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АНОТАЦІЯ 

 

Поліщук І. І. Методи та засоби організації веб-сервісу для виявлення переломів 

на рентгенограмах: робота на здобуття кваліфікаційного ступеня магістра: спец. 123 

— комп’ютерна інженерія / наук.кер. Н. С. Луцик. Тернопіль: Тернопільський 

національний технічний університет імені Івана Пулюя, 2025. 

 

Ключові слова: веб-сервіс, виявлення переломів, рентгенограми, штучний 

інтелект, EfficientNet-B4, Flask, Vue.js, FracAtlas, бінарна класифікація, медична 

діагностика. 

 

Кваліфікаційна робота присвячена розробці веб-сервісу для автоматизованого 

виявлення переломів на рентгенограмах із застосуванням моделі глибокого навчання 

EfficientNet-B4. У першому розділі проаналізовано сучасні методи обробки медичних 

зображень, зокрема технології глибокого навчання, та розглянуто особливості 

інтеграції таких рішень у веб-платформи. Висвітлено переваги використання датасету 

FracAtlas. 

У другому розділі описано теоретичні основи створення сервісу, включаючи 

архітектуру на базі Flask для backend та Vue.js для frontend. Досліджено методи 

підготовки даних, аугментації та тренування моделі для забезпечення високої 

точності класифікації. 

У третьому розділі представлено практичну реалізацію сервісу, включаючи 

інтерактивний інтерфейс із підтримкою української локалізації. Проведено 

тестування, яке підтвердило точність моделі на рівні 85–95% та швидкість обробки 

2–3 секунди. Обґрунтовано доцільність впровадження системи для попередньої 

діагностики. 
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ANNOTATION 

 

Polischuk I.I. Methods and tools for organizing a web service for detecting fractures 

in X-ray images. Master’s Graduation Thesis: speciality 123 — Сomputer engineering / 

supervisor Lutsyk N.S. Ternopil: Ternopil Ivan Puluj National Technical University, 2025. 

 

Keywords: web service, fracture detection, X-ray images, artificial intelligence, 

EfficientNet-B4, Flask, Vue.js, FracAtlas, binary classification, medical diagnostics. 

 

The Master’s graduation thesis is dedicated to the development of a web service for 

automated fracture detection on X-ray images using the EfficientNet-B4 deep learning 

model. The first chapter analyzes modern methods of medical image processing, particularly 

deep learning technologies, and examines the specifics of integrating such solutions into 

web platforms. The advantages of using the FracAtlas dataset are highlighted. 

The second chapter describes the theoretical foundations of the service creation, 

including the architecture based on Flask for the backend and Vue.js for the frontend. 

Methods of data preparation, augmentation, and model training are explored to ensure high 

classification accuracy. 

The third chapter presents the practical implementation of the service, including an 

interactive interface with support for Ukrainian localization. Testing confirmed model 

accuracy at the level of 85–95% and processing speed of 2–3 seconds. The feasibility of 

implementing the system for preliminary diagnostics is substantiated. 
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ВСТУП 

 

Актуальність роботи. У сучасному світі медичної діагностики швидке та 

точне виявлення переломів на рентгенограмах відіграє ключову роль у наданні 

своєчасної допомоги пацієнтам, особливо в умовах обмежених ресурсів та високого 

навантаження на медичний персонал.  

Актуальність теми "Методи та засоби організації веб-сервісу для виявлення 

переломів на рентгенограмах" зумовлена стрімким розвитком технологій штучного 

інтелекту, які дозволяють автоматизувати процес аналізу медичних зображень, 

зменшуючи суб'єктивність людського фактора та підвищуючи ефективність 

діагностики. Критичний аналіз існуючих рішень, таких як традиційні методи 

радіологічного обстеження, показує, що вони часто залежать від досвіду лікаря та 

можуть призводити до помилок у складних випадках. Водночас, сучасні підходи на 

базі глибокого навчання, зокрема моделі на кшталт EfficientNet, демонструють високу 

точність (до 95% на валідаційних наборах), але потребують інтеграції в доступні веб-

платформи для практичного застосування. Обґрунтування необхідності дослідження 

полягає в тому, що існуючі сервіси часто обмежені англомовним інтерфейсом, 

відсутністю локалізації та інтеграції з відкритими датасетами, як FracAtlas, що робить 

розробку спеціалізованого веб-сервісу з українською локалізацією та фокусом на 

класифікацію переломів вкрай доцільною для вітчизняної медичної практики. 

Метою кваліфікаційної роботи є розробка методів та засобів організації веб-

сервісу для автоматизованого виявлення переломів на рентгенограмах з 

використанням моделі глибокого навчання EfficientNet-B4.  

Завдання кваліфікаційної роботи: 

 проаналізувати існуючі методи обробки медичних зображень та вибрати 

оптимальну архітектуру нейронної мережі;  

 підготувати датасет на базі FracAtlas для бінарної класифікації 

(перелом/норма); реалізувати backend на фреймворку Flask з інтеграцією моделі для 

інференсу;  

 створити frontend-інтерфейс на Vue.js 3 для завантаження та візуалізації 
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результатів;  

 забезпечити тренування моделі з використанням data augmentation та 

оптимізації гіперпараметрів;  

 провести тестування API та оцінити метрики точності;  

 розробити механізми очищення тимчасових файлів та логування для 

стабільності сервісу. 

Об'єктом дослідження є процес автоматизованої діагностики переломів на 

рентгенограмах як складова медичної інформатики, що включає збір, обробку та 

інтерпретацію візуальних даних для виявлення патологій.  

Предметом дослідження виступають методи та засоби організації веб-сервісу, 

зокрема алгоритми глибокого навчання для класифікації зображень, інтеграція 

backend та frontend компонентів, а також оптимізація процесів тренування та 

інференсу моделі EfficientNet-B4, що дозволяє виділити часткові аспекти загальної 

проблеми, такі як бінарна класифікація з ймовірностями та впевненістю, 

забезпечуючи фокус на практичній реалізації. 

Методи дослідження: теоретичний аналіз літератури та порівняльний огляд 

моделей глибокого навчання (наприклад, EfficientNet проти YOLO) дозволив 

обґрунтувати вибір EfficientNet-B4 як оптимальної для бінарної класифікації завдяки 

її ефективності в параметрах та точності. Метод моделювання використовувався для 

створення архітектури веб-сервісу, де Flask забезпечував обробку запитів, а PyTorch 

– тренування моделі з аугментацією даних (RandomHorizontalFlip, RandomRotation). 

Експериментальні методи включали тренування на датасеті FracAtlas з оцінкою 

метрик (accuracy, loss) за допомогою ReduceLROnPlateau scheduler, що дозволило 

досягти 85-95% точності на валідації. Програмні методи реалізовано через Python для 

backend (з використанням timm для EfficientNet) та Vue.js для frontend, забезпечуючи 

логічну послідовність від завантаження зображення до візуалізації результатів. Такий 

вибір методів обумовлений необхідністю поєднати теоретичну базу з практичною 

реалізацією, що підтверджує їх прийнятність для вирішення задачі. 

Наукова новизна дослідження полягає в удосконаленні методів організації 

веб-сервісу для медичної діагностики, зокрема в інтеграції моделі EfficientNet-B4 з 
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Flask-backend та Vue.js-frontend, що забезпечує повну українську локалізацію 

інтерфейсу та API. Вперше запропоновано автоматизований pipeline для підготовки 

датасету FracAtlas до класифікації (конвертація анотацій у структури 

fractured/normal), з акцентом на баланс класів (49.7%/50.3%) та оптимізацію 

тренування з 10 епохами, що призвело до моделі з точністю 85-95%. Відмінність від 

відомих рішень (наприклад, базових YOLO-моделей) – у фокусі на бінарній 

класифікації з візуалізацією ймовірностей та впевненості, а також у механізмах 

очищення файлів та логування, що підвищує стабільність сервісу порівняно з 

аналогами. 

Практичне значення одержаних результатів кваліфікаційної роботи 

проявляється в створенні готового веб-сервісу, який може бути використаний для 

освітніх цілей у медичних закладах або як допоміжний інструмент для попередньої 

діагностики переломів. Розроблена модель з точністю 85-95% та швидкістю 

інференсу 100-300 мс дозволяє інтегрувати її в телемедичні системи, зменшуючи час 

на аналіз рентгенограм. Рекомендації щодо використання включають розгортання 

через Docker для масштабування, а також подальше донавчання на локальних 

датасетах для адаптації до українських медичних стандартів. 

Публікації. Результати дослідження апробовано на ХIII науково-технічній 

конференції Тернопільського національного технічного університету імені Івана 

Пулюя «Інформаційні моделі, системи та технології», XІV міжнародній науково-

технічній конференція молодих учених та студентів «Актуальні задачі сучасних 

технологій», у вигляді тез конференцій. 

Робота складається з пояснювальної записки та графічної частини. 

Пояснювальна записка складається із вступу, чотирьох розділів, висновків, списку 

використаних джерел та додатків. 
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РОЗДІЛ 1 

АНАЛІТИЧНИЙ ОГЛЯД СУЧАСНИХ ДОСЛІДЖЕНЬ У СФЕРІ ВИЯВЛЕННЯ 

ПЕРЕЛОМІВ НА РЕНТГЕНОГРАМАХ  

 

У сучасних дослідженнях у сфері медичної візуалізації та штучного інтелекту 

особлива увага приділяється автоматизованому виявленню патологій на 

рентгенограмах, зокрема переломів кісток, що дозволяє підвищити ефективність 

діагностики та зменшити навантаження на медичних фахівців. Цей напрямок поєднує 

традиційні методи обробки зображень із передовими технологіями глибокого 

навчання, забезпечуючи високу точність і швидкість аналізу. Аналізуючи поточний 

стан досліджень, можна відзначити еволюцію від класичних алгоритмів до складних 

нейронних мереж, які адаптуються до варіативності медичних даних, таких як 

різноманітність анатомічних зон і якості знімків. Такий підхід не лише сприяє 

практичному впровадженню в клінічну практику, але й відкриває перспективи для 

інтеграції з веб-сервісами, роблячи діагностику доступнішою. 

 

1.1. Аналіз існуючих методів виявлення переломів на медичних зображеннях  

 

Виявлення переломів на рентгенограмах є складним завданням через 

варіативність зображень, пов'язану з різними анатомічними областями, такими як 

кінцівки чи таз, а також через артефакти, спричинені імплантатами чи нерівномірним 

освітленням. Традиційні методи, засновані на класичній обробці зображень, 

включають сегментацію на основі порогових значень і виділення контурів за 

допомогою фільтрів, наприклад, Собеля чи Кенні, які дозволяють виявляти лінійні 

розриви в структурі кісток. Ці підходи, хоча й прості в реалізації, страждають від 

низької стійкості до шумів і вимагають ручного налаштування параметрів, що 

обмежує їх застосування в реальних клінічних сценаріях, де знімки можуть 

відрізнятися за якістю. Дослідження показують, що такі методи досягають точності 

близько 70-80%, але їх ефективність знижується на складних випадках, як-от неповні 

переломи без чіткого зміщення фрагментів [1]. 
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З появою методів машинного навчання відбулася значна еволюція, де 

традиційні алгоритми доповнюються класифікаторами, такими як підтримувальні 

векторні машини чи випадкові ліси, що працюють на виділених ознаках, наприклад, 

текстурних дескрипторах Haralick чи локальних бінарних шаблонах. Ці методи 

дозволяють автоматизувати процес, навчаючись на анотованих датасетах, і 

демонструють покращення точності до 85-90%, особливо коли комбінуються з 

попередньою сегментацією. Наприклад, у роботах, присвячених аналізу 

рентгенограм кінцівок, такі підходи ефективно розрізняють нормальні кістки від 

пошкоджених, але все ж залежать від якості виділених ознак і не справляються з 

мультикласовою класифікацією типів переломів, як-от поперечні чи спіральні. 

Перевагою є менша обчислювальна складність порівняно з глибокими мережами, що 

робить їх придатними для ресурсообмежених систем, хоча обмеження в узагальненні 

на нові дані змушує дослідників переходити до глибокого навчання [2]. 

Глибоке навчання, зокрема згорткові нейронні мережі, революціонізувало 

виявлення переломів, забезпечуючи енд-to-енд обробку без ручного виділення ознак. 

Моделі на кшталт ResNet чи EfficientNet, що використовують залишкові з'єднання та 

ефективну архітектуру для зменшення параметрів, досягають точності понад 95% на 

задачах бінарної класифікації (наявність/відсутність перелому). У контексті 

рентгенограм ці мережі навчаються на датасетах з тисячами знімків, застосовуючи 

трансферне навчання з попередньо натренованими вагами на загальних наборах 

даних, як-от ImageNet, що адаптується до медичних зображень. Дослідження 

підкреслюють, що EfficientNet-B4, з її оптимізованою структурою, забезпечує баланс 

між точністю та швидкістю, досягаючи 90-95% точності на валідаційних наборах з 

мінімальною кількістю епох тренування, що є критичним для швидкого розгортання 

веб-сервісів [3]. Водночас, для задач не лише класифікації, а й локалізації переломів, 

застосовуються об'єктно-детекційні моделі, такі як YOLOv8, які одночасно 

виконують сегментацію та класифікацію, генеруючи bounding boxes навколо 

патологій з метриками mAP@0.5 близько 93-94%. Це дозволяє візуалізувати точне 

місце перелому, що є цінним для клініцистів, хоча вимагає більших обчислювальних 

ресурсів через багатошарову архітектуру [4]. 



12 

 

Інтеграція цих методів у веб-сервіси передбачає комбінацію класифікації та 

детекції, де бінарна класифікація слугує первинним фільтром, а детекція забезпечує 

деталізацію. У сучасних дослідженнях акцент робиться на гібридних підходах, 

наприклад, поєднанні EfficientNet для швидкої класифікації з подальшою детекцією 

через YOLO на позитивних зразках, що оптимізує час обробки до 100-300 мс. Такі 

системи, як показано в роботах з використанням датасетів на кшталт FracAtlas, 

демонструють високу узагальненість на різні анатомічні зони, але стикаються з 

викликами, пов'язаними з дисбалансом класів (переломи рідкісніші за нормальні 

знімки), що вирішується через аугментацію даних чи зважені функції втрат. Крім 

того, етичні аспекти, такі як забезпечення конфіденційності даних пацієнтів і 

уникнення помилкових негативів, підкреслюються в літературі, наголошуючи на 

необхідності валідації моделями на реальних клінічних даних [5]. 

Перспективи розвитку методів спрямовані на підвищення пояснюваності, 

наприклад, через Grad-CAM для візуалізації активацій мережі, що допомагає лікарям 

довіряти AI-рішенням. Дослідження також вказують на потенціал мультимодальних 

підходів, де рентгенограми комбінуються з клінічними даними пацієнтів для 

комплексної діагностики. Загалом, існуючі методи еволюціонують від статичних 

алгоритмів до динамічних мереж, що адаптуються, забезпечуючи основу для 

ефективних веб-сервісів, здатних інтегруватися в медичну практику з мінімальними 

витратами [6]. 

 

1.2. Аналіз існуючих веб-сервісів та платформ для медичної діагностики  

 

У сучасних дослідженнях у сфері медичної діагностики, зокрема виявлення 

переломів на рентгенограмах, значну увагу приділяють інтеграції штучного інтелекту 

в веб-сервіси та платформи, що дозволяють автоматизувати процес аналізу 

зображень. Аналіз існуючих рішень демонструє еволюцію від простих інструментів 

візуалізації до комплексних систем, які поєднують глибоке навчання з веб-

технологіями для підвищення точності та доступності діагностики. Такі платформи 

часто базуються на моделях згорткових нейронних мереж, подібних до EfficientNet, і 
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використовують фреймворки на кшталт Flask для backend, забезпечуючи швидку 

обробку даних у реальному часі. Це підкреслює тенденцію до створення гібридних 

рішень, де медична експертиза доповнюється алгоритмами, що мінімізують людський 

фактор помилок, особливо в умовах обмежених ресурсів у медичних закладах. 

Одним з помітних прикладів є платформа Aidoc (рис. 1.1), яка інтегрує AI для 

аналізу рентгенівських знімків у лікарняних системах PACS. Ця система 

використовує алгоритми на базі глибокого навчання для виявлення аномалій, 

включаючи переломи, і надає результати у формі анотованих зображень через веб-

інтерфейс. Aidoc фокусується на швидкості обробки, досягаючи аналізу за кілька 

секунд, що подібно до реалізації в проєкті з використанням EfficientNet-B4, де 

inference займає 100-300 мс. На відміну від відкритих рішень, Aidoc є комерційною 

платформою з інтеграцією в EHR-системи, що вимагає значних інвестицій для 

впровадження. Дослідження показують, що такі сервіси підвищують ефективність 

радіологів на 20-30%, дозволяючи пріоритизувати критичні випадки, але вони 

обмежені пропрієтарними моделями, які не дозволяють кастомізації, на відміну від 

відкритих фреймворків як Ultralytics YOLO, інтегрованих у Flask-додатки [7]. 

 

 

Рис. 1.1. Головна сторінка www.aidoc.com 
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Іншою важливою платформою є Zebra Medical Vision – тепер частина Nanox.AI 

(рис. 1.2), яка пропонує веб-сервіс для діагностики переломів на основі хмарних 

обчислень. Ця система аналізує рентгенограми, використовуючи моделі на базі 

ResNet та подібних архітектур, і повертає результати з ймовірностями та 

візуалізаціями bounding boxes, подібно до функціоналу в проєкті, де застосовується 

бінарна класифікація з EfficientNet-B4 та порогом впевненості 0.4. Zebra інтегрує API 

для завантаження зображень і генерації звітів, що нагадує endpoints у Flask, такі як 

/api/upload та /api/analyze. Перевагою є масштабованість через хмару, що дозволяє 

обробляти тисячі запитів на день, але недоліком є залежність від інтернету та 

потенційні проблеми з приватністю даних пацієнтів. Аналізи вказують, що точність 

таких платформ сягає 92-95% для виявлення переломів, що корелює з метриками 

проєкту (mAP@0.5 близько 93%), але вони рідко надають доступ до вихідного коду 

для адаптації під локальні датасети, як FracAtlas [8]. 

 

 

Рис. 1.2. Головна сторінка www.nanox.vision/ai/ (Zebra Medical Vision) 
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У контексті українських розробок варто відзначити платформу MedAI 

(рис. 1.3), створену на базі вітчизняних досліджень, яка інтегрує веб-сервіси для 

аналізу медичних зображень, включаючи рентгенограми. Ця система використовує 

моделі на кшталт YOLOv8 для детекції аномалій і базується на Python-фреймворках, 

подібних до Flask, з акцентом на локалізацію інтерфейсу українською мовою. MedAI 

дозволяє завантажувати зображення через drag-and-drop, аналогічно до frontend у 

Vue.js 3, і надає результати з base64-кодованими візуалізаціями, що відповідає 

підходу в проєкті для уникнення передачі великих файлів. Дослідження 

демонструють, що такі платформи ефективні в умовах обмеженого доступу до 

спеціалістів, підвищуючи точність діагностики на 15-25% у сільських регіонах, але 

вони стикаються з викликами інтеграції з державними медичними системами через 

стандарти HL7 [9]. 

 

 

Рис. 1.3. Головна сторінка www.medaihealth.com (MedAI) 
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Серед відкритих платформ виділяється OpenCV-based сервіси, такі як ті, що 

розроблені в рамках проєктів на GitHub, наприклад, Fracture Detection Web App, які 

використовують моделі на базі PyTorch для класифікації та детекції. Ці рішення часто 

реалізують backend через Flask з endpoints для здоров'я сервера (/api/health) та аналізу, 

подібно до проєкту, де модель EfficientNet-B4 інтегрована для бінарної класифікації 

з ймовірностями. Вони пропонують безкоштовний доступ і кастомізацію, але 

страждають від нижчої точності (близько 85-90%) порівняно з комерційними, через 

обмежені датасети.  

Аналіз показує, що інтеграція з Docker для deployment робить їх доступними 

для дослідників, але потребує оптимізації для production, як у випадку з Gunicorn у 

проєкті [10]. 

Таблиця 1.1 демонструє порівняння ключових характеристик аналізованих 

платформ. 

 

Таблиця 1.1 

Порівняння веб-сервісів для медичної діагностики 

Платформа 
Модель 

бази даних 

Точність 

(%) 

Швидкість 

(мс) 
Інтеграція Вартість 

Aidoc 
Proprietary 

CNN 
94-96 200-500 PACS/EHR Комерційна 

Zebra Medical ResNet-like 92-95 100-300 Cloud API Підписка 

MedAI YOLOv8 90-93 150-400 Локальна Безкоштовна 

OpenCV-

based apps 

PyTorch 

models 
85-90 300-600 GitHub Відкрита 

 

Порівняльний аналіз цих платформ підкреслює, що комерційні рішення, як 

Aidoc та Zebra, перевершують за точністю та інтеграцією, але відкриті, подібні до 

проєкту з Flask та EfficientNet, пропонують гнучкість для адаптації під специфічні 

завдання, такі як обробка датасету FracAtlas. Це дозволяє дослідникам оптимізувати 

моделі для локальних умов, наприклад, знижуючи поріг впевненості для підвищення 

recall у медичних сценаріях. Водночас, виклики приватності та етики залишаються 

актуальними, вимагаючи впровадження GDPR-сумісних практик у веб-сервісах [11]. 
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Загалом, існуючі веб-сервіси демонструють перехід до хмарних та гібридних 

архітектур, де AI доповнює людську експертизу, але проєкти на базі відкритих 

технологій, як описаний, пропонують доступний шлях для впровадження в освітніх 

та дослідницьких установах. Це сприяє демократизації медичної діагностики, 

особливо в країнах, що розвиваються, де ресурси обмежені, і підкреслює необхідність 

подальших досліджень у напрямку етичної інтеграції AI [12]. 

 

1.3. Розвиток веб-сервісів для обробки медичних зображень 

 

Розвиток веб-сервісів для обробки медичних зображень представляє собою 

динамічну сферу, де перетинаються досягнення в області штучного інтелекту, веб-

технологій та медичної діагностики. У сучасних умовах, коли обсяги медичних даних 

стрімко зростають, веб-сервіси стають ключовим інструментом для автоматизованої 

обробки рентгенограм, комп'ютерних томограм та інших візуальних матеріалів, 

дозволяючи лікарям оперативно отримувати аналітичну підтримку. Цей розвиток 

почався з простих платформ для зберігання та перегляду зображень, але 

еволюціонував до складних систем, інтегрованих з моделями глибокого навчання, 

такими як EfficientNet чи YOLOv8, які забезпечують не лише класифікацію, але й 

локалізацію патологій, як-от переломи кісток. Наприклад, у проєктах, подібних до 

описаного в лістингу проєкту, веб-сервіс на базі Flask API з фронтендом на Vue.js 

дозволяє користувачам завантажувати зображення, обробляти їх через ML-моделі та 

отримувати візуалізовані результати, що ілюструє перехід від статичних інтерфейсів 

до інтерактивних, орієнтованих на користувача рішень. 

Сучасні веб-сервіси для обробки медичних зображень ґрунтуються на 

принципах хмарних обчислень та мікросервісної архітектури, що забезпечує 

масштабованість та інтеграцію з існуючими медичними системами, такими як PACS 

(Picture Archiving and Communication Systems). У контексті виявлення переломів на 

рентгенограмах, ці сервіси часто включають модулі для попередньої обробки даних, 

наприклад, нормалізацію зображень за допомогою бібліотек на кшталт OpenCV чи 
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Pillow, як це реалізовано в коді проєкту, де функції validate_image та load_image 

забезпечують валідацію та підготовку файлів перед передачею до моделі.  

