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Запропоновано інформаційно-екстремальний алгоритм навчання системи медичного діагностування 
за зображеннями медичних і біологічних об’єктів. При цьому на етапі навчання системи розглядаєть-
ся задача побудови вирішальних правил шляхом оптимального в інформаційному розумінні розбиття  
простору ознак на класи розпізнавання. З метою підвищення оперативності і достовірності розпізна-
вання зображень на екзамені, тобто безпосередньо в режимі діагностування, розроблено паралельно-
послідовний алгоритм оптимізації контрольних допусків на ознаки розпізнавання. Застосування тако-
го алгоритму дозволяє розглядати квазіоптимальні контрольні допуски, одержані в процесі паралель-
ної оптимізації, як стартові для послідовного  алгоритму. Це гарантує знаходження в процесі оптимі-
зації  значень ентропійного критерію функціональної ефективності навчання в робочій (допустимій) 
області визначення його функцїі. Розглянуто приклад реалізації запропонованого алгоритму навчання 
системи діагностування  з оптимізацією контрольних допусків на ознаки розпізнавання для розпізна-
вання зображень мікробіологічного середовища кишківника людини.  
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Вступ 

 
Структура мікробіологічного шару внутрішніх 

органів людини не лише характеризує певні види 
захворювань, а й репрезентативно інформує щодо 
ризику захворювання або потенційних схильностей 
до тих чи інших хвороб на основі закономірностей 
колонізації та взаємодії аеробних та анаеробних мі-
кробіологічних колоній. Сучасні технології експрес-
аналізу дозволяють провести швидке зондування 
мікробіологічних оболонок внутрішніх органів лю-
дини та зареєструвати різні показники активності 
мікробіологічних оболонок [1 – 3]. Аналіз існуючих 
методів клінічної  діагностики  свідчить про відсут-
ність автоматизованих комплексів для кількісного 
та якісного методів аналізу мікробіологічного сере-
довища. Хроматографічний та непрямі методи ана-
лізу за хімічними показниками дають наближені 
результати, уточнення котрих відбувається за візуа-
льною оцінкою проб та шляхом зондування. 

Використання методів машинного навчання, 
що базуються на теорії розпізнавання образів, до-
зволяє інтегрувати інтелектуальну складову в обчи-
слювальний комплекс експрес-аналізу з метою  ав-
томатизації процесу аналізу даних, що відбивають 
бактеріологічний клімат організму людини. Введен-
ня в процес діагностики інтелектуальної складової, 
що моделює розумовий процес людини при прийн-
ятті рішень і дозволя шляхом навчання узагальню-

вати накопичений досвід експертів, дозволить авто-
матизувати процес розпізнавання мікробіологічного 
середовища, підвищити оперативність і достовір-
ність розпізнавання. Одним із перспективних шляхів 
побудови ефективних систем розпізнавання є вико-
ристання ідей і методів інформаційно-екстремальної 
інтелектуальної технології (ІЕІ-технологія), яка до-
зволяє адаптувати в процесі навчання вхідний мате-
матичний опис системи розпізнавання до максима-
льної повної ймовірності правильного прийняття 
рішень [4 – 6]. 

У статті розглянуто інформаційно-екстремаль-
ну систему розпізнавання типу мікробіологічного 
середовища за цифровим зображенням зразка, взя-
того з мікробіологічних шарів зовнішніх оболонок 
внутрішніх органів людини. 

 
Постановка задачі 

 
Розглянемо постановку задачі у рамках ІЕІ- те-

хнології. Дано алфавіт класів розпізнавання 

 (0)
mX | m = 1,M , що складається із сканованих зо-

бражень мікробіологічних об’єктів, Для кожного 
класу o

mX  відома ціла вхідна навчальна матриця 

яскравості типу „обєкт-властивість”  j
m,iy , i 1, N,  

j 1,n , де N, n- кількість ознак розпізнавання та 
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реалізацій образу відповідно. Крім того дано вектор 
параметрів навчання системи підтримки прийняття 
рішень (СППР)  

m mg x ,d ,   , 

де  m mx ,d ,  – еталонний вектор-реалізація  класу 

o
mX , радіус контейнера класу o

mX , що відновлюєть-
ся в радіальному базисі простору ознак розпізнаван-
ня, і  параметр поля контрольних допусків відповід-
но.  

