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Аннотация. В статье рассматривается применение метода трансферного обучения ансамбля 
искусственных сверточных нейронных сетей с предварительной сегментацией клеток крови на цифро-
вых изображениях для последующей классификации их типов. Полученные результаты нейросетевой 
классификации свидетельствуют об эффективности использования рассматриваемых технологий для 
повышения точности искусственных нейронных сетей при решении задач сегментации медицинских 
изображений лейкоцитов с целью диагностики заболеваний крови. 
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ВВЕДЕНИЕ 
Своевременная диагностика онкологиче-

ских заболеваний крови является одной из важ-
нейших задач в медицине, поэтому качествен-
ная обработка цифровых изображений клеток  

крови позволяет ускорить время определения 
наличия у пациента заболевания [1–3]. 

В данной статье рассмотрены методы ре-
шения задачи семантической сегментации 
медицинских изображений с использованием 
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сверточных нейронных сетей (convolutional 
neural networks – CNN). Сегментация изобра-
жений в «компьютерном зрении» – это про-
цесс разделения цифрового изображения на 
несколько областей с учетом различных 
свойств пикселей, важный инструмент для 
диагностики и обнаружения патологий на ме-
дицинских изображениях. 

Для решения задачи медицинской диагно-

стики используются две стандартные архи-

тектуры CNN: U-Net и CE-Net [4–6], которые 

являются эффективными методами решения 

задачи семантической сегментации, позволя-

ющие точно определять органы, аномалии  

и структуры на медицинских изображениях. 

U-Net – типичная архитектура CNN для 

сегментации медицинских изображений, со-

стоит из сужающегося и расширяющегося 

пути. Сужающийся путь включает повторяю-

щиеся свертки и операции пулинга для пони-

жения разрешения, а расширяющийся путь 

выполняет операции повышающей дискрети-

зации и объединения с предыдущими слоями. 

U-Net позволяет создавать маску, разделяю-

щую изображение на несколько классов. 

CE-Net состоит из модулей кодирования 

объектов, извлечения контекста и декодирова-

ния объектов. Модуль кодирования использует 

предварительно обученную сеть ResNet-34,  

добавляя механизм быстрого доступа. Модуль 

извлечения контекста извлекает контекстную 

семантическую информацию с помощью блока 

DAC (Dense Atrous Convolution) и блока RMP 

(Reduced MultiPath). Модуль декодера восста-

навливает семантические объекты высокого 

уровня. 
 
МАТЕРИАЛЫ И МЕТОДЫ 

Острый лимфобластный лейкоз (acute lym-
phoblastic leukemia – ALL) составляет около 
25 % педиатрических раковых заболеваний [7]. 
Идентификации незрелых лейкемических бла-
стов под микроскопом и их дифференциация 
от нормальных клеток является сложной зада-
чей, поскольку морфологически изображения 
этих двух клеток похожи.  

Задача разбита на два отдельных этапа со 

следующими изображениями обучающего 

набора: 

- испытуемых образцов всего – 73; ALL 

(рак) – 47; норма – 26; 

- изображений клеток всего – 10 661; ALL 

(рак) – 7 272; норма – 3 389. 

Состав изображений предварительного те-

стового набора:  

- испытуемых образцов всего – 28; ALL 

(рак) – 13; норма – 15;  

- изображений клеток всего – 1 867; ALL 

(рак) – 1 219; норма – 648. 

Пример изображений на рис. 1. 

 

 
 

Рис. 1. Пример изображений клеток крови 

Примечание: составлено по [8]. 
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Датасет Munich AML Morphology содер-

жит 18 365 помеченных экспертами Универ-

ситетской клиники Мюнхена в период с 2014 

по 2017 гг. изображений клетки, полученных 

из мазков периферической крови 100 пациен-

тов с диагнозом «острый миелоидный лей-

коз», и 100 пациентов – без признаков гемато-

логического злокачественного заболевания. 