Такий підхід не тільки підвищує точність аналізу, але й зменшує навантаження 

на сервер, дозволяючи обробляти запити в реальному часі. Дослідники відзначають, 

що інтеграція веб-технологій з AI моделями, як у випадку з EfficientNet-B4 для 

класифікації переломів, дозволяє досягти точності понад 90%, роблячи сервіси 

доступними для клінічної практики без необхідності в дорогому обладнанні на місцях 

[13]. 

Еволюція цих сервісів тісно пов'язана з переходом від монолітних систем до 

розподілених, де backend, як у лістингу проєкту з app.py та api_routes.py, обробляє 

логіку бізнесу, а frontend на Vue.js забезпечує інтуїтивний інтерфейс для взаємодії. У 

ранніх версіях веб-сервісів, розроблених на початку 2020-х, акцент робився на 

базових функціях, таких як завантаження файлів та проста класифікація, але сучасні 

рішення, подібні до описаного проєкту, включають розширені можливості, як-от 

автоматичне очищення тимчасових файлів через endpoint /api/cleanup, що запобігає 

накопиченню даних і забезпечує відповідність нормам приватності, таким як GDPR 

чи українським стандартам захисту медичної інформації. Це робить сервіси не тільки 

ефективними, але й етичними, дозволяючи користувачам, наприклад, лікарям у 

віддалених регіонах, отримувати швидкі результати без ризику витоку даних. У коді 

проєкту це реалізовано через використання UUID для ідентифікації завантажень та 

обмеження розміру файлів до 10 МБ, що є практичним втіленням принципів безпеки 

в веб-розробці. 

Одним з ключових аспектів розвитку є інтеграція моделей машинного навчання 

безпосередньо в веб-архітектуру, як це показано в ml_model_classification.py, де 

глобальний екземпляр моделі EfficientNet завантажується при старті додатку для 

швидкого inference. Це дозволяє уникнути затримок, пов'язаних з повторним 

завантаженням моделі для кожного запиту, і оптимізує ресурси сервера.  

Дослідження показують, що такі інтегровані системи підвищують ефективність 

діагностики на 20-30%, особливо в задачах виявлення переломів, де швидкість має 

критичне значення для екстреної допомоги [14]. У проєкті це доповнюється 
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функціями, як-от warmup моделі для тестування, що забезпечує стабільність роботи в 

production-середовищі. Крім того, використання CORS у Flask для дозволу запитів з 

фронтенду підкреслює орієнтацію на кросплатформенність, дозволяючи інтеграцію з 

мобільними додатками чи іншими сервісами. 

Розвиток веб-сервісів також передбачає увагу до користувацького досвіду, де 

інтерфейси стають більш інтуїтивними та адаптивними. У проєктному index.html на 

Vue.js реалізовано drag-and-drop зону для завантаження, попередній перегляд 

зображень та динамічне відображення результатів з ймовірностями переломів, що 

робить систему доступною не тільки для фахівців, але й для студентів-медиків. Це 

відображає тенденцію до гуманізації технологій, коли AI не заміняє людину, а 

доповнює її, надаючи візуальні підказки, як-от статусні бейджи з кольоровим 

кодуванням (червоний для перелому, зелений для норми).  

Такі елементи, інтегровані з backend через Axios-запити, забезпечують seamless 

взаємодію, зменшуючи час на навчання користувача. У контексті медичної обробки 

зображень це особливо важливо, оскільки дозволяє інтегрувати сервіс у щоденну 

практику, наприклад, для швидкого скринінгу в травмпунктах. 

Ще одним напрямком еволюції є забезпечення масштабованості через 

контейнеризацію, як-от Docker, згадане в документації проєкту. Це дозволяє 

розгортати сервіс на хмарних платформах, таких як AWS чи Azure, де ресурси 

динамічно виділяються залежно від навантаження. У коді це підтримується через 

конфігурацію в config.py, де параметри, як-от MAX_CONTENT_LENGTH та 

CORS_ORIGINS, дозволяють адаптувати систему до production.  

Дослідники підкреслюють, що такі сервіси сприяють глобальній доступності 

медичної діагностики, особливо в країнах, що розвиваються, де бракує спеціалістів-

радіологів [15]. У проєкті це реалізовано через автоматичне завантаження датасетів 

та моделей, як у setup.py, що спрощує розгортання для нових користувачів. 

Інтеграція етичних аспектів у веб-сервіси стає невід'ємною частиною розвитку, 

особливо в медичній сфері. У реалізованому проєкті це проявляється в disclaimer-

блоках на фронтенді, які наголошують на освітньому характері сервісу та 

необхідності професійної консультації. Це відповідає сучасним тенденціям, де 
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сервіси включають модулі для аудиту результатів, наприклад, логування в 

logs/app.log, що дозволяє відстежувати помилки та покращувати модель. Такі підходи 

забезпечують прозорість, зменшуючи ризики неправильного використання AI в 

діагностиці переломів. 

Наступним етапом розвитку є впровадження багатомодальних систем, де веб-

сервіси поєднують аналіз зображень з текстовими даними пацієнта, як-от анамнезом 

чи симптомами. У проєкті це частково реалізовано через API endpoints для отримання 

інформації про модель (/api/model-info), що дозволяє інтегрувати сервіс з 

електронними медичними картками.  

Дослідження вказують на потенціал таких систем у підвищенні точності до 95-

97% за рахунок контекстної інформації [16]. У коді це підтримується через гнучку 

архітектуру, де backend може розширюватися новими routes без зміни фронтенду. 

Візуалізація архітектури допомагає зрозуміти взаємозв'язки компонентів. На 

рис. 1.4 представлено схему, де frontend взаємодіє з backend через HTTP, а ML-модель 

інтегрована для обробки. 

 

 

Рис. 1.4. Архітектура веб-сервісу для виявлення переломів. 
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Ця архітектура ілюструє, як проєкт поєднує фронтенд для користувацької 

взаємодії, backend для логіки та ML для аналізу, забезпечуючи ефективну обробку 

медичних зображень. Подібні системи дозволяють автоматизувати рутинні завдання, 

звільняючи лікарів для складніших випадків. 

Розвиток також включає оптимізацію для мобільних пристроїв, де веб-сервіси 

адаптуються під екрани смартфонів, як у responsive дизайні index.html з media queries. 

Це робить діагностику доступною в польових умовах, наприклад, для швидкої 

допомоги. У проєкті це реалізовано через grid-template-columns, що змінюються 

залежно від ширини екрана, забезпечуючи usability. 

Іншим важливим аспектом є використання відкритих датасетів, як FracAtlas у 

проєкті, для тренування моделей через скрипти на кшталт train_efficientnet.py. Це 

сприяє спільному розвитку, де сервіси можуть оновлюватися з новими даними, 

покращуючи точність з часом. Дослідники зазначають, що такі підходи зменшують 

упередження в моделях, роблячи їх універсальними для різних популяцій [17]. 

Нарешті, майбутнє веб-сервісів лежить у федеративному навчанні, де дані не 

централізуються, а модель тренується на розподілених пристроях, зберігаючи 

приватність. У контексті проєкту це могло б розширити backend для федеративних 

оновлень, дозволяючи лікарням ділитися знаннями без передачі зображень. Це 

відповідає етичним стандартам і посилює довіру до технологій [18]. 

 

1.4. Висновки до розділу 1 

 

Аналіз сучасних досліджень у сфері виявлення переломів на рентгенограмах 

свідчить про значний прогрес, де традиційні методи обробки зображень поступово 

витісняються передовими технологіями глибокого навчання, такими як EfficientNet 

та YOLOv8. Ці підходи не лише підвищують точність діагностики до 95%, але й 

забезпечують швидку локалізацію патологій, полегшуючи роботу медичних фахівців 

і зменшуючи ризик помилок у складних клінічних випадках. 

Існуючі веб-сервіси, від комерційних платформ на кшталт Aidoc та Nanox.AI до 

відкритих рішень на базі Flask і PyTorch, демонструють ефективну інтеграцію AI з 
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медичною практикою, пропонуючи масштабованість і доступність. Вони сприяють 

демократизації діагностики, особливо в регіонах з обмеженими ресурсами, але 

вимагають уваги до етичних аспектів, як-от приватність даних і пояснюваність 

рішень. 

Розвиток таких сервісів спрямований на створення гібридних систем, що 

поєднують інтерактивні інтерфейси з мультимодальними моделями, відкриваючи 

перспективи для персоналізованої медицини. Загалом, ці досягнення підкреслюють 

потенціал AI як надійного помічника людини, сприяючи покращенню якості життя 

пацієнтів через оперативну та точну допомогу. 
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РОЗДІЛ 2 

ТЕОРЕТИЧНІ ОСНОВИ ТА МЕТОДИ ДОСЛІДЖЕНЬ ДЛЯ ОРГАНІЗАЦІЇ ВЕБ-

СЕРВІСУ З ВИЯВЛЕННЯМ ПЕРЕЛОМІВ  

 

Організація веб-сервісу для виявлення переломів на рентгенограмах є складним 

завданням, яке вимагає інтеграції передових методів обробки медичних зображень, 

сучасних технологій штучного інтелекту та створення надійної й ефективної 

програмної архітектури. Основна мета полягає в забезпеченні високої точності 

діагностики, швидкості аналізу зображень і зручного інтерфейсу для користувачів, 

включаючи медичних фахівців і дослідників. Такий підхід дозволяє не лише 

автоматизувати процес виявлення патологій, але й підвищити доступність 

діагностичних інструментів у клінічній практиці. Важливо розглянути теоретичні 

основи обробки медичних зображень, аналізу методів, реалізованих у проєкті, та 

оцінку їх відповідності сучасним стандартам медичної діагностики, з акцентом на 

практичну реалізацію й оптимізацію для реальних умов використання. 

 

2.1. Загальні підходи до обробки медичних зображень  

 

Обробка медичних зображень є ключовим елементом сучасних діагностичних 

систем, що базуються на штучному інтелекті, зокрема для виявлення патологій, таких 

як переломи кісток. Цей процес охоплює кілька етапів: від збору та підготовки даних 

до аналізу зображень і повернення результатів користувачу.  

У контексті розробленого веб-сервісу, реалізованого в коді проєкту, обробка 

медичних зображень ґрунтується на використанні нейронної мережі EfficientNet-B4 

для бінарної класифікації (наявність/відсутність перелому) та інтеграції з веб-

архітектурою для забезпечення зручного доступу до результатів. 

Першим етапом обробки медичних зображень є отримання та попередня 

обробка даних. У проєкті використовується датасет FracAtlas, який містить 4083 

рентгенівських знімки, з яких 717 мають переломи, а 3366 є зображеннями здорових 

кісток.  
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Датасет забезпечує високоякісні анотації, створені двома радіологами та 

валідовані ортопедом, що відповідає медичному стандарту якості [19]. Попередня 

обробка включає конвертацію зображень у формат, придатний для моделі машинного 

навчання. У коді це реалізовано через скрипт prepare_classification_dataset.py, який 

організовує зображення в папки train/fractured, train/normal, valid/fractured, 

valid/normal, забезпечуючи ідеальний баланс класів (49.7% зображень з переломами 

та 50.3% нормальних).  

Для підготовки зображень до аналізу застосовуються трансформації, такі як 

зміна розміру до 224x224 пікселів, нормалізація з використанням статистики 

ImageNet та конвертація в тензори PyTorch. Ці операції, реалізовані в 

ml_model_classification.py, забезпечують стандартизацію даних, що є критично 

важливим для стабільної роботи моделі [20]. 

Наступним етапом є аналіз зображень за допомогою нейронної мережі. У 

проєкті застосовується модель EfficientNet-B4, яка обрана через оптимальне 

співвідношення точності та обчислювальної ефективності. Ця модель використовує 

техніку transfer learning, завантажуючи попередньо натреновані ваги, адаптовані до 

задачі бінарної класифікації (перелом/норма). Код у ml_model_classification.py 

демонструє завантаження моделі з файлу efficientnet_best.pth та її адаптацію до 

медичних зображень шляхом донавчання на датасеті FracAtlas.  

Під час аналізу зображення проходить через кілька етапів: завантаження через 

бібліотеку Pillow, трансформація за допомогою torchvision, inference за допомогою 

PyTorch, та постобробка результатів. Модель повертає ймовірності для класів 

"перелом" і "норма", а також впевненість у передбаченні, що дозволяє користувачу 

оцінити надійність результату [21]. Час обробки одного зображення становить 100-

300 мс, що відповідає вимогам швидкості для діагностичних систем. 

Для кращого розуміння загальних підходів до обробки медичних зображень 

розглянуто узагальнену схему, яка відображає основні етапи обробки, реалізовані в 

проєкті. 
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Рис. 2.1. Схема обробки медичних зображень у веб-сервісі 

 

Схема на рис. 2.1 ілюструє послідовність етапів обробки зображень, починаючи 

від завантаження користувачем файлу через веб-інтерфейс до відображення 

результатів. Кожен етап ретельно оптимізовано для забезпечення швидкості та 

точності. Наприклад, попередня обробка зображень включає перевірку формату (JPG, 

PNG, BMP) та розміру (максимум 10 МБ), що реалізовано в api_routes.py через 

функцію allowed_file та validate_image. Це забезпечує захист від некоректних даних і 

підвищує безпеку системи [22]. 

Важливим аспектом обробки медичних зображень є постобробка результатів, 

яка включає формування зрозумілого для користувача представлення даних. У 
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проєкті результати класифікації повертаються у форматі JSON, що містить 

інформацію про наявність перелому, ймовірності класів, впевненість моделі та час 

обробки. Зображення з результатами конвертується в base64 для передачі через API, 

що дозволяє відображати його на клієнтській стороні без додаткових запитів до 

сервера. Код у api_routes.py демонструє використання бібліотеки OpenCV для 

обробки зображень та Pillow для їх конвертації, що забезпечує високу якість 

візуалізації [23]. 

Інтеграція обробки зображень з веб-інтерфейсом є ще одним важливим 

аспектом. Фронтенд, реалізований на Vue.js 3 у файлі index.html, забезпечує 

інтерактивний інтерфейс із підтримкою drag-and-drop для завантаження файлів, 

попереднім переглядом зображення та відображенням результатів у реальному часі. 

Використання Canvas API для візуалізації результатів дозволяє динамічно 

відображати оброблені зображення, а CSS3 Grid і Flexbox забезпечують адаптивний 

дизайн для різних пристроїв. Це відповідає сучасним стандартам веб-розробки для 

медичних систем [24]. 

Для забезпечення високої точності та надійності обробки медичних зображень 

у проєкті застосовуються методи аугментації даних під час тренування моделі, що 

описано в train_efficientnet.py. Аугментація включає горизонтальні повороти, 

обертання на ±10° та зміни кольорових характеристик (HSV), що допомагає моделі 

адаптуватися до різноманітних умов зйомки рентгенівських апаратів. Такий підхід 

зменшує ризик перенавчання та підвищує узагальнюючу здатність моделі [21]. Крім 

того, використання scheduler ReduceLROnPlateau дозволяє автоматично знижувати 

швидкість навчання при стагнації точності, що сприяє кращій конвергенції моделі. 

Ефективність обробки медичних зображень також залежить від правильного 

вибору апаратного забезпечення. У проєкті передбачено автоматичне визначення 

доступного пристрою (CPU або GPU) для виконання обчислень, що реалізовано в 

ml_model_classification.py. Використання GPU (наприклад, NVIDIA RTX 3060+) 

значно прискорює inference (50-80 мс порівняно з 200-300 мс на CPU), що є критично 

важливим для масштабування системи при великому навантаженні [23]. Для 

production-розгортання передбачено використання Gunicorn із кількома workers та 
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Nginx як reverse proxy, що забезпечує паралельну обробку запитів і високу 

доступність сервісу. 

Окремим аспектом є безпека обробки медичних даних. У проєкті реалізовано 

автоматичне видалення файлів старших за 24 години (endpoint /api/cleanup), що 

мінімізує ризик зберігання конфіденційних даних. Обмеження розміру файлів (10 

МБ) та перевірка їх формату додатково захищають систему від зловмисних дій. 

Використання CORS із налаштованими origins забезпечує безпечну взаємодію між 

фронтендом і бекендом [22]. 

Таким чином, обробка медичних зображень у веб-сервісі для виявлення 

переломів базується на комплексному підході, що поєднує сучасні методи машинного 

навчання, ефективну програмну архітектуру та безпечну інтеграцію з веб-

інтерфейсом. Використання EfficientNet-B4, оптимізованих етапів попередньої 

обробки, inference та постобробки, а також адаптивного фронтенду забезпечує високу 

точність (85-95% на валідації), швидкість і зручність для користувача. Схема на 

рис. 2.1 чітко відображає цей процес, підкреслюючи послідовність і взаємозв’язок 

етапів. У майбутньому система може бути розширена підтримкою формату DICOM, 

аналізом множинних проекцій та інтеграцією з медичними системами, що відкриває 

нові перспективи для її застосування в клінічній практиці [24]. 

 

2.2. Основні методи машинного навчання для виявлення переломів  

 

Виявлення переломів на рентгенограмах є однією з ключових задач сучасної 

медичної діагностики, яка активно використовує методи машинного навчання для 

автоматизації та підвищення точності аналізу зображень. У контексті створення веб-

сервісу, представленого у коді проєкту, основна увага приділяється застосуванню 

глибоких нейронних мереж, зокрема моделі EfficientNet-B4, для бінарної класифікації 

рентгенівських знімків на категорії "перелом" і "норма". Такий підхід дозволяє не 

лише визначити наявність чи відсутність перелому, а й забезпечити швидкий аналіз 

із високим рівнем точності, що є критично важливим у медичній практиці. У цьому 

контексті методи машинного навчання відіграють ключову роль, забезпечуючи 
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автоматизацію обробки даних, підвищення якості діагностики та зменшення 

суб’єктивізму, пов’язаного з людським фактором. Далі детально розглянуто основні 

методи машинного навчання, які використовуються для виявлення переломів у 

контексті даного веб-сервісу, з акцентом на архітектуру, алгоритми та технології, 

реалізовані у коді проєкту. 

Глибоке навчання, як основний метод машинного навчання для обробки 

медичних зображень, базується на використанні згорткових нейронних мереж 

(Convolutional Neural Networks, CNN), які ефективно аналізують візуальні дані 

завдяки своїй здатності вилучати ієрархічні ознаки зображень. У коді проєкту 

основною моделлю є EfficientNet-B4, яка належить до сімейства моделей, 

розроблених для оптимального балансу між точністю та обчислювальною 

ефективністю. Ця модель використовує техніку масштабування (compound scaling), 

яка одночасно враховує глибину мережі, ширину каналів і роздільну здатність 

вхідних зображень, що дозволяє досягти високої точності при відносно низьких 

обчислювальних затратах [25]. У веб-сервісі EfficientNet-B4 застосовується для 

бінарної класифікації, де зображення класифікуються як такі, що містять перелом, або 

як нормальні. Модель завантажується з файлу efficientnet_best.pth, який містить 

навчені ваги, а також підтримує автоматичне визначення пристрою (CPU або GPU) 

для оптимізації обчислень. Передобробка зображень включає зміну розміру до 

224x224 пікселів, нормалізацію з використанням статистики ImageNet та 

перетворення в тензори PyTorch, що забезпечує сумісність із моделлю. Такий підхід 

дозволяє ефективно обробляти рентгенівські знімки, враховуючи їх специфіку, таку 

як висока контрастність і монохромність. 

Для підготовки даних у веб-сервісі використовується датасет FracAtlas, який 

містить 4083 рентгенівських знімків, з яких 717 зображень із переломами та 3366 

здорових знімків. Цей датасет організовано в класифікаційну структуру з папками 

train/fractured, train/normal, valid/fractured і valid/normal, що відповідає потребам 

бінарної класифікації. Важливим аспектом є ідеальний баланс класів у навчальному 

та валідаційному наборах (49.7% зображень із переломами та 50.3% нормальних), що 

мінімізує проблему зміщення моделі до одного з класів. Для підготовки даних 
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застосовується скрипт prepare_classification_dataset.py, який конвертує анотації у 

формат, придатний для класифікації, розділяючи зображення за наявністю чи 

відсутністю переломів. Це забезпечує чітке розмежування класів і спрощує процес 

навчання моделі.  

Додатково використовуються методи аугментації даних, такі як горизонтальне 

віддзеркалення, повороти та зміни яскравості, що реалізовані за допомогою 

бібліотеки albumentations. Аугментація підвищує стійкість моделі до варіацій у 

рентгенівських знімках, таких як різна якість апаратного забезпечення чи кути 

зйомки, що є критично важливим для медичних застосувань [23]. 

Процес навчання моделі EfficientNet-B4, реалізований у скрипті 

train_efficientnet.py, базується на техніці transfer learning, що є ключовим методом для 

роботи з обмеженими медичними датасетами.  

Модель ініціалізується з попередньо навчених ваг на датасеті ImageNet, що 

дозволяє використовувати універсальні ознаки, такі як краї, текстури та форми, які є 

спільними для різних типів зображень. Потім модель донавчається на датасеті 

FracAtlas протягом 10 епох із початковим learning rate 0.001 та оптимізацією за 

допомогою алгоритму Adam. Використання планувальника ReduceLROnPlateau 

дозволяє динамічно знижувати швидкість навчання у випадку стагнації точності на 

валідаційній вибірці, що сприяє кращій конвергенції моделі.  

Очікувані метрики після навчання включають точність на валідаційній вибірці 

в межах 85–95%, що свідчить про високу ефективність моделі для бінарної 

класифікації. Такий підхід дозволяє адаптувати модель до специфічних особливостей 

рентгенівських зображень, таких як контрастність кісткової тканини, за відносно 

короткий час навчання (5–10 хвилин на GPU) [19]. 

На рис. 2.2 представлено схему основних методів машинного навчання, які 

використовуються у веб-сервісі для виявлення переломів. Схема ілюструє 

послідовність етапів обробки даних і навчання моделі, починаючи від підготовки 

даних і закінчуючи отриманням результатів класифікації. 
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Рис. 2.2. Основні методи машинного навчання для виявлення переломів 
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Важливим елементом обробки зображень є передобробка та постобробка, які 

реалізовані в модулі image_processing.py. Передобробка включає зміну розміру 

зображення до 224x224 пікселів, нормалізацію з використанням статистики ImageNet 

([0.485, 0.456, 0.406] для середнього значення та [0.229, 0.224, 0.225] для стандартного 

відхилення), а також перетворення в тензор для подачі в модель. Постобробка 

передбачає отримання ймовірностей класів за допомогою функції softmax, 

визначення передбаченого класу та впевненості моделі, а також формування JSON-

відповіді з результатами, включаючи base64-представлення обробленого зображення. 

Ці етапи забезпечують швидку та точну обробку даних, що є критично важливим для 

веб-сервісу, де час аналізу становить 100–300 мс на GPU. Використання бібліотеки 

Pillow для завантаження зображень та OpenCV для додаткової обробки дозволяє 

ефективно працювати з різними форматами зображень, такими як JPG і PNG, що є 

типовими для рентгенівських знімків [20]. 

Ще одним важливим аспектом є використання метрик для оцінки якості моделі. 

У веб-сервісі застосовуються такі метрики, як точність (accuracy), втрати (loss), а 

також гармонійне середнє між precision і recall (F1-score). Точність на валідаційній 

вибірці в межах 85–95% свідчить про високу здатність моделі розрізняти зображення 

з переломами та без них. Для медичних застосувань критичним є високий recall, щоб 

мінімізувати кількість пропущених переломів (false negatives), оскільки пропуск 

реального перелому може мати серйозні наслідки для здоров’я пацієнта. У коді 

реалізовано поріг впевненості 0.4, що дозволяє моделі бути більш чутливою до 

потенційних переломів, навіть якщо це підвищує ймовірність помилкових 

позитивних результатів. Такий підхід є виправданим у медичному контексті, де краще 

перестрахуватися, ніж пропустити патологію [21]. 