При цьому задано такі обмеження:  
– mX  – вектор, вершина якого визначає геоме-

тричний центр контейнера класу o
mX ,  

– m m cd [0;d(x x ) 1]   , де m cd(x x )  – ко-

дова відстань центру класу  o
mX   від центру най-

ближчого (сусіднього) до нього класу cX   
– параметр H[0; / 2]  , де  H – нормоване 

(експлуатаційне) поле допусків для відносної шкали 
вимірювання ознак, яке є областю значень для па-
раметра контрольного поля допусків   . 

Треба в процесі навчання оптимізувати систему 
контрольних допусків на ознаки розпізнавання з 
метою  побудови  оптимального в інформаційному 
розумінні розбиття простору ознак розпізнавання на 
класи за умови, що інформаційний критерій функці-
ональної ефективності (КФЕ) навчання системи на-
буває максимального значення в робочій області 
визначення його функції: 

*
m

{m}
E max E ,                         (1) 

де mE  – інформаційний критерій функціональної 
ефективності навчання системи розпізнавати реалі-

зації класу o
mX .  

При цьому в режимі екзамену необхідно при-
йняти рішення про належність реалізації образу, що 
розпізнається, до одного із класів заданого алфавіту. 

 

Алгоритм розпізнавання  
морфологічних зображень 

 
Оскільки контрольні допуски на значення 

ознак розпізнавання прямо впливають на геометри-
чні параметри контейнерів класів розпізнавання, а 
таким чином і на асимптотичні точнісні характерис-
тики рішень, то питання вибору СКД на ознаки роз-
пізнавання в ІЕІ-технології набуває важливого зна-
чення при розробці інформаційного забезпечення 
системи розпізнавання, що навчається. 

На рис. 1. показано симетричне поле допусків 
на значення i -ої ознаки розпізнавання. Тут прийня-
то такі позначення:  

0A  номінальне значення ознаки  iy ;   

HA , АВ  нижній і верхній нормовані допуски 
відповідно;   

HKA , BKA   нижній і верхній контрольні до-
пуски відповідно;  

H,i   нормоване поле допусків;  

K,i – контрольне поле допусків;  

 – параметр поля контрольних допусків. 
 

 
 

Рис. 1. Симетричне поле допусків на значення  
ознаки розпізнавання 

 
Задача оптимізації контрольних допусків на 

ознаки розпізнавання є частинною задачею інфор-
маційного синтезу, в якій необхідно визначити оп-
тимальне значення параметра поля допусків     

 

*
m

{k}G
arg max{max E }



  ,                     (2) 

де G  – область допустимих значень контрольних 
допусків.  

Розглянемо схему алгоритму LEARNING-1, 
який відновлює в процесі навчання оптимальні кон-
тейнери класів розпізнавання шляхом визначення 

для базового класу  o
1X   оптимальних контрольних 

допусків за процедурою (2) при їх одночасній зміні 
для всіх ознак розпізнавання. Вхідні дані: масив ре-

алізацій образу   j
m,iy , i 1, N, j 1, n  ; система но-

рмованих допусків  H,i{ } , яка визначає область 
значень відповідних контрольних допусків. За об-
ласть визначення параметра     приймається інтер-
вал  H[0; / 2] .     

Розглянемо основні етапи реалізації цього ал-
горитму: 

1. Обнуляється лічильник кроків зміни параме-
тра   : l:=0. 

2. Запускається лічильник: l:= l+1  і обчислю-
ються нижні 

iHKA [l]  та верхні 
iBKA [l]   контрольні 

допуски для всіх ознак:  

i
i

H
HK 1, iA [l] y

100


  ; 
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i
i

H
BK 1,iA [l] y

100


   ,                     (3) 

де 1,iy  – i -та ознака еталонного вектора-реалізації  

1y   базового класу o
1X , який  характеризує най-

більш бажаний для особи, що приймає рішення, фу-
нкціональний стан СППР.         

3. Реалізується базовий алгоритм навчання 
LEARNING [4], основною задачею якого є обчис-
лення на кожному k -му  кроці навчання поточно-
го значення інформаційного КФЕ, пошук його гло-

бального значення *
1E  у робочій (допустимій) обла-

сті визначення функції () і визначення оптимальних 
геометричних параметрів контейнерів класів розпі-
знавання, які формують вирішальні правила. 

