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Розглянуто сучасні методи для виявлення меланоми за зображенням новоутворення, проаналізовано їх переваги та

недоліки. У статті продемонстровано прототип мобільного застосунку для виявлення меланоми за зображенням

родимки на підставі згорткової нейронної мережі, котрий розробляється для операційної системи Android. Доповнено

набір даних на підставі HAM10000 для навчання задля усунення незбалансованості класів та покращення показників

точності мережі. Проведено пошук наявних нейронних мереж, котрі забезпечують високу точність, та обрано для

дослідження нейромережі VGG16, MobileNet та NASNetMobile. До наведених нейронних мереж застосовано техніки

передавання навченості та точного налаштування для адаптування мереж до задачі класифікації уражень шкіри. 

Встановлено, що використання згаданих технік дає змогу отримати високі показники точності нейронної мережі для

вказаної задачі. Описано процес конвертування згорткової нейронної мережі в оптимізований формат Flatbuffer 

засобами TensorFlow Lite для розміщення та використання на мобільному пристрої. Оцінено характеристики швидкодії

обраних нейронних мереж на мобільному пристрої за часом класифікації на центральному і графічному процесорах та

проведено порівняння обсягу пам'яті, котру займає файл окремої мережі. Проведено порівняння розміру файлу

нейронної мережі до конвертування та після. Продемонстровано, що використання конвертера TensorFlow Lite значно

зменшує розмір файлу нейронної мережі шляхом використання оптимізованого формату. Результати дослідження

свідчать про високу швидкодію у застосунку та компактність мереж на пристрої, а використання графічного

пришвидшення дає змогу значно скоротити тривалість класифікації зображення новоутворення. На підставі

проаналізованих параметрів обрано NASNetMobile як оптимальну нейронну мережу для застосування у мобільному

застосунку виявлення меланоми. 

Ключові слова: Android додаток; зображення новоутворень; штучний інтелект; машинне навчання; налаштування

нейронної мережі. 

������

Меланома – це злоякісне утворення на шкірі (рідше

на слизових оболонках або сітківці ока), що розви-

вається з клітин, званих меланоцити. Меланома стано-

вить тільки 4 % від всіх видів раку шкіри, проте 80 % 

смертей від раку шкіри спричинені саме меланомою. 

Ознаками розвитку меланоми є зміна кольору родимки, 

збільшення у розмірах, зміна форми, зміна поверхні ро-

димки (можуть появлятися горбистість, кровоточиві-

сть). Найсильнішими факторами ризику є сімейна істо-

рія меланоми, множинні доброякісні або нетипові неву-

си. Також вразливими є люди зі світлою шкірою, вплив

ультрафіолетового випромінювання та люди, старше

50 років [9]. 

Для профілактики меланоми та самодіагностування

існують критерії ABCDE [1], які дають змогу обстежи-

ти родимку на ознаки асиметрії (англ. Asymmetry), не-

рівності меж (англ. Border irregularity), зміна кольору

(англ. Color variegation), діаметр родимки понад 6 мм

(англ. Diameter) та еволюція родимки (англ. Evolving), а

саме ріст родимки, поява кірочок, тріщин. Використан-

ня критеріїв дає змогу виявити меланому на ранніх ста-

діях та вчасно отримати лікування. 

Проблема раннього виявлення меланоми є надзви-

чайно важливою для подальшого прогнозу лікування, 

тому на сьогодні існує низка рішень для її виявлення, 

які базуються на різних підходах. З таких рішень є ал-

горитми, засновані на ABCDE правилі [8], нейронні ме-

режі різних типів [11], [15], [21], опорно-векторні ма-

шини [3]. 

За останні роки обчислювальна потужність смартфо-

нів зросла і це дозволило запускати потужні алгоритми

машинного навчання на мобільних пристроях. Тому ак-

туальним є використання вищеописаних алгоритмів на

мобільному пристрої, а саме згорткової нейронної ме-

режі, адже цей тип мереж показує високу точність у за-

дачах класифікації зображень. 