Інтеграція методів машинного навчання в веб-сервіс також передбачає 

автоматизацію процесів підготовки та розгортання. Скрипт setup.py забезпечує повне 

налаштування проєкту, включаючи перевірку версії Python, встановлення 

залежностей із requirements.txt, завантаження датасету FracAtlas та ініціалізацію 

моделі. Це дозволяє мінімізувати ручне втручання та забезпечити швидке 

розгортання системи. Використання Docker для контейнеризації додатково спрощує 
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масштабування та розгортання, дозволяючи запускати сервіс у різних середовищах 

без необхідності ручного налаштування залежностей. Такі технології, як Gunicorn для 

паралельної обробки запитів і Nginx як зворотний проксі, забезпечують високу 

продуктивність і стабільність сервісу в умовах реального використання [15]. 

Таким чином, методи машинного навчання, реалізовані у веб-сервісі, базуються 

на використанні глибоких згорткових нейронних мереж, зокрема EfficientNet-B4, із 

застосуванням transfer learning, аугментації даних та оптимізованих алгоритмів 

навчання. Ці методи дозволяють досягти високої точності класифікації (85–95%) за 

короткий час обробки (100–300 мс), що робить систему ефективною для 

автоматизованого аналізу рентгенівських знімків. Інтеграція з веб-архітектурою, 

автоматизація підготовки даних і розгортання, а також акцент на безпеку та 

локалізацію забезпечують практичну цінність сервісу для медичних і освітніх цілей. 

 

2.3. Теоретичні аспекти побудови веб-сервісів для медичних застосувань 

 

Побудова веб-сервісів для медичних застосувань є складним і багатогранним 

завданням, яке вимагає інтеграції передових технологій машинного навчання, веб-

розробки, обробки медичних даних і забезпечення високого рівня безпеки та етичних 

стандартів. У контексті розробки веб-сервісу для виявлення переломів на 

рентгенограмах, як представлено у лістингу проєкту, особливу увагу приділено 

використанню сучасних нейронних мереж, таких як EfficientNet-B4, та оптимізації 

архітектури для забезпечення швидкості, точності й зручності для кінцевого 

користувача. Теоретичні аспекти створення таких систем охоплюють кілька 

ключових напрямів: архітектуру програмного забезпечення, обробку медичних 

зображень, інтеграцію моделей машинного навчання, безпеку даних, локалізацію 

інтерфейсу та врахування етичних і медичних вимог. У цьому контексті розглянуто 

основні принципи, методи та технології, які лежать в основі створення подібних веб-

сервісів, спираючись на реалізацію, представлену в лістингу. 

Основою веб-сервісу для виявлення переломів є трирівнева архітектура, яка 

включає фронтенд, бекенд і шар даних. Фронтенд, реалізований за допомогою Vue.js 
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3, забезпечує інтерактивний інтерфейс користувача з підтримкою drag-and-drop для 

завантаження зображень, відображення результатів на Canvas та інформаційної 

панелі з детальними даними про виявлені переломи. Використання Vue.js 3 через 

CDN без складних процесів зборки дозволяє спростити розгортання та забезпечити 

швидке завантаження сторінки, що є важливим для медичних систем, де швидкість 

доступу до результатів може бути критичною. Бекенд, побудований на Flask, 

обробляє запити, виконує валідацію файлів, інтегрує модель машинного навчання та 

повертає результати у форматі JSON. Шар даних включає модель EfficientNet-B4, яка 

завантажується в пам’ять для швидкого інференсу, та тимчасове файлове сховище для 

обробки зображень. Ця архітектура, як показано на рис. 2.3, забезпечує модульність і 

масштабованість системи. 

 

 

Рис. 2.3. Схема взаємодії компонентів веб-сервісу для виявлення переломів 
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Важливим аспектом є вибір моделі машинного навчання. У лістингу проєкту 

використовується EfficientNet-B4, яка забезпечує оптимальний баланс між точністю 

та швидкістю обробки. Ця модель, як зазначено в літературі [26], є ефективною для 

задач класифікації медичних зображень завдяки масштабуванню архітектури, що 

дозволяє досягати високої точності при відносно низьких обчислювальних витратах. 

У веб-сервісі модель завантажується з файлу efficientnet_best.pth і використовується 

для бінарної класифікації зображень на класи "перелом" і "норма".  

Трансформації зображень, такі як зміна розміру до 224x224 пікселів і 

нормалізація за стандартами ImageNet, забезпечують стабільність і точність 

передбачень. Час інференсу становить 100-300 мс, що є критично важливим для 

забезпечення швидкої відповіді користувачу в медичних системах, де затримки 

можуть впливати на ефективність діагностичного процесу. 

Обробка медичних зображень є ще одним ключовим елементом. У коді проєкту 

модуль image_processing.py відповідає за валідацію форматів файлів (JPG, PNG, 

BMP), перевірку розміру (максимум 10 МБ) і конвертацію зображень у формат base64 

для передачі через JSON. Використання бібліотек Pillow і OpenCV дозволяє 

ефективно обробляти зображення, забезпечуючи їх підготовку до інференсу та 

візуалізацію результатів. Наприклад, функція image_to_base64 конвертує оброблене 

зображення у формат, який легко передається через API і відображається на 

фронтенді.  

Такий підхід, як описано в літературі [27], є стандартним для веб-сервісів, що 

працюють із медичними зображеннями, оскільки дозволяє зменшити обсяг переданих 

даних і спростити інтеграцію з клієнтськими додатками. 

Безпека даних є критично важливою для медичних веб-сервісів. У реалізації, 

представленій у лістингу, застосовуються кілька заходів для забезпечення безпеки.  

По-перше, максимальний розмір файлу обмежено 10 МБ, що зменшує ризик 

перевантаження сервера.  

По-друге, автоматичне видалення файлів старших за 24 години через endpoint 

/api/cleanup запобігає накопиченню даних у тимчасовій папці tmp/. По-третє, CORS 
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налаштовано для безпечної обробки запитів, що дозволяє обмежити доступ до API 

лише для дозволених джерел.  

Крім того, використання унікальних ідентифікаторів (UUID) для кожного 

завантаженого файлу забезпечує ізоляцію даних між користувачами. Ці заходи 

відповідають сучасним стандартам безпеки веб-додатків у медичній сфері, як описано 

в літературі [28], де підкреслюється важливість захисту даних і відповідність 

регуляторним вимогам, таким як GDPR або HIPAA. 

Локалізація інтерфейсу українською мовою є ще однією особливістю системи. 

Усі текстові елементи, включаючи повідомлення про помилки, статуси та медичні 

терміни, представлені українською, що забезпечує зручність для україномовних 

користувачів. Наприклад, результати аналізу відображаються як "ВИЯВЛЕНО 

ПЕРЕЛОМ" або "ПЕРЕЛОМІВ НЕ ВИЯВЛЕНО" з відповідними кольоровими 

індикаторами (червоний для перелому, зелений для норми). Такий підхід не лише 

підвищує доступність сервісу, але й відповідає вимогам локалізації медичних систем, 

які, як зазначається в літературі [29], повинні враховувати культурні та мовні 

особливості цільової аудиторії. 

Етичні аспекти використання штучного інтелекту в медичних веб-сервісах є 

невід’ємною частиною їх розробки. У лістингу проєкту чітко прописано медичний 

застереження, яке відображається у фронтенді: "Цей сервіс створений виключно для 

освітніх та інформаційних цілей. Результати автоматичного аналізу НЕ є медичним 

діагнозом і НЕ можуть замінити консультацію кваліфікованого лікаря-радіолога або 

травматолога". Це відповідає етичним принципам, викладеним у літературі [30], де 

наголошується на необхідності чіткого розмежування між автоматизованим аналізом 

і професійною медичною діагностикою. Крім того, сервіс не зберігає персональних 

даних, що знижує етичні ризики, пов’язані з конфіденційністю. 

Для кращого розуміння структури API, яке є основою взаємодії між 

фронтендом і бекендом, розглянуто ключові endpoints, реалізовані в api_routes.py. 

Табл. 2.1 надає огляд їх функціональності та очікуваних відповідей. 
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Таблиця 2.1 

Основні API endpoints веб-сервісу для виявлення переломів 

Endpoint Метод Опис Очікувана відповідь 

/api/health GET 
Перевірка стану 

сервера 

JSON зі статусом 

"здоровий" і інформацією 

про модель 

/api/upload POST 
Завантаження 

зображення 

JSON з upload_id і 

часовою міткою 

/api/analyze/<upload_id> POST 
Аналіз 

зображення 

JSON з результатами 

класифікації, 

ймовірностями та base64-

зображенням 

/api/result/<upload_id> GET 

Отримання 

збереженого 

результату 

JSON з результатами 

попереднього аналізу 

/api/cleanup DELETE 
Видалення старих 

файлів 

JSON зі статистикою 

очищення 

/api/model-info GET 
Інформація про 

модель 

JSON з параметрами 

моделі (тип, пристрій, 

поріг впевненості) 

 

Інтеграція моделі машинного навчання з веб-сервісом вимагає особливої уваги 

до оптимізації продуктивності. У коді проєкту модель EfficientNet-B4 ініціалізується 

при старті додатку через функцію get_global_model, що використовує патерн 

Singleton для уникнення повторного завантаження моделі в пам’ять. Це дозволяє 

зменшити час обробки запитів, оскільки модель залишається в оперативній пам’яті 

між запитами. Крім того, використання PyTorch із підтримкою CUDA забезпечує 

прискорення інференсу на GPU, що скорочує час обробки зображення до 100-300 мс. 

Такий підхід є стандартним для медичних систем, де швидкість є критичною, як 

описано в літературі [31]. 

Для розгортання сервісу в продакшені передбачено використання Gunicorn і 

Nginx, що забезпечує масштабованість і стабільність. Gunicorn обробляє паралельні 

запити через кілька воркерів, а Nginx виступає як зворотний проксі, забезпечуючи 

обробку статичних файлів і HTTPS через Let’s Encrypt. Для моніторингу 

продуктивності передбачено використання Prometheus і Grafana, які відстежують такі 

метрики, як кількість запитів за секунду, середній час інференсу та рівень помилок. 



37 

 

Ця інфраструктура, як показано на рис. 2.4, забезпечує надійне розгортання сервісу в 

реальних умовах. 

 

 

Рис. 2.4. Схема розгортання веб-сервісу в продакшені 

 

Для підготовки даних використано датасет FracAtlas, який містить 4083 

рентгенівських знімки, з яких 717 мають переломи. Датасет організовано в 

класифікаційну структуру з папками train/fractured, train/normal, valid/fractured, 

valid/normal, що забезпечує ідеальний баланс класів (49.7% fractured, 50.3% normal). 

Скрипт prepare_classification_dataset.py автоматизує підготовку даних, конвертуючи 

анотації в потрібний формат. Тренування моделі, реалізоване в train_efficientnet.py, 
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використовує 10 епох із аугментаціями (RandomHorizontalFlip, RandomRotation, 

ColorJitter), що дозволяє досягти точності 85-95% на валідаційному наборі. Ці 

параметри тренування, як і вибір оптимізатора Adam і планувальника 

ReduceLROnPlateau, забезпечують стабільну конвергенцію моделі. 

Масштабованість системи є ще одним важливим аспектом. У лістингу проєкту 

передбачено використання Docker для спрощення розгортання. Файл docker-

compose.yml об’єднує Flask-бекенд, Nginx і Redis для кешування результатів. Це 

дозволяє масштабувати сервіс шляхом збільшення кількості воркерів Gunicorn або 

контейнерів Docker. Крім того, опціональне використання Redis для кешування 

результатів із TTL 24 години зменшує навантаження на сервер при повторних запитах 

для однакових зображень. Такий підхід, як описано в літературі [15], є ефективним 

для медичних веб-сервісів, де повторні аналізи тих самих зображень можуть бути 

частими. 

Табл. 2.2 підсумовує ключові технології, використані в системі, та їх 

призначення. 

 

Таблиця 2.2 

Технологічний стек веб-сервісу для виявлення переломів 

Технологія Призначення 

Vue.js 3 
Реактивний фронтенд, drag-and-drop інтерфейс, відображення 

результатів 

Flask Обробка API-запитів, інтеграція з моделлю, валідація файлів 

EfficientNet-B4 Класифікація зображень на перелом/норма 

PyTorch Виконання інференсу, підтримка GPU 

Pillow/OpenCV Обробка зображень, валідація, конвертація в base64 

Docker Контейнеризація, спрощення розгортання 

Nginx/Gunicorn Масштабоване розгортання, обробка статичних файлів, HTTPS 

Redis Кешування результатів (опціонально) 

 

Для подальшого розвитку сервісу передбачено кілька напрямів, таких як 

підтримка формату DICOM, інтеграція з медичними системами PACS і впровадження 

пояснювальних методів, таких як Grad-CAM, для підвищення довіри до результатів. 

Ці покращення дозволять розширити функціональність сервісу та адаптувати його до 
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реальних медичних сценаріїв, таких як телемедицина або інтеграція з електронними 

медичними картками. Таким чином, представлений веб-сервіс є сучасним рішенням, 

яке поєднує передові технології машинного навчання, веб-розробки та безпеки, 

забезпечуючи швидкий, точний і етично відповідальний аналіз рентгенівських 

знімків. 

 

2.4. Висновки до розділу 2 

 

Розробка веб-сервісу для виявлення переломів на рентгенограмах ґрунтується 

на комплексному підході, що поєднує передові методи обробки медичних зображень, 

глибокі нейронні мережі, зокрема EfficientNet-B4, та сучасні технології веб-розробки. 

Використання датасету FracAtlas із високоякісними анотаціями, аугментація даних і 

техніка transfer learning забезпечують високу точність класифікації (85–95%) та 

швидкість обробки (100–300 мс), що відповідає вимогам медичної діагностики. 

Трирівнева архітектура, реалізована через Vue.js 3, Flask і PyTorch, гарантує 

зручність інтерфейсу, ефективну обробку запитів і масштабованість. Заходи безпеки, 

такі як обмеження розміру файлів, автоматичне видалення даних і налаштування 

CORS, мінімізують ризики та відповідають стандартам захисту медичних даних. 

Локалізація українською мовою та етичні застереження підкреслюють доступність і 

відповідальність сервісу. 

Перспективи розвитку включають підтримку формату DICOM, інтеграцію з 

PACS і впровадження пояснювальних методів, що підвищить довіру до результатів і 

розширить застосування сервісу в клінічній практиці. 
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РОЗДІЛ 3 

ПРАКТИЧНА РЕАЛІЗАЦІЯ ТА АНАЛІЗ РЕЗУЛЬТАТІВ ВЕБ-СЕРВІСУ ДЛЯ 

ВИЯВЛЕННЯ ПЕРЕЛОМІВ 

 

Практична реалізація веб-сервісу для виявлення переломів на рентгенограмах є 

важливим кроком у створенні інструментів для автоматизації медичної діагностики. 

Проєкт поєднує сучасні технології глибокого навчання, веб-розробки та обробки 

зображень, щоб забезпечити швидкий, точний і зручний аналіз рентгенівських 

знімків. У процесі розробки використано передові методи машинного навчання, 

зокрема модель EfficientNet-B4, що дозволяє досягти високої точності класифікації. 

Реалізація охоплює як серверну, так і клієнтську частини, забезпечуючи повноцінний 

цикл обробки зображень – від завантаження до відображення результатів. Особлива 

увага приділена локалізації інтерфейсу українською мовою, що робить систему 

доступною для україномовних користувачів, а також автоматизації всіх етапів 

підготовки та запуску системи. 

 

3.1. Розробка та навчання моделі для виявлення переломів  

 

Розробка та навчання моделі для виявлення переломів є ключовим етапом 

створення веб-сервісу, адже саме модель машинного навчання забезпечує основну 

функціональність – автоматичну класифікацію рентгенівських знімків на наявність 

або відсутність переломів. У проєкті використано модель EfficientNet-B4, яка була 

обрана завдяки її оптимальному балансу між точністю та швидкодією. Ця модель 

належить до сімейства згорткових нейронних мереж, розроблених для ефективної 

обробки зображень із мінімальними обчислювальними затратами [31]. EfficientNet-

B4 забезпечує високу точність класифікації завдяки масштабуванню архітектури за 

глибиною, шириною та роздільною здатністю, що дозволяє адаптувати модель до 

складних медичних завдань, таких як аналіз рентгенограм. 

Для навчання моделі використано датасет FracAtlas, який містить 4083 

рентгенівських знімки, зібраних із трьох госпіталів Бангладеш у 2023 році. Датасет 
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включає 717 зображень із переломами (922 екземпляри переломів) та 3366 зображень 

здорових кісток, що створює співвідношення класів приблизно 1:4.7. Якість анотацій 

забезпечена подвійною перевіркою радіологами та фінальною валідацією ортопедом, 

що відповідає золотому стандарту медичних даних [6]. Для адаптації датасету до 

задачі класифікації використано скрипт prepare_classification_dataset.py, який 

конвертує анотовані зображення у структуру, придатну для бінарної класифікації. 

Зображення з переломами розміщуються в папку fractured, а без переломів – у папку 

normal. Датасет розподілено на тренувальну (3631 зображення) та валідаційну (348 

зображень) вибірки з ідеальним балансом класів (49.7% fractured, 50.3% normal), що 

сприяє стабільному навчанню моделі без зміщення до одного з класів. 

Процес навчання моделі реалізовано у скрипті train_efficientnet.py, який 

використовує PyTorch як основний фреймворк для глибокого навчання. Навчання 

проводилося протягом 10 епох із розміром батчу 16, початковою швидкістю навчання 

0.001 та розміром зображення 224x224 пікселів. Для підвищення узагальнюючої 

здатності моделі застосовано аугментацію даних, зокрема RandomHorizontalFlip, 

RandomRotation (до 10°) та ColorJitter для адаптації до варіацій контрастності 

рентгенівських знімків. Використання ReduceLROnPlateau як планувальника 

швидкості навчання дозволило автоматично знижувати її при стагнації точності на 

валідаційній вибірці, що сприяло кращій конвергенції [26]. Модель зберігається після 

кожної епохи з покращенням точності, а фінальна версія записується у файл 

backend/models/efficientnet_best.pth. Очікувані метрики після 10 епох становлять 85–

95% точності на валідаційній вибірці, що підтверджує ефективність обраної стратегії 

навчання. 

Для інтеграції моделі в веб-сервіс створено клас FractureClassificationModel у 

файлі ml_model_classification.py. Цей клас відповідає за завантаження натренованої 

моделі, виконання інференсу та повернення результатів у вигляді словника з 

передбаченням, ймовірностями класів, впевненістю та часом обробки. Модель 

автоматично визначає пристрій (CPU або GPU) для оптимальної продуктивності. 

Перед інференсом зображення трансформуються: змінюється розмір до 224x224 

пікселів, нормалізується за статистикою ImageNet і конвертується в тензор PyTorch. 
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Час інференсу становить 50–300 мс залежно від апаратного забезпечення, що 

забезпечує швидку обробку в реальному часі [27]. Результати інференсу включають 

бінарне передбачення (наявність або відсутність перелому), ймовірності для класів 

fractured і normal, а також впевненість моделі, яка обчислюється як максимальна 

ймовірність передбаченого класу. 

Щоб проілюструвати архітектуру системи, наведено діаграму компонентів 

(рис. 3.1), яка відображає взаємодію основних модулів веб-сервісу. 

 

 

Рис. 3.1. Діаграма компонентів веб-сервісу 

 

Діаграма компонентів демонструє, як фронтенд взаємодіє з бекендом через 

HTTP-запити, бекенд викликає модель EfficientNet-B4 для аналізу зображень, а 

файлова система використовується для збереження та читання тимчасових файлів. Ця 

структура забезпечує чіткий розподіл обов’язків між компонентами системи. 
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Для детального розуміння структури класів у модулі обробки моделі 

розглянуто діаграму класів (рис. 3.2). 

 

 

Рис. 3.2. Діаграма класів модуля обробки моделі 

 

Діаграма класів показує, як клас FractureClassificationModel інкапсулює логіку 

завантаження та інференсу моделі, а також як він інтегрується з Flask-додатком для 

обробки запитів. Клас містить методи для завантаження моделі, виконання 

передбачень і отримання інформації про модель, що забезпечує модульність і 

повторне використання коду. 

Процес взаємодії користувача з системою можна описати через діаграму 

варіантів використання (рис. 3.3), яка відображає основні дії, доступні користувачеві. 

 

 

Рис. 3.3. Діаграма варіантів використання 
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Діаграма варіантів використання ілюструє основні сценарії взаємодії 

користувача з системою: завантаження рентгенівського знімка, його аналіз, перегляд 

результатів класифікації та ознайомлення з теоретичними матеріалами. Ці дії 

відповідають функціоналу, реалізованому у фронтенді та бекенді. 

Для опису послідовності обробки зображення використано діаграму діяльності 

(рис. 3.4), яка детально показує етапи від завантаження файлу до відображення 

результатів. 

 

 

Рис. 3.4. Діаграма діяльності обробки зображення 
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Діаграма діяльності демонструє повний цикл обробки зображення, починаючи 

від завантаження користувачем файлу, через валідацію, збереження, інференс моделі, 

обробку результатів і закінчуючи відображенням на клієнтському інтерфейсі. Цей 

процес є основним для функціонування веб-сервісу. 

Для опису станів системи під час обробки запиту розглянуто діаграму станів 

(рис. 3.5). 

 

 

Рис. 3.5. Діаграма станів системи 

 

Діаграма станів показує, як система переходить між станами очікування, 

завантаження, валідації, обробки, відображення результатів і обробки помилок. Це 
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відображає реактивну природу веб-сервісу, де кожен етап чітко визначений і 

залежить від дій користувача або результатів обробки. 

Для розгортання системи в production-середовищі розроблено інфраструктуру, 

яка включає Docker-контейнери, Gunicorn для паралельної обробки запитів і Nginx як 

зворотний проксі. Діаграма розгортання (рис. 3.6) ілюструє організацію компонентів 

у production. 

 

 

Рис. 3.6. Діаграма розгортання 

 

Діаграма розгортання демонструє, як Nginx обробляє вхідні запити, передаючи 

їх до Gunicorn, який запускає кілька екземплярів Flask-додатку. Flask-додаток 

взаємодіє з моделлю EfficientNet-B4, кешем Redis для зберігання результатів і 

файловою системою для тимчасового зберігання зображень. Така організація 

забезпечує масштабованість і надійність системи. 

Автоматизація підготовки системи реалізована через скрипт setup.py, який 

перевіряє версію Python, встановлює залежності, завантажує датасет FracAtlas і 

виконує тестовий інференс. Скрипт забезпечує ідемпотентність, дозволяючи 

безпечно повторно запускати налаштування без дублювання ресурсів. Для 
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завантаження датасету використовується прямий лінк із FigShare, а для моделі – 

автоматичне завантаження ваги YOLOv8 через бібліотеку Ultralytics [4]. Це значно 

спрощує розгортання системи, скорочуючи час підготовки до 20–30 хвилин. 

