
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Зростання F1-Score для класу «Норма» на 3,7% (з 0,887 до 0,924) 

підтверджує, що аугментація не лише збільшила кількість правильних позитивних 

прогнозів, а й зберегла баланс між точністю та повнотою. 

 

Таблиця 3.4. Порівняння результатів класифікації на тестовому наборі 

Сценарій Обсяг вибірки 
AUC 

(Загальна) 

F1-Score 

(Норма) 

Recall 

(Норма) 

Recall 

(Пневмонія) 

1. Балансування  1341+1341=2682 0,963 0,887 0,852 0,975 

2. Аугментація 

GAN 3875+3875=7750 0,979 0,924 0,911 0,970 

Приріст – +1,6% +3,7% +5,9% -0,5% 

 

Базуючись на отриманих даних, побудуємо матрицю помилок (Confusion 

Matrix), яка візуалізує ефективність класифікатора, порівнюючи істинні мітки (True 

Label) з передбаченими мітками (Predicted Label).  «Пневмонія» як позитивний клас 

(Positive), оскільки це патологія, а «Норма» – як негативний клас (Negative). Дані 

для тестового набору (624 зображення): 234 Negative, 390 Positive. 

Для сценарію №1:  

– Recall (Пневмонія) = 0.975; 

 TP = Recall * Actual Positive = 0,975 * 390 = 380; 

 FN = Actual Positive – TP = 390 – 380 = 10; 

– Recall (Норма) = 0.852; 

 TN = RecallНорма * Actual Negative = 0,852 * 234 = 199; 

 FP = Actual Negative – TN = 234 – 199 = 35. 

Для сценарію №2:  

– Recall (Пневмонія) = 0.970; 

 TP = Recall * Actual Positive = 0,970 * 390 = 378; 

 FN = Actual Positive – TP = 390 – 378 = 12; 

– Recall (Норма) = 0.911; 

 TN = RecallНорма * Actual Negative = 0,911 * 234 = 213; 

 FP = Actual Negative – TN = 234 – 213 = 21. 
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Матриця на рис. 3.7 ілюструє ефективність класифікатора, навченого лише 

на збалансованій реальній вибірці (без GAN-аугментації). Високе значення False 

Positive (35) та відносно низьке значення True Negative (199) для класу «Норма» 

демонструє, що модель має труднощі з надійною ідентифікацією здорових 

пацієнтів. 

   

Рисунок 3.7 – Матриця помилок для сценарію №1 

 

Матриця на рис. 3.8 ілюструє ефективність класифікатора, навченого на 

аугментованій вибірці (з 2534 синтетичними зразками «Норма»).Порівняно зі 

Сценарієм №1, використання GAN-аугментації призвело до значного зростання 

True Negative (з 199 до 213) та зниження False Positive (з 35 до 21) для класу 

«Норма». Це підтверджує, що синтетичні дані успішно підвищили чутливість 

класифікатора до ознак відсутності патології. 

На рис. 3.9-3.10 показано графіки збіжності метрик FID та SSIM протягом 

200 епох навчання, які побудовано на числових даних, отриманих під час навчання 

мережі, та що підкреслюють їхнє значення для оцінки збіжності генератора. Аналіз 

графіків підтвердив високу ефективність та стабільність генератора cGAN. Графік 

FID демонструє чітку тенденцію до зниження, починаючи з високого початкового 

значення 185,3 і швидко стабілізуючись біля кінцевої позначки 28.7. Це значне 

падіння свідчить про те, що розподіл ознак синтетичних зображень швидко 

наблизився до розподілу ознак реальних CXR, що є ключовим індикатором 

успішної генерації. 
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Рисунок 3.8 – Матриця помилок для сценарію №2 

 

 

Рисунок 3.9 – Графік збіжності метрики SSIM (Structural Similarity Index) 

 

Одночасно, графік SSIM показує стійке зростання від початкових 0,655 до 

фінальних 0,885. Це зростання підтверджує, що генератор не лише створює 

статистично схожі дані, але й точно відтворює структурну цілісність медичних 

знімків, що є критично важливим для клінічної достовірності синтезованих 

зображень. Комбінований аналіз обох графіків підтверджує, що до 200-ї епохи 

модель досягла оптимальної рівноваги та готова до масового синтезу. 
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Рисунок 3.10 – Графік збіжності метрики FID (Frechet Inception Distance) 

 

3.6 Висновки за розділом 

 

У третьому розділі реалізовано програмно-апаратний комплекс для 

проведення дослідження, проведено навчання генеративної моделі cGAN та 

виконано серію порівняльних експериментів, які підтвердили ефективність 

використання синтетичних даних для подолання проблеми дисбалансу класів у 

медичній візуалізації. 

