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УДК 004.93.1'  

В. О. ДРОФА 

ОПТИМІЗАЦІЯ КОНТРОЛЬНИХ ДОПУСКІВ НА ОЗНАКИ РОЗПІЗНАВАННІ ПРИ 

МАШИННОМУ НАВЧАННІ 

Запропоновано в рамках інформаційно-екстремальної інтелектуальної технології аналізу даних алгоритм машинного навчання системи 

розпізнавання зображень морфології тканин при діагностування онкопатологій. При цьому оптимізація контрольних допусків на 

діагностичні ознаки здійснюється за паралельно-послідовним алгоритмом, що дозволяє підвищити достовірність і оперативність машинного 
навчання  Для забезпечення інваріантності алгоритму навчання  системи розпізнавання  до зсуву та повороту оброблення зображень 

здійснювалося у полярній системі координат. Реалізація алгоритму розглянуто на прикладі розпізнавання цифрових морфологічних 

зображень тканин, отриманих методом біопсії.  
Ключові слова: система розпізнавання, оптимізація, контрольні допуски, машинне навчання, зображення, інформаційний критерій, 

функціональна ефективність. 

 

Предложено в рамках информационно-экстремальной интеллектуальной технологии анализа данных алгоритм машинного обучения 

системы распознавания изображений морфологии тканей при диагностирования онкопатологий. При этом оптимизация контрольных 

допусков на диагностические признаки осуществляется параллельно-последовательным алгоритмом, позволяющим повысить достоверность 
и оперативность машинного обучения Для обеспечения инвариантности алгоритма обучения системы распознавания к смещению и 

поворота обработки изображений осуществлялось в полярной системе координат. Реализация алгоритма рассмотрена на примере 

распознавания цифровых морфологических изображений тканей, полученных методом биопсии. 
Ключевые слова: система распознавания, оптимизация, контрольные допуски, машинное обучение, изображения, информационный 

критерий, функциональная эффективность. 

 

The article present method under extreme intellectual information technologies of data analysis algorithm machine learning image recognition system 

tissue morphology in the diagnosis cancer. This optimization control tolerances diagnostic signs carried by parallel-sequential algorithm, which 

improves the reliability and efficiency of machine learning to provide training algorithm invariance recognition system to shift and rotate images 
processing was carried out in a polar coordinate system. As functional efficiency criterion used Shannon entropy measure. Application of such 

algorithm allows to consider the quasioptimal control tolerances received in the course of parallel optimization, as start for serial algorithm. It 
guarantees a finding in the course of optimization values of entropy criterion of  the functional learning efficiency in working (admissible) area 

determination of its function. Implementing the algorithm considers the example of morphological recognition of digital images of tissue obtained by 

biopsy.  
 

Keywords: recognition system, optimization, control tolerances, machine learning, image, information criterion, functional efficiency. 

Вступ. Основною тенденцією розвитку комп’ю-

теризованих систем діагностування є застосування 

інтелектуальних технологій аналізу даних на основі 

машинного навчання та розпізнавання образів [1, 2]. 

При цьому складність розпізнавання цифрових мор-

фологічних зображень тканин пацієнтів, отриманих за 

методом біопсії, викликана такими факторами, як ба-

гатовимірність словника діагностичних ознак і алфа-

віту класів розпізнавання, довільні початкові умови 

формування зображень і суттєвий перетин класів 

розпізнавання, що обумовлює апріорно нечітке роз-

биття простору діагностичних ознак на класи розпі-

знавання. Для підвищення функціональної ефектив-

ності систем розпізнавання зображень медичних і 

біологічних об’єктів перспективним є використання 

ідей і методів інформаційно-екстремальної інтелекту-

альної технології (ІЕІ-технології) [3, 4], що базується 

на максимізації інформаційної спроможності здатної 

навчатися системи  розпізнавання, яка є основною 

складовою інтелектуальної комп’ютеризованої систе-

ми діагностування. У праці [5] в рамках ІЕІ-технології 

розглядався так званий базовий алгоритм машинного 

навчання системи розпізнавання морфологічних 

зображень тканин пацієнтів для розпізнавання раку 

молочної залози, але отримані результати не дозво-

лили досягнути високої функціональної ефективності 

машинного навчання через неоптимальні контрольні 

допуски на діагностичні ознаки. 

У статті розглядається інформаційно-екстре-

мальний алгоритм машинного навчання системи роз-

пізнавання з паралельно-послідовною оптимізацією 

контрольних допусків на ознаки розпізнавання. 