Об'єкт дослідження – класифікація зображень ново-

утворень, отриманих смартфоном за допомогою штуч-

ного інтелекту. 

Предмет дослідження – моделі на підставі штучних

нейронних мереж та мобільний додаток для класифіка-

ції зображень новоутворень. 

Мета роботи – дослідження конфігурацій згортко-

вих нейронних мереж з застосуванням технік transfer le-

arning та тонкого налаштування для вирішення задачі

класифікації уражень шкіри на мобільному пристрої. 

Для досягнення поставленої мети необхідно викона-

ти наступні завдання дослідження: 

● проаналізувати конфігурації згорткових нейронних ме-

реж; 
● застосувати техніки передавання навченості та тонкого

налаштування нейронних мереж; 
● оцінити показники точності класифікації; 
● конвертувати файли мереж за допомогою TensorFlow Li-

te для використання їх в мобільному застосунку вияв-

лення меланоми; 
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● оцінити швидкодію процесу класифікації на центрально-

му процесорі та з використанням графічного процесора

у мобільному застосунку. 

Наукова новизна отриманих результатів – запропо-

новано модель на підставі згорткової мережі, яка описує

процес конвертування, використання та розміщення ней-

ромережі для виявлення меланоми за допомогою мо-

більного пристрою. 

Практична значущість результатів дослідження – 

можливість застосування досліджених нейронних ме-

реж для завдання класифікації зображень утворень на

шкірі з допомогою мобільного пристрою за рахунок прий-

нятної швидкодії та достовірності виявлення меланоми. 

Матеріали та методи дослідження. Для дослі-

дження меланоми за зображенням новоутворення вико-

ристано нейронні мережі, зокрема згорткові нейронні

мережі, навчання яких здійснювалось на підставі від-

критих вхідних наборів даних зображень меланом і ро-

димок. Для конвертування нейронної мережі в формат

Flatbuffer на мобільний пристрій використано конвер-

тор TensorFlowLife, що забезпечило зменшення розміру

файлу нейронної мережі і функціонування застосунку

на мобільному пристрої. 

Тестування та дослідження мобільного застосунку

проведено на мобільному пристрої Xiaomi Mi 9 Life з 8 

ядрами, оперативною пам'яттю 6 ГБ та графічним про-

цесором Adreno 616 з частотою 750 МГц. 

Аналіз останніх досліджень та публікацій. Сучас-

ний стан проблеми та методи раннього виявлення мела-

номи розглянуто в дослідженні [14], де вказані переваги

та недоліки, а також оцінено точність цих рішень. Роз-

глянуто реалізацію ABCD правила для витягнення оз-

нак з фото родимки, діагностику на підставі ABCD пра-

вила для витягнення ознак та використання нейронної

мережі для класифікації цих ознак на дві категорії: ме-

ланома або доброякісне утворення, а також проаналізо-

вано згорткові нейронні мережі та виявлення меланоми

за допомогою опорно-векторних машин. Найвищі ре-

зультати точності показують опорно-векторні машини

(80-90 %) та згорткові нейронні мережі (60-75 %). 

Suleiman Mustafa та інші [10] продемонстрували зас-

тосування опорно-векторних машин з використанням

ABCD правила та алгоритму GrabCut для сегментації

ураження у задачі класифікації ураження на злоякісне

та доброякісне. Отримано показники точності 80 %, 

чутливості 71.4 % та специфічності 55.36 %. 

Виявлення меланоми за допомогою згорткових ме-

реж демонструється у дослідженні, де авторам вдалось

отримати значення чутливості 81 % та специфічності

80 %. У дослідженні запропоновано впровадження сис-

теми глибинного навчання на сервері, оснащеному бло-

ком графічного оброблення (GPU). Система використо-

вує клінічні (недерматоскопічні) зображення, до яких

попередньо застосовуються алгоритми усунення над-

мірного освітлення та шумів, а далі зображення переда-

ються на вхід нейронної мережі [11]. 

