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Резюме. Работа посвящена построению модели сверточной нейронной сети для распознавания 

медицинских изображений на примере базы рентгеновских снимков пациентов с установленным 

диагнозом опухоль мозга. Предложена модель сверточной нейронной сети, архитектура которой 

включает два сверточных слоя и один полносвязный слой. Проведено сравнение результатов 

достоверности и точности построенного классификатора с результатами, полученными на основе 

предварительно обученных моделей VGG-16, VGG-19, Inception-V3, InceptionResNet-V2, ResNet-

50, ResNet-152 и Xception. Рассмотренные модели CNN на тестовом наборе данных достигли 

достоверности распознавания изображений от 95.36 % до 98.84 %. Наивысшей достоверности 

результатов в решении задачи распознавания опухоли мозга достигли модели VGG-16, VGG-19, 

Xception и предложенная модель. Однако время обучения построенных моделей различается в 

зависимости от архитектуры нейронной сети. При этом для предложенной модели CNN не 

выявленных признаков заболевания среди образцов рентгеновских снимков пациентов с 

установленным диагнозом опухоль мозга оказалось 0.783 %. Предложенная нейросетевая модель 

может выступать как дополнительный инструмент врача при диагностике опухоли головного 

мозга. Внедрение алгоритмов компьютерного зрения в ежедневную работу врача позволит 

оперативно провести дообследование пациента, поставить диагноз и своевременно провести 

лечение. Применение сервисов на основе алгоритмов искусственного интеллекта способно 

сократить общее время на проведение диагностических исследований, выявить патологии на 

ранней стадии заболевания и с большей вероятностью ожидать, что лечение приведет к 

положительным результатам. 
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Abstract: The research is devoted to the construction of a convolutional neural network model for 

recognizing medical images on the example of X-ray images database of patients with an established 

diagnosis of brain tumor. The convolutional neural network model is proposed, the architecture of which 

includes two convolutional layers and one fully connected layer. The accuracy results of the proposed 
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classifier and accuracy results of the pre-trained models VGG16, VGG19, Inception-V3, 

InceptionResNet-V2, ResNet50, ResNet152 and Xception are compared. The considered CNN models 

on the test dataset achieved the image recognition accuracy from 95.36% to 98.84%. The highest 

accuracy of the results in solving the problem of recognizing a brain tumor was achieved by the models 

VGG 16, VGG 19, Xception and the proposed model. However, the training time of the constructed 

models differs depending on the architecture of the neural network. At the same time, for the proposed 

CNN model, there were 0.783% of not detected disease signs among the X-ray samples of patients with 

an established diagnosis of a brain tumor. The proposed neural network model can act as an additional 

tool for a doctor in the diagnosis of a brain tumor. The introduction of computer vision algorithms into 

the daily work of a doctor will make it possible to promptly carry out an additional examination of the 

patient, make a diagnosis and administer treatment in a timely manner. The use of services based on 

artificial intelligence algorithms can reduce the total time spent on diagnostic studies, identify 

pathologies at an early stage of the disease and are more likely to guarantee that treatment will lead to 

positive results. 

 

Keywords: convolutional neural networks, image recognition, image classification, brain tumor, 

pretrained neural networks. 
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Введение 

В настоящее время цифровые изображения в сфере медицины все чаще 

используются для диагностики различных патологий. Раннее выявление опухолей 

головного мозга важно для эффективного лечения заболевания. Однако классификация 

опухолей головного мозга не является тривиальной задачей. Общепринятым методом 

выявления и классификации опухолей головного мозга является обследование человека, 

которое в значительной степени зависит от опыта рентгенологов, которые 

рассматривают и анализируют характеристики изображений. Кроме того, методы 

классификации с помощью оператора непрактичны для больших объемов данных и 

также невоспроизводимы. Поэтому для решения этих проблем крайне желательно 

использовать средства компьютерной диагностики. Для классификации опухолей 

головного мозга как правило решают две разные задачи: классификация изображений на 

нормальные и аномальные классы и классификация аномальных изображений мозга по 

различным типам патологий. 

Все виды опухолей мозга представляют серьезную угрозу здоровью, так как мозг 

контролирует все функции организма. Как доброкачественные, так и злокачественные 

новообразования мозга могут в значительной степени нарушать функции организма и 

быть смертельными. Опухоли головного мозга диагностировать достаточно сложно, так 

как большинство симптомов заболевания могут быть ошибочно приняты за симптомы 

менее серьезных заболеваний. Поэтому диагностика опухоли головного мозга на ранней 

стадии важна. Это позволяет с большей вероятностью ожидать, что лечение приведет к 

положительным результатам. Поздние стадии заболевания трудно поддаются лечению, 

а само лечение может привести к побочным реакциям или повреждениям головного 

мозга.  