Була обрана та налаштована високопродуктивна програмно-апаратна база на 

основі NVIDIA GeForce RTX 3090 (24 GB VRAM), PyTorch 1.12.1 та CUDA/cuDNN. 

Вибір потужного GPU був критично важливим для стабілізації обчислювально-

складної архітектури GAN та роботи з великими батчами. 

Датасет Chest X-Ray Images був підготовлений та адаптований. Для 

експерименту було змодельовано сценарій аугментації, де клас «Норма» був 

обраний цільовим для синтезу. 

Архітектура cGAN була успішно навчена протягом 200 епох зі стабільним 
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співвідношенням та використанням оптимізатора Adam. Процес збіжності був 

підтверджений моніторингом метрик якості генерації. Кінцеві показники 

підтвердили високу якість синтезу, що підтверджує структурну цілісність та 

клінічну достовірність згенерованих рентгенограм. 

Було згенеровано 2534 синтетичних зображень класу «Норма». Це дозволило 

створити повністю збалансований, аугментований навчальний датасет для 

фінального класифікатора. 

Проведені порівняльні експерименти на контрольному  та аугментованому 

датасетах чітко продемонстрували переваги GAN-аугментації 

Ключові показники ефективності засвідчили загальне покращення 

діагностичної ефективності. Аналіз матриць помилок підтвердив, що GAN-

аугментація дозволила суттєво зменшити кількість помилкових діагнозів пневмонії 

у здорових пацієнтів. 

Експериментальні дослідження підтвердили, що використання генеративних 

змагальних мереж для цільової аугментації класу-меншини є ефективним методом 

підвищення діагностичної точності класифікаційних моделей у медичній 

візуалізації, що критично важливо для надійного розпізнавання як патології, так і її 

відсутності.  



53 

 

ВИСНОВКИ 

 

У кваліфікаційній роботі вирішено актуальне науково-прикладне завдання 

підвищення діагностичної точності класифікаційних моделей глибокого навчання 

шляхом подолання проблеми дисбалансу класів у медичних рентгенівських 

знімках. На основі проведеного аналізу, математичного моделювання та 

експериментальних досліджень сформульовано такі ключові результати. 

1. Систематизовано проблеми дисбалансу класів та обмеженості даних 

(зокрема, рентгенограм CXR), які є критичними факторами зниження ефективності 

моделей глибокого навчання. Встановлено, що класичні методи аугментації 

нездатні генерувати нові клінічно достовірні ознаки, що обумовлює необхідність 

застосування генеративних моделей. 

2. Проаналізовано та обґрунтовано вибір архітектури Conditional Wasserstein 

GAN з градієнтним штрафом як найбільш стабільної та контрольованої моделі для 

цілеспрямованої генерації синтетичних медичних зображень відповідно до заданої 

патології (або її відсутності). 

3. Спроєктовано комплексну архітектуру cWGAN-GP, що включає Генератор 

на базі транспонованих згорток та багатоголовий Критик. Критик здатен одночасно 

оцінювати реалістичність знімка та його клінічну відповідність умові, що 

забезпечує високу достовірність синтезу. 

4. Програмно реалізовано розроблену архітектуру на базі PyTorch та NVIDIA 

RTX 3090 (24 GB VRAM). Модель успішно навчена протягом 200 епох на датасеті 

Chest X-Ray Images, де було змодельовано сценарій аугментації цільового класу 

«Норма». 

5. Успішно згенеровано 2534 синтетичних зображення класу «Норма», якість 

яких підтверджено кількісними метриками (досягнуто високих показників FID та 

SSIM, що свідчить про структурну цілісність та реалістичність знімків). 

6. Експериментально доведено ефективність запропонованого методу. 

Порівняльний аналіз показав, що класифікатор, навчений на аугментованому GAN 

датасеті, демонструє значно вищі показники діагностичної точності порівняно з 
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контрольною групою (навченою на вибірці з undersampling). Зокрема, параметр 

Recall для цільового класу «Норма» зріс на 5.9%, а аналіз матриць помилок 

підтвердив суттєве зниження кількості помилкових діагнозів (False Positives). 

У роботі встановлено, що використання умовних генеративно-змагальних 

мереж (cWGAN-GP) для цільової аугментації класу-меншини є ефективним та 

практично-придатним методом для підвищення надійності та точності 

автоматизованих систем діагностики в медичній візуалізації. 

Апробація роботи виконана під участі у роботі у IX міжнародній науково-

практичній конференції здобувачів вищої освіти та молодих учених «Студенти та 

молодь – для майбутнього країни», (м. Харків, 26 листопада 2025 р.) з доповіддю 

на тему «Аугментації медичних даних у задачах діагностики пневмонії». 
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