У наступному дослідженні продемонстрована кон-

фігурація згорткової нейронної мережі, котра склада-

ється з 3 шарів згортки, 3 шарів агрегації та 4 пов-

нозв'язних шарів. Навчання проводилось у 25 епох та

кінцеве значення точності мережі склало 74 % [12]. 

Ще одним аспектом дослідження є розміщення та

запуск нейронної мережі на пристрої. Andrey Ignatov та

інші [7] у дослідженні розглядають сучасний стан гли-

бокого навчання в екосистемі Android, описуються на-

явні фреймоврки, моделі та обмеження щодо викорис-

тання штучного інтелекту на смартфонах. Також автори

представили AI Benchmark для оцінки продуктивності у

різних задачах, пов'язаних з запуском глибоких нейрон-

них мереж: класифікація, розпізнавання облич, вида-

лення розмиття на зображенні, сегментація та інші. Зас-

тосунок використовує TensorFlow Lite для запуску

нейронних мереж. Результати згруповано за моделями

смартфонів, системами на кристалі (англ. System on a 

chip), наприклад Qualcomm Snapdragon 845, Samsung 

Exynos 8895 Octa та інші. Нарахування загальної кіль-

кості балів здійснено шляхом зваженої суми балів, наб-

раних у 9 тестах. Вагові коефіцієнти відкалібровані на

підставі результатів Google Pixel 2. 

На підставі згаданого вище дослідження, для кон-

вертування та взаємодії з нейронною мережею на мо-

більному застосунку обрано TensorFlow Lite. Ten-

sorFlow Lite – це набір інструментів, що допомагає роз-

робникам запускати моделі TensorFlow на мобільних, 

вбудованих та пристроях інтернету речей [19]. Ключо-

вими особливостями є підтримка різних платформ, ви-

сока продуктивність шляхом використання апаратного

пришвидшення, інструменти оптимізації моделей, ви-

користання ефективного формату моделі з використан-

ням FlatBuffer, котрий оптимізований для невеликого

розміру та портативності. 

Такий підхід до зберігання та використання моделі

дасть змогу використовувати застосунок без підклю-

чення до Інтернету, зменшити затримки за рахунок від-

сутності потреби у надсиланні даних та отримання їх з

сервера та підвищить конфіденційність, адже дані зали-

шатимуться на пристрої. 

Виходячи з сказаного вище, для дослідження обрано

згорткову нейронну мережу, адже ці мережі демонстру-

ють хорошу точність у задачі класифікації зображень

[18] та можуть використовувати розпаралелення обчис-

лень на графічному процесорі для проведення навчан-

ня. Мережі такого типу проявляють відносну стійкість

до зсуву об'єкту на зображенні за рахунок проходження

по всьому зображенню, а саме положення родимки на

зображенні. 
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Для отримання високих показників точності нейрон-

ної мережі, необхідно навчити її на дуже великому на-

борі даних, тому для випадку, коли набір даних не є

достатньо великим, використовується техніка машин-

ного навчання передавання навченості нейронної мере-

жі. Техніка дає змогу перенести досвід попередньо нав-

ченої нейронної мережі на великому наборі даних для

однієї задачі на розв'язання іншої задачі [6]. 

Використання техніки передавання навченості для

виявлення акральної меланоми продемонстровано у

дослідженні [21]. Автори використовують попередньо

навчену на підставі бази даних ImageNet нейронну ме-

режу VGG-16, яка складається з 16 шарів (13 згортко-

вих та 3 повнозв'язних). Завдяки техніці Transfer lear-

ning, нейронну мережу вдалось донавчити для класифі-

кації уражень на дві категорії (меланома або не мелано-

ма). У цьому дослідженні отримано значення чутливос-

ті 92 % та значення специфічності 75 %. Схожі резуль-
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тати продемонстровано при використанні transfer lear-

ning до Caffe CNN та отримано показники чутливості

90 % та специфічності 92 % [4]. 

