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Аннотация
Предмет исследования. Развитие области медицинской визуализации — важная задача при растущей 
потребности в автоматизированной, быстрой и эффективной диагностике. Традиционно количество клеток крови 
определяется с помощью гемоцитометра при использовании дополнительного лабораторного оборудования и 
химических соединений, но данный метод занимает много времени и является трудоемким. В работе исследовано 
применение методов машинного обучения к задаче идентификации и классификации клеток крови для 
увеличения скорости распознавания без ухудшения качества. Метод. Выполнен сравнительный анализ методов 
распознавания клеток крови на основе подходов искусственного интеллекта. Использованы методы: опорных 
векторов, алгоритма k-ближайших соседей, глубокого обучения (сверточная нейронная сеть) и нейронная сеть 
с прямым распространением. Основные результаты. Сравнительный анализ качества работы рассмотренных 
алгоритмов выполнен на наборе обучающих данных с более чем 3000 изображений образцов клеток. Показано, 
что программа реализации методов искусственного интеллекта обеспечивает время распознавания клеток в 
пределах 4–6 с при использовании офисного персонального компьютера. Данное время существенно меньше 
времени, затрачиваемого медицинскими работниками на одно исследование биоматериала. Практическая 
значимость. Полученные результаты дают возможность автоматизировать процесс исследования биоматериала 
и сократить время проведения и получения результата анализа клеток цельной крови (идентификация и подсчет). 
Также позволяют уменьшить влияние ошибок оператора на результат, разгрузить вычислительные ресурсы, тем 
самым увеличить эффективность цифровой медицины.
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Abstract
The development of the medical imaging field is becoming a significant challenge due to the growing need for automated, 
fast, and efficient diagnostics. Traditionally, blood cells are counted by using a hemocytometer along with other 
laboratory equipment and chemicals, which is a laborious task. The paper investigates the application of machine learning 
methods to the identification and classification of blood cells, which allow increasing the recognition rate without 
deteriorating quality. A comparative analysis of methods for solving the problem of recognizing blood cells based on 
artificial intelligence approaches is carried out. The paper uses support vector machine, k-nearest neighbors’ algorithm, 
deep learning (convolutional neural network), and forward propagation neural network. A set of images with cell samples 
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was selected as the initial data for comparison. A comparative analysis of the quality of the considered algorithms was 
performed on a set of training data with more than 3000 images. It is shown that a program that implements artificial 
intelligence methods provides a cell recognition time within 4-6 seconds when using an office personal computer, which 
is significantly less than the time spent by medical workers on one study of a biomaterial. The implementation of the 
presented results makes it possible to automate the process of studying a biomaterial, reduce the time for conducting and 
obtaining the result of the analysis of whole blood cells (identification and counting), lessen the influence of operator 
errors on the result, unload computing resources, thereby increases the efficiency of digital medicine.
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support vector machine, SVM, convolutional neural networks, CNN, machine learning, deep learning
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Введение

Существует ряд заболеваний, которые можно диаг-
ностировать на ранних стадиях с помощью анализа 
крови. Например, при оценке свертывающей способ-
ности крови в первую очередь определяется уровень 
тромбоцитов. В настоящее время для медицинского 
работника процесс лабораторного анализа биологиче-
ского материала на выделение и подсчет количества 
клеток крови является время- и трудозатратным.

Это приводит к тому, что развитие области медицин-
ской визуализации становится важной задачей вслед-
ствие растущей потребности в автоматизированной, 
быстрой и эффективной диагностике. 

В работе [1] методы машинного обучения приме-
нены для скрининга клеток человеческого организма. 
В исследовании использована сверточная нейронная 
сеть (Convolutional Neural Network, CNN) и метод опор-
ных векторов (Support Vector Machine, SVM), и также 
выполнено сравнение с алгоритмом k-ближайших со-
седей (k-nearest neighbors, k-NN). В результате установ-
лено, что архитектура нейронной сети неоптимальна, 
а в SVM используется только радиальная базисная 
функция и не применяется гистограмма направленных 
градиентов для выделения признаков объекта. В рабо-
тах [2, 3] описаны результаты идентификации клеток 
эритроцитов с использованием подхода, основанно-
го на SVM, для предупреждения такого заболевания, 
как анемия [2]. Классификатор на основе SVM смог 
успешно распознать 699 аномальных изображений из 
700. В [3] предложен метод снижения влияния шумов с 
применением медианной фильтрации изображений [4] 
с последующим выделением контуров клеток детекто-
ром границ Канни. В работе [5–9] рассмотрены: SVM, 
k-NN и различные модели CNN для классификации кле-
ток человеческой крови, в том числе модель VGG-16. 
Модель VGG-16 также применяется в настоящей работе 
для автоматической идентификации и подсчета кле-
ток крови по изображению мазка на основе алгорит-
ма обнаружения цели (You Only Look Once, YOLO). 
Перечисленные работы отражают наиболее передовые 
подходы в сфере исследований клеток крови и охваты-
вают основные подходы к решению задач компьютер-
ного зрения, обеспечивающие хорошие результаты на 
разного рода данных. 