Як одним із критеріїв оптимізації параметрів 
функціонування системи мікробіологічного діагнос-
тування розглянемо модифікацію нормованого ент-
ропійного КФЕ у вигляді [5] 

 

(k)
m

(k) (k)
m m

2(k) (k)(k) (k)
m m2,m 2,m

E

(d) (d)11 log
2 (d) D (d) (d) D (d)



    
    

 

(k) (k)
m m

2(k) (k)(k) (k)
m m1,m 1,m

1,m 1,m
2(k) (k)(k) (k)

m m1,m 1,m

(d) (d)
log

D (d) (d) D (d) (d)

D (d) D (d)
log

D (d) (d) D (d) (d)

 
 

 

 
 

 

(k) (k)
2,m 2,m

2(k) (k)(k) (k)
m m2,m 2,m

D (d) D (d)
log ,

(d) D (d) (d) D (d)



    

   (4) 

 

де  (k)
m (d)  – помилка першого роду при прийнятті 

рішень на  k-му кроці навчання; (k)
m (d)  –помилка 

другого роду; (k)
1,mD (d)  – перша достовірність; 

(k)
2, mD (d) – друга достовірність; d – дистанційна мі-

ра, що визначає радіуси гіперсферичних контейнерів 
класів розпізнавання. 

4. Якщо  H / 2   , то виконується пункт 2, ін-
акше пункт 5. 

5. Якщо   *
1 EE G ,  де EG – робоча область ви-

значення функції інформаційного КФЕ, то викону-
ється пункт 6, інакше пункт 2. 

6. * *
1: arg E  .     

7. Обчислюються за формулою (3) оптимальні 
значення контрольних допусків 

i
i

H* *
HK iA [l] : y

100


   ; 

i
i

H* *
BK iA [l] : y

100


   .                     (5) 

8. “ЗУПИН”. 
Алгоритм послідовної оптимізації контрольних 

допусків на ознаки розпізнавання подамо у вигляді 
структурованої багатоциклічної ітераційної проце-
дури 

E di 1

L* l
K,i 1

G G l 1 G
arg max max max E ,i 1, N

 

           
      

,   (6) 

де 
i 1E dG ,G ,G – області допустимих значень конт-

рольних допусків для i -ї ознаки, критерію оптимі-
зації і кодової відстані 1d  відповідно;  – символ 
операції повторення. 

У процедурі (6) внутрішній цикл оптимізації на 
кожному l -му прогоні реалізує базовий алгоритм 
навчання LEARNING [4]. Вхідні дані такі самі як і 
для алгоритму  LEARNING-1, але стартові контро-
льні допуски обчислюються за формулою  (4) при 
використанні квазіоптимального значення парамет-
ра * , обчисленого за результатами паралельної 
оптимізації контрольних допусків на ознаки розпі-
знавання. Використання квазіоптимальних контро-
льних допусків як стартових забезпечує при реаліза-
ції послідовного алгоритму оптимізації контрольних 
допусків на ознаки розпізнавання знаходження зна-
чень інформаційного КФЕ в робочій  області визна-
чення  функції (4). 

Попередньо для кожної ознаки визначається 
ціна градації  i , на яку змінюється  і-та ознака. 

Схема алгоритму послідовної оптимізації конт-
рольних допусків така: 

1. Обнуління лічильника прогонів процедури 
оптимізації параметрів навчання  l:=0. 

2. Для стартової системи допусків обчислюєть-
ся за базовим алгоритмом навчання  LEARNING  

значення функції (l)
max,1E . 

3. Формування лічильника прогонів: l: l+1. 
4. Обнуління лічильника ознак розпізнавання: 

і:=0. 
5. Формування лічильника ознак розпізнаван-

ня: і: і+1. 
6. Визначення екстремального значення пара-

метра  (l)
K, i


  за процедурою (4). 

K,i H,i

(l) (l)
K, i K, imax

 
  


. 
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7. Якщо i N , то виконується пункт 5, інак- 
ше – пункт 8. 

8. Якщо  (l 1) (l)
max,1 max,1E E    , де  – будь-яке 

мале позитивне число, то виконується пункт 9, ін-
акше пункт 3. 

9. *
K,i := (l)

K, i


 

10. «ЗУПИН».  

Таким чином, алгоритм навчання системи мік-
робіологічного діагностування з оптимізацією конт-
рольних допусків на ознаки розпізнавання полягає в 
ітераційному наближенні максимуму інформаційно-
го КФЕ навчання системи до його глобального мак-
симуму, обчисленого в робочій області визначення 
його функції. 