В настоящее время возможности применения алгоритмов машинного обучения и 

глубоких нейронных сетей для обработки медицинских изображений посвящено 

большое количество различных исследований. Методы глубокого обучения широко 

применяются для обнаружения и сегментации внутренних органов и их патологий 

[1,2,3,4,5]. Одной из сложностей применения методов искусственного интеллекта в 
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сфере медицины, с которой сталкиваются большинство исследователей, является 

недостаточный объем входных данных для обучения применяемых алгоритмов, а также 

качественное описание результатов медицинских обследований для будущей 

классификации. Одним из решений проблемы повышения точности распознавания 

изображений при недостатке входных данных является перенос обучения. Как правило, 

исследователи используют наиболее известные модели сверточных нейронных сетей, 

обученных на миллионах различных изображений, среди которых VGG-16, VGG-19 [6], 

Inception-v3 [7], ResNet 50 [8], EfficientNet [9] и другие.  

В исследовании [10] авторам на примере архитектур AlexNet, GoogLeNet и 

VGGNet методами переноса обучения удалось добиться 98.69 % достоверности 

распознавания опухолей головного мозга для архитектуры VGG-16. В исследовании [11] 

авторы предложили модель сверточной нейронной сети, показавшей лучшие результаты 

классификации изображений рентгеновских снимков пациентов с установленным 

диагнозом опухоль головного мозга по сравнению с предварительно обученными 

моделями VGG-16, ResNet-50 и Inception-v3. Таким образом, перенос обучения не всегда 

позволяет достичь наибольшей достоверности и точности классификатора. Для 

небольшого объема входных данных процедура аугментации позволяет достичь лучших 

результатов.  

Целью исследования является создание сверточной нейронной сети для 

классификации рентгеновских снимков головного мозга, обладающей высокой 

точностью распознавания и скоростью обучения. Также проведем сравнение результатов 

достоверности и точности построенного классификатора с результатами, полученными 

на основе предварительно обученных моделей VGG-16, VGG-19, Inception-V3, 

InceptionResNet-V2, ResNet-50, ResNet-152 и Xception [12].  

 

Материалы и методы  

Набор данных для исследования состоит из 4600 рентгеновских снимков 

головного мозга, представленных в разных ракурсах [13]. Все данные размечены, то есть 

определены метки изображений, соответствующих здоровому пациенту и пациенту с 

установленным диагнозом опухоль головного мозга. Всего в наборе представлено 2087 

снимков здоровых пациентов и 2513 снимков пациентов с злокачественными 

новообразованиями. Представленный датасет является несбалансированным, так как 

содержит различное число снимков каждого класса, что непременно ухудшает 

распознавательную способность алгоритмов глубокого обучения. Пример изображений 

базы данных представлен на Рисунке 1. 

Для решения задачи классификации определим два класса изображений: класс 0 

– пациент здоров, класс 1 – диагностировано злокачественное новообразование. Для 

правильной работы нейронной сети необходимо подавать входные данные в виде 

вектора с координатами в интервале [0; 1]. Для этого представим входные изображения 

в виде тензора размерности 2442443. Для нормировки данных используем простую 

процедуру и разделим каждую компоненту входного вектора на 255, что соответствует 

максимальной интенсивности цвета. На выходе получим вещественные числа в 

диапазоне от 0 до 1. Таким образом, получаем подготовленный набор данных для 

построения нейронной сети. Разделим весь набор данных на обучающую, 

валидационную и тестовую выборки. В обучающую выборку включим 70 % всех 

изображений, т. е. 3220 образцов, выбранных случайным образом из всего набора. Для 

валидации из обучающего множества выберем случайным образом 20 % изображений. В 

выборку для тестирования включаем оставшиеся 1380 рентгеновских снимков.  
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Рисунок 1 – Примеры изображений рентгеновских снимков головного мозга 

Figure 1 – Examples of brain X-ray images 

Источник: составлено автором 

Source: Author  

 