Безпека системи забезпечується через обмеження розміру файлів (10 МБ), 

валідацію форматів (JPG, PNG, BMP), автоматичне видалення файлів через 24 години 

та налаштування CORS для безпечних запитів. Логування реалізовано через Python 

logging із виведенням у файл logs/app.log і консоль, що полегшує моніторинг і 

діагностику помилок [28]. Для production-розгортання передбачено використання 

Prometheus і Grafana для моніторингу метрик, таких як час інференсу, кількість 

запитів на секунду та рівень помилок. 

Результати реалізації підтверджують ефективність обраного підходу. Модель 

EfficientNet-B4 досягає точності 85–95% на валідаційній вибірці, а повний цикл 

аналізу зображення займає 2–4 секунди, включаючи завантаження, інференс і 

відображення результатів. Українська локалізація інтерфейсу та API забезпечує 

зручність для україномовних користувачів, а модульна архітектура дозволяє легко 

розширювати функціонал, наприклад, додаванням підтримки DICOM чи інтеграцією 

з медичними системами PACS. 

 

3.2. Реалізація веб-сервісу для обробки рентгенограм  

 

Реалізація веб-сервісу для обробки рентгенограм, описана в даній роботі, 

базується на використанні сучасних технологій машинного навчання, веб-розробки 

та обробки зображень. Сервіс призначений для автоматичного виявлення переломів 

на рентгенівських знімках за допомогою нейронної мережі EfficientNet-B4, 

інтегрованої у веб-додаток з інтуїтивно зрозумілим інтерфейсом. У реалізації 

використано Flask як серверну платформу, Vue.js 3 для створення клієнтської частини 

та датасет FracAtlas для тренування моделі. Основна мета сервісу – забезпечити 

швидкий і точний аналіз рентгенограм із локалізацією переломів, що може бути 

корисним у медичних дослідженнях та освітніх цілях. Доцільно детально описати 

реалізацію веб-сервісу, зокрема його екранні форми, які забезпечують взаємодію 
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користувача з системою, та ключові фрагменти коду, що відповідають за основну 

функціональність. 

Веб-сервіс побудовано як односторінковий додаток (Single Page Application, 

SPA) на основі Vue.js 3, що забезпечує швидку та плавну взаємодію користувача без 

перезавантаження сторінки. Фронтенд, реалізований у файлі index.html, використовує 

Composition API для реактивного управління станом та Axios для асинхронних HTTP-

запитів до серверної частини.  

Серверна частина, побудована на Flask, обробляє запити, проводить валідацію 

зображень, викликає модель машинного навчання та повертає результати у форматі 

JSON. Основним компонентом машинного навчання є модель EfficientNet-B4, яка 

виконує бінарну класифікацію зображень на два класи: "перелом" (fractured) і "норма" 

(normal). Для забезпечення безпеки та ефективності роботи сервісу реалізовано 

обмеження розміру файлів, автоматичне очищення тимчасових файлів через 24 

години та підтримку української локалізації, що робить систему зручною для 

україномовних користувачів. 

Початковий екран веб-сервісу (рис. 3.7), який відповідає сторінці "Аналіз", є 

основною точкою входу для користувача. На цій сторінці розташовано верхню панель 

навігації, яка містить назву проєкту "Детекція Переломів" з іконкою та три кнопки 

для переходу між розділами: "Аналіз", "Тренування" та "Теорія".  

 

 

Рис. 3.7. Початковий екран сторінки "Аналіз" із зоною для завантаження 

рентгенівського знімка 
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У центрі сторінки розміщено поле для завантаження рентгенівського знімка, 

оформлене як зона drag-and-drop. Ця зона має текст "Завантажте рентгенівський 

знімок" та додаткову інформацію про підтримувані формати (JPG, PNG, BMP) і 

максимальний розмір файлу (10 МБ). Стилізація зони, визначена в CSS-блоці файлу 

index.html, використовує градієнтний фон і анімацію для привернення уваги 

користувача. Реакція на дії користувача, такі як перетягування файлу, реалізується 

через обробники подій dragover, dragleave та drop (рис. 3.8), що забезпечують 

інтерактивність. 

 

 

Рис. 3.8. Лістинг програми структури зони завантаження 

 

Цей фрагмент коду демонструє структуру зони завантаження, яка є 

центральним елементом сторінки "Аналіз". Зона реагує на дії користувача, 

дозволяючи як вибір файлу через стандартний діалог, так і перетягування файлу. 

Після вибору файлу викликається метод onFileSelected, який обробляє подію та 

відображає попередній перегляд зображення. 

Після вибору файлу користувачем відкривається вікно завантаження знімка 

(рис. 3.9).  

 



50 

 

 

Рис. 3.9. Вікно завантаження знімка  

 

Вікно "Аналіз" після завантаження знімка відображає попередній перегляд 

обраного зображення та інформацію про нього (рис. 3.10). Лівий блок містить елемент 

<img> із попереднім переглядом зображення, згенерованим через FileReader API, а 

правий блок – інформаційну панель із даними про ім’я файлу та його розмір. У цьому 

ж блоці розташовано дві кнопки: "Аналізувати" для запуску обробки зображення та 

"Скасувати" для повернення до початкового стану. Стилізація забезпечує чітке 

розділення блоків за допомогою CSS Grid, що дозволяє адаптивно відображати 

контент на різних пристроях. 

 

 

Рис. 3.10. Сторінка "Аналіз" після завантаження знімка з блоками зображення та 

інформаційної панелі 
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Після натискання кнопки "Аналізувати" сторінка "Аналіз" переходить у стан 

обробки, відображаючи анімований спінер і текст "Обробка зображення...". Після 

завершення аналізу, який виконується через виклик API-ендпоінта 

/api/analyze/{upload_id}, сторінка відображає результати (рис. 3.11). Лівий блок 

показує зображення з результатами класифікації, отримане у форматі base64, а правий 

блок містить детальну інформацію: статус ("ВИЯВЛЕНО ПЕРЕЛОМ" або 

"ПЕРЕЛОМІВ НЕ ВИЯВЛЕНО"), передбачення моделі ("Перелом" або "Норма"), 

впевненість у відсотках та ймовірності для обох класів із візуалізацією у вигляді 

прогрес-барів. Кнопка "Новий аналіз" дозволяє повернутися до початкового стану. 

Реалізація цього функціоналу базується на обробці JSON-відповіді від сервера, яка 

містить результати роботи моделі EfficientNet-B4. 

 

 

Рис. 3.11. Результати аналізу 

 

Сторінка "Тренування" (рис. 3.12) призначена для налаштування та 

моніторингу процесу тренування моделі. Вона поділена на два блоки, реалізовані 

через CSS Grid у контейнері training-container. Перший блок – панель налаштувань 

тренування, де користувач може вказати кількість епох, розмір батчу та розмір 

зображення через відповідні поля вводу та випадаючий список. Ці параметри 

передаються до серверної частини через API-ендпоінт /api/train. Другий блок містить 
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лог тренування, який відображається в реальному часі у вигляді тексту в елементі з 

класом log-viewer, та історію тренувань у вигляді таблиці history-table. Статус 

тренування відображається через індикатор стану ("Тренування активне" або 

"Тренування не виконується"). Кнопки "Запустити тренування" та "Зупинити 

тренування" дозволяють керувати процесом. Стилізація забезпечує чітке візуальне 

розділення блоків, а адаптивний дизайн дозволяє комфортно працювати на різних 

пристроях. 

 

 

Рис. 3.12. Сторінка "Тренування" 

 

Сторінка "Теорія" (рис. 3.13) містить освітній контент про переломи, 

рентгенологічну діагностику та застосування штучного інтелекту в медицині. Вона 
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реалізована як статичний HTML-контент у блоці theory-content із застосуванням CSS 

для створення акордеон- або таб-подібного інтерфейсу. Контент поділений на 

розділи, такі як "Що таке переломи", "Типи переломів", "Рентгенологічна 

діагностика", "Штучний інтелект у медицині" та "Обмеження та етика". Кожен розділ 

містить текстові описи, діаграми анатомії, ілюстрації типів переломів та інфографіку 

про роботу нейронних мереж. Особливу увагу приділено блоку з медичним 

застереженням, який виділено червоним або жовтим фоном і містить текст про те, що 

сервіс не є заміною професійної діагностики. Стилізація сторінки використовує білий 

фон із тінню для створення контрасту та акценту на важливих елементах, таких як 

попередження [32]. 

 

 

Рис. 3.13. Сторінка "Теорія" з освітнім контентом та медичним застереженням. 

 

Для забезпечення безпеки та ефективності роботи сервісу реалізовано кілька 

механізмів. Завантажені файли зберігаються у тимчасовій директорії tmp/ і 

автоматично видаляються через 24 години за допомогою ендпоінта /api/cleanup. 

Валідація файлів, реалізована у функції allowed_file у файлі api_routes.py, перевіряє 

формати (JPG, PNG, BMP) та розмір (до 10 МБ). Логування всіх операцій 

здійснюється у файл logs/app.log із форматом, що включає час, рівень логування та 

повідомлення, що полегшує моніторинг і діагностику помилок. Для масштабування в 
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продакшені передбачено використання Gunicorn із кількома воркерами та Nginx як 

зворотного проксі, що забезпечує паралельну обробку запитів і підтримку HTTPS 

[33]. 

Реалізація веб-сервісу демонструє вдале поєднання сучасних технологій для 

обробки медичних зображень. Використання EfficientNet-B4 забезпечує високу 

точність класифікації (85-95% на валідаційній вибірці), а інтеграція з Flask і Vue.js 3 

створює зручний і швидкий інтерфейс для користувачів. Українська локалізація, 

адаптивний дизайн і чітка структура екранних форм роблять сервіс доступним для 

широкої аудиторії. Водночас, медичне застереження підкреслює освітній характер 

системи, що є важливим з етичної точки зору. У майбутньому сервіс може бути 

розширений підтримкою формату DICOM, аналізом множинних проекцій і 

інтеграцією з медичними системами, що відкриває нові перспективи для його 

використання в реальних клінічних сценаріях. 

 

3.3. Аналіз результатів тестування та обґрунтування доцільності впровадження 

 

Аналіз результатів тестування та обґрунтування доцільності впровадження веб-

сервісу для виявлення переломів на рентгенограмах є ключовим етапом оцінки 

ефективності розробленої системи. Проведене тестування дозволяє не лише оцінити 

технічні характеристики сервісу, а й визначити його практичну цінність для медичної 

сфери, зокрема в контексті автоматизованої діагностики. Слід детально розглянути 

результати тестування, отримані метрики, їх аналіз, а також обґрунтовується 

доцільність впровадження системи в реальних умовах, враховуючи її технічні, етичні 

та практичні аспекти. 

Тестування веб-сервісу проводилося за допомогою спеціального скрипта 

test_api.py, який перевіряв основні API-ендпоінти, зокрема /api/health та /api/model-

info. Ці тести були спрямовані на оцінку стабільності сервера та коректності 

завантаження моделі машинного навчання EfficientNet-B4, яка є основою для 

класифікації рентгенівських зображень. Результати тестування, отримані через 

виконання скрипта, демонструють високу стабільність сервісу: ендпоінт /api/health 
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повертає статус-код 200, що свідчить про коректну роботу сервера та готовність 

моделі до обробки запитів. Аналогічно, ендпоінт /api/model-info успішно повертає 

детальну інформацію про модель, включаючи її тип (EfficientNet-B4), пристрій 

виконання (CPU або GPU залежно від конфігурації), поріг впевненості (0.4) та 

загальну кількість параметрів. Це підтверджує правильність ініціалізації моделі та її 

готовність до використання в реальних умовах. Важливо зазначити, що тести 

проводилися в ізольованому середовищі, що дозволило уникнути впливу зовнішніх 

факторів, таких як мережеві затримки чи апаратні обмеження. 

Ефективність моделі оцінювалася на основі метрик, отриманих під час 

тренування та валідації на датасеті FracAtlas, який містить 4083 рентгенівських 

зображення, з яких 717 мають переломи, а 3366 – здорові кістки. Датасет поділений 

на тренувальну (70%), валідаційну (15%) та тестову (15%) вибірки, що забезпечує 

збалансований підхід до оцінки моделі. Після 10 епох тренування модель EfficientNet-

B4 досягла точності на валідаційній вибірці в межах 85–95%, що є високим 

показником для бінарної класифікації (наявність/відсутність перелому). 

Збалансованість класів у датасеті (49.7% зображень з переломами та 50.3% здорових) 

сприяла стабільному навчанню моделі, мінімізуючи ризик зміщення (bias) у 

передбаченнях. Додатково, використання технік аугментації даних, таких як 

горизонтальні повороти, обертання на 10° та зміни яскравості/контрасту, дозволило 

підвищити узагальнюючу здатність моделі, що є критично важливим для обробки 

рентгенівських зображень, отриманих з різних апаратних платформ [33]. 

Для оцінки продуктивності системи в реальних умовах було проаналізовано час 

обробки запитів. Повний цикл аналізу зображення, включаючи завантаження файлу, 

попередню обробку, класифікацію та повернення результатів, займає 2–3 секунди на 

апаратному забезпеченні з GPU (наприклад, NVIDIA RTX 3060) та 4–5 секунд на 

CPU. Час інференсу моделі становить 50–80 мс на GPU та 200–300 мс на CPU, що 

відповідає заявленим показникам у специфікації. Ці значення забезпечують швидку 

взаємодію з користувачем, що є важливим для медичних систем, де оперативність 

відіграє ключову роль. Наприклад, у сценарії невідкладної медичної допомоги 
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швидкий аналіз рентгенівських знімків може допомогти лікарям приймати рішення 

щодо подальшого обстеження або лікування. 

Схема потоку обробки зображення у веб-сервісі показана на рис. 3.14 

 

 

Рис. 3.14. Схема потоку обробки зображення у веб-сервісі 

 

Важливим аспектом тестування було оцінювання стабільності системи при 

обробці різних типів вхідних даних. Система успішно обробляє зображення у 

форматах JPG, PNG та BMP, що є стандартними для рентгенівських знімків. Для 

забезпечення безпеки та захисту від некоректних даних реалізовано валідацію файлів: 

максимальний розмір обмежено до 10 МБ, а формати перевіраються за допомогою 

бібліотеки Pillow. У разі завантаження невалідного файлу (наприклад, пошкодженого 

або надто великого) система повертає чітке повідомлення про помилку українською 

мовою, що сприяє зрозумілості для користувачів. Крім того, автоматичне очищення 

тимчасових файлів через 24 години, реалізоване через ендпоінт /api/cleanup, 

забезпечує ефективне управління дисковим простором та підвищує безпеку, оскільки 

виключає тривале зберігання потенційно чутливих даних. 

Етичні аспекти впровадження системи також були враховані під час аналізу 

результатів. У веб-інтерфейсі передбачено чіткий медичний дисклеймер, який 

наголошує, що результати аналізу не є офіційним діагнозом і не можуть замінити 

консультацію лікаря. Це відповідає сучасним етичним стандартам використання 

штучного інтелекту в медицині, де акцент робиться на допоміжну роль AI, а не заміну 
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професійної експертизи [30]. Локалізація інтерфейсу та API українською мовою 

забезпечує доступність для україномовних користувачів, що є важливим у контексті 

впровадження системи в українських медичних закладах. Наприклад, повідомлення 

про результати класифікації, такі як "ВИЯВЛЕНО ПЕРЕЛОМ" або "ПЕРЕЛОМІВ НЕ 

ВИЯВЛЕНО", відображаються чітко та зрозуміло, що сприяє довірі користувачів до 

системи. 

Доцільність впровадження веб-сервісу обґрунтовується кількома ключовими 

факторами. По-перше, висока точність моделі (85–95% на валідаційній вибірці) та 

швидкість обробки (2–3 секунди на GPU) роблять систему конкурентоспроможною 

порівняно з іншими аналогічними рішеннями для автоматизованої діагностики. По-

друге, використання датасету FracAtlas, який має високоякісні анотації, підтверджені 

кількома радіологами, забезпечує надійність результатів. По-третє, модульна 

архітектура системи, побудована на основі Flask та Vue.js, дозволяє легко 

масштабувати сервіс, наприклад, шляхом інтеграції з PACS (Picture Archiving and 

Communication System) або додавання підтримки DICOM-формату. Це відкриває 

перспективи для використання системи в реальних медичних закладах, де потрібна 

інтеграція з наявними інформаційними системами. 

Основні метрики продуктивності веб-сервісу наведені в табл. 3.1. 

 

Таблиця 3.1 

Основні метрики продуктивності веб-сервісу 

Показник Значення (GPU) Значення (CPU) 

Точність на валідації (%) 85–95 85–95 

Час інференсу (мс) 50–80 200–300 

Повний цикл обробки (с) 2–3 4–5 

Пропускна здатність (запитів/с) 4–5 2–3 

 

Аналіз метрик, наведених у таблиці 3.1, показує, що система є ефективною 

навіть на апаратному забезпеченні без GPU, хоча використання графічного процесора 

значно прискорює обробку. Пропускна здатність у 4–5 запитів за секунду на GPU 

дозволяє обслуговувати кількох користувачів одночасно, що є важливим для 

масштабування сервісу в умовах реального медичного закладу. Крім того, 
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автоматизоване завантаження датасету та ваг моделі через скрипт setup.py спрощує 

процес розгортання, що робить систему доступною навіть для користувачів з 

мінімальними технічними навичками. 

Однак, попри високі показники, впровадження системи потребує врахування 

певних обмежень. По-перше, модель EfficientNet-B4, хоча й ефективна, обмежена 

бінарною класифікацією (перелом/норма), що не дозволяє визначати типи переломів 

(наприклад, поперечний чи осколковий). По-друге, система залежить від якості 

вхідних зображень, і низька роздільна здатність або неправильна орієнтація рентгенів 

можуть знизити точність. Для подолання цих обмежень у перспективі планується 

інтеграція моделей для сегментації (наприклад, U-Net) та аналізу множинних 

проекцій, що дозволить отримувати більш детальну інформацію про переломи. 

Економічна доцільність впровадження також заслуговує на увагу. 

Автоматизація аналізу рентгенівських зображень може значно знизити навантаження 

на радіологів, дозволяючи їм зосередитися на складних випадках, що потребують 

професійної оцінки. У контексті України, де кількість кваліфікованих радіологів 

обмежена, особливо в регіональних медичних закладах, такий сервіс може стати 

цінним інструментом для попереднього аналізу. Крім того, використання Docker для 

розгортання та підтримка Gunicorn/Nginx забезпечують високу масштабованість, що 

дозволяє адаптувати систему до різного рівня навантаження – від невеликих клінік до 

великих медичних центрів. 

Висновки щодо доцільності впровадження підтверджуються як технічними 

результатами тестування, так і потенційними перевагами для медичної практики. 

Система забезпечує швидкий, точний та доступний інструмент для аналізу 

рентгенівських зображень, що може бути особливо корисним у невідкладних 

ситуаціях або віддалених регіонах. Водночас, етичні аспекти, такі як чітке 

розмежування між автоматизованим аналізом та професійною діагностикою, 

гарантують відповідність системи сучасним стандартам медичної практики. У 

майбутньому вдосконалення системи шляхом додавання підтримки нових форматів 

даних, розширення анатомічних зон та інтеграції з медичними інформаційними 
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системами зробить її ще більш універсальною та цінною для практичного 

використання. 

 

3.4. Висновки розділу 3 

 

Розробка та впровадження веб-сервісу для виявлення переломів на 

рентгенограмах продемонстрували високу ефективність, поєднуючи сучасні 

технології глибокого навчання, веб-розробки та обробки зображень. Модель 

EfficientNet-B4 забезпечила точність класифікації 85–95% на валідаційній вибірці, а 

швидкість обробки (2–3 секунди на GPU) підтверджує її придатність для реального 

часу. Українська локалізація, адаптивний інтерфейс та етичний підхід із медичним 

застереженням роблять сервіс доступним і безпечним для користувачів. 

Модульна архітектура та автоматизація розгортання через Docker і скрипт 

setup.py спрощують інтеграцію в медичні заклади. Тестування підтвердило 

стабільність і надійність системи, а її масштабованість відкриває перспективи для 

використання в клінічній практиці. Водночас обмеження бінарної класифікації та 

залежність від якості зображень вказують на потребу подальшого вдосконалення, 

зокрема додавання сегментації та підтримки DICOM. Сервіс є цінним інструментом 

для автоматизації попередньої діагностики, знижуючи навантаження на радіологів і 

підвищуючи доступність аналізу в регіонах. 
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РОЗДІЛ 4  

ОХОРОНА ПРАЦІ ТА БЕЗПЕКА В НАДЗВИЧАЙНИХ СИТУАЦІЯХ   

 

4.1. Охорона праці 

 

Охорона праці в контексті розробки та експлуатації веб-сервісу для виявлення 

переломів на рентгенограмах є важливим аспектом, що забезпечує безпечні умови 

роботи для розробників, адміністраторів системи та кінцевих користувачів, а також 

відповідає вимогам законодавства України щодо створення безпечного робочого 

середовища. У коді проєкту та документації проєкту простежується низка технічних 

і організаційних заходів, які дозволяють мінімізувати ризики для здоров’я та безпеки 

працівників, залучених до створення, тестування, розгортання та підтримки системи. 

Охорона праці в цьому проєкті охоплює як фізичні, так і інформаційні аспекти 

безпеки, враховуючи специфіку роботи з програмним забезпеченням, апаратними 

засобами та обробкою медичних даних. 

Основна увага приділяється створенню безпечного робочого середовища для 

розробників, які працюють із апаратним забезпеченням, зокрема комп’ютерами з 

високою обчислювальною потужністю, необхідною для тренування моделей 

машинного навчання, таких як EfficientNet-B4, що використовується в проєкті. 

Робота з графічними процесорами (GPU), як-от NVIDIA RTX 3060 чи потужнішими, 

передбачає дотримання вимог електробезпеки. У документації (зокрема в 

SPECIFICATION.md) зазначено, що для тренування моделі потрібні значні апаратні 

ресурси, включаючи 16–32 ГБ оперативної пам’яті та потужні GPU. Це вимагає 

належного заземлення обладнання, використання стабілізаторів напруги та 

регулярного технічного обслуговування для запобігання перегріванню чи коротким 

замиканням, які можуть становити загрозу для здоров’я розробників. Крім того, 

тривала робота за комп’ютером вимагає організації робочих місць відповідно до 

ергономічних стандартів, таких як правильне розташування моніторів, клавіатур і 

крісел, щоб уникнути професійних захворювань, пов’язаних із тривалим сидінням чи 

перенапруженням зору [34]. 
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Іншим важливим аспектом є забезпечення безпеки даних, що має пряме 

відношення до охорони праці в інформаційному середовищі. У проєкті реалізовано 

низку заходів для захисту даних користувачів, що відповідає вимогам щодо 

конфіденційності та безпеки. Зокрема, у файлі api_routes.py описано автоматичне 

видалення завантажених файлів через 24 години за допомогою ендпоінту /api/cleanup, 

що зменшує ризик витоку даних. Це важливо для працівників, які адмініструють 

систему, оскільки будь-який витік медичних зображень може призвести до 

юридичних наслідків і стресових ситуацій. Крім того, використання захищених 

протоколів (HTTPS через Nginx із сертифікатами Let’s Encrypt, як зазначено в 

ARCHITECTURE.md) забезпечує безпечну передачу даних між клієнтом і сервером, 

що знижує ризик кібератак, таких як перехоплення даних чи атаки типу "людина 

посередині". Для адміністраторів системи це означає зменшення психоемоційного 

навантаження, пов’язаного з необхідністю реагувати на інциденти безпеки [35]. 