Для навчання нейронної мережі використано набір

вхідних даних HAM10000, котрий налічує 10 тисяч зоб-

ражень утворень, поділених на 7 категорій діагнозів: ак-

тинічний кератоз, базаліома, себорейний кератоз, дер-

матофіброма, невус, меланома, судинні ураження шкіри

[20]. HAM10000 містить файл метаданих, де надано ін-

формацію про зображення утворення: назва зображен-

ня, тип ураження, вік, стать пацієнта та локалізація ура-

ження. Для дослідження відібрано зображення уражень

з двох категорій: меланома та невус. 

HAM10000 налічує близько 6 700 зображень невусів

та 1100 зображень меланоми. Таке співвідношення двох

категорій вносить незбалансованість у набір даних для

тренування нейронної мережі. Для усунення цього не-

доліку використано зображення меланоми з архіву між-

народного товариства візуалізації уражень шкіри (англ. 

The International Skin Imaging Collaboration), які нада-

ються за ліцензією Creative Commons. Після доповнен-

ня кількість зображень меланоми у наборі даних досяг-

ла 2.7 тисяч, а кількість зображень невусів зменшено до

2.9 тисяч екзмемплярів. Із зібраних зображень сформо-

вані набори для тренування (3646 зображень), валідації

(1106 зображень) та оцінки параметрів представленої

конфігурації згорткової нейронної мережі (882 зобра-

ження). 

Аналіз характеристик нейронних мереж. Для виз-

начення характеристик нейронних мереж використано

матрицю невідповідностей та метрики точності, повно-

ти, чутливості, специфічності, f1-метрика [13]. Матриця

невідповідностей має такий вигляд (табл. 1). З матриці

відповідності можна розрахувати обрані метрики. 

Табл. 1. Матриця невідповідностей

Справжній клас

Позитивний Негативний

Позитивний
Істинно пози-

тивний (ІП) 

Хибно пози-

тивний (ХП) Прогнозова-

ний клас
Негативний

Хибно негатив-

ний (ХН) 

Істинно Нега-

тивний (ІН) 

Точність класифікації використовують для визна-

чення кількості правильних прогнозів відносно усіх

прогнозів. 

ІП ІН
Точність

ІП ХП ХН ІН

+
=

+ + +

Влучність (precision) демонструє частку правильно

класифікованих об'єктів позитивного класу відносно

всіх об'єктів позитивного класу, отриманих від нейрон-

ної мережі. 

( )
ІП

Влучність precision
ІП ХП

=

+

Метрика чутливості або ж повноти використовують

для вимірювання частки позитивних об'єктів із множи-

ни позитивних. 

( )
ІП

Повнота recall Чутливість
ІП ХН

= =

+

Специфічність визначає частку негативних об'єктів

із множини негативних. 

ІН
Специфічність

ХП ІН
=

+

Метрика F1 – це середнє гармонічне між двома мет-

риками, а саме влучністю (precision) та повнотою (recall) 

1 2
precision recall

F метрика
precision recall

⋅
− = ⋅

+

Обрані згорткові нейронні мережі. Усі нейронні

мережі, оглянуті у цій роботі, попередньо навчені на

вхідному наборі даних, підмножині бази даних Image-

Net [5], котра містить 1.2 мільйона зображень для нав-

чання, розділених на 1 000 категорій. 

Згорткову нейронну мережу VGG16 запропонували

K. Simonyan та A. Zisserman у роботі [17] для змагання

ImageNet Challenge 2014. Кількість параметрів мережі

становить 138.2 млн, а top-1 точність рівна 71.3 % та

top-5 точність 90 %. Конфігурація містить 16 шарів

(13 шарів згортки та 3 повнозв'язні шари). Розмір

фільтру є сталим та становить 3×3 (рис. 1,а). Для адап-

тації нейронної мережі до задачі виявлення меланоми, 

класифікатор представленої нейронної мережі замінено

на наступний: перший повнозв'язний шар зі 128 нейро-

нами, другий повнозв'язний шар з 256 нейронами та ви-

хідний шар з двома вихідними нейронами. 