Постановка задачі. Розглянемо здатну навча-

тися систему розпізнавання морфологічних зображень 

тканин пацієнтів, отриманих методом біопсії. Нехай 

дано у загальному випадку нечіткий алфавіт класів 

розпізнавання },1,{ MmX o

m  , які характеризують як 

доброякісні, так і злоякісні онкопатології. Для зада-

ного алфавіту класів розпізнавання сформовано 

вхідну навчальну матрицю яскравості пікселів рецеп-

торного поля зображень типу «об’єкт-властивість»  

 ,,1,,1,|||| )(

, njNiy j

im   

де nN ,  – кількість діагностичних ознак і кількість 

векторів-реалізацій образу відповідно. Для системи 

розпізнавання відомий структурований вектор пара-

метрів навчання  
 
 

  Qmqmmm gggg ,,1, ,...,,...,  (1) 

 

 

із відповідними обмеженнями.  

В режимі навчання необхідно знайти оптимальні 

(тут і далі в інформаційному розумінні) координати 

вектора параметрів навчання (1) шляхом пошуку 

глобального максимуму інформаційного критерію 

функціональної ефективності (КФЕ) в робочій області 

визначення його функції:  
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де 
*

mE  – максимальне значення КФЕ навчання системи 

діагностування  розпізнавати реалізації класу 
0

mX . 

Опис алгоритму. Оскільки контрольні допуски 

на значення ознак розпізнавання прямо впливають на 

геометричні параметри контейнерів класів розпізна-

вання, а таким чином і на асимптотичні точнісні 

характеристики рішень, то питання оптимізації сис-

теми контрольних допусків (СКД) у методах ІЕІ-тех-

нології набуває важливого значення при розробленні 

інформаційного забезпечення системи, що навчається.  

Розглянемо алгоритм інформаційно-екстремаль-

ного машинного навчання системи розпізнавання 

зображень з оптимізацією контрольних допусків на 

ознаки розпізнавання. На рис. 1 показано симетричне 

(двобічне) поле допусків на значення  і-ї ознаки розпі-

знавання 
iy .  

 

Рис. 1 – Симетричне поле допусків  

на ознаку розпізнавання 

На рис. 1. прийнято такі позначення: 

0A   номінальне значення ознаки 
iy ; 

iАН , 
iАB   нижній і верхній нормовані допуски 

відповідно; 

iАHK , 
iАBK   нижній і верхній контрольні 

допуски відповідно; 

in ,δ   нормоване поле допусків; 

ik ,δ  – контрольне поле допусків; 

iδ  – параметр поля симетричний центру допус-

ків, який дорівнює половині його довжини.  

Категорійна модель відображень множин у про-

цесі машинного навчання з оптимізацією контрольних 

допусків на ознаки розпізнавання показана на рис. 2. 

 

Рис.2 – Структурна діаграма процесу машинного навчання  

На рис.2 прийнято такі позначення:  

Y  – множина сигналів, які знімаються з виходу 

блоку первинної обробки інформації; 
M

  – нечітке розбиття; 

l
I  – множина можливих рішень,  

E  – множина значень інформаційного КФЕ; 
q

  – множина точнісних характеристик; 

θ  – спектр яскравості зображення; 

1  – оператор обробки зображень в полярних 

координатах; 

2  – оператор формування множини Y ; 

3  – оператор формування навчальних матриць. 

Контур, в якому знаходиться впорядкована терм-

множина D  оптимізує систему контрольних допусків 

на ознаки розпізнавання в  процесі цілеспрямованого 

пошуку глобального максимуму критерію (2). 

Оператор U регламентує процес машинного навчання. 

Оптимізацію контрольних допусків на ознаки 

розпізнавання будемо здійснювати за паралельно-

послідовним алгоритмом.  

Перевагою паралельного алгоритму (3) оптиміза-

ції СКД є висока оперативність реалізації алгоритму, 

але він не дозволяє одержати точне значення глобаль-

ного максимуму КФЕ в робочій області визначення 

його функції. Тому екстремальні значення параметрів 

навчання системи, одержані в процесі їх оптимізації за 

паралельним алгоритмом, є квазіоптимальними.  

Алгоритм послідовної (4) оптимізації СКД дозво-

ляє обчислювати точні значення глобального макси-

муму КФЕ в робочій області, але характеризується 

низькою оперативністю.  

