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Статья посвящена задаче автоматизированной диагностики острого лимфобластного лейкоза 
с использованием методов искусственного интеллекта. Актуальность исследования обусловлена 
необходимостью повышения точности и скорости диагностики гематологических заболеваний, по-
скольку традиционные методы анализа мазков крови трудоёмки и подвержены человеческим ошиб-
кам. В работе исследуется эффективность применения одноэтапной нейронной сети для одновре-
менной детекции и классификации клеток крови по четырём классам: здоровые клетки и три под-
типа лимфобластов (Early Pre-B, Pre-B, Pro-B). Обучение и тестирование модели проводились на 
открытом наборе данных, содержащем более 3000 размеченных изображений. В результате экспе-
риментов достигнуты высокие показатели качества классификации: precision – 0.97, recall – 0.95, 
F1-score – 0.96, mAP50 – 0.98. Полученные результаты демонстрируют потенциал использования 
глубоких нейронных сетей в автоматизации диагностики острого лимфобластного лейкоза и позво-
ляют повысить эффективность и объективность лабораторного анализа. Предложенный подход 
обеспечивает более точную оценку каждого отдельного элемента изображения по сравнению с 
классификацией целых снимков. 
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Введение 

Исследование посвящено вопросам современной диагностики острого лимфобластного 
лейкоза (далее – ОЛЛ) путём изучения потенциала новейших технологий для распознавания 
ядросодержащих клеток в микроскопических образцах костного мозга. Сегодня анализ изоб-
ражений проводится преимущественно вручную квалифицированными врачами лаборатор-
ной диагностики, что требует значительных временных затрат и высокого уровня професси-
ональной подготовки специалиста. Поскольку человеческий фактор может привести к ошиб-
кам, важность автоматизации диагностических процедур очевидна. Раннее и точное опреде-
ление подварианта острого лимфобластного лейкоза критически важно для назначения под-
ходящего курса лечения и благоприятного прогноза течения заболевания. Автоматизация 
диагностики позволяет сократить временные издержки и минимизировать риски диагности-
ческих ошибок [1, 2]. 

Использование технологий искусственного интеллекта стало неотъемлемой частью со-
временного здравоохранения. Искусственные нейронные сети позволяют обрабатывать 
огромные объёмы данных, выявлять скрытые закономерности и повышать точность диагно-
за. Одним из ключевых направлений развития в данной области являются нейронные сети 
глубокого обучения, способные быстро анализировать сложные биологические образы и 
точно определять наличие патологических изменений [3-6]. 
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На данный момент проведено много исследований, посвященных предобработке, выде-
лению признаков, сегментации клеток на изображении и их последующей классификации, а 
также классификации микроскопических изображений целиком [7-14]. Существуют также 
перспективные семейства моделей, которые совмещают в себе этапы выделения клеток на 
изображении и их дальнейшей классификации. К таким моделям относится семейство моде-
лей YOLO [15] (документация1), DETR [16] (документация2).  

Однако внедрение новых технологий сталкивается с рядом проблем. Например, создание 
высококачественных обучающих наборов данных представляет собой сложную и дорогосто-
ящую задачу. Важно провести объективное сравнение современных нейросетевых архитек-
тур для оценки их пригодности к использованию в клинической практике. В работе исследу-
ется, насколько такие системы способны обеспечить необходимую точность и стабильность 
работы в реальных клинических ситуациях. 

Цель исследования – анализ возможностей архитектуры одноэтапной нейронной сети 
глубокого обучения в автоматизированной классификации подвариантов ОЛЛ на основе от-
крытого набора данных.  

Материалы и методы 
Исследования проводились на открытом наборе данных Leukemia Cancer Detection 

Computer Vision Project3 , который представляет собой размеченный набор, содержащий ко-
ординаты и классы целевых объектов. Это делает его подходящим для обучения моделей 
машинного обучения методом обучения с учителем. Данные получены путём модификации 
оригинального набора4, адаптированного для задачи обнаружения объектов (object detection). 
Первоначально он использовался для классификации целых изображений, а не отдельных 
клеток [17]. 

Изображения были собраны в лаборатории костного мозга больницы Талекани (Тегеран, 
Иран). Набор включает 3151 изображение, которые полученны от 89 пациентов с подозрени-
ем на острый лимфобластный лейкоз (ОЛЛ). Пробы крови готовились и окрашивались непо-
средственно в лаборатории. В датасете представлены изображения как здоровых клеток, так 
и трёх подтипов злокачественных лимфобластов: Early Pre-B, Pre-B и Pro-B. Фотографии вы-
полнялись с использованием микроскопа Zeiss при увеличении ×100 и сохранялись в форма-
те JPEG. Окончательная разметка проводилась с применением данных проточной цитомет-
рии. Пример исходного изображения из набора приведён на рисунке 1. 