Изображения получены с помощью цифро-

вого микроскопа/сканера M8 (Precipoint GmbH, 

Фрайзинг, Германия) при 100-кратном опти-

ческом увеличении и масляной иммерсии. Па-

тологические и непатологические лейкоциты 

классифицировались обученными экспертами 

по стандартной схеме морфологической класси-

фикации, полученной из клинической практики. 

Для количественной оценки меж- и внутри-

рейтинговой вариабельности экспертиз под-

множество изображений повторно аннотиро-

вали. Набор данных был использован при 

обучении CNN для классификации морфоло-

гии одноклеточных. Пример изображений по-

казан на рис. 2. 

 

 
 

Рис. 2. Пример группы лейкоцитов 

Примечание: составлено по [9]. 

 

Обучающая выборка для задачи классифи-

кации построена таким образом, что заранее 

известно, к какому классу относится то или 

иное изображение. Это позволяет определить, 

что данная задача относится к разделу «обуче-

ние с учителем» – к классификации, а именно – 

к классификации изображений лейкоцитов. 

Тестирование для обучения CE-Net и U-Net 

с использованием каждого набора данных по-

казало хороший потенциал для классифика-

ции медицинских изображений, поэтому для 

решения задачи анализа цифровых изображе-

ний лейкоцитов была создана оригинальная 

нейронная сеть, обладающая всеми их пре-

имуществами.  

На рис. 3 показана архитектура модели со-

зданной нейронной сети № 1 для классифика-

ции изображений лейкоцитов. Первый слой 

позволяет расширить обучающую выборку 

путем создания новых изображений, изменяя 

масштаб и угол поворота изображений. Вто-

рой слой нормализует все значения RGB-

матрицы изображения к диапазону от 0 до 1. 

Следующим идет слой двумерной свертки, 

где первый параметр – это размерность вы-

ходного пространства, а второй параметр – 

окно свертки – это размер 2D-матрицы. 

Именно благодаря окну свертки нейронная 

сеть «запоминает» отличительные особенно-

сти каждого изображения. Следующий слой 

уменьшает размерность изображения, после 

чего размерность двумерной свертки увели-

чивается, повторяясь таким образом до слоя 

Flatten, который уменьшает размер входящих 

данных. Затем полученный массив преобра-

зуется в одномерный и сокращается до коли-

чества меток для классификации. Схема 

слоев нейронной сети показана на рис. 4.  
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Рис. 3. Слои модели нейронной сети № 1 

Примечание: фото авторов. 

 

      
 

Рис. 4. Блок-схема слоев модели нейронной сети № 1 

Примечание: фото авторов. 

 

Оптимизатор Adam – один из самых эффек-

тивных алгоритмов оптимизации в обучении 

нейронных сетей, сочетающий в себе идеи 

RMSProp и оптимизатора импульса. Вместо 

того чтобы адаптировать скорость обучения 

параметров на основе среднего первого мо-

мента (среднего значения), как в RMSProp, 

Adam также использует среднее значение вто-

рых моментов градиентов.  
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Оценка потерь вычисляется при помощи 

SparseCategoricalCrossentropy, а именно вы-

числяется функция потери кросс-энтропии 

между реальными классами и их прогнозами. 

 
РЕЗУЛЬТАТЫ И ИХ ОБСУЖДЕНИЕ 

Нейронные сети способны быстро и с ми-

нимальной погрешностью находить по ста-

тическим данным и изображениям нужную 

информацию. В рамках данного исследова-

ния были использованы два набора данных, 

находящихся в открытом доступе: первый – 

с изображениями различных лейкоцитов, ко-

торые могут быть предвестниками раковых 

заболеваний крови, второй – с изображе- 

ниями здоровых и зараженных лейкемиче-

ских бластов. Успешное создание моделей, 

способных классифицировать изображения,  

и интеграция их в медицинские учреждения 

позволит значительно ускорить время опре-

деления наличия заболевания у пациента.  