 
Результати фізичного моделювання 

 
Як класи розпізнавання розглядалися морфоло-

гічні зображення, отримані в процесі сканування 
зразка мікробіологічного середовища внутрішньої 
поверхні кишечника людини. Розглядалося три типи 
мікробіологічного середовища, що характеризують 
протікання інфекційних хвороб або передують за-
хворюванню (рис. 2) 

При цьому клас o
1X  (рис.1, а) характеризує 

стан мікробіологічної оболонки, що відповідає нор-
мальному функціонуванню, з переважаючим вміс-
том анаеробної групи мікроорганізмів (біфідобакте-

рії). Клас o
2X  (рис.1, б) ілюструє антагоністичну 

реакцію між аеробними та анаеробними групами 
бактерій, що призводить до підвищення ph   та кіль-
кості лейкоцитів в крові пацієнта. Такий стан спо-
стерігається при хронічних протіканнях захворю-
вань після отруєнь та імунологічні розлади. При 
цьому колонізація лактобактерій переважає анаеро-
бні біфідобактерії, що призводить до погіршення 
процесів засвоєння їжі. Клас  o

3X  (рис.1, в) характе-
ризує наявність бактеріологічного збудника, що 
майже повністю знищує мікрофлору та отруює кров 
продуктами власної життєдіяльності. На рисунку 
зображено підвид сальмонели на стадії майже пов-
ного знищення корисного мікробіологічного сере-
довища. 

Зображення розглядалися як стаціонарні за яс-
кравістю, що дозволило формувати вхідні навчальні 
матриці шляхом сканування рецепторного поля у 
декартовій системі координат.  

Таким чином навчальна матрицям для кожного 
класу складалася з 285 реалізацій по 425 ознак в 
кожній. 

 

 
а 

 
б 

 
в 

Рис. 2. Зображення  мікрофлори людини:  
а –  клас o

1X , б – клас o
2X , в – клас o

3X  
 
Результатом навчання СМД є мультимодальний 

класифікатор для трьох класів розпізнавання, який 
характеризує загальний випадок ( M 2) ..  

На рис. 3 зображено графік зміни узагальненого 
ентропійного КФЕ навчання СМД з  паралельною 
оптимізацією контрольних допусків на ознаки розпі-
знавання. 

 
 

Рис. 3. Процес оптимізації  узагальненого КФЕ  
при паралельній оптимізації СКД 
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На рис. 3 (і далі) темним кольором виділено ро-
бочу область визначення функції (4), в якій здійсню-
ється пошук глобального максимум КФЕ. Аналіз рис. 
3 показує, що квазіоптимальне значення параметра 
поля контрольних допусків дорівнює * 44   (града-
цій яскравості).  

При цьому максимальне значення узагальненого 

нормованого ентропійного КФЕ дорівнює E = 0,58 
при базовому класі o

2X . 
Для підвищення достовірності функціонування 

СМД після реалізації алгоритму паралельної оптимі-
зації контрольних допусків на ознаки розпізнавання 
було реалізовано алгоритм послідовної оптимізації, 
якого стартові контрольні допуски, обчислювалися за 
формулою (5) з підстановкою квазіоптимального па-
раметра поля контрольних допусків * 44  . На рис. 
4 показано графік зміни узагальненого за алфавітом 
класів розпізнавання ентропійного КФЕ в процесі 
паралельно-послідовної оптимізації СКД. 

 

 
 

Рис. 4. Графік зміни узагальненого КФЕ  
в процесі  паралельної-послідовної  

оптимізації СКД 
 
Аналіз рис. 4 показує, що значення критерію  

дорівнює *E 0,82 , що суттєво перебільшує значен-
ня критерію одержане при паралельній оптимізації 

СКД 
*

E 0,58  
 

.  

На рис. 5 показано коридор оптимальної систе-
ми контрольних допусків на ознаки розпізнавання, 
розрахованих за результатами паралельно-
послідовної оптимізації.  

 
 

Рис. 5. Оптимальний коридор системи контрольних допусків на ознаки розпізнавання 
 

На рис. 6 показано графіки залежності  ентро-
пійного КФЕ (4) від радіусів контейнерів класів роз-
пізнавання, які в процесі навчання . відновлюються в 
радіальному просторі ознак розпізнавання і геомет-
ричні параметри яких задають вирішальні правила в 
режимі екзамену. 

Аналіз рис. 6 показує, що оптимальні радіуси 
контейнерів класів розпізнавання дорівнюють:  

– для класу o
1X – *

1d 196  (тут і далі у кодових 
одиницях),  

– для класу o
2X – *

2d 125 ; 

– для класу o
3X  – *

3d 174 .  

Оскільки графік КФЕ для класу  o
2X  має ді-

лянку типу  “плато”, то визначення оптимального 
радіусу контейнера здійснювалося для мінімаль-
ного коефіцієнта нечіткої компактності реалізацій 
образу [4]: 

*
m

m c

d
L min

d(x x )  


, 

де cx – найближчий еталонний вектор до класу 

o
mX . 