Существуют аналогичные работы по идентифи-
кации клеток крови с помощью автоматизированного 
микроскопического исследования с применением ма-

шинного зрения, но авторы работы [10] используют ал-
горитм сегментации, основанный на гистограмме ярко-
сти. В работе [11] применена искусственная нейронная 
сеть для решения задачи классификации лейкоцитов. 
Использован улучшенный комбинированный метод 
сегментации изображений, а также вектор признаков 
объекта. Благодаря применению многослойной искус-
ственной нейронной сети в качестве классификатора и 
правильно подобранным признакам, авторам удалось 
уменьшить количество получаемых ошибок на тесто-
вом наборе данных до 0,1 %.

В настоящей работе рассмотрена задача обнаруже-
ния клеток крови на изображениях, полученных с по-
мощью микроскопа. Обучающий набор данных состоит 
из 3000 изображений [12] (1000 тромбоцитов (PLT), 
1000 лейкоцитов (WBC), 1000 моноцитов (MON)). 
Отметим, что задача обнаружения тромбоцитов очень 
трудна при просмотре изображений человеком, так 
как тромбоциты занимают всего несколько пикселов 
восстановленного изображения. 

Цель работы — сравнительный анализ и выбор ал-
горитма идентификации клеток крови с наиболее высо-
кой точностью и стабильной производительностью на 
большом наборе данных (выбранные критерии на ос-
новании анализа научных работ по теме исследования 
наиболее предпочтительны). Выполнена реализация 
программного обеспечения для обработки биомедицин-
ских анализов на основе выбранного способа.

В ходе выполнения работы проведен сравнительный 
анализ эффективности функционирования нейронных 
сетей в задаче классификации больших наборов данных, 
а также подходов, основанных на методах k-NN и SVM.

Метод опорных векторов 

На основе выполненного анализа работ [1, 2, 5], в 
которых описаны успешные результаты применения 
SVM, в настоящей работе исследован данный метод для 
решения задачи идентификации клеток крови.

SVM — мощный и гибкий класс алгоритмов обуче-
ния с учителем как для задач классификации, так и для 
регрессии. Возможности метода расширяются при его 
комбинации с ядрами (kernels), что позволяет проециро-
вать данные в пространство с большей размерностью. 
Пространство определяется полиномиальными и гаус-
совыми базисными функциями, благодаря чему появ-
ляется возможность аппроксимировать нелинейные за-
висимости с помощью линейного классификатора [13].
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Потенциальная проблема, возникающая при исполь-
зовании указанной методики, заключается в том, что 
при проецировании N точек на N измерений могут по-
требоваться колоссальные объемы вычислений. Однако, 
благодаря процедуре «kernel trick», обучение на преоб-
разованных с помощью ядра данных можно провести 
неявно, т. е. даже без построения полного N-мерного 
представления ядерной проекции. Эта процедура — 
часть SVM и одно из больших его преимуществ.

Перспективное приложение машинного обучения — 
анализ изображений, который применяется для призна-
ков, формируемых интенсивностью группы пикселов. 
На практике анализируемые данные очень редко оказы-
ваются достаточно однородными, и простых пикселов 
будет недостаточно. Данное ограничение привело к 
появлению методик выделения признаков, например, 
с помощью гистограммы направленных градиентов, 
которая преобразует пикселы изображения в векторное 
представление, чувствительное к несущим информа-
цию признакам изображения [13].

Цель извлечения признаков — уменьшение исход-
ного набора данных путем измерения определенных 
свойств или функций, которые отличают один входной 
шаблон от другого. Извлеченные признаки становятся 
входными данными для классификатора, которые будут 
считаться соответствующими свойствами изображе-
ния в пространстве признаков. Отметим, что каждое 
из изображений может иметь несколько обучающих 
примеров, в которых фактически присутствует тром-
боцит, моноцит или лейкоцит. После первоначального 
выбора потенциально лучших признаков целесообразно 
определить небольшой набор «хороших» признаков 
тромбоцитов, моноцитов или лейкоцитов. Алгоритм 
автоматического выбора функций может использовать-
ся для дальнейшего сужения до набора, состоящего из 
наиболее важных из них.