Наиболее эффективной для распознавания изображений является архитектура 

сверточной нейронной сети (Convolutional Neural Networks, CNN). Сверточные 

нейронные сети обычно состоят из трех основных типов слоев: слоев свертки, слоев 

пулинга и полносвязных слоев. Основное назначение сверточного слоя заключается в 

выделении основных признаков изображения и сформирование так называемой карты 

признаков. Основное назначение слоя пулинга – уменьшение пространства признаков 

при сохранении наиболее важной информации. Наиболее часто используется слой 

макспулинга. Полносвязный слой – слой, выходные нейроны которого связаны со всеми 

входными нейронами. Если полносвязный слой находится в конце проектируемой сети 

перед слоем классификации, то количество выходных нейронов должно соответствовать 

количеству выходных классов сети. В качестве функции активации слоя, в котором 

используется поэлементная нелинейность, будем использовать функцию ReLU (Rectified 

Linear Unit): 

𝑓(𝑥) = max(0; 𝑥) = = {
𝑥, 𝑥 > 0,
0, 𝑥 ≤ 0,

 (1) 

где x – значение входного нейрона на входе полнсвязного слоя. 

Для решения задачи классификации изображений пациентов с установленным 

диагнозом опухоль мозга построим простую архитектуру сверточной нейронной сети, 

представленной двумя сверточными слоями и одним полносвязным слоем. На вход 

нейронной сети подаются изображения в виде набора RGB пикселей, которые содержат 

интенсивность красного (Red), зеленого (Green) и синего (Blue) цветов. Различные 

сочетания этих цветов позволяют создать весь набор цветного спектра. То есть входной 

слой сверточной нейронной сети представляет собой матрицу размерности WHD, где 

W – ширина изображения, H – высота изображения, D – глубина, т.е. количество 



Моделирование, оптимизация и информационные технологии /                                      

Modeling, optimization and information technology                                                                 

2021;9(4) 

http://moit.vivt.ru 

 

 5 | 14 
 

цветовых каналов. Далее трехмерный тензор поступает на слой свертки размерности 33 

с числом фильтров 32, после прохождения которого выходной тензор поступает на слой 

пулинга. Будем использовать слой макспулинга с уменьшением размерности в два раза, 

т.е. будем рассматривать разбиение матрицы предыдущего слоя на подматрицы 

размерности 22. Сверточный слой и слой макспулинга повторяются и сжатое 

изображение поступает на полносвязный слой с 128 нейронами, на выходе которого 

имеем два нейрона по числу классов. Архитектура предложенной модели представлена 

на Рисунке 2. 

 
Рисунок 2 – Архитектура предложенной модели CNN 

Figure 2 – Architecture of the proposed CNN model 

Источник: составлено автором 

Source: Author  
 

По результатам обучения нейронной сети составим матрицу ошибок (confusion 

matrix), включающей четыре основные оценки классификации: истинно положительные 

(True Positive, TP), ложноположительные (False Positive, FP), ложноотрицательный (False 

Negative, FN) и истинно отрицательные (True Negative, TN). Матрица ошибок позволяет 

оценить не только ошибки, сделанные классификатором, но и определить тип этих 

ошибок. Каждый столбец матрицы ошибок соответствует фактическому классу, каждая 

строка соответствует прогнозируемому классу. Общий вид матрицы ошибок 

представлен в Таблице 1. 

 
Таблица 1 – Общий вид матрицы ошибок 

Table 1 – General view of the confusion matrix 

  Прогнозируемый класс 

  класс 0 класс 1 

Истинный класс класс 0 TN FP 

класс 1 FN TP 

 

Полученные оценки позволяют вычислить характеристики качества 

классификатора: Accuracy (достоверность, аккуратность); Recall, или Sensitivity 

(полнота, чувствительность); Specificity (специфичность); Precision (точность), F-score 

(F-мера) по следующим формулам: 

𝐴𝑐𝑐𝑢𝑟𝑎𝑐𝑦 =
𝑇𝑃 + 𝑇𝑁

𝑇𝑃 + 𝑇𝑁 + 𝐹𝑃 + 𝐹𝑁
, (2) 

𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙 = 𝑆𝑒𝑛𝑠𝑖𝑡𝑖𝑣𝑖𝑡𝑦 =
𝑇𝑃

𝑇𝑃 + 𝐹𝑁
, (3) 
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𝑆𝑝𝑒𝑐𝑖𝑓𝑖𝑐𝑖𝑡𝑦 =
𝑇𝑁

𝑇𝑁 + 𝐹𝑃
, (4) 

𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛 =
𝑇𝑃

𝑇𝑃 + 𝐹𝑃
, (5) 

 

𝐹 − 𝑠𝑐𝑜𝑟𝑒 =
2𝑇𝑃

2𝑇𝑃 + 𝐹𝑃 + 𝐹𝑁
=

2𝑆𝑒𝑛𝑠𝑖𝑡𝑖𝑣𝑖𝑡𝑦 ∙ 𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛

𝑆𝑒𝑛𝑠𝑖𝑡𝑖𝑣𝑖𝑡𝑦 + 𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛
. (6) 

 
F-мера представляет собой среднее гармоническое между полнотой и точностью 

классификатора и позволяет одновременно измерять полноту и точность и удобна для 

сравнения моделей. 