На рис. 5 показан результат обучения мо-

дели нейронной сети № 1. Точность на трени-

ровочном наборе данных 93 %, точность на 

тестовом – 89 %. Показатель loss показывает 

общую тенденцию обучения нейронной сети. 

Уменьшение метрики с каждой эпохой свиде-

тельствует о том, что процесс обучения идет 

правильно, а кратковременное увеличение 

метрики val_loss и дальнейшее ее уменьше-

ние – о том, что нейронная сеть в процессе 

обучения столкнулась с новыми данными.  

В результате обучения сеть адаптировалась  

к новым изображениям. Метрики val_loss  

и val_accuracy подтвердили успешное обуче-

ние нейронной сети. 

 

 
 

Рис. 5. Результат обучения модели нейронной сети № 1 

Примечание: фото авторов. 

 

На рис. 6 представлен график обучения  

модели нейронной сети № 1. Как видно на гра-

фике, с увеличением количества эпох растет 

точность нейронной сети, а потери, наоборот, 
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падают. Точность в пике составляет чуть бо-

лее 90 % у тестового набора данных, и при-

мерно 85 % – у проверочного. Также на гра-

фике видно, что потери с увеличением коли-

чества эпох падают. 

 

 
 

Рис. 6. График обучения модели нейронной сети № 1 

Примечание: фото авторов. 

 

Слои модели нейронной сети № 2 для 

классификации изображений лейкемических 

бластов очень схожи со слоями первой 

нейронной сети, однако имеется ряд отли-

чий. Максимальный размер выходного про-

странства – слоя двумерной свертки, равен 64, 

тогда как на предыдущем примере – 512. 

Также не применяются слои нормализации  

и расширения выборки. Параметры оптими-

зации остались те же (рис. 7). На рис. 8 пока-

зана блок-схема с новыми слоями модели  

и гиперпараметрами. 

 

 
 

Рис. 7. Слои модели нейронной сети № 2 для классификации клеток крови 

Примечание: фото авторов. 
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Рис. 8. Блок-схема модели нейронной сети № 2 

Примечание: фото авторов. 

 

На рис. 9 показан результат обучения  

модели нейронной сети № 2. Минимальное 

увеличение и изменение метрики loss свиде-

тельствует о минимальной погрешности в ра-

боте нейронной сети [5]. Точность модели 

равняется 84 % на тестовом наборе данных  

и 74 % – на проверочном. На рис. 10 изобра-

жен график обучения модели. Как видно  

на графике, с увеличением количества эпох 

растет точность нейронной сети, а потери, 

наоборот, падают. Точность в пике состав-

ляет чуть более 80 % у тестового набора дан-

ных и около 75 % – у проверочного, которые 

не сильно изменяются в процессе обучения. 

Также на графике видно, что потери у тесто-

вого набора данных с увеличением количе-

ства эпох резко падают. Потери у провероч-

ного набора данных падают не так резко  

и значительно, как у тестового, что может 

свидетельствовать о наличии у модели 

нейронной сети определенной погрешности 

классификации. 

 

 
 

Рис. 9. Результат обучения модели нейронной сети № 2 

Примечание: фото авторов. 
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Рис. 10. График обучения модели нейронной сети № 2 

Примечание: фото авторов. 

 
ЗАКЛЮЧЕНИЕ 

В работе представлены результаты нейро-

сетевой обработки изображений клеток крови. 

В процессе обучения нейронной сети исполь-

зовался объединенный датасет, состоящий  

из трех разных наборов данных. Показано, 

что объединение моделей приводит к повы-

шению точности сегментации лейкоцитов  

путем усреднения прогнозов трех моделей, 

что позволяет ансамблю достигать наиболее 

точного результата. Исследование имеет 

практическую значимость, поскольку предла-

гаемые методы могут быть применены в авто-

матизированных системах гематологических 

лабораторий. Это может повысить эффектив-

ность и качество работы систем и ускорить 

процесс классификации лейкоцитов и ана-

лиза крови для своевременной диагностики 

заболеваний пациентов. 
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