Постановка задачи классификации  
с использованием метода опорных векторов

Для программной реализации SVM выбран язык 
программирования Python. Для решения поставленной 

задачи используется SVM с радиальной (RBF-ядро) и 
полиномиальной (полиномиальное ядро) базисными 
функциями, а также дополнен гистограммой направ-
ленных градиентов для определения признаков.

 Полиномиальное ядро: K(x, xʹ) = (〈x, xʹ〉 + R)d;

 RBF-ядро: K(x, xʹ) = exp(–γ||x – xʹ||2),

где K — полиномиальное ядро — любая симметрич-
ная, положительно полуопределенная матрица, которая 
составлена из скалярных произведений пар векторов 
характеризующих меру их близости; γ — параметр 
ядра, подлежащий оптимизации; x и xʹ — векторы во 
входном пространстве (векторы признаков), вычислен-
ные соответственно на основе обучающих и тестовых 
выборок; R ≥ 0 — свободный параметр, позволяющий 
компенсировать влияние членов более высокого по-
рядка по сравнению с членами более низкого порядка 
в полиноме, и d ∈ ℝ.

Для тестирования модели выбран набор данных, 
представленный в исследовании [12], состоящий из 
300 изображений PLT, WBC, MON. Каждое изображе-
ние содержит 64 × 64, т. е. 4096 пикселов. Результаты 
работы модели, основанной на SVM, зависят от вы-
бранных параметров: C — управляющего размытием 
отступов и gamma — управляющего размером ядра 
радиальной базисной функции. Данный анализ наилуч-
ших сочетаний параметров получается в процессе пере-
крестной проверки. В языке программирования Python 
есть встроенная функция для определения наилучших 
сочетаний параметров ядра. В результате использова-
ния которой получим:

 C = 

0,1
1
10
100

 и gamma = 

0,0001
0,001
0,1
1

.

Точность работы обученной модели на основе 
SVM достигает 98 % на обучающем наборе данных. 
Результаты распознавания модели показаны на рис. 1. 
Надписи на рисунках представляют собой метки клас-
са, корректно присвоенные методом или выходным 

Рис. 1. Результат распознавания клеток моделью, основанной на методе опорных векторов: лимфоцит (a); тромбоцит (b); 
моноцит (c). Масштаб 360 × 360 пикселов

Fig. 1. The result of cell recognition by a model based on the support vector machine: lymphocyte (a); platelet (b); monocyte (c). 
Scale: 360 × 360 pixels
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значением. Точность работы модели на тестовом наборе 
данных представлена в табл. 1. На главной диагонали 
таблиц в ячейках указана точность, с которой метод 
распознает клетку на входном изображении. Все та-
бличные данные получены авторами настоящей работы 
в ходе экспериментов.

Идентификация клеток крови  
с помощью сверточной нейронной сети и сетью  

с прямым распространением ошибки

Решить задачу классификации можно с использо-
ванием искусственной нейронной сети с прямым рас-
пространением ошибки (Feedforward Neural Network, 
FNN), однако данный подход является устаревшим. 
Наиболее эффективными являются методы, основанные 
на применении CNN, предназначенные для работы с 
интенсивностью пикселов и изучением фильтров для 
высокоточной классификации изображений [8]. Была 
выбрана сеть классической архитектуры — модель 
VGG, которая служит для распознавания признаков. 
Разработка данной модели основана на результатах ана-
лиза, цель которого — повышение глубины подобных 
сетей. В сети использованы фильтры размером 3 × 3. 
Сеть отличается простотой при наличии следующих 
условий: уровня подвыборки и полностью связанного 
уровня.

Архитектура сети модели VGG. Первый свер-
точный слой имеет 32 фильтра размером 3 × 3. Была 
использована функция активации (ФА) ReLU (Rectified 
Linear Unit), а также функция максимума, метод исклю-
чения и пакетной нормализации (рис. 2).

Пакетная нормализация масштабирует входные дан-
ные для дальнейшей передачи их на последующий слой 
сети. Доказано [14], что метод нормализации эффектив-
но стабилизирует и сокращает число шагов обучения 
CNN. К слоям субдискретизации (подвыборки) приме-
ним функцию постепенного уменьшения размера (т. е. 
ширины и высоты) входного слоя.