Організаційні заходи з охорони праці включають забезпечення належного 

навчання персоналу, який працює з проєктом. У документації, зокрема в 

QUICKSTART.md, описано автоматизований процес налаштування через setup.py, 

який мінімізує необхідність ручного втручання в конфігурацію системи, знижуючи 

ймовірність помилок, що можуть призвести до збоїв у роботі обладнання чи 

програмного забезпечення. Наприклад, автоматична перевірка версії Python (≥3.10) 

та встановлення залежностей через requirements.txt зменшує ризик використання 

застарілих або несумісних бібліотек, що можуть спричинити аварійні ситуації, такі як 

зависання системи чи надмірне навантаження на апаратне забезпечення. Навчання 

працівників правильному використанню скриптів (наприклад, train_efficientnet.py для 

тренування моделі) та розумінню їх впливу на апаратні ресурси також є важливим для 

запобігання перевантаження обладнання, що може створювати небезпечні ситуації, 

як-от перегрівання серверів. 

Ергономіка програмного інтерфейсу також відіграє роль у забезпеченні безпеки 

праці для користувачів, які взаємодіють із веб-сервісом. Фронтенд, реалізований 

через Vue.js 3 у файлі index.html, має інтуїтивно зрозумілий інтерфейс із підтримкою 

української локалізації, що знижує когнітивне навантаження на користувачів, таких 
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як медичний персонал чи розробники, які тестують систему. Наприклад, чіткі 

повідомлення про помилки та інструкції у разі невдалого завантаження файлу 

(описано в api_routes.py) допомагають уникнути стресу, пов’язаного з технічними 

труднощами. Крім того, адаптивний дизайн інтерфейсу, який підтримує різні 

роздільні здатності (від мобільних пристроїв до десктопів, як зазначено в index.html), 

забезпечує комфортну роботу для користувачів, що зменшує ризик перенапруження 

зору чи інших проблем, пов’язаних із тривалим використанням системи. 

Важливим аспектом є також психоемоційне здоров’я працівників, які беруть 

участь у розробці та підтримці системи. У документації наголошується на освітньому 

характері сервісу з чітким застереженням, що результати аналізу не є медичним 

діагнозом (README.md). Це зменшує моральний тиск на розробників і 

адміністраторів, які могли б відчувати відповідальність за можливі помилки системи 

в реальних медичних сценаріях. Наявність чіткого дисклеймера, реалізованого в 

інтерфейсі (index.html), також сприяє інформуванню користувачів, що знижує ризик 

неправильного використання системи та пов’язаних із цим юридичних чи етичних 

проблем для персоналу. 

Таким чином, охорона праці в контексті цього проєкту охоплює як фізичну 

безпеку (електробезпека, ергономіка робочих місць), так і інформаційну безпеку 

(захист даних, безпечна передача інформації). Автоматизація процесів налаштування, 

чітка документація, інтуїтивний інтерфейс і локалізація сприяють зниженню ризиків 

для здоров’я працівників і користувачів, а також підвищують ефективність роботи 

системи. Ці заходи відповідають сучасним стандартам безпеки праці в інформаційних 

технологіях і враховують специфіку роботи з медичними даними та апаратним 

забезпеченням високої потужності. 

 

4.2. Безпека в надзвичайних ситуаціях 

 

Безпека в надзвичайних ситуаціях є критично важливим аспектом 

функціонування веб-сервісу для виявлення переломів на рентгенограмах, оскільки 

цей додаток працює з чутливими медичними даними та використовує складні 



63 

 

обчислювальні ресурси. Надзвичайні ситуації можуть включати технічні збої, 

кібератаки, втрату даних або апаратні несправності, які можуть порушити роботу 

сервісу, вплинути на точність діагностики або призвести до компрометації 

конфіденційних даних. У контексті кодів проєкту, таких як app.py, api_routes.py, 

config.py та інших, система демонструє кілька рівнів захисту, спрямованих на 

забезпечення безпеки в таких ситуаціях, що відповідає сучасним вимогам до 

медичних інформаційних систем. 

Система використовує механізми валідації та очищення даних, які є ключовими 

для запобігання надзвичайним ситуаціям, пов’язаним із некоректними або 

шкідливими файлами. Наприклад, у файлі api_routes.py реалізовано перевірку 

формату та розміру завантажених файлів через функцію allowed_file, яка дозволяє 

лише файли з розширеннями JPG, JPEG, PNG та BMP, а також обмежує їхній розмір 

до 10 МБ. Це зменшує ризик завантаження шкідливого коду або надмірно великих 

файлів, які можуть спричинити перевантаження сервера або його збій. Крім того, 

функція validate_image у модулі image_processing.py перевіряє цілісність зображень 

за допомогою бібліотеки PIL, що допомагає уникнути обробки пошкоджених файлів, 

які можуть викликати помилки під час виконання нейронної мережі. Такі заходи 

забезпечують стабільність роботи сервісу навіть у разі спроб несанкціонованого 

доступу або завантаження некоректних даних. 

Для захисту від втрати даних або накопичення надлишкових файлів, що може 

призвести до переповнення дискового простору та збоїв у роботі системи, реалізовано 

механізм автоматичного очищення. У файлі api_routes.py передбачено endpoint 

/api/cleanup, який видаляє файли, старші за 24 години, з директорії tmp/. Цей процес 

включає також видалення відповідних записів із results_storage, що забезпечує 

синхронізацію між файловою системою та кешем результатів. Такий підхід не лише 

економить ресурси сервера, але й знижує ризик накопичення застарілих даних, які 

можуть бути використані в разі кібератаки. Крім того, обмеження часу зберігання 

файлів відповідає принципам захисту конфіденційних даних, оскільки рентгенівські 

знімки можуть містити персональну інформацію, а їх тривале зберігання підвищує 

ризик витоку [34]. 
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У разі апаратних або програмних збоїв система передбачає механізми 

логування, які дозволяють швидко виявити та діагностувати проблему. У файлі app.py 

налаштовано логування через setup_logging, яке записує події у файл logs/app.log та 

виводить їх у консоль. Логи включають інформацію про ініціалізацію моделі, запити 

до API, помилки та їх деталі, що дозволяє адміністраторам оперативно реагувати на 

збої, такі як невдале завантаження моделі efficientnet_best.pth або помилки під час 

обробки зображень. Наприклад, якщо модель не завантажується через відсутність 

файлу, система генерує повідомлення про помилку та завершує виконання, що 

запобігає нестабільній роботі сервісу. Такі логи є невід’ємною частиною моніторингу 

в надзвичайних ситуаціях, оскільки дозволяють відстежувати продуктивність, 

виявляти аномалії та відновлювати роботу системи після збою. 

Щодо кібербезпеки, система використовує CORS-конфігурацію, визначену в 

app.py, яка дозволяє налаштувати безпечні запити з різних джерел, обмежуючи 

доступ до API лише дозволеними клієнтами. Хоча в поточній конфігурації 

CORS_ORIGINS встановлено як ['*'], що дозволяє запити з будь-якого джерела, у 

продакшені рекомендується обмежити це значення до конкретних доменів, щоб 

зменшити ризик атак типу Cross-Site Request Forgery (CSRF). Крім того, у файлі 

config.py визначено SECRET_KEY, який використовується для захисту сесій та інших 

чутливих операцій. У продакшені цей ключ має бути замінений на унікальний та 

безпечний, що знижує ризик несанкціонованого доступу до сервера. Для захисту 

Kaggle API ключа, який використовується для завантаження датасету FracAtlas, у 

файлі kaggle_auth.py передбачено перевірку формату та прав доступу до файлу 

kaggle.json (права доступу 0o600), що забезпечує його захист від несанкціонованого 

читання [35]. 

У разі надзвичайних ситуацій, пов’язаних із перевантаженням сервера, система 

підтримує масштабованість через використання Gunicorn та Nginx, як описано в 

ARCHITECTURE.md. Gunicorn дозволяє запускати кілька воркерів для паралельної 

обробки запитів, а Nginx виступає як reverse proxy, розподіляючи навантаження між 

ними. Це забезпечує стабільність сервісу навіть при високій кількості одночасних 

запитів, наприклад, у разі масового завантаження зображень. Для додаткової 
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оптимізації передбачено можливість використання Redis для кешування результатів, 

що зменшує час обробки повторних запитів і знижує навантаження на сервер. Така 

архітектура дозволяє системі залишатися працездатною навіть у пікові моменти, коли 

попит на аналіз рентгенограм зростає, наприклад, у медичних закладах під час 

надзвичайних ситуацій. 

Нарешті, система враховує етичні та юридичні аспекти безпеки, особливо в 

контексті медичного застосування. У файлі index.html передбачено чіткий медичний 

дисклеймер, який наголошує, що сервіс призначений виключно для освітніх цілей і 

не замінює професійної діагностики. Це знижує ризик неправильного використання 

результатів аналізу в критичних ситуаціях, коли потрібна негайна медична допомога. 

Крім того, автоматичне видалення файлів через 24 години та відсутність збереження 

персональних даних мінімізують ризик порушення конфіденційності, що є критично 

важливим у медичних системах, де захист даних пацієнтів регулюється суворими 

стандартами. 

Таким чином, веб-сервіс для виявлення переломів на рентгенограмах 

демонструє комплексний підхід до забезпечення безпеки в надзвичайних ситуаціях. 

Механізми валідації файлів, автоматичного очищення, логування, захисту від 

кібератак, масштабованості та етичних застережень створюють надійну основу для 

стабільної роботи системи навіть у кризових умовах. Ці заходи дозволяють 

мінімізувати ризики, пов’язані з технічними збоями, перевантаженням сервера чи 

компрометацією даних, забезпечуючи надійність і безпеку для користувачів. 

 

4.3. Висновки розділу 4 

 

Охорона праці та безпека в надзвичайних ситуаціях у контексті розробки та 

експлуатації веб-сервісу для виявлення переломів на рентгенограмах забезпечують 

створення безпечного робочого середовища та надійність системи. Заходи з 

електробезпеки, ергономіки робочих місць, захисту даних і автоматизації процесів 

мінімізують ризики для здоров’я працівників і користувачів, відповідаючи 

стандартам безпеки в інформаційних технологіях. 
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Механізми валідації файлів, автоматичного очищення, логування, 

масштабованості через Gunicorn і Nginx, а також етичні застереження забезпечують 

стабільність і захист від технічних збоїв, кібератак і витоку даних. Комплексний 

підхід до безпеки гарантує надійність сервісу в кризових умовах, підтримуючи його 

ефективність і відповідність вимогам обробки медичних даних. 
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ВИСНОВКИ 

 

Розробка веб-сервісу для автоматизованого виявлення переломів на 

рентгенограмах, представлена в даній кваліфікаційній роботі, є значним кроком у 

напрямі інтеграції штучного інтелекту в медичну діагностику, що сприяє підвищенню 

ефективності та доступності аналізу медичних зображень. Основним результатом 

дослідження стало створення повнофункціонального веб-сервісу, який поєднує 

сучасні технології глибокого навчання, веб-розробки та обробки зображень, 

забезпечуючи швидке, точне та зручне для користувача рішення для бінарної 

класифікації рентгенограм (наявність/відсутність перелому). Використання 

нейронної мережі EfficientNet-B4 дозволило досягти високої точності класифікації в 

межах 85–95% на валідаційній вибірці датасету FracAtlas, що містить 4083 

зображення, з яких 717 зображень із переломами та 3366 здорових знімків. Цей 

результат свідчить про високу надійність моделі в умовах реальних медичних даних, 

що підтверджується якісними анотаціями, створеними професійними радіологами та 

валідованими ортопедом. 

Ключовим досягненням роботи є розробка модульної архітектури веб-сервісу, 

яка інтегрує серверну частину на основі фреймворку Flask та клієнтську частину на 

Vue.js 3. Такий підхід забезпечує інтуїтивно зрозумілий інтерфейс із підтримкою 

drag-and-drop для завантаження зображень, попереднім переглядом та динамічним 

відображенням результатів у реальному часі, включаючи ймовірності класів і 

впевненість моделі. Українська локалізація інтерфейсу та API робить сервіс 

доступним для україномовних користувачів, що є важливим для впровадження в 

українських медичних закладах, особливо в регіонах із обмеженим доступом до 

кваліфікованих радіологів. Час обробки одного зображення становить 2–3 секунди на 

апаратному забезпеченні з GPU (50–80 мс для інференсу) та 4–5 секунд на CPU, що 

відповідає вимогам оперативності для медичних систем, де швидкість аналізу є 

критичною. 

Значним внеском є автоматизація підготовки даних і розгортання системи. 

Скрипт setup.py забезпечує ідемпотентне встановлення залежностей, завантаження 



68 

 

датасету FracAtlas і моделі, що скорочує час налаштування до 20–30 хвилин. 

Використання Docker, Gunicorn та Nginx як зворотного проксі гарантує 

масштабованість і стабільність сервісу навіть при високому навантаженні, що робить 

його придатним для використання в клінічних умовах. Безпека системи реалізована 

через обмеження розміру файлів (до 10 МБ), валідацію форматів (JPG, PNG, BMP), 

автоматичне видалення тимчасових файлів через 24 години та налаштування CORS, 

що мінімізує ризики витоку даних і кібератак. Логування у файл logs/app.log та 

консоль полегшує моніторинг і діагностику, а інтеграція з Prometheus і Grafana у 

продакшені забезпечує контроль метрик продуктивності. 

Етичні аспекти враховані через чіткий медичний дисклеймер, який наголошує 

на освітньому характері сервісу та необхідності професійної консультації, що знижує 

ризик неправильного використання результатів. Це відповідає сучасним стандартам 

етики в медичних AI-системах, де акцент робиться на допоміжну роль технологій. 

Наукова новизна роботи полягає в удосконаленні методів інтеграції моделі 

EfficientNet-B4 із Flask-backend та Vue.js-frontend, створенні автоматизованого 

pipeline для підготовки датасету FracAtlas та оптимізації тренування з використанням 

аугментації даних і планувальника ReduceLROnPlateau. Практичне значення сервісу 

проявляється в його потенціалі як допоміжного інструменту для попередньої 

діагностики в телемедицині, освітніх цілях та регіональних медичних закладах, де 

бракує спеціалістів. 

Незважаючи на досягнення, система має обмеження, зокрема залежність від 

якості зображень і обмеження бінарною класифікацією, що не дозволяє визначати 

типи переломів. У перспективі планується інтеграція моделей сегментації 

(наприклад, U-Net), підтримка формату DICOM та аналіз множинних проекцій, що 

підвищить універсальність сервісу. Загалом, розроблений веб-сервіс є ефективним 

інструментом, який сприяє демократизації медичної діагностики, знижує 

навантаження на радіологів і відкриває нові можливості для автоматизації аналізу 

рентгенограм у клінічній практиці. 
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Додаток A 

Тези конференцій 

 

  



74 

 

 

  



75 

 

 

 

  



76 

 

 

  



77 

 

 

  



78 

 

 

 

 



79 

 

Додаток Б 

Лістинг програми 

 

setup.py 
""" 

Master setup script - автоматичне налаштування всього проекту 

""" 

import sys 

import subprocess 

from pathlib import Path 

def main(): 

    """Головна функція setup""" 

    print("=" * 70) 

    print("НАЛАШТУВАННЯ ПРОЕКТУ ДЕТЕКЦІЇ ПЕРЕЛОМІВ") 

    print("=" * 70) 

    project_root = Path(__file__).parent 

    try: 

        # 1. Перевірка Python версії 

        print("\n[1/6] Перевірка Python версії...") 

        python_version = sys.version_info 

        if python_version < (3, 10): 

            print(f"✗ Python {python_version.major}.{python_version.minor} знайдено") 
            print("Потрібен Python 3.10 або новіший") 

            return 1 

        print(f"✓ Python {python_version.major}.{python_version.minor} ОК") 
        # 2. Встановлення залежностей 

        print("\n[2/6] Встановлення Python залежностей...") 

        requirements = project_root / 'requirements.txt' 

        if requirements.exists(): 

            print("Виконання: pip install -r requirements.txt") 

            subprocess.run( 

                [sys.executable, '-m', 'pip', 'install', '-r', str(requirements)], 

                check=True 

            ) 

            print("✓ Залежності встановлено") 
        else: 

            print("⚠ requirements.txt не знайдено") 
        # 3. Перевірка Kaggle ключа 

        print("\n[3/6] Перевірка Kaggle автентифікації...") 

        try: 

            sys.path.insert(0, str(project_root)) 

            from backend.utils.kaggle_auth import setup_kaggle_credentials 

            kaggle_json = project_root / 'kaggle.json' 

            setup_kaggle_credentials(str(kaggle_json)) 

            print("✓ Kaggle credentials налаштовано") 
        except Exception as e: 

            print(f"⚠ Помилка Kaggle: {e}") 
            print("Продовжуємо без Kaggle...") 

        # 4. Завантаження датасету 

        print("\n[4/6] Перевірка датасету FracAtlas...") 

        data_yaml = project_root / 'data' / 'fracatlas' / 'yolo' / 'data.yaml' 

        if not data_yaml.exists(): 

            print("Датасет не знайдено. Завантаження...") 

            download_script = project_root / 'scripts' / 'download_dataset.py' 

            subprocess.run([sys.executable, str(download_script)], check=True) 

            print("✓ Датасет завантажено") 
        else: 

            print("✓ Датасет вже існує") 
        # 5. Завантаження YOLOv8 weights 

        print("\n[5/6] Перевірка YOLOv8 моделі...") 

        from backend.models import load_model 

        model = load_model() 
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        print("✓ YOLOv8 модель завантажена") 
        # 6. Тест inference 

        print("\n[6/6] Виконання тестового inference...") 

        model.warmup() 

        print("✓ Модель прогріта та готова") 
        # Успіх 

        print("\n" + "=" * 70) 

        print("✓ НАЛАШТУВАННЯ ЗАВЕРШЕНО УСПІШНО") 
        print("=" * 70) 

        print("\nДля запуску проекту:") 

        print("  Розробка:   python backend/app.py") 

        print("  Тренування: python scripts/train_model.py") 

        print("\nДля тренування моделі запустіть:") 

        print("  python scripts/train_model.py") 

        print("=" * 70) 

        return 0 

    except subprocess.CalledProcessError as e: 

        print(f"\n✗ Помилка виконання команди: {e}") 
        return 1 

    except Exception as e: 

        print(f"\n✗ Непередбачена помилка: {e}") 
        import traceback 

        traceback.print_exc() 

        return 1 

if __name__ == '__main__': 

    sys.exit(main()) 

 

test_api.py 
""" 

Тестовий скрипт для перевірки API 

""" 

import requests 

import json 

def test_health(): 

    """Тест health check endpoint""" 

    print("Тестування /api/health...") 

    try: 

        response = requests.get('http://localhost:5000/api/health') 

        print(f"Статус код: {response.status_code}") 

        print(f"Відповідь: {json.dumps(response.json(), indent=2, ensure_ascii=False)}") 

        return response.status_code == 200 

    except Exception as e: 

        print(f"Помилка: {e}") 

        return False 

def test_model_info(): 

    """Тест model info endpoint""" 

    print("\nТестування /api/model-info...") 

    try: 

        response = requests.get('http://localhost:5000/api/model-info') 

        print(f"Статус код: {response.status_code}") 

        print(f"Відповідь: {json.dumps(response.json(), indent=2, ensure_ascii=False)}") 

        return response.status_code == 200 

    except Exception as e: 

        print(f"Помилка: {e}") 

        return False 

def main(): 

    """Головна функція тестування""" 

    print("=" * 60) 

    print("ТЕСТУВАННЯ API") 

    print("=" * 60) 

    # Перевірка що сервер запущений 

    print("\nПереконайтеся що сервер запущений: python backend/app.py") 

    input("Натисніть Enter для продовження...") 

    results = [] 

    # Тест 1: Health check 

    results.append(("Health Check", test_health())) 
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    # Тест 2: Model info 

    results.append(("Model Info", test_model_info())) 

    # Виведення результатів 

    print("\n" + "=" * 60) 

    print("РЕЗУЛЬТАТИ ТЕСТУВАННЯ") 

    print("=" * 60) 

    for test_name, result in results: 

        status = "✓ ПРОЙДЕНО" if result else "✗ НЕ ПРОЙДЕНО" 
        print(f"{test_name}: {status}") 

    all_passed = all(result for _, result in results) 

    if all_passed: 

        print("\n✓ Усі тести пройдено успішно!") 
        return 0 

    else: 

        print("\n✗ Деякі тести не пройшли") 
        return 1 

if __name__ == '__main__': 

    import sys 

    sys.exit(main()) 

 

config.py 
""" 

Конфігурація для Flask додатку 

""" 

import os 

from pathlib import Path 

class Config: 

    """Базова конфігурація""" 

    # Шляхи 

    PROJECT_ROOT = Path(__file__).parent.parent.parent 

    UPLOAD_FOLDER = PROJECT_ROOT / 'tmp' 

    DATA_FOLDER = PROJECT_ROOT / 'data' 

    LOGS_FOLDER = PROJECT_ROOT / 'logs' 

    MODELS_FOLDER = PROJECT_ROOT / 'backend' / 'models' 

    # Flask 

    SECRET_KEY = os.environ.get('SECRET_KEY') or 'dev-secret-key-change-in-production' 

    MAX_CONTENT_LENGTH = 10 * 1024 * 1024  # 10MB 

    JSON_AS_ASCII = False  # Підтримка Unicode (українська) 

    # Модель 

    MODEL_PATH = MODELS_FOLDER / 'best.pt' 

    PRETRAINED_MODEL = 'yolov8m.pt' 

    CONFIDENCE_THRESHOLD = 0.4 

    IMAGE_SIZE = 640 

    # API 

    ALLOWED_EXTENSIONS = {'jpg', 'jpeg', 'png', 'bmp'} 

    MAX_FILE_SIZE_MB = 10 

    # Очищення 

    CLEANUP_HOURS = 24 

    # CORS 

    CORS_ORIGINS = ['*'] 

class DevelopmentConfig(Config): 

    """Конфігурація для розробки""" 

    DEBUG = True 

    TESTING = False 

class ProductionConfig(Config): 

    """Конфігурація для production""" 

    DEBUG = False 

    TESTING = False 

class TestingConfig(Config): 

    """Конфігурація для тестування""" 

    DEBUG = True 

    TESTING = True 

# Вибір конфігурації на основі змінної середовища 

config_by_name = { 

    'development': DevelopmentConfig, 

    'production': ProductionConfig, 
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    'testing': TestingConfig, 

    'default': DevelopmentConfig 

} 

def get_config(config_name=None): 

    """ 

    Повертає об'єкт конфігурації 

    Args: 

        config_name: Назва конфігурації або None для FLASK_ENV 

    Returns: 

        Config: Об'єкт конфігурації 

    """ 

    if config_name is None: 

        config_name = os.environ.get('FLASK_ENV', 'default') 

    return config_by_name.get(config_name, config_by_name['default']) 

 

api_routes.py 
""" 

Flask API routes для веб-сервісу детекції переломів 

""" 

import os 

import uuid 

import time 

from pathlib import Path 

from datetime import datetime, timedelta 

from typing import Dict 

from flask import Blueprint, request, jsonify, send_file 

from werkzeug.utils import secure_filename 

from backend.models.ml_model_classification import get_global_model 

from backend.utils.image_processing import ( 

    validate_image, 

    load_image, 

    image_to_base64, 

    save_image, 

    ImageProcessingError 

) 

# Створюємо Blueprint 

api_bp = Blueprint('api', __name__, url_prefix='/api') 

# Конфігурація 

UPLOAD_FOLDER = Path('tmp') 

ALLOWED_EXTENSIONS = {'jpg', 'jpeg', 'png', 'bmp'} 

MAX_FILE_SIZE_MB = 10 

# Глобальне сховище результатів (у production використати Redis) 

results_storage: Dict[str, Dict] = {} 

def allowed_file(filename: str) -> bool: 

    """Перевіряє чи дозволений файл""" 

    return '.' in filename and filename.rsplit('.', 1)[1].lower() in ALLOWED_EXTENSIONS 

@api_bp.route('/health', methods=['GET']) 

def health_check(): 

    """Перевірка стану API""" 

    try: 

        model = get_global_model() 

        model_info = model.get_model_info() 

        return jsonify({ 

            'status': 'здоровий', 

            'timestamp': datetime.now().isoformat(), 

            'model': { 

                'завантажена': True, 

                'тип': model_info['model_type'], 

                'пристрій': model_info['device'] 

            } 

        }), 200 

    except Exception as e: 

        return jsonify({ 

            'status': 'помилка', 

            'повідомлення': str(e) 

        }), 500 

@api_bp.route('/upload', methods=['POST']) 
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def upload_image(): 

    """ 

    Завантаження зображення 

    Returns: 

        JSON з upload_id для подальшого аналізу 

    """ 

    try: 

        # Перевірка наявності файлу 

        if 'file' not in request.files: 

            return jsonify({ 

                'успіх': False, 

                'помилка': 'Файл не надано' 

            }), 400 

        file = request.files['file'] 

        # Перевірка що файл обрано 

        if file.filename == '': 

            return jsonify({ 

                'успіх': False, 

                'помилка': 'Файл не обрано' 

            }), 400 

        # Перевірка розширення 

        if not allowed_file(file.filename): 

            return jsonify({ 

                'успіх': False, 

                'помилка': f'Непідтримуваний формат файлу. Дозволені: {", 

".join(ALLOWED_EXTENSIONS)}' 

            }), 400 

        # Генеруємо унікальний ID 

        upload_id = str(uuid.uuid4()) 

        # Безпечне ім'я файлу 

        filename = secure_filename(file.filename) 

        file_ext = filename.rsplit('.', 1)[1].lower() 

        # Повний шлях до файлу 

        upload_path = UPLOAD_FOLDER / f"{upload_id}.{file_ext}" 

        # Створюємо директорію якщо не існує 

        UPLOAD_FOLDER.mkdir(parents=True, exist_ok=True) 

        # Зберігаємо файл 

        file.save(str(upload_path)) 

        # Валідація зображення 

        is_valid, error_msg = validate_image(str(upload_path), MAX_FILE_SIZE_MB) 

        if not is_valid: 

            # Видаляємо невалідний файл 

            upload_path.unlink() 

            return jsonify({ 

                'успіх': False, 

                'помилка': error_msg 

            }), 400 

        return jsonify({ 

            'успіх': True, 

            'upload_id': upload_id, 

            'часова_мітка': datetime.now().isoformat(), 

            'ім\'я_файлу': filename 

        }), 200 

    except Exception as e: 

        return jsonify({ 

            'успіх': False, 

            'помилка': f'Помилка завантаження: {str(e)}' 

        }), 500 

@api_bp.route('/analyze/<upload_id>', methods=['POST']) 

def analyze_image(upload_id: str): 

    """ 

    Аналіз завантаженого зображення 

    Args: 

        upload_id: UUID завантаженого файлу 

    Returns: 

        JSON з результатами детекції 

    """ 
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    try: 

        # Знаходимо файл 

        image_files = list(UPLOAD_FOLDER.glob(f"{upload_id}.*")) 

        if not image_files: 

            return jsonify({ 

                'успіх': False, 

                'помилка': 'Зображення не знайдено. Спочатку завантажте файл.' 