Анализ возможностей архитектуры одноэтапной нейронной сети глубокого обучения в 
автоматизированной классификации подтипов острого лимфобластного лейкоза (ОЛЛ) на 
основе открытого набора данных проводился с применением модели YOLO (You Only Look 
Once), реализованной в библиотеке Ultralytics. Выбор этой архитектуры обусловлен её клю-
чевыми преимуществами, которые делают её особенно подходящей для задач медицинской 
визуализации: 

– Интеграция детекции и классификации: модель YOLO объединяет этапы выделения 
целевых объектов (например, отдельных клеток крови) и их классификации в едином про-
цессе. Это позволяет не только обнаруживать клетки на изображении (object detection), но и 
одновременно определять их тип (object classification). Для задачи диагностики ОЛЛ это кри-
тично, так как микроскопические снимки содержат множество клеток, требующих индиви-
дуальной оценки. 
                                                             

1Документация программной реализации YOLO [Электронный ресурс]. URL: 
https://huggingface.co/docs/transformers/model_doc/yolos (дата обращения: 06.06.2025). 

2Документация программной реализации DETR [Электронный ресурс]. URL: 
https://huggingface.co/docs/transformers/model_doc/detr (дата обращения: 06.06.2025). 

3Описание набора данных Сustom Leukemia Cancer Detection Dataset [Электронный ресурс]. URL: 
https://www.kaggle.com/datasets/mohammadamireshraghi/blood-cell-cancer-all-4class (дата обращения: 06.06.2025) 

4Описание набора данных Blood Cells Cancer (ALL) dataset на платформе Kaggle [Электронный ресурс]. 
URL: https://universe.roboflow.com/custom-yolov5-o0hdb/leukemia-cancer-detection (дата обращения: 06.06.2025) 
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Рисунок 1 – Пример изображения из тренировочного набора данных  

с выделенными bounding boxes (рамками вокруг объектов классификации) [6] 
Figure 1 – Example image from training dataset  

with highlighted bounding boxes (classification object frames) [6] 

– Высокая точность и многозадачность: архитектура YOLO демонстрирует высокую 
эффективность в решении задач компьютерного зрения, включая классификацию и детекцию 
объектов. В данном исследовании это позволило обрабатывать изображения с несколькими 
клетками, обеспечивая точное разделение здоровых и патологических элементов, что прин-
ципиально для дифференциальной диагностики подтипов ОЛЛ (Early Pre-B, Pre-B, Pro-B). 

– Эффективность использования ресурсов: YOLO отличается оптимизированной ар-
хитектурой, которая требует меньше вычислительных мощностей по сравнению с другими 
нейросетями для анализа изображений. Это делает её пригодной для применения в клиниче-
ской практике, где часто ограничены ресурсы вычислительной техники. 

– Универсальность и адаптивность: модель поддерживает обработку изображений лю-
бого размера и разрешения, что особенно важно для микроскопических снимков крови, где 
детализация критична для диагностики. 

– Высокая скорость обработки: YOLO относится к числу самых быстрых нейросетей 
для распознавания объектов в реальном времени. Это позволяет внедрять её в системы, где 
требуется оперативный анализ данных, например в лабораторные информационные системы, 
интегрированные с микроскопами. 

– Открытый исходный код и доступность: модель распространяется под открытой ли-
цензией, что обеспечивает её бесплатное использование в научных исследованиях и возмож-
ность адаптации под специфические задачи медицинской диагностики.  

Экспериментальные исследования 
В ходе экспериментальной части исследования были проведены предобработка изобра-

жений и последующее обучение модели YOLOv8. Обучение заняло 25 эпох, этот параметр 
был выбран экспериментально на основании показателей обучения. Далее на отложенной 
выборке (часть набора данных, на которой не происходило обучение) были измерены метри-
ки качества. Ниже приведены показатели, иллюстрирующие ход обучения (рисунок 2). 

 
Рисунок 2 – Показатели обучения  
Figure 2 – Model Training Metrics 



Вестник РГРТУ. 2025. № 93 / Vestnik of RSREU. 2025. No 93  95 

В таблице 1 приведена нормализованная (normallized) матрица ошибок (confusion matrix), 
полученная при применении обученной модели к тестовому набору данных (общее количе-
ство изображений, на которых проводилась оценка, – 3135).  

Таблица 1 Нормализованная матрица ошибок 
Table 1 – Normalized ErrorMatrix 

Predicted Actual 
Benign Early Pre Pro Empty 

Benign 0,98 - - - 0,10 

Early - 0,99 - - 0,14 

Pre - - 0,92 0,01 0,73 

Pro - - - 0,99 0,04 
Empty 0,01 0,01 0,08 0,01 - 

На рисунке 3 приведены графики зависимости F-меры от доверительного интервала (F1-
Cоnfidence curve) и зависимость точности от полноты (Precision-Recall curve).  

 
Рисунок 3 – График зависимости F1 метрики от доверительного (confidence)  

интервала и график зависимости точности (precision) от полноты (recall) 
Figure 3 – Graph of F1 metric dependence on confidence  interval and graph  

of precision dependence on recall 

Графики на рисунке 3 интерпретируются следующим образом: по оси абсцисс отложены 
эпохи (всего обучение заняло 10 эпох), по оси ординат абсолютные значения показателей. 
Названия val/box_loss и val/cls_loss отвечают за значение функций потерь (loss function) на 
валидационной выборке (validation set). Функция потерь является математическим функцио-
налом, который оптимизируется в то время, как нейронная сеть учится решать целевую зада-
чу. Поэтому уменьшение значений функции потерь во время обучения является признаком 
того, что нейронная сеть всё лучше справляется с целевой задачей от эпохи к эпохе. По-
скольку архитектура нейронной сети подразумевает одновременное выполнение задач детек-
тирования области изображения и её последующую классификацию, приведено соответ-
ственно две функции потерь. Графики metrics/precision и metrics/recall отражают значения 
метрик precision (точность) recall (полнота) на валидационной выборке после каждой эпохи. 