З метою поєднання переваг цих алгоритмів 

оптимізацію СКД на ознаки розпізнавання доцільно 

здійснювати на практиці за паралельно-послідовним 

алгоритмом. При цьому реалізація паралельного 

алгоритму дозволяє визначити стартові контрольні 

допуски, які є вхідними для алгоритму послідовної 

оптимізації. Це дозволяє підвищити оперативність 

послідовного алгоритму, оскільки стартові квазіопти-

мальні контрольні допуски вже знаходяться в робочій 

області визначення функції КФЕ. 

Алгоритм оптимізації контрольних допусків, як і 

інших параметрів функціонування системи розпізна-

вання, у рамках ІЕІ-технології полягає у наближенні 

глобального максимуму інформаційного критерію 

оптимізації, що обчислюється в робочій області 

визначення функції, до граничного найбільшого його 

значення. 

Алгоритм паралельної оптимізації контрольних 

допусків на ознаки розпізнавання здійснюється за іте-

раційною процедурою пошуку глобального значення 

інформаційного КФЕ в робочій (допустимій) області 

визначення його функції: 

 ENi
dE GGG

iK


 maxmaxarg},1δ{
δ

*

, , (3) 

де 
*

,δ iK  – оптимальне значення параметра поля конт-

рольних допусків; 

 
δG , 

EG , 
dG  – області допустимих значень конт-

рольних допусків на ознаки розпізнавання,  інформа-

ційного КФЕ і радіусів гіперсферичних контейнерів 

класів розпізнавання, що відновлюються у процесі 

навчання в радіальному базисі простору ознак від-

повідно. 
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Алгоритм послідовної оптимізації поля конт-

рольних допусків на ознаки розпізнавання має вигляд: 

,,1,}}maxmax{max{arg}δ{ )(

1
1

*

,
1δ

NiE l

G

L

lGG
iK

dEi










(4) 

де 
1

,,δ dE GGG
i

 – області допустимих значень поля 

контрольних допусків для  і-ї ознаки, критерію опти-

мізації і радіуса 
1d  контейнера класу 

0

1X  відповідно; 

  – символ операції повторення. 

Функціональна ефективність є важливою харак-

теристикою системи діагностування, що навчається. 

Функціональна ефективність, як складова загальної 

ефективності, визначає ступінь відповідності функціо-

нування системи за її робочим алгоритмом виконанню 

поставленої перед нею задачі, згідно з критерієм мети. 

Важливою складовою критерію мети є інформаційний 

критерій функціональної ефективності (КФЕ) навчан-

ня системи, що є функціоналом від точнісних харак-

теристик рішень, які приймаються системою. 

Результати. Розглянемо результати реалізації 

запропонованого алгоритму на прикладі навчання 

СППР на етапі діагностування морфологічних зобра-

жень тканин пацієнтів, отриманих методом біопсії. 

З метою забезпечення інваріантності алгоритму 

навчання КСД до зсуву та повороту зображень їх 

оброблення здійснювалося в полярній системі коор-

динат, в якій значення яскравості пікселів рецептор-

ного поля зображення зчитуються за правилами  

 
,sin

;cos





ry

rx
 (5) 

де r, φ – радіус і кут кола зчитування відповідно. 

Формування навчальної матриці здійснювалося 

шляхом оброблення зображень в полярних коорди-

натах за формулою  

 



jN

i

i

j

j
N 1

θ
1

, (6) 

де  j  – усереднене значення яскравості пікселів, 

що належать колу зчитування j-го радіусу, Rj ,0 ;  

iθ  – значення яскравості кольорової складової в 

i-му пікселі;  

jN  – загальна кількість пікселів в j-му колі 

зчитування. 

Усереднені значення яскравості в кожному колі 

зчитування розглядаються як координати структу-

рованого вектора – реалізації зображення. Оскільки 

зображення морфології тканин є кольоровими, то їх 

оброблення здійснювалося в форматі RGB. При цьому 

навчальна матриця складалася відповідно із трьох 

RGB-складових. 

Алфавіт класів розпізнавання складається з чоти-

рьох зображень, що характеризують онкологічні 

захворювання.  

У табл. 1 показано приклади зображень морфо-

логії тканин, отримані за методом біопсії.  