Рис. 1. Конфігурація нейронної мережі VGG16 (а) та після заміни класифікатора (б) 
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У продемонстрованій вище (рис. 1,б) конфігурації

кількість параметрів становить 16 386 754. Заморожено

згорткові шари нейронної мережі, а саме у процесі нав-

чання, параметри у цих шарах не будуть оновлюватись

та проведено навчання класифікатора. Навчання мережі

складало 30 епох з розміром підвибірки 32, оскільки на-

бір даних для навчання відрізняється сильно від набору

даних, на котрому навчалась нейронна мережа VGG16. 

Наступним до мережі застосовано техніку fine-tu-

ning, тобто розморожено всі згорткові шари та проведе-

но навчання всієї конфігурації згорткової мережі трива-

лістю 15 епох. Порівняння метрик після застосування

техніки transfer learning та fine-tuning продемонстрова-

но у табл. 2. 

Табл. 2. Порівняння метрик після застосування техніки

передавання навченості та техніки точного налаштування

до нейронної мережі VGG16 

Метрика

Точність

класифі-

кації

Точність

(precisi-

on) 

Повно-

та, чут-

ливість

Специ-

фічність

F1-мет-

рика

Передавання

навченості
78 % 68 % 77 % 85 % 72 % 

Точне налаш-

тування
86 % 82 % 78 % 88 % 80 % 

З таблиці видно, що використання передавання нав-

ченості у поєднанні з тонким налаштуванням нейронної

мережі дає змогу покращити показники точності

VGG16. Наступною мережею для дослідження обрано

мобільну нейронну мережу MobileNetV2, котру пред-

ставили Sandler M. та інші [16]. Така конфігурація при

значеннях alpha=1 та rho=1 демонструє top-1 точність

72 % та top-5 точність 92.2 % і містить 3 538 984 пара-

метри. Аналогічно до VGG16, модель завантажено без

класифікатора та додано власний, котрий складається з

шару global average pooling та виходу з 2 нейронами: 

меланома або невус. Навчання з новим класифікатором

проводилось у 20 епох з розміром підвибірки 32. Роз-

мірність вхідного зображення становить 160×160 піксе-

лів, а кількість каналів становить 3 (червоний, зелений, 

синій). Отримано наступні показники метрик: точність

класифікації 67 %, влучність 52 %, чутливість 73 %, 

специфічність 80 % та F1-метрика 61 %. 

Табл. 3. Порівняння показників метрик навчання  

нейронної мережі NASNetMobile 

Метрика

Точність

класифі-

кації

Влучність

(precision)

Повно-

та, чут-

ливість

Специ-

фічність

F1-

мет-

рика

Передавання

навченості
70.9 % 58 % 67 % 79.7 % 62 % 

Точне налаш-

тування
81.6 % 75 % 74 % 85.5 % 74 % 

Застосування техніки тонкого налаштування мережі

не дало змоги покращити показники нейронної мережі. 

NASNetMobile – це ще одна назва нейронної мережі, 

котра призначена для застосування в мобільних прис-

троях, продемонстрована у дослідженні Zoph B. та ін-

ших [22]. Класифікатор мережі замінено на наступний: 

шар global average pooling, перший повнозв'язний шар з

256 нейронами, шар регуляризації, другий повнозв'яз-

ний шар зі 128 нейронами, шар регуляризації, третій

повнозв'язний шар з 64 нейронами та вихідний шар з

2 нейронами, котрі відповідають конкретному класу

(меланома або невус). Навчання класифікатора тривало

30 епох з розміром підвибірки 32. Застосування тонкого

налаштування після донавчання мережі з класифікатором

показало значне покращення метрик нейронної мережі. 

Метод конвертування нейронної мережі та зап-

ропонований мобільний застосунок. Наступним кро-

ком після проведення перенесення навчання та тонкого

налаштування мережі, необхідно конвертувати мережі

для використання на мобільному пристрої з допомогою

TensorFlow Lite. 

Рис. 2. Схема процесу конвертування нейронної мережі та

додавання метаданих

Конвертер TensorFlow Lite отримує файл моделі

TensorFlow або Keras та генерує модель TensorFlow Lite 

в оптимізованому форматі FlatBuffer. Після цього про-

цесу важливим є додавання метаданих до моделі для

спрощення генерації коду на пристроях, де буде вико-

ристовуватись нейронна мережа. 