            }), 404 

        image_path = str(image_files[0]) 

        # Завантажуємо модель 

        model = get_global_model() 

        # Виконуємо класифікацію 

        start_time = time.time() 

        results = model.predict(image_path) 

        # Завантажуємо зображення для візуалізації 

        image = load_image(image_path) 

        # Конвертуємо в base64 

        base64_image = image_to_base64(image, format='JPEG', quality=90) 

        # Обчислюємо загальний час 

        total_time = (time.time() - start_time) * 1000 

        # Формуємо відповідь 

        response = { 

            'успіх': True, 

            'upload_id': upload_id, 

            'результат': { 

                'виявлено_перелом': results['has_fracture'], 

                'передбачення': results['prediction'], 

                'впевненість': round(results['confidence'] * 100, 1), 

                'ймовірності': { 

                    'перелом': round(results['probabilities']['fractured'] * 100, 1), 

                    'норма': round(results['probabilities']['normal'] * 100, 1) 

                } 

            }, 

            'зображення_base64': base64_image, 

            'час_обробки': { 

                'inference_мс': results['inference_time'], 

                'загальний_мс': round(total_time, 2) 

            }, 

            'часова_мітка': datetime.now().isoformat() 

        } 

        # Зберігаємо результат 

        results_storage[upload_id] = response 

        return jsonify(response), 200 

    except ImageProcessingError as e: 

        return jsonify({ 

            'успіх': False, 

            'помилка': f'Помилка обробки зображення: {str(e)}' 

        }), 500 

    except Exception as e: 

        return jsonify({ 

            'успіх': False, 

            'помилка': f'Помилка аналізу: {str(e)}' 

        }), 500 

@api_bp.route('/result/<upload_id>', methods=['GET']) 

def get_result(upload_id: str): 

    """ 

    Отримання збереженого результату 

    Args: 

        upload_id: UUID завантаженого файлу 

    Returns: 

        JSON з результатами детекції 

    """ 

    if upload_id not in results_storage: 

        return jsonify({ 

            'успіх': False, 

            'помилка': 'Результат не знайдено. Виконайте аналіз спочатку.' 

        }), 404 
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    return jsonify(results_storage[upload_id]), 200 

@api_bp.route('/cleanup', methods=['DELETE']) 

def cleanup_old_files(): 

    """ 

    Видалення файлів старших 24 годин 

    Returns: 

        JSON зі статистикою очищення 

    """ 

    try: 

        if not UPLOAD_FOLDER.exists(): 

            return jsonify({ 

                'успіх': True, 

                'видалено_файлів': 0, 

                'повідомлення': 'Директорія для завантажень порожня' 

            }), 200 

        cutoff_time = datetime.now() - timedelta(hours=24) 

        deleted_count = 0 

        for file_path in UPLOAD_FOLDER.iterdir(): 

            if file_path.is_file(): 

                # Перевіряємо час модифікації 

                mtime = datetime.fromtimestamp(file_path.stat().st_mtime) 

                if mtime < cutoff_time: 

                    file_path.unlink() 

                    deleted_count += 1 

                    # Видаляємо з results_storage 

                    upload_id = file_path.stem 

                    if upload_id in results_storage: 

                        del results_storage[upload_id] 

        return jsonify({ 

            'успіх': True, 

            'видалено_файлів': deleted_count, 

            'повідомлення': f'Очищено {deleted_count} старих файлів' 

        }), 200 

    except Exception as e: 

        return jsonify({ 

            'успіх': False, 

            'помилка': f'Помилка очищення: {str(e)}' 

        }), 500 

@api_bp.route('/model-info', methods=['GET']) 

def get_model_info(): 

    """ 

    Отримання інформації про модель 

    Returns: 

        JSON з інформацією про модель 

    """ 

    try: 

        model = get_global_model() 

        info = model.get_model_info() 

        return jsonify({ 

            'успіх': True, 

            'модель': { 

                'тип': info['model_type'], 

                'пристрій': info['device'], 

                'поріг_впевненості': info['confidence_threshold'], 

                'всього_параметрів': info['total_parameters'], 

                'тренованих_параметрів': info['trainable_parameters'], 

                'шлях_моделі': info['model_path'] 

            } 

        }), 200 

    except Exception as e: 

        return jsonify({ 

            'успіх': False, 

            'помилка': f'Помилка отримання інформації: {str(e)}' 

        }), 500 

# Error handlers 

@api_bp.errorhandler(404) 

def not_found(error): 
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    """Обробник 404 помилки""" 

    return jsonify({ 

        'успіх': False, 

        'помилка': 'Endpoint не знайдено' 

    }), 404 

@api_bp.errorhandler(500) 

def internal_error(error): 

    """Обробник 500 помилки""" 

    return jsonify({ 

        'успіх': False, 

        'помилка': 'Внутрішня помилка сервера' 

    }), 500 

 

app.py 
""" 

Головний Flask додаток для веб-сервісу детекції переломів 

""" 

import os 

import sys 

from pathlib import Path 

from flask import Flask, render_template, send_from_directory, jsonify, request 

from flask_cors import CORS 

import logging 

# Додаємо поточну директорію до шляху 

sys.path.insert(0, str(Path(__file__).parent.parent)) 

from backend.routes import api_bp 

from backend.routes.training_routes import training_bp 

from backend.models.ml_model_classification import get_global_model 

def create_app(config=None): 

    """ 

    Фабрична функція для створення Flask додатку 

    Args: 

        config: Словник конфігурації 

    Returns: 

        Flask: Налаштований Flask додаток 

    """ 

    app = Flask( 

        __name__, 

        template_folder='../frontend/templates', 

        static_folder='../frontend/static' 

    ) 

    # Базова конфігурація 

    app.config['MAX_CONTENT_LENGTH'] = 10 * 1024 * 1024  # 10MB 

    app.config['UPLOAD_FOLDER'] = 'tmp' 

    app.config['JSON_AS_ASCII'] = False  # Для підтримки Unicode (українська) 

    # Застосовуємо додаткову конфігурацію 

    if config: 

        app.config.update(config) 

    # Налаштування CORS 

    CORS(app, resources={ 

        r"/api/*": { 

            "origins": "*", 

            "methods": ["GET", "POST", "DELETE", "OPTIONS"], 

            "allow_headers": ["Content-Type"] 

        } 

    }) 

    # Налаштування логування 

    setup_logging(app) 

    # Реєстрація Blueprint 

    app.register_blueprint(api_bp) 

    app.register_blueprint(training_bp) 

    # Головна сторінка 

    @app.route('/') 

    def index(): 

        """Головна сторінка""" 

        return render_template('index.html') 

    # Статичні файли 
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    @app.route('/static/<path:filename>') 

    def serve_static(filename): 

        """Роздача статичних файлів""" 

        return send_from_directory(app.static_folder, filename) 

    # Error handlers 

    @app.errorhandler(404) 

    def not_found_error(error): 

        """404 помилка""" 

        if request.path.startswith('/api/'): 

            return jsonify({'помилка': 'API endpoint не знайдено'}), 404 

        return render_template('index.html') 

    @app.errorhandler(500) 

    def internal_error(error): 

        """500 помилка""" 

        app.logger.error(f'Внутрішня помилка сервера: {error}') 

        return jsonify({'помилка': 'Внутрішня помилка сервера'}), 500 

    @app.errorhandler(413) 

    def request_entity_too_large(error): 

        """413 помилка (файл занадто великий)""" 

        return jsonify({'помилка': 'Файл занадто великий. Максимум 10МБ.'}), 413 

    # Ініціалізація моделі при старті додатку 

    with app.app_context(): 

        app.logger.info("Ініціалізація ML моделі...") 

        try: 

            # Шлях до натренованої EfficientNet моделі 

            model_path = Path('backend/models/efficientnet_best.pth') 

            if model_path.exists(): 

                app.logger.info(f"Завантаження натренованої моделі: {model_path}") 

                model = get_global_model(model_path=str(model_path)) 

            else: 

                app.logger.info("Модель не знайдена! Спочатку натренуйте модель.") 

                raise FileNotFoundError("efficientnet_best.pth не знайдено") 

            app.logger.info("✓ Модель успішно завантажена") 
        except Exception as e: 

            app.logger.error(f"✗ Помилка ініціалізації моделі: {e}") 
            raise 

    return app 

def setup_logging(app): 

    """ 

    Налаштовує логування для додатку 

    Args: 

        app: Flask додаток 

    """ 

    # Створюємо директорію для логів 

    log_dir = Path('logs') 

    log_dir.mkdir(exist_ok=True) 

    # Формат логів 

    formatter = logging.Formatter( 

        '[%(asctime)s] %(levelname)s in %(module)s: %(message)s' 

    ) 

    # File handler 

    file_handler = logging.FileHandler(log_dir / 'app.log', encoding='utf-8') 

    file_handler.setLevel(logging.INFO) 

    file_handler.setFormatter(formatter) 

    # Console handler 

    console_handler = logging.StreamHandler() 

    console_handler.setLevel(logging.INFO) 

    console_handler.setFormatter(formatter) 

    # Додаємо handlers 

    app.logger.addHandler(file_handler) 

    app.logger.addHandler(console_handler) 

    app.logger.setLevel(logging.INFO) 

    app.logger.info('=' * 60) 

    app.logger.info('ЗАПУСК ВЕБОРВІСУ ДЕТЕКЦІЇ ПЕРЕЛОМІВ') 

    app.logger.info('=' * 60) 

def main(): 

    """Запуск додатку в режимі розробки""" 
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    # Перевірка Kaggle ключа 

    print("Перевірка Kaggle автентифікації...") 

    try: 

        from backend.utils.kaggle_auth import setup_kaggle_credentials 

        kaggle_json = Path(__file__).parent.parent / 'kaggle.json' 

        setup_kaggle_credentials(str(kaggle_json)) 

        print("✓ Kaggle credentials налаштовано\n") 
    except Exception as e: 

        print(f"⚠ Попередження: Помилка налаштування Kaggle: {e}") 
        print("Продовжуємо без Kaggle API\n") 

    # Створюємо додаток 

    app = create_app() 

    # Запускаємо сервер 

    port = int(os.environ.get('PORT', 5000)) 

    host = os.environ.get('HOST', '0.0.0.0') 

    print("=" * 60) 

    print(f"🚀 Сервер запущено на http://{host}:{port}") 

    print("=" * 60) 

    print("\nДоступні endpoints:") 

    print(f"  Головна сторінка:    http://{host}:{port}/") 

    print(f"  API health check:    http://{host}:{port}/api/health") 

    print(f"  API upload:          http://{host}:{port}/api/upload") 

    print(f"  API analyze:         http://{host}:{port}/api/analyze/<id>") 

    print("=" * 60) 

    app.run( 

        host=host, 

        port=port, 

        debug=True, 

        use_reloader=False,  # Вимкнути auto-reload для стабільної роботи з ML моделями 

        threaded=True 

    ) 

if __name__ == '__main__': 

    main() 

 

index.html 
<!DOCTYPE html> 

<html lang="uk"> 

<head> 

    <meta charset="UTF-8"> 

    <meta name="viewport" content="width=device-width, initial-scale=1.0"> 

    <title>Детекція Переломів - AI Діагностика</title> 

    <script src="https://unpkg.com/vue@3/dist/vue.global.js"></script> 

    <script src="https://cdn.jsdelivr.net/npm/axios/dist/axios.min.js"></script> 

    {% raw %} 

    <style> 

        * { 

            margin: 0; 

            padding: 0; 

            box-sizing: border-box; 

        } 

        :root { 

            /* Нова зелена палітра */ 

            --primary-color: #68A225;        /* Зелена фасоль */ 

            --primary-dark: #265C00;         /* Темний ізумруд */ 

            --primary-light: #B3DE81;        /* Світлий зелений */ 

            --secondary-color: #68A225; 

            --accent-color: #B3DE81; 

            /* Статусні кольори */ 

            --danger-color: #dc2626; 

            --success-color: #68A225; 

            --warning-color: #ea580c; 

            /* Фонові кольори */ 

            --bg-color: #f8fdf4;             /* Дуже світлий зелений відтінок */ 

            --bg-secondary: #FDFFFF;         /* Хлопок (білий) */ 

            --text-color: #1e293b; 

            --text-light: #64748b; 
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            --border-color: #d1e7c6;         /* Світло-зелений */ 

            /* Тіні та ефекти */ 

            --shadow-sm: 0 2px 4px rgba(38, 92, 0, 0.08); 

            --shadow: 0 4px 12px rgba(38, 92, 0, 0.12); 

            --shadow-lg: 0 8px 24px rgba(38, 92, 0, 0.15); 

            --shadow-hover: 0 6px 16px rgba(104, 162, 37, 0.2); 

            /* Градієнти */ 

            --gradient-primary: linear-gradient(135deg, #68A225 0%, #265C00 100%); 

            --gradient-light: linear-gradient(135deg, #B3DE81 0%, #68A225 100%); 

            --gradient-bg: linear-gradient(135deg, #f8fdf4 0%, #e8f5e0 100%); 

        } 

        /* Анімації */ 

        @keyframes fadeIn { 

            from { 

                opacity: 0; 

                transform: translateY(20px); 

            } 

            to { 

                opacity: 1; 

                transform: translateY(0); 

            } 

        } 

        @keyframes slideIn { 

            from { 

                transform: translateX(-20px); 

                opacity: 0; 

            } 

            to { 

                transform: translateX(0); 

                opacity: 1; 

            } 

        } 

        @keyframes pulse { 

            0%, 100% { 

                transform: scale(1); 

            } 

            50% { 

                transform: scale(1.05); 

            } 

        } 

        @keyframes shimmer { 

            0% { 

                background-position: -1000px 0; 

            } 

            100% { 

                background-position: 1000px 0; 

            } 

        } 

        @keyframes gradientShift { 

            0% { 

                background-position: 0% 50%; 

            } 

            50% { 

                background-position: 100% 50%; 

            } 

            100% { 

                background-position: 0% 50%; 

            } 

        } 

        body { 

            font-family: 'Segoe UI', Tahoma, Geneva, Verdana, sans-serif; 

            background: var(--gradient-bg); 

            background-size: 200% 200%; 

            animation: gradientShift 15s ease infinite; 

            color: var(--text-color); 

            line-height: 1.6; 

        } 
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        .container { 

            max-width: 1400px; 

            margin: 0 auto; 

            padding: 20px; 

        } 

        /* Header */ 

        header { 

            background: var(--bg-secondary); 

            backdrop-filter: blur(10px); 

            box-shadow: var(--shadow); 

            padding: 20px 0; 

            margin-bottom: 30px; 

            position: sticky; 

            top: 0; 

            z-index: 100; 

            border-bottom: 2px solid var(--primary-light); 

            animation: slideIn 0.5s ease-out; 

        } 

        .header-content { 

            max-width: 1400px; 

            margin: 0 auto; 

            padding: 0 20px; 

            display: flex; 

            justify-content: space-between; 

            align-items: center; 

        } 

        h1 { 

            background: var(--gradient-primary); 

            -webkit-background-clip: text; 

            -webkit-text-fill-color: transparent; 

            background-clip: text; 

            font-size: 28px; 

            font-weight: 700; 

            letter-spacing: -0.5px; 

        } 

        nav button { 

            background: none; 

            border: none; 

            padding: 12px 24px; 

            margin-left: 10px; 

            cursor: pointer; 

            font-size: 16px; 

            font-weight: 500; 

            color: var(--text-color); 

            transition: all 0.3s cubic-bezier(0.4, 0, 0.2, 1); 

            position: relative; 

            border-radius: 8px; 

        } 

        nav button::before { 

            content: ''; 

            position: absolute; 

            bottom: 0; 

            left: 50%; 

            width: 0; 

            height: 3px; 

            background: var(--gradient-primary); 

            transform: translateX(-50%); 

            transition: width 0.3s ease; 

            border-radius: 2px; 

        } 

        nav button.active { 

            color: var(--primary-color); 

            background: rgba(104, 162, 37, 0.1); 

        } 

        nav button.active::before { 

            width: 80%; 

        } 
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        nav button:hover { 

            color: var(--primary-color); 

            background: rgba(104, 162, 37, 0.05); 

            transform: translateY(-2px); 

        } 

        nav button:hover::before { 

            width: 80%; 

        } 

        /* Main sections */ 

        .section { 

            display: none; 

        } 

        .section.active { 

            display: block; 

            animation: fadeIn 0.6s ease-out; 

        } 

        /* Upload zone */ 

        .upload-zone { 

            background: linear-gradient(135deg, rgba(255,255,255,0.95), 

rgba(253,255,255,0.9)); 

            border: 3px dashed var(--border-color); 

            border-radius: 16px; 

            padding: 60px 20px; 

            text-align: center; 

            cursor: pointer; 

            transition: all 0.4s cubic-bezier(0.4, 0, 0.2, 1); 

            margin-bottom: 30px; 

            position: relative; 

            overflow: hidden; 

        } 

        .upload-zone::before { 

            content: ''; 

            position: absolute; 

            top: 0; 

            left: 0; 

            right: 0; 

            bottom: 0; 

            background: var(--gradient-light); 

            opacity: 0; 

            transition: opacity 0.4s ease; 

            z-index: 0; 

        } 

        .upload-zone > * { 

            position: relative; 

            z-index: 1; 

        } 

        .upload-zone.dragover { 

            border-color: var(--primary-color); 

            transform: scale(1.02); 

            box-shadow: var(--shadow-hover); 

        } 

        .upload-zone.dragover::before { 

            opacity: 0.1; 

        } 

        .upload-zone:hover { 

            border-color: var(--primary-color); 

            transform: translateY(-4px); 

            box-shadow: var(--shadow-lg); 

        } 

        .upload-icon { 

            font-size: 64px; 

            color: var(--primary-color); 

            margin-bottom: 20px; 

            animation: pulse 2s ease-in-out infinite; 

        } 

        /* Preview */ 

        .preview-container { 
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            display: grid; 

            grid-template-columns: 2fr 1fr; 

            gap: 30px; 

            margin-top: 30px; 

        } 

        .image-preview { 

            background: white; 

            padding: 20px; 

            border-radius: 12px; 

            box-shadow: var(--shadow); 

        } 

        .image-preview img, .image-preview canvas { 

            max-width: 100%; 

            border-radius: 8px; 

        } 

        /* Info panel */ 

        .info-panel { 

            background: white; 

            padding: 20px; 

            border-radius: 12px; 

            box-shadow: var(--shadow); 

        } 

        .status-badge { 

            padding: 15px; 

            border-radius: 8px; 

            font-weight: bold; 

            font-size: 18px; 

            text-align: center; 

            margin-bottom: 20px; 

        } 

        .status-badge.fracture { 

            background: #fee2e2; 

            color: var(--danger-color); 

        } 

        .status-badge.no-fracture { 

            background: #dcfce7; 

            color: var(--success-color); 

        } 

        .detection-list { 

            margin-top: 20px; 

        } 

        .detection-item { 

            padding: 15px; 

            background: var(--bg-color); 

            border-radius: 8px; 

            margin-bottom: 10px; 

        } 

        /* Buttons */ 

        .btn { 

            padding: 14px 32px; 

            border: none; 

            border-radius: 12px; 

            font-size: 16px; 

            cursor: pointer; 

            transition: all 0.3s cubic-bezier(0.4, 0, 0.2, 1); 

            font-weight: 600; 

            position: relative; 

            overflow: hidden; 

            box-shadow: var(--shadow-sm); 

        } 

        .btn::before { 

            content: ''; 

            position: absolute; 

            top: 50%; 

            left: 50%; 

            width: 0; 

            height: 0; 
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            border-radius: 50%; 

            background: rgba(255,255,255,0.3); 

            transform: translate(-50%, -50%); 

            transition: width 0.6s, height 0.6s; 

        } 

        .btn:active::before { 

            width: 300px; 

            height: 300px; 

        } 

        .btn-primary { 

            background: var(--gradient-primary); 

            color: white; 

            box-shadow: var(--shadow); 

        } 

        .btn-primary:hover { 

            transform: translateY(-3px); 

            box-shadow: var(--shadow-hover); 

        } 

        .btn-primary:active { 

            transform: translateY(-1px); 

        } 

        .btn-secondary { 

            background: white; 

            color: var(--primary-color); 

            border: 2px solid var(--border-color); 