Результаты и обсуждение 

Проведем обучение предложенной модели. В качестве метода оптимизации 

градиентного алгоритма выберем оптимизатор adam [14] – метод стохастического 

градиентного спуска, основанный на адаптивной оценке моментов первого и второго 

порядка, который подходит для нестационарных задач. Параметр batchsize, т. е. 

количество обучающих примеров за один проход вперед/ назад, установим равным 32. 

Нейронная сеть будет обучаться пакетами, т. е. после каждых 32 изображений веса 

полносвязной нейронной сети будут корректироваться. Компьютерную реализацию 

модели глубокого обучения проведем с помощью библиотеки TensorFlow Python. Все 

эксперименты по обучению моделей проведем с использованием ноутбука с 

процессором Intel Core i7 2.4 GHz и 8 ГБ 1600 MHz DDR3. Количество эпох для обучения 

зависит от момента начала переобучения сети. Процесс обучения построенной модели 

будем останавливать по отсутствию увеличения достоверности на валидационной 

выборке в течение трех эпох. В качестве функции потерь выберем функцию 

категориальной кросс-энтропии, т. к. она лучше подходит для задач множественной 

классификации. Графики функций потерь и достоверности для обучающей и 

валидационной выборки, полученной при обучении предложенной модели, приведены 

на Рисунке 3. 
 

  
Рисунок 3 – Графики достоверности (аккуратности) и функций потерь обучающей и 

валидационной выборок предложенной модели 

Figure 3 – Graphs of accuracy and losses of training and validation samples of the proposed model 

Источник: составлено автором 

Source: Author  

 

Как видно из Рисунка 3, достоверность (аккуратность) для обучающей выборки и 

выборки валидации после обучения практически одинаковая. Расхождения графиков 

функций потерь для обучающей и валидационной выборки не наблюдаем, что говорит 
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об отсутствии эффекта переобучения сети. Для обучающей выборки потери составили 

4.413410-4, аккуратность (достоверность) составила 1.0000, что свидетельствует о 

высоком качестве обучения нейронной сети. На валидационной выборке величина 

функции потерь после обучения составила 0.0650, аккуратность – 0.9826.  

На тестовом наборе данных достоверность (аккуратность) классификатора 

составила 0.9884058, что свидетельствует о высоком качестве обучения нейронной сети. 

Оценим результаты распознавания изображений рентгеновских снимков пациентов по 

матрице ошибок. В исследуемом наборе данных наблюдается дисбаланс, то есть 

количество образцов в классе здоровых пациентов (класс 0) меньше, чем образцов в 

классе пациентов с установленным диагнозом опухоль мозга (класс 1). При случайном 

отборе образцов изображений в тестовую выборку вошло 1380 образцов рентгеновских 

снимков, из которых 614 рентгеновских снимков соответствуют снимкам здоровых 

пациентов и 766 снимков пациентов с установленным диагнозом опухоль мозга. На 

Рисунке 4 представлена матрица ошибок результатов работы построенной нейросетевой 

модели.  

  
Рисунок 4 – Матрица ошибок предложенной модели CNN 

Figure 4 – Confusion matrix of the proposed CNN model 

Источник: составлено автором 

Source: Author  

 

Видим, что из 614 изображений здоровых пациентов, отобранных для тестовой 

выборки, 10 образцов были распознаны неверно, т. е. нейронная сеть отнесла эти 

изображения рентгеновских снимков к классу 1, т. е. к пациентам с установленным 

диагнозом опухоль мозга. Из 766 изображений пациентов с установленным диагнозом 

опухоль мозга, отобранных для тестовой выборки, 6 образцов были распознаны неверно, 

т. е. нейронная сеть отнесла эти изображения рентгеновских снимков к классу здоровых 

пациентов, т. е. нейронная сеть не смогла выявить наиболее характерные признаки 

заболевания. Таким образом, можем сказать, что 1.629 % образцов рентгеновских 

снимков здоровых пациентов были классифицированы неверно и 0.783 % снимков 

пациентов с установленным диагнозом опухоль мозга не были выявлены нейронной 

сетью.  