Рис. 3. Модель нейронної мережі з метаданими та зв'язани-

ми файлами

Як видно з рисунка метадані моделі містяться в полі

метаданих під назвою TFLITE_METADATA. Деякі мо-

делі можуть містити зв'язані файли та вони приєдну-

ються в кінець файлу моделі у вигляді ZIP-архиву. Та-

кими файлами можуть бути файли класифікаційних мі-

ток, в яких міститься номер мітки та назва класу [2]. 

Прототип мобільного застосунку для виявлення

меланоми. Застосунок розроблено для ОС Android, а

нейронна мережа розміщується на пристрої користува-

ча. Функціями мобільного додатку є створення нового

обстеження, перегляд попередніх обстежень, наявність

галереї зображень з обстежень з мітками локалізації для

відстеження динаміки росту новоутворення. Додаток

буде повністю автономним та не вимагатиме підклю-

чення до мережі Інтернет, адже нейронна мережа для

класифікації розміщуватиметься на пристрої користува-

ча. Для більш наочного розуміння застосунку, на ри-

сунку y наведено діаграму випадків використання. 
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Рис. 4. UML-діаграма випадків використання

Рис. 5. Інтерфейс екрану "Мої обстеження" (а) та "Додавання нового обстеження" (б), скріншот екрану у разі виявлення

меланоми (в) 

На рис. 5 наведено скріншоти інтерфейсу додатку

для виявлення меланоми та у разі виявлення меланоми

є можливість відкрити застосунок "Доктор Онлайн" для

отримання подальшої консультації. 

Спосіб зберігання та використання мережі на прис-

трої користувача забезпечується шляхом конвертації

повноцінної моделі нейронної мережі в оптимізовану

для конкретного пристрою шляхом використання кон-

вертера TensorFlow Lite. Ще однією перевагою є змен-

шення затримки отримання результату класифікації, а-

дже не потрібно відправляти дані на сервер та чекати їх

отримання. 

Обговорення результатів дослідження. Проведено

оцінювання параметрів продуктивності процесу класи-

фікації зображень з використанням нейронних мереж

на мобільному пристрої. 

Оцінка проводилась на мобільному пристрої Xiaomi 

Mi 9 Lite, оснащеного процесором Qualcomm Snapdra-

gon 710 з 8 ядрами (6 ядер Kryo 360 [Cortex-A55] з час-

тотою до 1.7 ГГц та 2 ядра Kryo 360 [Cortex-A75] з час-

тотою до 2.2 ГГц), 6 ГБ оперативної пам'яті та графіч-

ним процесором Adreno 616 з частотою 750МГц. 

Як параметри для оцінювання використано: обсяг

пам'яті, котру займає модель, тривалість класифікації з

використанням процесору та тривалість класифікації з

використанням графічної карти. 

Табл. 4. Оцінювання параметрів запропонованих мереж  

в мобільному застосунку

Нейронна мережа VGG16
Mobile-

NetV2 

NASNet-

Mobile 

Розмір файлу моделі до конвер-

тації (КБ) 
192 166 9 144 51 149 

Розмір файлу моделі після кон-

вертації (КБ) 
64 023 8 672 17 897 

Тривалість класифікації з вико-

ристанням центрального проце-

сора (мс) 

1148 86 191 

Час класифікації з використан-

ням графічного процесора (мс) 
229 21 - 
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Важливим параметром для мобільного пристрою є

обсяг пам'яті, котрий може займати застосунок на прис-

трої користувача, адже розмір файлу нейронної мережі

прямо впливає на обсяг пам'яті, котру буде займати зас-

тосунок. З табл. 4 видно, що конвертація дає змогу

значно зменшити розмір файлу нейронної мережі. Нап-

риклад, файл мережі VGG16 після конвертації змен-

шився втричі, NASNetMobile у 2.85 рази, проте майже

незмінним залишився розмір файлу мережі Mobile-

NetV2. Тривалість класифікації є наступним важливим

параметром саме тому, що зменшення затримок у засто-

сунку позитивно впливає на досвід його використання. 