Метод исключения «выключает» случайные ней-
роны между слоями. Вследствие этого процесс стано-
вится более устойчивым: сокращается переобучение, 
увеличивается точность, и нейросеть лучше распознает 
незнакомые изображения. В рассматриваемой задаче 
25 % нейронных соединений между слоями случайным 
образом «выключаются» для каждого шага обучения. 

Пулинговый слой необходим для понижения раз-
мерности изображения. Исходное изображение разби-
вается на части размером w × h, и для каждого блока 
вычисляется функция максимума (рис. 3). Пулинговые 
слои позволяют добиться:
— уменьшения изображения, чтобы последующие 

свертки оперировали над большей областью исход-
ного изображения;

Таблица 1. Точность распознавания модели на основе метода опорных векторов, %
Table 1. Support vector machine model recognition accuracy, %

Входное изображение
Входные данные модели

PLT MON WBC

PLT 98,409 0,470 1,120 
MON 0,895 88,242 10,861 
WBC 0,790 3,338 95,871 

Рис. 2. График функции активации ReLu1 (a) и архитектура нейронной сети модели VGG2 (b)
Fig. 2. ReLu activation function graph (a) and VGG model neural network architecture (b)

1 Neurohive: официальный сайт [Электронный ресурс]. URL: https://neurohive.io/ru/osnovy-data-science/activation-functions/ 
(дата обращения: 14.10.2021).

2 Neurohive: официальный сайт [Электронный ресурс]. URL: https://neurohive.io/ru/vidy-nejrosetej/vgg16-model/ (дата об-
ращения: 14.10.2021).

https://neurohive.io/ru/osnovy-data-science/activation-functions/
https://neurohive.io/ru/vidy-nejrosetej/vgg16-model/
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— увеличения инвариантности выхода сети по отно-
шению к малому переносу входа;

— ускорения вычислений.
После этого данные проходят через два сверточных 

слоя, которые имеют 64 фильтра размером 3 × 3 и чере-
дуются с двумя слоями ReLU. В третьем наборе слоев 
три сверточных слоя, у каждого из которых число филь-
тров удвоилось с 64 до 128, а размер остался прежним, 
чередуются с тремя слоями ReLU. 

ФА ReLU возвращает значение х, при х ≥ 0. Схема 
работы приведена на рис. 2, а. ФА ReLu нелинейна 
отдельно и в комбинации, но при заданном условии — 
функция линейна только в первом квадранте

 A(x) = max(0, x).

Далее идут полностью связанные слои. Последний 
слой соединен с тремя выходами (так как в наборе дан-
ных три класса). Слой softmax возвращает вероятность 
принадлежности к определенному классу для каждой 
метки.

Функция softmax применяется в машинном обуче-
нии для задач классификации, когда количество воз-

можных классов больше двух, и преобразует вектор z 
размерности K в вектор σ той же размерности, в кото-
ром каждая координата полученного вектора представ-
лена вещественным числом в интервале [0, 1] и сумма 
координат равна 1. Выходы функции σi вычисляются и 
трактуются как вероятности того, что объект принад-
лежит к классу:

 σ(z)i = .

Вектор-столбец при этом имеет вид:

 z = wTx – θ, 

где x — вектор-столбец признаков объекта размерно-
сти M × 1; wT — транспонированная матрица весовых 
коэффициентов признаков, c размерностью K × M; θ — 
вектор-столбец с пороговыми значениями размерности 
K × 1; где K и М — количество классов и признаков 
объектов соответственно.

Классификация клеток крови методом  
на основе глубокого обучения и нейронной сети 

прямого распространения

CNN и FNN также реализованы на языке програм-
мирования Python. Работоспособность нейросетей про-
тестирована на имеющемся тестовом наборе данных, 
содержащим 3000 изображений клеток [12]. Выборка 
была разделена на обучающую и тестовую в пропор-
ции 75 % для обучения нейронной сети и 25 % для 
ее тестирования. Предварительно изображения были 
случайным образом перемешаны.

На рис. 4 показаны полученные авторами работы 
графики потерь точности при обучении. Видно, что 
модели нейронной сети не страдают от переобучения, 
т. е. нет явных «разрывов» между прямыми потерь при 
обучении и оценке.