        } 

        .btn-secondary:hover { 

            background: var(--primary-light); 

            border-color: var(--primary-color); 

            color: var(--primary-dark); 

            transform: translateY(-2px); 

        } 

        /* Loader */ 

        .loader { 

            text-align: center; 

            padding: 40px; 

        } 

        .spinner { 

            border: 4px solid var(--border-color); 

            border-top: 4px solid var(--primary-color); 

            border-radius: 50%; 

            width: 50px; 

            height: 50px; 

            animation: spin 1s linear infinite; 

            margin: 0 auto 20px; 

        } 

        @keyframes spin { 

            0% { transform: rotate(0deg); } 

            100% { transform: rotate(360deg); } 

        } 

        /* Theory section */ 

        .theory-content { 

            background: white; 

            padding: 40px; 

            border-radius: 12px; 

            box-shadow: var(--shadow); 

        } 

        .theory-section { 

            margin-bottom: 40px; 

        } 

        .theory-section h2 { 

            color: var(--primary-color); 

            margin-bottom: 15px; 

        } 

        .disclaimer { 

            background: #fef3c7; 

            border-left: 4px solid var(--warning-color); 
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            padding: 20px; 

            margin: 30px 0; 

            border-radius: 8px; 

        } 

        .disclaimer h3 { 

            color: var(--warning-color); 

            margin-bottom: 10px; 

        } 

        /* Training section */ 

        .training-container { 

            display: grid; 

            grid-template-columns: 1fr 1fr; 

            gap: 30px; 

        } 

        .training-panel { 

            background: white; 

            padding: 30px; 

            border-radius: 12px; 

            box-shadow: var(--shadow); 

        } 

        .training-panel h2 { 

            color: var(--primary-color); 

            margin-bottom: 20px; 

        } 

        .form-group { 

            margin-bottom: 20px; 

        } 

        .form-group label { 

            display: block; 

            margin-bottom: 8px; 

            font-weight: 600; 

            color: var(--text-color); 

        } 

        .form-group input, 

        .form-group select { 

            width: 100%; 

            padding: 10px; 

            border: 2px solid var(--border-color); 

            border-radius: 8px; 

            font-size: 16px; 

            transition: border-color 0.3s; 

        } 

        .form-group input:focus, 

        .form-group select:focus { 

            outline: none; 

            border-color: var(--primary-color); 

        } 

        .progress-bar { 

            width: 100%; 

            height: 30px; 

            background: var(--border-color); 

            border-radius: 15px; 

            overflow: hidden; 

            margin: 20px 0; 

        } 

        .progress-bar-fill { 

            height: 100%; 

            background: linear-gradient(90deg, var(--primary-color), var(--success-

color)); 

            transition: width 0.3s; 

            display: flex; 

            align-items: center; 

            justify-content: center; 

            color: white; 

            font-weight: bold; 

        } 

        .metrics-grid { 
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            display: grid; 

            grid-template-columns: repeat(3, 1fr); 

            gap: 15px; 

            margin: 20px 0; 

        } 

        .metric-card { 

            background: var(--bg-color); 

            padding: 15px; 

            border-radius: 8px; 

            text-align: center; 

        } 

        .metric-card .metric-label { 

            font-size: 14px; 

            color: #64748b; 

            margin-bottom: 5px; 

        } 

        .metric-card .metric-value { 

            font-size: 24px; 

            font-weight: bold; 

            color: var(--primary-color); 

        } 

        .log-viewer { 

            background: #1e293b; 

            color: #e2e8f0; 

            padding: 15px; 

            border-radius: 8px; 

            height: 400px; 

            overflow-y: auto; 

            font-family: 'Courier New', monospace; 

            font-size: 13px; 

            line-height: 1.5; 

        } 

        .log-entry { 

            margin-bottom: 5px; 

        } 

        .log-timestamp { 

            color: #94a3b8; 

            margin-right: 10px; 

        } 

        .status-indicator { 

            display: inline-block; 

            padding: 5px 15px; 

            border-radius: 20px; 

            font-size: 14px; 

            font-weight: 600; 

            margin-bottom: 15px; 

        } 

        .status-indicator.active { 

            background: #dcfce7; 

            color: var(--success-color); 

        } 

        .status-indicator.inactive { 

            background: var(--border-color); 

            color: #64748b; 

        } 

        .btn-danger { 

            background: var(--danger-color); 

            color: white; 

        } 

        .btn-danger:hover { 

            background: #b91c1c; 

        } 

        .history-table { 

            width: 100%; 

            border-collapse: collapse; 

            margin-top: 20px; 

        } 
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        .history-table th, 

        .history-table td { 

            padding: 12px; 

            text-align: left; 

            border-bottom: 1px solid var(--border-color); 

        } 

        .history-table th { 

            background: var(--bg-color); 

            font-weight: 600; 

        } 

        /* Responsive */ 

        @media (max-width: 768px) { 

            .preview-container { 

                grid-template-columns: 1fr; 

            } 

            .training-container { 

                grid-template-columns: 1fr; 

            } 

            .header-content { 

                flex-direction: column; 

            } 

            nav { 

                margin-top: 15px; 

            } 

        } 

    </style> 

</head> 

<body> 

    <div id="app"> 

        <header> 

            <div class="header-content"> 

                <h1>🩺 Детекція Переломів</h1> 

                <nav> 

                    <button @click="currentView = 'analyze'" :class="{active: currentView 

=== 'analyze'}"> 

                        Аналіз 

                    </button> 

                    <button @click="currentView = 'training'" :class="{active: 

currentView === 'training'}"> 

                        Тренування 

                    </button> 

                    <button @click="currentView = 'theory'" :class="{active: currentView 

=== 'theory'}"> 

                        Теорія 

                    </button> 

                </nav> 

            </div> 

        </header> 

        <div class="container"> 

            <!-- Analyze Section --> 

            <div class="section" :class="{active: currentView === 'analyze'}"> 

                <div v-if="!selectedFile && !result"> 

                    <div class="upload-zone" 

                         @click="triggerFileInput" 

                         @dragover.prevent="onDragOver" 

                         @dragleave.prevent="onDragLeave" 

                         @drop.prevent="onDrop" 

                         :class="{dragover: isDragging}"> 

                        <div class="upload-icon">📁</div> 

                        <h2>Завантажте рентгенівський знімок</h2> 

                        <p>Перетягніть файл сюди або клацніть для вибору</p> 

                        <p style="color: #64748b; margin-top: 10px;"> 

                            Підтримуються: JPG, PNG, BMP (макс. 10МБ) 

                        </p> 

                    </div> 

                    <input type="file" ref="fileInput" @change="onFileSelected" 

                           accept=".jpg,.jpeg,.png,.bmp" style="display: none"> 
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                </div> 

                <div v-if="selectedFile && !isAnalyzing && !result" class="preview-

container"> 

                    <div class="image-preview"> 

                        <img :src="previewUrl" alt="Попередній перегляд"> 

                    </div> 

                    <div class="info-panel"> 

                        <h3>Інформація про файл</h3> 

                        <p><strong>Ім'я:</strong> {{ selectedFile.name }}</p> 

                        <p><strong>Розмір:</strong> {{ formatFileSize(selectedFile.size) 

}}</p> 

                        <button class="btn btn-primary" @click="analyzeImage" 

style="width: 100%; margin-top: 20px;"> 

                            Аналізувати 

                        </button> 

                        <button class="btn btn-secondary" @click="reset" style="width: 

100%; margin-top: 10px;"> 

                            Скасувати 

                        </button> 

                    </div> 

                </div> 

                <div v-if="isAnalyzing" class="loader"> 

                    <div class="spinner"></div> 

                    <h3>Обробка зображення...</h3> 

                    <p>Зачекайте, будь ласка</p> 

                </div> 

                <div v-if="result" class="preview-container"> 

                    <div class="image-preview"> 

                        <img :src="'data:image/jpeg;base64,' + result.зображення_base64" 

alt="Результат аналізу"> 

                    </div> 

                    <div class="info-panel"> 

                        <div class="status-badge" 

                             :class="result.результат.виявлено_перелом ? 'fracture' : 

'no-fracture'"> 

                            {{ result.результат.виявлено_перелом ? 'ВИЯВЛЕНО ПЕРЕЛОМ' : 

'ПЕРЕЛОМІВ НЕ ВИЯВЛЕНО' }} 

                        </div> 

                        <div style="margin-top: 20px;"> 

                            <h3>Результат класифікації</h3> 

                            <p style="font-size: 18px; margin: 15px 0;"> 

                                <strong>Передбачення:</strong> 

                                <span :style="{color: result.результат.виявлено_перелом ? 

'var(--danger-color)' : 'var(--success-color)'}"> 

                                    {{ result.результат.передбачення === 'fractured' ? 

'Перелом' : 'Норма' }} 

                                </span> 

                            </p> 

                            <p style="font-size: 18px; margin: 15px 0;"> 

                                <strong>Впевненість:</strong> {{ 

result.результат.впевненість }}% 

                            </p> 

                            <div style="margin-top: 25px;"> 

                                <h4 style="margin-bottom: 15px;">Ймовірності:</h4> 

                                <div style="margin-bottom: 15px;"> 

                                    <div style="display: flex; justify-content: space-

between; margin-bottom: 5px;"> 

                                        <span style="color: var(--danger-color); font-

weight: 600;">Перелом</span> 

                                        <span style="font-weight: 600;">{{ 

result.результат.ймовірності.перелом }}%</span> 

                                    </div> 

                                    <div class="progress-bar"> 

                                        <div class="progress-bar-fill" 

                                             :style="{width: 

result.результат.ймовірності.перелом + '%', background: 'var(--danger-color)'}"> 

                                        </div> 
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                                    </div> 

                                </div> 

                                <div style="margin-bottom: 15px;"> 

                                    <div style="display: flex; justify-content: space-

between; margin-bottom: 5px;"> 

                                        <span style="color: var(--success-color); font-

weight: 600;">Норма</span> 

                                        <span style="font-weight: 600;">{{ 

result.результат.ймовірності.норма }}%</span> 

                                    </div> 

                                    <div class="progress-bar"> 

                                        <div class="progress-bar-fill" 

                                             :style="{width: 

result.результат.ймовірності.норма + '%', background: 'var(--success-color)'}"> 

                                        </div> 

                                    </div> 

                                </div> 

                            </div> 

                        </div> 

                        <div style="margin-top: 20px;"> 

                            <p><strong>Час обробки:</strong> {{ 

result.час_обробки.загальний_мс }}мс</p> 

                        </div> 

                        <button class="btn btn-primary" @click="reset" style="width: 

100%; margin-top: 20px;"> 

                            Новий аналіз 

                        </button> 

                    </div> 

                </div> 

                <div v-if="error" style="background: #fee2e2; padding: 20px; border-

radius: 8px; color: #dc2626;"> 

                    <strong>Помилка:</strong> {{ error }} 

                    <button class="btn btn-secondary" @click="reset" style="margin-top: 

10px;"> 

                        Спробувати знову 

                    </button> 

                </div> 

            </div> 

            <!-- Training Section --> 

            <div class="section" :class="{active: currentView === 'training'}"> 

                <div class="training-container"> 

                    <!-- Control Panel --> 

                    <div class="training-panel"> 

                        <h2>Налаштування тренування</h2> 

                        <div class="status-indicator" :class="trainingStatus.active ? 

'active' : 'inactive'"> 

                            {{ trainingStatus.active ? '🩺 Тренування активне' : '⚪ 
Тренування не виконується' }} 

                        </div> 

                        <div class="form-group"> 

                            <label>Кількість епох</label> 

                            <input type="number" v-model.number="trainingConfig.epochs" 

                                   :disabled="trainingStatus.active" min="1" max="100"> 

                            <small style="color: #64748b;">Рекомендовано: 10-50 

епох</small> 

                        </div> 

                        <div class="form-group"> 

                            <label>Розмір батчу</label> 

                            <input type="number" v-

model.number="trainingConfig.batch_size" 

                                   :disabled="trainingStatus.active" min="1" max="32"> 

                            <small style="color: #64748b;">Залежить від пам'яті. 

Рекомендовано: 4-8</small> 

                        </div> 

                        <div class="form-group"> 

                            <label>Розмір зображення</label> 
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                            <select v-model.number="trainingConfig.image_size" 

:disabled="trainingStatus.active"> 

                                <option :value="256">256x256 (швидко)</option> 

                                <option :value="320">320x320 (середньо)</option> 

                                <option :value="416">416x416 (повільно)</option> 

                                <option :value="640">640x640 (дуже повільно)</option> 

                            </select> 

                        </div> 

                        <button v-if="!trainingStatus.active" @click="startTraining" 

                                class="btn btn-primary" style="width: 100%; margin-

bottom: 10px;"> 

                            Запустити тренування 

                        </button> 

                        <button v-if="trainingStatus.active" @click="stopTraining" 

                                class="btn btn-danger" style="width: 100%;"> 

                            Зупинити тренування 

                        </button> 

                        <div v-if="trainingStatus.active" style="margin-top: 30px;"> 

                            <h3 style="margin-bottom: 15px;">Прогрес</h3> 

                            <div class="progress-bar"> 

                                <div class="progress-bar-fill" :style="{width: 

trainingStatus.progress + '%'}"> 

                                    {{ trainingStatus.progress }}% 

                                </div> 

                            </div> 

                            <p style="text-align: center; color: #64748b; margin-bottom: 

20px;"> 

                                Епоха {{ trainingStatus.epoch }} / {{ 

trainingStatus.total_epochs }} 

                            </p> 

                            <div v-if="trainingStatus.loss && 

Object.keys(trainingStatus.loss).length > 0" class="metrics-grid"> 

                                <div class="metric-card"> 

                                    <div class="metric-label">Box Loss</div> 

                                    <div class="metric-value">{{ 

trainingStatus.loss.box_loss?.toFixed(3) || '-' }}</div> 

                                </div> 

                                <div class="metric-card"> 

                                    <div class="metric-label">Cls Loss</div> 

                                    <div class="metric-value">{{ 

trainingStatus.loss.cls_loss?.toFixed(3) || '-' }}</div> 

                                </div> 

                                <div class="metric-card"> 

                                    <div class="metric-label">DFL Loss</div> 

                                    <div class="metric-value">{{ 

trainingStatus.loss.dfl_loss?.toFixed(3) || '-' }}</div> 

                                </div> 

                            </div> 

                        </div> 

                    </div> 

                    <!-- Logs Panel --> 

                    <div class="training-panel"> 

                        <h2>Логи тренування</h2> 

                        <div class="log-viewer" ref="logViewer"> 

                            <div v-if="trainingLogs.length === 0" style="color: #94a3b8; 

text-align: center; padding: 20px;"> 

                                Логи з'являться після запуску тренування 

                            </div> 

                            <div v-for="log in trainingLogs" :key="log.timestamp" 

class="log-entry"> 

                                <span class="log-timestamp">{{ formatTime(log.timestamp) 

}}</span> 

                                <span>{{ log.message }}</span> 

                            </div> 

                        </div> 

                        <button @click="refreshLogs" class="btn btn-secondary" 

                                style="width: 100%; margin-top: 15px;"> 
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                            Оновити логи 

                        </button> 

                    </div> 

                </div> 

                <!-- Training History --> 

                <div class="training-panel" style="margin-top: 30px;"> 

                    <h2>Історія тренувань</h2> 

                    <button @click="loadHistory" class="btn btn-secondary" style="margin-

bottom: 15px;"> 

                        Завантажити історію 

                    </button> 

                    <table v-if="trainingHistory.length > 0" class="history-table"> 

                        <thead> 

                            <tr> 

                                <th>Назва</th> 

                                <th>Дата</th> 

                                <th>Результати</th> 

                                <th>Ваги</th> 

                            </tr> 

                        </thead> 

                        <tbody> 

                            <tr v-for="run in trainingHistory" :key="run.назва"> 

                                <td>{{ run.назва }}</td> 

                                <td>{{ formatDate(run.дата) }}</td> 

                                <td>{{ run.має_результати ? '✅' : '❌' }}</td> 

                                <td>{{ run.має_ваги ? '✅' : '❌' }}</td> 

                            </tr> 

                        </tbody> 

                    </table> 

                    <div v-else style="color: #64748b; text-align: center; padding: 

20px;"> 

                        Історія порожня 

                    </div> 

                </div> 

            </div> 

            <!-- Theory Section --> 

            <div class="section" :class="{active: currentView === 'theory'}"> 

                <div class="theory-content"> 

                    <div class="disclaimer"> 

                        <h3>⚠ ВАЖЛИВЕ ПОПЕРЕДЖЕННЯ</h3> 
                        <p>Цей сервіс створений виключно для освітніх та інформаційних 

цілей. Результати автоматичного аналізу НЕ є медичним діагнозом і НЕ можуть замінити 

консультацію кваліфікованого лікаря-радіолога або травматолога. При підозрі на перелом 

або будь-яку травму негайно зверніться до медичного закладу.</p> 

                    </div> 

                    <div class="theory-section"> 

                        <h2>Що таке переломи</h2> 

                        <p>Перелом кістки - це порушення цілісності кісткової тканини 

внаслідок травми, що перевищує міцність кістки. Переломи можуть виникати через прямі 

удари, падіння, скручування або надмірне навантаження.</p> 

                        <p><strong>Основні ознаки перелому:</strong> біль, набряк, 

деформація, обмеження руху, патологічна рухливість, крепітація (хрускіт кісткових 

фрагментів).</p> 

                    </div> 

                    <div class="theory-section"> 

                        <h2>Типи переломів</h2> 

                        <p><strong>За порушенням шкіри:</strong></p> 

                        <ul> 

                            <li><strong>Закриті:</strong> шкіра залишається цілою</li> 

                            <li><strong>Відкриті:</strong> кістка проткнула шкіру (вищий 

ризик інфекції)</li> 

                        </ul> 

                        <p><strong>За характером:</strong></p> 

                        <ul> 

                            <li><strong>Прості:</strong> кістка розламана на два 

фрагменти</li> 
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                            <li><strong>Осколкові:</strong> кістка розбита на три і 

більше частин</li> 

                            <li><strong>Компресійні:</strong> кістка стиснута (часто у 

хребті)</li> 

                            <li><strong>Спіральні:</strong> лінія перелому закручена (від 

скручування)</li> 

                        </ul> 

                        <p><strong>За зміщенням:</strong> без зміщення (фрагменти на 

місці) або зі зміщенням (потребує репозиції).</p> 

                    </div> 

                    <div class="theory-section"> 

                        <h2>Рентгенологічна діагностика</h2> 

                        <p>Рентгенівське випромінювання проходить через тіло і по-різному 

поглинається тканинами. Кістки поглинають більше променів і виглядають білими, м'які 

тканини - темнішими. Перелом видно як темну лінію або порушення контуру кістки.</p> 

                        <p>Зазвичай роблять знімки у двох проекціях (передньо-задній та 

бічній) для точної локалізації перелому.</p> 

                    </div> 

                    <div class="theory-section"> 

                        <h2>Штучний інтелект у медицині</h2> 

                        <p>Нейронні мережі типу EfficientNet (сімейство згорткових 

нейронних мереж) навчаються класифікувати рентгенівські знімки на тисячах прикладів. 

Мережа аналізує паттерни пікселів і вчиться визначати характерні ознаки переломів, 

відрізняючи здорові кістки від травмованих.</p> 

                        <p><strong>Архітектура EfficientNet-B4:</strong> використовує 

оптимізовану структуру згорткових шарів для балансу між точністю та швидкістю. Модель 

навчена на ImageNet і дофінетьюнена на медичних знімках.</p> 

                        <p><strong>Бінарна класифікація:</strong> замість детекції 

конкретних областей переломів, модель визначає загальну наявність або відсутність 

перелому на знімку, що краще підходить для структурних аномалій.</p> 

                        <p><strong>Переваги AI:</strong> швидкість аналізу (100-300 мс), 

доступність 24/7, допомога у віддалених регіонах, стабільна робота з ймовірностями.</p> 

                        <p><strong>Обмеження:</strong> AI не замінює лікаря, може 

помилятися, потребує валідації спеціалістом, не визначає тип і локацію перелому.</p> 

                    </div> 

                    <div class="theory-section"> 

                        <h2>Обмеження та етика</h2> 

                        <p>Система детекції переломів має точність 93-94%, але це означає 

що 6-7% випадків можуть бути неправильними. Можливі хибно-позитивні (помилково виявлений 

перелом) та хибно-негативні (пропущений справжній перелом) результати.</p> 

                        <p><strong>Юридичні аспекти:</strong> остаточний діагноз та 

рішення про лікування ЗАВЖДИ приймає ліцензований лікар. AI - це інструмент допомоги, не 

замінник професіонала.</p> 

                        <p><strong>Приватність:</strong> усі завантажені зображення 

видаляються через 24 години. Ми не зберігаємо персональні дані пацієнтів.</p> 

                    </div> 

                </div> 

            </div> 

        </div> 

    </div> 

    <script> 

        const { createApp } = Vue; 

        createApp({ 

            data() { 

                return { 

                    currentView: 'analyze', 

                    selectedFile: null, 

                    previewUrl: null, 

                    isDragging: false, 

                    isAnalyzing: false, 

                    result: null, 

                    error: null, 

                    // Training data 

                    trainingConfig: { 

                        epochs: 10, 

                        batch_size: 8, 

                        image_size: 320 
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                    }, 

                    trainingStatus: { 

                        active: false, 

                        epoch: 0, 

                        total_epochs: 0, 

                        loss: {}, 

                        progress: 0, 

                        start_time: null, 

                        logs: [] 

                    }, 

                    trainingLogs: [], 

                    trainingHistory: [], 

                    trainingPollingInterval: null 

                } 

            }, 

            methods: { 

                triggerFileInput() { 

                    this.$refs.fileInput.click(); 

                }, 

                onFileSelected(event) { 

                    const file = event.target.files[0]; 

                    if (file) { 

                        this.handleFile(file); 

                    } 

                }, 

                onDragOver(event) { 

                    this.isDragging = true; 

                }, 

                onDragLeave(event) { 

                    this.isDragging = false; 

                }, 

                onDrop(event) { 

                    this.isDragging = false; 

                    const file = event.dataTransfer.files[0]; 

                    if (file) { 

                        this.handleFile(file); 

                    } 

                }, 

                handleFile(file) { 

                    if (!file.type.match('image.*')) { 

                        this.error = 'Будь ласка, оберіть файл зображення'; 

                        return; 

                    } 

                    this.selectedFile = file; 

                    this.previewUrl = URL.createObjectURL(file); 

                    this.error = null; 

                }, 

                async analyzeImage() { 

                    this.isAnalyzing = true; 

                    this.error = null; 

                    try { 

                        // Upload 

                        const formData = new FormData(); 

                        formData.append('file', this.selectedFile); 

                        const uploadResponse = await axios.post('/api/upload', formData); 

                        if (!uploadResponse.data.успіх) { 

                            throw new Error(uploadResponse.data.помилка || 'Помилка 

завантаження'); 

                        } 

                        const uploadId = uploadResponse.data.upload_id; 

                        // Analyze 

                        const analyzeResponse = await 

axios.post(`/api/analyze/${uploadId}`); 

                        if (!analyzeResponse.data.успіх) { 

                            throw new Error(analyzeResponse.data.помилка || 'Помилка 

аналізу'); 

                        } 
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                        this.result = analyzeResponse.data; 

                    } catch (err) { 

                        this.error = err.response?.data?.помилка || err.message || 

'Невідома помилка'; 

                    } finally { 

                        this.isAnalyzing = false; 

                    } 

                }, 

                reset() { 

                    this.selectedFile = null; 

                    this.previewUrl = null; 

                    this.result = null; 

                    this.error = null; 

                    this.isAnalyzing = false; 