Виходячи з отриманих результатів, встановлено, що

найшвидшою за часом класифікації та найменшою за

розміром мережею є MobileNetV2. Однак, отримані по-

казники чутливості та специфічності є найнижчими се-

ред зазначених моделей. Нейронна мережа VGG16 де-

монструє найкращу точність з представлених, проте

розмір її файлу є найбільшим. Варто відзначити, що ви-

користання графічного процесора пришвидшує трива-

лість класифікації у 4-5 разів. 

Для мережі NASNetMobile не вдалось оцінити три-

валість класифікації з використанням графічного прис-

корення, проте її показники точності, розміру та часу

класифікації є оптимальними для використання на мобі-

льному пристрої для задачі класифікації уражень шкіри. 

�������

Запропоновано метод, який полягає у використанні

техніки передавання навченості, налаштуванні, конвер-

туванні, зберіганні та використанні нейромережі для за-

дачі виявлення меланоми за зображенням родимки на

мобільному пристрої. Таке рішення дає змогу покращи-

ти швидкодію та автономність додатку шляхом розмі-

щення файлу мережі безпосередньо на смартфоні. 

Проведено аналіз наявних нейронних мереж та зас-

тосовано техніки transfer learning і fine tuning для вико-

ристання їх у задачі класифікації уражень шкіри. Оціне-

но метрики класифікації та встановлено, що викорис-

тання технік передавання навченості та точного налаш-

тування дає змогу отримати високі показники точності

нейронної мережі, чутливості, специфічності. 

Конвертовано обрані нейронні мережі для викорис-

тання їх у застосунку. Обчислено показники продуктив-

ності та визначено, що оптимальною нейронною мере-

жею за критеріями точності, розміру файлу та часу на

очікування результату класифікації є NASNetMobile. 

Реалізовано прототип мобільного застосунку для ви-

явлення меланоми за зображенням новоутворення з ви-

користанням конвертованої та розміщеної на пристрої

користувача нейронної мережі, який підтверджує при-

пущення щодо можливого застосування нейронних ме-

режу у мобільних пристроях для даної задачі. 
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A melanoma is the deadliest skin cancer, so early diagnosis can provide a positive prognosis for treatment. Modern methods 

for early detecting melanoma on the image of the tumor are considered, and their advantages and disadvantages are analyzed. 

The article demonstrates a prototype of a mobile application for the detection of melanoma on the image of a mole based on a 

convolutional neural network, which is developed for the Android operating system. The mobile application contains melanoma 

detection functions, history of the previous examinations and a gallery with images of the previous examinations grouped by the 

location of the lesion. The HAM10000-based training dataset has been supplemented with the images of melanoma from the 

archive of The International Skin Imaging Collaboration to eliminate class imbalances and improve network accuracy. The 

search for existing neural networks that provide high accuracy was conducted, and VGG16, MobileNet, and NASNetMobile 

neural networks have been selected for research. Transfer learning and fine-tuning has been applied to the given neural networks 

to adapt the networks for the task of skin lesion classification. It is established that the use of these techniques allows to obtain 

high accuracy of the neural network for this task. The process of converting a convolutional neural network to an optimized 

Flatbuffer format using TensorFlow Lite for placement and use on a mobile device is described. The performance characteristics 

of the selected neural networks on the mobile device are evaluated according to the classification time on the CPU and GPU and 

the amount of memory occupied by the file of a single network is compared. The neural network file size was compared before 

and after conversion. It has been shown that the use of the TensorFlow Lite converter significantly reduces the file size of the 

neural network without affecting its accuracy by using an optimized format. The results of the study indicate a high speed of 

application and compactness of networks on the device, and the use of graphical acceleration can significantly decrease the image 

classification time of the tumor. According to the analyzed parameters, NASNetMobile was selected as the optimal neural 

network to be used in the mobile application of melanoma detection. 

Keywords: Android application; tumor images; artificial intelligence; machine learning; transfer learning; fine tuning. 
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