Рис. 4. Графики потерь и точности при обучении CNN модели VGG (а) и FNN (b)
Fig. 4. Plots of loss and accuracy when training CNN model VGG (a) and FNN (b)

Рис. 3. Пример пулингового слоя с функцией максимума1

Fig. 3. Example of a pooling layer with a maximum function

1 Wikipedia: официальный сайт [Электронный ресурс]. 
URL: https://ru.wikipedia.org/wiki/convolution_neural_network 
(дата обращения: 14.10.2021).

https://ru.wikipedia.org/wiki/convolution_neural_network
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Точность обучения составляет 97 %. Результаты 
распознавания CNN и FNN представлены на рис. 5.

При обучении сети предложены различные образцы с 
указанием того, к какому классу они относятся. Образец 
является массивом из чисел с плавающей точкой, описы-
вающий диапазон интенсивности пикселов в интервале 
от 0 до 1, поступающим на вход нейронной сети. При 
этом совокупность всех признаков должна однознач-
но определять класс, к которому относится образец.

Для понимания того, какие из меток алгоритм опре-
деляет неверно, выведем матрицу различий (confusion 
matrix) между настоящими и предсказанными метками 
для контрольных данных:

 confusion matrix = 
 203 33 0
 0 236 0
 0 0 278

.

Алгоритм k-ближайших соседей

Алгоритм k-NN является одним из методов интел-
лектуального анализа данных. k-NN использует хорошо 
известный принцип «Cicero pares cum paribus facillime 
congregantur» («птицы, состоящие из перьев, стекаются 
вместе» или буквально — «равные с равными легко 
связываются»). Данный алгоритм классифицирует не-
известный образец на основе известной информации о 
классах его соседей. 

На рис. 6 показано правило принятия решения k-NN 
при k = 1 и k = 4 для набора выборок, разбитых на два 
класса (I класс — красные квадраты, II класс — зеле-
ные треугольники). На рис. 6, а неизвестный образец 
классифицируется с использованием только одного 
известного образца; на рис. 6, b используется более 
одного известного образца.

Рис. 5. Распознавание клеток сверточной нейронной сетью и сетью с прямым распространением, соответственно: лимфоцит 
(a, d); тромбоцит (b, e); моноцит (c, f). Масштаб 360 × 360 пикселов

Fig. 5. Recognition of cells by the convolutional neural network and the feedforward neural network, respectively: lymphocyte (a, d); 
platelet (b, e); monocyte (c, f). Scale 360 × 360 pixels

Таблица 2. Точность распознавания модели на основе модели глубокого обучения, %
Table 2. Model recognition accuracy based on deep learning model, %

Входное изображение
Входные данные модели

PLT MON WBC

PLT 99,50 0,50 0
MON 0,01 99,94 0,05 
WBC 0,10 0,09 99,81 
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Функция расстояния играет решающую роль в 
точности классификации, как и во многих методах 
интеллектуального анализа данных. Действительно, 
наиболее желательной функцией расстояния является 
та, для которой меньшее расстояние между выборками 
подразумевает большую вероятность, что образцы при-
надлежат к одному классу. 

Другой важный фактор — выбор значения параме-
тра k. Это основной параметр метода, так как он пред-
ставляет количество ближайших соседей, учитываемых 
при классификации неизвестной выборки. Обычно это 
фиксируется заранее, но выбор подходящего значения 

для k может быть также нетривиальным. Если значение 
k слишком велико, классы с большим количеством клас-
сифицированных выборок могут подавить маленькие, 
и результаты будут смещенными. Результаты выбора 
параметра k для поставленной задачи представлены в 
табл. 3.

С другой стороны, если значение k слишком мало, 
то обесценивается преимущество использования боль-
шого количества выборок в обучающем наборе. 

Классификация клеток крови  
на основе алгоритма k-ближашего соседа

По умолчанию функция k-NN использует евклидово 
расстояние, которое имеет вид:

 D(p, q) = √(p1 – q1)2 + (p2 – q2)2 + … + (pn – qn)2, 

где p и q — объекты для сравнения с n характеристи-
ками.

Существуют также другие методы расчета расстоя-
ния, например, расстояние Манхэттена.

Для тестирования модели был выбран такой же 
набор данных [12], как и для предыдущих методов. 
Алгоритм k-NN присваивает категорию наблюдениям 
в наборе тестовых данных, сравнивая их с наблюде-
ниями в наборе обучающих данных. В связи с тем, что 
известна фактическая категория наблюдений в наборе 
тестовых данных, производительность модели k-NN 
можно оценить. 

Результаты распознавания способом, на основе ал-
горитма k-NN представлены в табл. 4 и на рис. 7.