Для оценки качества обучения предложенной модели сравним полученные 

результаты с результатами обучения нейросетевых моделей, предварительно обученных 

нейронных сетей. Эти модели были созданы и обучены исследователями на наборе 

ImageNet [15], содержащем более 14 млн. аннотированных изображений, разделенных на 

более 20 тысяч категорий (классов). Рассмотрим модели VGG-16, VGG-19, Inception-V3, 
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InceptionResNet-V2, ResNet-50, ResNet-152 и Xception. От каждой из рассматриваемых 

моделей будем использовать только сверточную часть, которая отвечает за выделение 

характерных признаков изображений. Полносвязный слой предварительно обученных 

моделей, который отвечает за классификацию, изменим на два полносвязных слоя с 128 

и двумя нейронами соответственно. Проведем дообучение полносвязных слоев моделей 

предварительно обученных нейронных сетей VGG-16, VGG-19, Inception-V3, 

InceptionResNet-V2, ResNet-50, ResNet-152 и Xception и по результатам этого обучения 

на основании полученных матриц ошибок определим основные метрики качества 

классификаторов. Применяя формулы (2)-(6), вычислим достоверность, точность, 

чувствительность, полноту и F-меру. Результаты вычислений представлены в Таблице 2. 
 

Таблица 2 – Сравнение метрик качества предложенной модели классификатора и предварительно 

обученных нейронных сетей 

Table 2 – Comparison of quality metrics of the proposed classifier model and trained neural networks 
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VGG-16 755 609 5 11 0.98841 0.98564 0.99186 0.99342 0.98952 16787 
17926338 

(3211650) 

VGG-19 754 610 4 12 0.98841 0.98433 0.99349 0.99472 0.98950 29712 
23236034 

(3211650) 

Inception

-V3 
752 611 3 14 0.98768 0.98172 0.99511 0.99603 0.98882 4076 

31240354 

(9437570) 

Inception

ResNet-

V2 
751 609 5 15 0.98551 0.98042 0.99186 0.99339 0.98686 9876 

61415010 

(7078274) 

ResNet-

50 
743 603 11 23 0.97536 0.96997 0.98208 0.98541 0.97763 15881 

40365314 

(1677760

2) 

ResNet-

152 
759 557 57 7 0.95362 0.99086 0.90717 0.93015 0.95954 30639 

75148546 

(1677760

2) 

Xception 755 609 5 11 0.98841 0.98564 0.99186 0.99342 0.98952 7625 

37639082 

(1677760

2) 

Предло-

женная 

модель 
760 604 10 6 0.98841 0.99217 0.98371 0.98701 0.98958 955 

14268706 

(1426870

6) 

Источник: составлено автором 

Source: Author  

 

Сравнивая результаты обучения предложенной модели и моделей предварительно 

обученных нейронных сетей, можем сделать вывод о высоком качестве построенного 
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классификатора. Наибольшую достоверность при распознавании изображений 

рентгеновских снимков пациентов с установленным диагнозом опухоль мозга показали 

модели VGG16, VGG19, Xception и предложенная модель. Следует отметить, что время 

обучения предложенной модели по сравнению со временем обучения предварительной 

обученных моделей оказалось значительно меньше.  

Задача классификации изображений снимков головного мозга является 

достаточно популярной у исследователей. Поэтому проведем сравнение полученных 

результатов классификации предложенной в данной исследовании модели с моделями, 

предложенными другими исследователями. Результаты сравнения моделей 

классификации изображений снимков головного мозга пациентов с установленным 

диагнозом опухоль мозга представлены в Таблице 3. 
 

Таблица 3 – Сравнение результатов классификации различных моделей 

Table 3 – Comparison of classification results of different models 

Модель 

Общее 

количество 

образцов в 

исследуе-

мом 

датасете 

Задача 

исследования 

Accuracy, 

% 

Recall, 

% 

Specificity, 

% 

Precision, 

% 

F-

measure, 

% 

CNN [11] 253 Классификация 

изображений с 

опухолью и без 

опухоли  

100.00 100.00 100.00 100.00 100.00 

Дифференциаль-

ная глубокая 

CNN [16] 