На рис. 7 показано інтерфейс програми, що реа-
лізує алгоритм екзамену. Як реалізація, що розпізна-
валася, розглядалося зображення класу o

1X .  
У режимі екзамену рішення приймалося шляхом 

визначення максимального значення геометричної 
функції належності, яка для гіперсферичного класи-
фікатора і реалізацій класу  o

mX  має вигляд 
*
m e

m *
m

d(x x )
1

d


   ,                       (6) 

де  ex  –  екзаменаційний вектор реалізація образу, 
що розпізнається. 
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Рис. 6. Графіки залежності КФЕ від радіусів контейнерів класів розпізнавання: 
а – клас o

1X , б – клас o
2X ,  в – клас o

3X  
 

 
 

Рис. 7. Інтерфейс виведення  
результатів екзамену 

 
Оскільки екзаменаційний вектор реалізація, що 

розпізнавався, апріорно належав класу o
1X , то за фу-

нкцією належності (6), як показано на рис. 7, прави-
льно розпізнано зображення оскільки для цього класу 
вона має додатне значення, а для інших– від’ємні,. 

 

Висновки 
 
1.Запропоновано неієрархічний інформаційно-

екстремальний алгоритм навчання СМД з оптимізаці-
єю контрольних допусків на ознаки розпізнавання, 
який дозволяє надати системі властивість адаптив-
ність за довільних початкових умов формування зо-
бражень. 

2. Застосування алгоритму паралельно-послі-
довної оптимізації контрольних допусків на ознаки 
розпізнавання дозволило підвищити як оперативність 
навчання системи, так і достовірність розпізнавання 
зображень екзамену.  

3. Для підвищення достовірності функціонуван-
ня СМД планується ввести додаткові контури опти-
мізації параметрів функціонування, включаючи па-
раметри оброблення зображень і оптимізацію слов-
ника ознак розпізнавання. 
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ОПТИМИЗАЦИЯ ПАРАМЕТРОВ ОБУЧЕНИЯ СИСТЕМЫ  

МИКРОБИОЛОГИЧЕСКОГО ДИАГНОСТИРОВАНИЯ   
Джулгам Саад, В.А. Востоцкий 

Предложен информационно-экстремальный алгоритм обучения системы медицинского диагностирова-
ния по  изображениям медицинских и биологических объектов. При этом на этапе обучения системы рас-
сматривается задача построения решающих правил путем оптимального в информационном смысле разбие-
ния пространства признаков на классы распознавания. В целях повышения оперативности и достоверности 
распознавания изображений на экзамене, то есть непосредственно в режиме диагностирования, разработан 
параллельно-последовательный алгоритм оптимизации контрольных допусков на признаки распознавания. 
Применение такого алгоритма позволяет рассматривать квазиоптимальные контрольные допуски, получен-
ные в процессе параллельной оптимизации, как стартовые для последовательного алгоритма. Это гаранти-
рует нахождение в процессе оптимизации значений энтропийного критерия функциональной эффективно-
сти обучения в рабочей (допустимой) области определение его функции и. Рассмотрен пример реализации 
предложенного алгоритма обучения системы диагностирования с оптимизацией контрольных допусков на 
признаки распознавания  для распознавания изображений микробиологической среды кишечника человека. 

Ключові слова: информационно-экстремальный алгоритм, обучение, оптимизация, контрольные до-
пуски, признаки распознавания, информационный критерий, микробиологическая среда. 

 
OPTIMIZING OF THE MICROBIOLOGICAL DIAGNOSTICS SYSTEM  

TRAINING PARAMETERS   
Djulgam Saad, V.O. Vostotskyi 

The information-extremal algorithm of medical diagnosing system training  under images of medical and bio-
logical objects is offered. Thus at a system grade level the task of creation of solving rules by optimal in information 
sense of a partition of  signs space  on recognition classes is considered. With a view of efficiency increase and reli-
ability of image understanding at examination, that is it is immediate in a diagnosing mode, the parallel-serial algo-
rithm of control tolerances optimization on recognition signs is developed. Application of such algorithm allows to 
consider the quasioptimal control tolerances received in the course of parallel optimization, as start for serial algo-
rithm. 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. The example of implementation of the offered 
algorithm of diagnosing system  training   with optimization of control tolerances on recognition signs for image 
understanding of the microbiological environment of intestines of the person is considered. 

Key words: information-extremal algorithm, training, optimization, control tolerances, recognition signs, in-
formation criterion, the microbiological environment. 
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