На рисунке 4 показаны примеры применения обученной модели к изображениям с целе-
выми типами клеток.  

Итоговые (усреднённые по всем классам метрики качества) следующие: precison 0.97, 
recall 0.95, F1 0.96, mAP50 0.98. 



 Вестник РГРТУ. 2025. № 93 / Vestnik of RSREU. 2025. No 93 96

Метрика mAP50 – Средняя точность (Mean average precision), рассчитанная при пересе-
чении прогнозируемых областей на изображении и актуальными при пороге 0,50 (intersection 
over union (IoU) threshold of 0.50). Смысл этой метрики в том, что помимо классических точ-
ности и полноты она связывает точность классификатора областей интереса на изображении 
с качеством определения областей интереса на оригинальном изображении. 

 
Рисунок 4 – Результат применения обученной модели к тестовому набору данных  
(рядом с каждым объектом над рамкой приведены название класса и вероятность  

уверенности модели в этом классе) 
Figure 4 – The result of applying trained model to test data set (each object has its class label and con-

fidence probability displayed over bounding box) 

Итоговые (усреднённые по всем классам метрики качества) следующие: precison 0.97, 
recall 0.95, F1 0.96, mAP50 0.98. 

Метрика mAP50 – средняя точность (Mean average precision), рассчитанная при пересе-
чении прогнозируемых областей на изображении с актуальными при пороге 0,50 [intersection 
over union (IoU) threshold of 0.50]. Смысл этой метрики в том, что помимо классических точ-
ности и полноты она связывает точность классификатора областей интереса на изображении 
с качеством определения областей интереса на оригинальном изображении. 

Практически для всех классов качество детектирования близко к 90‑98 %. Указанное 
значение можно оценить как высокое, однако имеется пространство для его повышения.  

Если сравнивать результаты эксперимента с результатами оригинального исследования 
авторов датасета, то можно выделить следующее – авторами было показано 100 % качество 
классификации, но при этом тестовый набор данных был очень небольшим (325 изображе-
ний на все 4 класса). И классификация проводилась над изображениtм целиком (то есть оце-
нивалось превалирующее на изображении количество клеток). В текущей работе удалось до-
стичь более низкого качества (F-мера составила 0.96), но классифицировалась каждая клетка 
на изображении, таким образом проводится более точная оценка каждой клетки с микроско-
пического изображения мазка крови по сравнению с методом, где классифицируется всё 
изображение целиком. Кроме этого, работа преследовала цель оценить возможности работы 
трансформеров в данной задаче, и результат ещё можно улучшить путём подбора гиперпа-
раметров, аугментации изображений и т.п. В качестве дальнейших шагов по улучшению те-
кущих результатов возможны следующие: 

– масштабирование обучения на большем объёме данных; 
– повторение процедуры обучения на более новой версии YOLO; 
– сравнение результатов работы модели с другими архитектурами, например ViT (Visual 

Transformers), DETR (End-to-End Object Detection with Transformers); 
– выявление возможных точек роста в архитектуре модели и их последующее улучше-

ние. 
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Заключение 
В работе проведено исследование, направленное на изучение возможностей современ-

ных технологий распознавания гемопоэтических стволовых клеток в микроскопических маз-
ках крови при диагностике острого лимфобластного лейкоза. Основное внимание уделено 
применению одноэтапной нейронной сети глубокого обучения для автоматизированной 
классификации подвариантов заболевания на основе популярного открытого набора данных. 
Экспериментальная часть продемонстрировала высокие усреднённые показатели качества 
классификации: precision – 0.97, recall – 0.95, F1-score – 0.96 и mAP50 – 0.98, что свидетель-
ствует о высокой эффективности применённой модели. В сравнении с ранее опубликован-
ными результатами, где использовался меньший объём данных и анализ изображений вы-
полнялся целиком, настоящее исследование характеризуется более детальным подходом к 
классификации отдельных клеток, что отражается на показателях модели и уровне диагно-
стической информативности. 

Проведённое исследование подтверждает высокий потенциал нейронных сетей для ре-
шения задач автоматизированной диагностики и подчёркивает необходимость дальнейших 
разработок в данной области с целью повышения доступности качественной медицинской 
помощи пациентам с онкологическими заболеваниями. 

В числе направлений для дальнейшего улучшения результатов выделены масштабирова-
ние обучения на расширенном объёме данных, повторение экспериментов с новыми версия-
ми модели YOLO, сравнительный анализ с альтернативными архитектурами, такими как 
Visual Transformer и DETR, а также оптимизация гиперпараметров и расширение методов 
аугментации изображений. 
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