25000 Классификация 

изображений с 

опухолью и без 

опухоли 

99.25 95.89 93.75 97.22 95.23 

CNN [17] 66 Классификация 

глиомы, 

менингиомы и 

опухолей 

гипофиза 

90.00 

(100.00) 

93.33 

(100) 

80.00 

(100.00) 

93.33 

(100.00) 

93.33 

(100.00) 

CNN [18] 3064 Классификация 

глиомы, 

менингиомы и 

опухолей 

гипофиза 

97.3 94.0 73.39 96.7 82.8 

CNN [19] 3064 Классификация 

глиомы, 

менингиомы и 

опухолей 

гипофиза 

94.39 93.00 - 93.33 93.17 

CNN [20] 3064 Классификация 

глиомы, 

менингиомы и 

опухолей 

гипофиза 

98.77 98.61 99.33 98.76 98.68 

CNN [21] 243 Классификация 

изображений с 

опухолью и без 

опухоли  

97.5 - - - - 

DeepMedic 

(inputs: T1+T2) 

[22] 

243 Классификация 

изображений 

глиомы и 

глиобластомы 

- - - - 83.17 
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DeepMedic 

(inputs: T1+T2) + 

DeepMedic 

(inputs: T1) + 

WNet [22] 

243 Классификация 

изображений 

глиомы и 

глиобластомы 

- - - - 88.23 

Ансамбли из 

пред-обученных 

CNN + ML [23] 

253 Классификация 

изображений с 

опухолью и без 

опухоли 

96.08 - - - - 

Ансамбли из 

пред-обученных 

CNN + ML [23] 

3000 Классификация 

изображений с 

опухолью и без 

опухоли 

98.83 - - - - 

Ансамбли из 

пред-обученных 

CNN + ML [23] 

3264 Классификация 

изображений с 

опухолью и без 

опухоли 

93.72 - - - - 

Предложенная 

модель CNN 

4600 Классификация 

изображений с 

опухолью и без 

опухоли 

98.84 99.22 98.37 98.70 98.96 

Источник: составлено автором на основании исследований [11, 16-23] 

Source: compiled by the author based on research [11, 16-23]  

 

Как видно из Таблицы 3, большинство моделей для классификации изображений 

опухоли мозга, представленных различными исследованиями, достигают высоких 

показателей распознавания изображений. Для сравнения моделей удобнее всего 

использовать показатель F-меры. В исследовании [11] F-мера достигла 100 %, однако 

следует учесть, что этот показатель был получен на небольшом наборе данных, где в 

тестовую выборку было включено лишь 20 образцов. Результаты классификации 

опухоли мозга исследования [17] также были получены на небольшом наборе данных. 

Здесь исследуемый набор изображений содержит 66 образцов, который был разбит на 

два валидационных датасета по 20 изображений в каждом. Таким образом, проводя 

сравнительный анализ результатов классификации, можно сделать вывод о том, что 

предложенная в работе модель не уступает по своим качественным характеристикам как 

предварительно обученным моделям, так и моделям, предложенным различными 

исследователями. Следует отметить, что предложенная модель имеет более простую 

архитектуру сверточной нейронной сети, содержит меньшее количество 

гиперпараметров, что значительно уменьшает время ее обучения.  

 

Заключение 

Рассмотрена задача классификации на примере изображений рентгеновских 

снимков пациентов с установленным диагнозом опухоль мозга. Для решения задачи 

классификации построена модель сверточной нейронной сетей, архитектура которой 

состоит из двух сверточных и одного полносвязного слоев. По результатам обучения 

проведено сравнение метрик качества классификатора предложенной модели с 

метриками предварительно обученных сверточных нейронных сетей. Наивысшей 

достоверности результатов в решении задачи распознавания опухоли мозга достигли 

модели VGG16, VGG 19, Xception и предложенная модель. Рассмотренные модели CNN 

на тестовом наборе данных достигли достоверности распознавания изображений от 

95.36 % до 98.84 %. Однако время обучения построенных моделей различается в 

зависимости от архитектуры нейронной сети. Построенные нейросетевые модели могут 

выступать как дополнительный инструмент врача при диагностике опухоли головного 
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мозга. Внедрение алгоритмов компьютерного зрения в ежедневную работу врача 

позволит оперативно провести дообследование пациента, поставить диагноз и 

своевременно провести лечение. Применение сервисов на основе алгоритмов 

искусственного интеллекта способно сократить общее время на проведение 

диагностических исследований, выявить патологии на ранней стадии заболевания и с 

большей вероятностью ожидать, что лечение приведет к положительным результатам. 
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