Рис. 6. Правила принятия решений k-NN: при k = 1 
присваивается первому классу I (а); при k = 4 также 

присваивается классу под номером I (b)1

Fig. 6. Decision-making rules: k = 1 is assigned to the first class 
I (a); k-nearest neighbors, for k = 4: also assigned to class I (b)

1 Analyticjobs: официальный сайт [Электронный ре-
сурс]. URL: https://analyticsjobs.in/education/k-nearest-
neighbor-algorithm-knn-in-machine-learning (дата обращения: 
14.10.2021).

Таблица 3. Зависимость точности распознавания от параметра k, %  
Table 3. Dependence of the recognition accuracy on the parameter k

Значение параметра k Входное изображение
Входные данные модели

PLT MON WBC

1 PLT 100 0 0 
MON 0 100 0
WBC 0 0 100

100 PLT 99,0 0 1,0
MON 1,0 71,0 28,0
WBC 12,0 8,0 80,0

250 PLT 44,8 16,8 38,4
MON 15,6 43,6 40,8

WBC 33,6 23,2 43,2

Таблица 4. Точность распознавания модели на основе алгоритма k-ближайших соседей, %
Table 4. Accuracy of model recognition based on the k nearest neighbors algorithm, %

Входное изображение
Входные данные модели

PLT MON WBC

PLT 99 0 1
MON 1 71 28
WBC 12 8 80

https://analyticsjobs.in/education/k-nearest-neighbor-algorithm-knn-in-machine-learning
https://analyticsjobs.in/education/k-nearest-neighbor-algorithm-knn-in-machine-learning


Исследование методов машинного обучения в задаче идентификации клеток крови 

Научно-технический вестник информационных технологий, механики и оптики, 2021, том 21, № 6 
910 Scientific and Technical Journal of Information Technologies, Mechanics and Optics, 2021, vol. 21, no 6

Результаты сравнительного анализа подходов к ре-
шению задачи классификации клеток в образце цельной 
крови представлены в табл. 5.

Заключение

В работе выполнен сравнительный анализ методов 
машинного обучения для распознавания клеток крови.

Результаты показали, что точность сверточной ней-
ронной сети продолжает расти с увеличением объема 
входных данных, приближаясь к максимальной точно-
сти классификации более 97 % при наборе обучающих 
данных 3000. Распознавание тестовых изображений для 
всех методов занимает менее 5 с. 

Точность классификации с использованием метода 
SVM изначально выигрывает от большего объема дан-
ных, его производительность менее стабильна и стра-
дает от переобучения, когда объем входных обучающих 
данных увеличивается до более чем 300 изображений, 
а также требует колоссальных вычислительных затрат.

Алгоритм k-ближайших соседей, являясь относи-
тельно простым, не обеспечивает сопоставимой точ-
ности классификации по сравнению с двумя други-
ми методами и теряет стабильность при увеличении 

входных данных. Заметим, что алгоритм k-ближайших 
соседей наиболее нечувствителен к изменениям в объ-
емах данных.

Нейронные сети с прямым распространением, не-
смотря на хороший результат, являются менее эффек-
тивным методом для классификации изображений, 
поскольку они не предназначены для работы с интен-
сивностью пикселов и изучением различающих филь-
тров для высокоточной классификации изображений.

Проведенное исследование позволяет автомати-
зировать процесс исследования биоматериала, сокра-
тить время проведения и получения результата анализа 
клеток цельной крови (идентификация и подсчет), со-
кратить влияние человеческого фактора на результат, 
разгрузить ресурсы медицинского персонала, а также 
увеличить эффективность цифровой медицины. 

Исходя из показателей точности, проведенного 
сравнительного анализа клеток крови: эритроцитов, 
лейкоцитов и тромбоцитов (табл. 5), можно сделать 
заключение о пригодности полученного результата для 
последующего внедрения его в повседневную медицин-
скую практику, что позволит проводить клинический 
анализ крови значительно быстрее.

Рис. 7. Распознавание клеток алгоритмом k-ближайших соседей: лимфоцит (a); тромбоцит (b); моноцит (c).  
Масштаб 360 × 360 пикселов

Fig. 7. Recognition of cells by the k nearest neighbors algorithm: lymphocyte (a); platelet (b); monocyte (c). Scale: 360 × 360 pixels

 Таблица 5. Сравнительный анализ рассмотренных методов
Table 5. Comparative analysis of the considered methods

Наименование метода Точность, % Объем обучающей выборки

FNN 96 3000
CNN 98 3000
SVM 98 300
k-NN 92 450
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