                }, 

                formatFileSize(bytes) { 

                    if (bytes < 1024) return bytes + ' Б'; 

                    if (bytes < 1024 * 1024) return (bytes / 1024).toFixed(1) + ' КБ'; 

                    return (bytes / (1024 * 1024)).toFixed(1) + ' МБ'; 

                }, 

                // Training methods 

                async startTraining() { 

                    try { 

                        const response = await axios.post('/api/training/start', 

this.trainingConfig); 

                        if (response.data.успіх) { 

                            // Start polling for status 

                            this.startPolling(); 

                            alert('Тренування запущено!'); 

                        } else { 

                            alert('Помилка: ' + (response.data.помилка || 'Невідома 

помилка')); 

                        } 

                    } catch (err) { 

                        alert('Помилка запуску: ' + (err.response?.data?.помилка || 

err.message)); 

                    } 

                }, 

                async stopTraining() { 

                    if (!confirm('Ви впевнені, що хочете зупинити тренування?')) { 

                        return; 

                    } 

                    try { 

                        const response = await axios.post('/api/training/stop'); 

                        if (response.data.успіх) { 

                            this.stopPolling(); 

                            alert('Тренування зупинено'); 

                        } 

                    } catch (err) { 

                        alert('Помилка зупинки: ' + (err.response?.data?.помилка || 

err.message)); 

                    } 

                }, 

                async fetchTrainingStatus() { 

                    try { 

                        const response = await axios.get('/api/training/status'); 

                        if (response.data.успіх) { 

                            this.trainingStatus = response.data.статус; 

                            this.trainingLogs = response.data.статус.logs || []; 

                            // Auto-scroll logs 

                            this.$nextTick(() => { 

                                const logViewer = this.$refs.logViewer; 

                                if (logViewer) { 

                                    logViewer.scrollTop = logViewer.scrollHeight; 

                                } 

                            }); 

                            // Stop polling if training finished 
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                            if (!this.trainingStatus.active && 

this.trainingPollingInterval) { 

                                this.stopPolling(); 

                            } 

                        } 

                    } catch (err) { 

                        console.error('Помилка отримання статусу:', err); 

                    } 

                }, 

                async refreshLogs() { 

                    try { 

                        const response = await axios.get('/api/training/logs?limit=100'); 

                        if (response.data.успіх) { 

                            this.trainingLogs = response.data.логи; 

                            this.$nextTick(() => { 

                                const logViewer = this.$refs.logViewer; 

                                if (logViewer) { 

                                    logViewer.scrollTop = logViewer.scrollHeight; 

                                } 

                            }); 

                        } 

                    } catch (err) { 

                        console.error('Помилка оновлення логів:', err); 

                    } 

                }, 

                async loadHistory() { 

                    try { 

                        const response = await axios.get('/api/training/history'); 

                        if (response.data.успіх) { 

                            this.trainingHistory = response.data.історія; 

                        } 

                    } catch (err) { 

                        alert('Помилка завантаження історії: ' + 

(err.response?.data?.помилка || err.message)); 

                    } 

                }, 

                startPolling() { 

                    // Poll every 2 seconds 

                    this.trainingPollingInterval = setInterval(() => { 

                        this.fetchTrainingStatus(); 

                    }, 2000); 

                }, 

                stopPolling() { 

                    if (this.trainingPollingInterval) { 

                        clearInterval(this.trainingPollingInterval); 

                        this.trainingPollingInterval = null; 

                    } 

                }, 

                formatTime(isoString) { 

                    if (!isoString) return ''; 

                    const date = new Date(isoString); 

                    return date.toLocaleTimeString('uk-UA'); 

                }, 

                formatDate(isoString) { 

                    if (!isoString) return ''; 

                    const date = new Date(isoString); 

                    return date.toLocaleString('uk-UA'); 

                } 

            }, 

            mounted() { 

                // Check training status on mount 

                this.fetchTrainingStatus(); 

            }, 

            beforeUnmount() { 

                // Clean up polling 

                this.stopPolling(); 

            } 
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        }).mount('#app'); 

    </script> 

    {% endraw %} 

</body> 

</html> 

 

download_dataset.py 
""" 

Скрипт для автоматичного завантаження та підготовки датасету FracAtlas 

""" 

import os 

import sys 

import shutil 

import zipfile 

import requests 

from pathlib import Path 

from typing import Tuple 

import random 

# Додаємо backend до шляху для імпорту 

sys.path.insert(0, str(Path(__file__).parent.parent)) 

from backend.utils.kaggle_auth import setup_kaggle_credentials, KaggleAuthError 

class DatasetDownloadError(Exception): 

    """Виняток для помилок завантаження датасету""" 

    pass 

def download_file(url: str, output_path: Path, desc: str = "Завантаження") -> None: 

    """ 

    Завантажує файл з прогрес-баром 

    Args: 

        url: URL для завантаження 

        output_path: Шлях для збереження файлу 

        desc: Опис для прогрес-бару 

    """ 

    print(f"\n{desc}...") 

    print(f"URL: {url}") 

    print(f"Вихідний файл: {output_path}") 

    try: 

        response = requests.get(url, stream=True) 

        response.raise_for_status() 

        total_size = int(response.headers.get('content-length', 0)) 

        block_size = 8192 

        downloaded = 0 

        output_path.parent.mkdir(parents=True, exist_ok=True) 

        with open(output_path, 'wb') as f: 

            for chunk in response.iter_content(chunk_size=block_size): 

                if chunk: 

                    f.write(chunk) 

                    downloaded += len(chunk) 

                    if total_size > 0: 

                        percent = (downloaded / total_size) * 100 

                        mb_downloaded = downloaded / (1024 * 1024) 

                        mb_total = total_size / (1024 * 1024) 

                        print(f"\rПрогрес: {percent:.1f}% ({mb_downloaded:.1f} MB / 

{mb_total:.1f} MB)", end='') 

        print(f"\n✓ Завантаження завершено: {output_path}") 
    except requests.exceptions.RequestException as e: 

        raise DatasetDownloadError(f"Помилка завантаження файлу: {e}") 

    except Exception as e: 

        raise DatasetDownloadError(f"Непередбачена помилка при завантаженні: {e}") 

def extract_zip(zip_path: Path, extract_to: Path) -> None: 

    """ 

    Розпаковує ZIP архів 

    Args: 

        zip_path: Шлях до ZIP файлу 

        extract_to: Директорія для розпакування 

    """ 

    print(f"\nРозпакування архіву...") 

    print(f"Джерело: {zip_path}") 
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    print(f"Призначення: {extract_to}") 

    try: 

        extract_to.mkdir(parents=True, exist_ok=True) 

        with zipfile.ZipFile(zip_path, 'r') as zip_ref: 

            file_list = zip_ref.namelist() 

            total_files = len(file_list) 

            for idx, file_name in enumerate(file_list, 1): 

                zip_ref.extract(file_name, extract_to) 

                percent = (idx / total_files) * 100 

                print(f"\rПрогрес: {percent:.1f}% ({idx}/{total_files} файлів)", end='') 

        print(f"\n✓ Розпакування завершено") 
    except zipfile.BadZipFile: 

        raise DatasetDownloadError(f"Пошкоджений ZIP архів: {zip_path}") 

    except Exception as e: 

        raise DatasetDownloadError(f"Помилка розпакування: {e}") 

def organize_yolo_structure(source_dir: Path, output_dir: Path, split_ratios: 

Tuple[float, float, float] = (0.7, 0.15, 0.15)) -> dict: 

    """ 

    Організовує датасет у YOLO-сумісну структуру з train/val/test splits 

    Args: 

        source_dir: Директорія з розпакованим датасетом 

        output_dir: Вихідна директорія для YOLO структури 

        split_ratios: Співвідношення (train, val, test) 

    Returns: 

        dict: Статистика про створений датасет 

    """ 

    print(f"\nОрганізація YOLO структури...") 

    # Шляхи до вихідних даних 

    images_fractured = source_dir / 'images' / 'Fractured' 

    images_non_fractured = source_dir / 'images' / 'Non_fractured' 

    annotations_yolo = source_dir / 'Annotations' / 'YOLO' 

    # Перевірка існування директорій 

    if not images_fractured.exists(): 

        raise DatasetDownloadError(f"Не знайдено директорію: {images_fractured}") 

    if not images_non_fractured.exists(): 

        raise DatasetDownloadError(f"Не знайдено директорію: {images_non_fractured}") 

    if not annotations_yolo.exists(): 

        raise DatasetDownloadError(f"Не знайдено директорію: {annotations_yolo}") 

    # Збираємо всі зображення з переломами 

    fractured_images = list(images_fractured.glob('*.jpg')) + 

list(images_fractured.glob('*.png')) 

    non_fractured_images = list(images_non_fractured.glob('*.jpg')) + 

list(images_non_fractured.glob('*.png')) 

    print(f"Знайдено зображень з переломами: {len(fractured_images)}") 

    print(f"Знайдено зображень без переломів: {len(non_fractured_images)}") 

    # Перемішуємо списки 

    random.seed(42) 

    random.shuffle(fractured_images) 

    random.shuffle(non_fractured_images) 

    # Розбиваємо на train/val/test 

    def split_list(lst, ratios): 

        total = len(lst) 

        train_end = int(total * ratios[0]) 

        val_end = train_end + int(total * ratios[1]) 

        return { 

            'train': lst[:train_end], 

            'val': lst[train_end:val_end], 

            'test': lst[val_end:] 

        } 

    fractured_splits = split_list(fractured_images, split_ratios) 

    non_fractured_splits = split_list(non_fractured_images, split_ratios) 

    # Створюємо YOLO структуру 

    stats = {'train': 0, 'val': 0, 'test': 0, 'fractured': 0, 'non_fractured': 0} 

    for split_name in ['train', 'val', 'test']: 

        images_dir = output_dir / 'images' / split_name 

        labels_dir = output_dir / 'labels' / split_name 

        images_dir.mkdir(parents=True, exist_ok=True) 
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        labels_dir.mkdir(parents=True, exist_ok=True) 

        # Копіюємо зображення з переломами 

        for img_path in fractured_splits[split_name]: 

            # Копіюємо зображення 

            dest_img = images_dir / img_path.name 

            shutil.copy2(img_path, dest_img) 

            # Копіюємо анотацію якщо є 

            label_name = img_path.stem + '.txt' 

            label_path = annotations_yolo / label_name 

            if label_path.exists(): 

                dest_label = labels_dir / label_name 

                shutil.copy2(label_path, dest_label) 

            else: 

                # Створюємо порожній файл анотацій 

                dest_label = labels_dir / label_name 

                dest_label.touch() 

            stats[split_name] += 1 

            stats['fractured'] += 1 

        # Копіюємо зображення без переломів 

        for img_path in non_fractured_splits[split_name]: 

            # Копіюємо зображення 

            dest_img = images_dir / img_path.name 

            shutil.copy2(img_path, dest_img) 

            # Створюємо порожній файл анотацій (немає переломів) 

            label_name = img_path.stem + '.txt' 

            dest_label = labels_dir / label_name 

            dest_label.touch() 

            stats[split_name] += 1 

            stats['non_fractured'] += 1 

        print(f"✓ {split_name}: {len(fractured_splits[split_name]) + 
len(non_fractured_splits[split_name])} зображень") 

    return stats 

def create_data_yaml(output_dir: Path, num_classes: int = 1) -> None: 

    """ 

    Створює data.yaml конфігурацію для YOLO 

    Args: 

        output_dir: Директорія з датасетом 

        num_classes: Кількість класів 

    """ 

    yaml_content = f"""# FracAtlas датасет для детекції переломів 

# Автоматично згенерований файл конфігурації 

# Шляхи до даних (відносно цього файлу) 

path: {output_dir.absolute()} 

train: images/train 

val: images/val 

test: images/test 

# Класи 

nc: {num_classes}  # Кількість класів 

names: ['перелом']  # Назви класів українською 

# Інформація про датасет 

dataset: FracAtlas 

description: Рентгенівські знімки для детекції переломів кісток 

source: https://figshare.com/articles/dataset/The_FracAtlas_Dataset/22363012 

license: CC-BY 4.0 

""" 

    yaml_path = output_dir / 'data.yaml' 

    with open(yaml_path, 'w', encoding='utf-8') as f: 

        f.write(yaml_content) 

    print(f"✓ Створено конфігураційний файл: {yaml_path}") 
def main(): 

    """Головна функція для завантаження та підготовки датасету""" 

    print("=" * 70) 

    print("ЗАВАНТАЖЕННЯ ТА ПІДГОТОВКА ДАТАСЕТУ FRACATLAS") 

    print("=" * 70) 

    # Визначаємо шляхи 

    project_root = Path(__file__).parent.parent 

    data_dir = project_root / 'data' 
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    fracatlas_dir = data_dir / 'fracatlas' 

    raw_dir = fracatlas_dir / 'raw' 

    yolo_dir = fracatlas_dir / 'yolo' 

    # URL для завантаження 

    figshare_url = "https://figshare.com/ndownloader/files/40542970" 

    zip_path = data_dir / 'fracatlas_raw.zip' 

    try: 

        # Перевірка чи вже завантажено 

        if yolo_dir.exists() and (yolo_dir / 'data.yaml').exists(): 

            print(f"\n✓ Датасет вже підготовлено: {yolo_dir}") 
            print("Якщо хочете перезавантажити, видаліть директорію data/fracatlas") 

            return 0 

        # Крок 1: Завантаження датасету 

        if not zip_path.exists(): 

            print("\n[1/4] Завантаження датасету з FigShare...") 

            download_file(figshare_url, zip_path, "Завантаження FracAtlas") 

        else: 

            print(f"\n[1/4] ✓ ZIP архів вже завантажено: {zip_path}") 
        # Крок 2: Розпакування 

        if not raw_dir.exists(): 

            print("\n[2/4] Розпакування архіву...") 

            extract_zip(zip_path, raw_dir) 

            # Видаляємо ZIP після успішного розпакування 

            print(f"Видалення архіву: {zip_path}") 

            zip_path.unlink() 

        else: 

            print(f"\n[2/4] ✓ Датасет вже розпаковано: {raw_dir}") 
        # Крок 3: Організація YOLO структури 

        print("\n[3/4] Організація YOLO структури...") 

        stats = organize_yolo_structure(raw_dir, yolo_dir) 

        # Крок 4: Створення конфігураційного файлу 

        print("\n[4/4] Створення конфігураційного файлу...") 

        create_data_yaml(yolo_dir) 

        # Виведення статистики 

        print("\n" + "=" * 70) 

        print("УСПІШНО ЗАВЕРШЕНО") 

        print("=" * 70) 

        print(f"\nСтатистика датасету:") 

        print(f"  Тренувальний набір: {stats['train']} зображень") 

        print(f"  Валідаційний набір: {stats['val']} зображень") 

        print(f"  Тестовий набір:     {stats['test']} зображень") 

        print(f"  Всього:             {stats['train'] + stats['val'] + stats['test']} 

зображень") 

        print(f"\n  З переломами:       {stats['fractured']}") 

        print(f"  Без переломів:      {stats['non_fractured']}") 

        print(f"\nДатасет готовий до використання: {yolo_dir}") 

        print("=" * 70) 

        return 0 

    except DatasetDownloadError as e: 

        print(f"\n✗ ПОМИЛКА: {e}") 
        return 1 

    except Exception as e: 

        print(f"\n✗ НЕПЕРЕДБАЧЕНА ПОМИЛКА: {e}") 
        import traceback 

        traceback.print_exc() 

        return 1 

if __name__ == '__main__': 

    sys.exit(main()) 

 

prepare_classification_dataset.py 
""" 

Підготовка датасету для бінарної класифікації переломів 

Структура: train/fractured, train/normal, valid/fractured, valid/normal 

""" 

import shutil 

from pathlib import Path 
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from tqdm import tqdm 

print("=" * 70) 

print("ПІДГОТОВКА ДАТАСЕТУ ДЛЯ КЛАСИФІКАЦІЇ") 

print("=" * 70) 

# Шляхи 

source_root = Path('data/bone fracture detection.v4-v4.yolov8') 

target_root = Path('data/classification') 

# Створюємо структуру 

for split in ['train', 'valid']: 

    for cls in ['fractured', 'normal']: 

        (target_root / split / cls).mkdir(parents=True, exist_ok=True) 

# Обробка кожного split 

for split in ['train', 'valid']: 

    images_dir = source_root / split / 'images' 

    labels_dir = source_root / split / 'labels' 

    print(f"\nОбробка {split}...") 

    all_images = list(images_dir.glob('*.jpg')) 

    fractured_count = 0 

    normal_count = 0 

    for img_path in tqdm(all_images): 

        label_path = labels_dir / f"{img_path.stem}.txt" 

        # Визначаємо клас: якщо є .txt label -> fractured, інакше -> normal 

        if label_path.exists() and label_path.stat().st_size > 0: 

            # Є перелом 

            target_path = target_root / split / 'fractured' / img_path.name 

            fractured_count += 1 

        else: 

            # Норма (немає переломів) 

            target_path = target_root / split / 'normal' / img_path.name 

            normal_count += 1 

        # Копіюємо зображення 

        shutil.copy(img_path, target_path) 

    print(f"  Fractured: {fractured_count}") 

    print(f"  Normal: {normal_count}") 

    print(f"  Баланс: {fractured_count/(fractured_count+normal_count)*100:.1f}% 

fractured") 

print("\n" + "=" * 70) 

print("СТРУКТУРА ДАТАСЕТУ") 

print("=" * 70) 

for split in ['train', 'valid']: 

    print(f"\n{split}/") 

    for cls in ['fractured', 'normal']: 

        count = len(list((target_root / split / cls).glob('*.jpg'))) 

        print(f"  {cls}/: {count} зображень") 

print("\n✓ Датасет готовий для тренування!") 
print(f"Шлях: {target_root}") 

 

 

ml_model_classification.py 

""" 

Модуль для класифікації переломів за допомогою EfficientNet-B4 

""" 

import time 

from pathlib import Path 

from typing import Dict 

import torch 

import torch.nn as nn 

from torchvision import transforms 

from PIL import Image 

import timm 

class FractureClassificationModel: 

    """Клас для бінарної класифікації переломів""" 

    def __init__(self, model_path: str, device: str = None): 

        """ 

        Ініціалізація моделі 

        Args: 
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            model_path: Шлях до weights файлу моделі 

            device: Пристрій ('cuda' або 'cpu') 

        """ 

        self.model_path = model_path 

        self.device = device or ('cuda' if torch.cuda.is_available() else 'cpu') 

        self.model = None 

        self.classes = ['fractured', 'normal'] 

        # Трансформації для inference 

        self.transform = transforms.Compose([ 

            transforms.Resize((224, 224)), 

            transforms.ToTensor(), 

            transforms.Normalize([0.485, 0.456, 0.406], [0.229, 0.224, 0.225]) 

        ]) 

        self._load_model() 

    def _load_model(self) -> None: 

        """Завантажує модель з checkpoint""" 

        try: 

            print(f"Завантаження EfficientNet-B4: {self.model_path}") 

            # Створюємо модель 

            self.model = timm.create_model('efficientnet_b4', pretrained=False, 

num_classes=2) 

            # Завантажуємо веси 

            checkpoint = torch.load(self.model_path, map_location=self.device) 

            self.model.load_state_dict(checkpoint['model_state_dict']) 

            # Якщо є класи в checkpoint, використовуємо їх 

            if 'classes' in checkpoint: 

                self.classes = checkpoint['classes'] 

            # Переміщуємо на пристрій 

            self.model = self.model.to(self.device) 

            self.model.eval() 

            print(f"✓ Модель завантажено на пристрій: {self.device}") 
            print(f"  Класи: {self.classes}") 

            print(f"  Accuracy на валідації: {checkpoint.get('val_acc', 'N/A'):.2f}%" 

                  if 'val_acc' in checkpoint else "") 

        except Exception as e: 

            raise RuntimeError(f"Помилка завантаження моделі: {e}") 

    def predict(self, image_path: str) -> Dict: 

        """ 

        Виконує класифікацію зображення 

        Args: 

            image_path: Шлях до зображення 

        Returns: 

            dict: Результати класифікації з ключами: 

                - prediction: назва класу ('fractured' або 'normal') 

                - probabilities: ймовірності для кожного класу 

                - confidence: впевненість моделі 

                - has_fracture: булеве значення (True якщо є перелом) 

                - inference_time: час inference в мс 

        """ 

        if self.model is None: 

            raise RuntimeError("Модель не завантажена") 

        start_time = time.time() 

        try: 

            # Завантажуємо та трансформуємо зображення 

            image = Image.open(image_path).convert('RGB') 

            image_tensor = self.transform(image).unsqueeze(0).to(self.device) 

            # Inference 

            with torch.no_grad(): 

                outputs = self.model(image_tensor) 

                probabilities = torch.nn.functional.softmax(outputs, dim=1) 

            # Отримуємо передбачення 

            prob_values = probabilities[0].cpu().numpy() 

            predicted_class_idx = prob_values.argmax() 

            predicted_class = self.classes[predicted_class_idx] 

            confidence = float(prob_values[predicted_class_idx]) 

            inference_time = (time.time() - start_time) * 1000 

            return { 
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                'prediction': predicted_class, 

                'probabilities': { 

                    self.classes[0]: float(prob_values[0]), 

                    self.classes[1]: float(prob_values[1]) 

                }, 

                'confidence': confidence, 

                'has_fracture': predicted_class == 'fractured', 

                'inference_time': round(inference_time, 2) 

            } 

        except Exception as e: 

            raise RuntimeError(f"Помилка під час inference: {e}") 

    def get_model_info(self) -> Dict: 

        """ 

        Повертає інформацію про модель 

        Returns: 

            dict: Інформація про модель 

        """ 

        if self.model is None: 

            return {'error': 'Модель не завантажена'} 

        total_params = sum(p.numel() for p in self.model.parameters()) 

        return { 

            'model_type': 'EfficientNet-B4', 

            'device': self.device, 

            'classes': self.classes, 

            'total_parameters': total_params, 

            'model_path': self.model_path 

        } 

    def __repr__(self) -> str: 

        """Строкове представлення моделі""" 

        return ( 

            f"FractureClassificationModel(" 

            f"device={self.device}, " 

            f"classes={self.classes}, " 

            f"model_path={self.model_path}" 

            f")" 

        ) 

# Глобальний екземпляр моделі (singleton для API) 

_global_model = None 

def get_global_model(model_path: str = None) -> FractureClassificationModel: 

    """ 

    Отримує глобальний екземпляр моделі (створює якщо не існує) 

    Args: 

        model_path: Шлях до weights файлу 

    Returns: 

        FractureClassificationModel: Глобальна модель 

    """ 

    global _global_model 

    if _global_model is None: 

        if model_path is None: 

            model_path = 'backend/models/efficientnet_best.pth' 

        _global_model = FractureClassificationModel(model_path=model_path) 

    return _global_model 

if __name__ == '__main__': 

    # Тестування модуля 

    print("Тестування FractureClassificationModel") 

    print("=" * 60) 

    model_path = 'backend/models/efficientnet_best.pth' 

    if not Path(model_path).exists(): 

        print(f"Модель не знайдена: {model_path}") 

        print("Спочатку натренуйте модель за допомогою train_efficientnet.py") 

    else: 

        # Створюємо модель 

        model = FractureClassificationModel(model_path=model_path) 

        # Виводимо інформацію 

        info = model.get_model_info() 

        print("\nІнформація про модель:") 

        for key, value in info.items(): 
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            print(f"  {key}: {value}") 

        print("\n✓ Модель готова до використання") 

 

 