Таблиця 1 – Алфавіт класів розпізнавання 

№ 

класу 
Позначення Назва Зображення 

1 
0

1X  
Інтраканалікулярна 

фіброаденома 

 

2 
0

2X  
Філоїдна фіброаденома 

псевдосаркоматозна 

 

3 
0

3X  
Периканалікулярна  

непроліферативна 

фіброаденома 

 

4 
0

4X  Мазоплазія 

 
 

Для оцінки функціональної ефективності СППР 

використовувався інформаційний критерій Шеннона  
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де 
1D , β  – перша достовірність та помилка другого 

роду відповідно. 

На рис.3. показано графік залежності ентропій-

ного критерію (7) від параметра δ  поля контрольних 

допусків на ознаки розпізнавання, отриманий при 

паралельній їх оптимізації. 
 

 

      
 

Рис. 3 – Графік залежності КФЕ від параметра поля 

контольних допусків на ознаки розпізнавання 

Аналіз рис. 3 показує, що оптимальний параметр 

поля контрольних допусків дорвнює 24δ*

, iK , а 

максимальне значення інформаційного критерию (7) – 

86,0
*

E . 

На рис. 4 показано графіки залежності критерія 

функціональної ефективності (КФЕ) від контейнера 

класу за паралельним алгоритмом. На графіку штри-

ховані ділянки позначають робочі (допустимі) області 

визначення функції інформаційного критерію, в яких 

одночасно виконуються умови: перша достовірність і  

помилка другого роду приймають значення 5,01 D  і 

5,0β   відповідно.  
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Рис. 4 – Графіки залежності КФЕ від радіусів контейнерів 

класів розпізнавання: а – 0

1X , б – 0

2X , в – 
0

3X , г – 
0

4X  

В табл.2 подано оптимальні параметри для класів 

розпізнавання за паралельним алгоритмом. 

Таблиця 2 – Оптимальні параметри навчання системи 

розпізнавання 

Клас КФЕ Радіус 1D  β  

0

1X  0,76 24 1,00 0,03 

0

2X  0,83 24 0,93 0,00 

0

3X  0,74 29 0,87 
0,00 

0

4X  0,88 22 0,97 
0,00 

 

На рис. 5 показано графіки залежності критерія 

функціональної ефективності (КФЕ) від контейнера 

класу за паралельно-послідовним алгоритмом.  

На рис. 6 показано графік залежності КФЕ від 

кількості ітерацій алгоритму навчання СППР та отри-

мано усереднене значення КФЕ навчання 98,0
*

E . 

В табл.3 подано оптимальні параметри для класів 

розпізнавання за паралельно-послідовним алгорит-

мом. 

Аналіз отриманих результатів за паралельно-по-

слідовним алгоритмом свідчить про те, що у порів-

нянні з паралельним алгоритмом, він дає кращі 

результати параметрів навчання та дозволяє підви-

щити оперативність оптимізації системи контрольних 

допусків на діагностичні ознаки при забезпеченні 

максимальної асимптотичної достовірності навчан-

ня СППР. 

 
 

 

 

 
 

Рис. 5 – Графіки залежності КФЕ від радіусів контейнерів 

класів розпізнавання: а – 0

1X , б – 0

2X , в – 
0

3X , г – 
0

4X  

 

Рис. 6 – Графік залежності КФЕ від кількості ітерацій 

алгоритму навчання СППР 

Таблиця 3 – Оптимальні параметри навчання системи 

розпізнавання 

Клас КФЕ Радіус 1D  β  

0

1X  0,98 23 1,00 0,03 

0

2X  0,98 25 0,97 0,00 

0

3X  0,98 31 0,97 0,00 

0

4X  0,98 22 0,97 0,00 

 

Висновки. В роботі запропоновано категорійну 

модель і на її основаі реалізовано алгоритм інформа-

ційно-екстремального машинного навчання  системи 

розпізнавання нестаціонарних за яскравістю зобра-

жень із оптимізацією системи контрольних допусків 

на ознаки розпізнавання. При цьому формування 

вхідної навчальної матриці здійснювалося шляхом 

оброблення зображень в полярній системі координат, 
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що дозволило забезпечити інваріантність алгоритму 

навчання до їх зсуву і повороту 

Отримані в процесі фізичного моделювання 

результати показали, що реалізація алгоритму 

інформаційно-екстремального машинного навчання 

системи діагностування онкопатологій за зображен-

нями морфології тканин з паралельно-послідовною 

оптимізацією ознак розпізнавання дозволяє підвищити 

достовірність діагностичних рішень у порівнянні з 

паралельною оптимізацією. 
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