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РЕЗЮМЕ 

Обоснование. Малярия является глобальной проблемой мирового здравоохра-
нения. Традиционная микроскопия крови, являющаяся золотым стандартом 
диагностики, сопряжена с высокой трудоемкостью, кадровым дефицитом 
в эндемичных регионах и субъективностью оценки. Автоматизация не только 
детекции, но и определения стадии развития возбудителя критически важна 
для назначения стадийно-специфической терапии.
Цель исследования. Разработка и оценка эффективности модели глубокого 
компьютерного зрения для классификации четырех ключевых стадий эритро-
цитарного цикла Plasmodium falciparum на основе микрофотографий.
Методы. В качестве основы использовалась сверточная нейронная сеть архи-
тектуры ResNet-18. Обучение проводилось методом переноса (transfer learning) 
с использованием базы данных PfMorphoBank, собранной авторами. Изображе-
ния были разделены на четыре целевых класса: молодые трофозоиты, зрелые 
трофозоиты, шизонты и гаметоциты. Качество классификации оценива-
ли на валидационной и отложенной тестовой выборках по Accuracy, macro-
Precision, macro-Recall и macro-F1.
Результаты. На отложенной тестовой выборке дообученная ResNet-18 пока-
зала следующие результаты: Accuracy 80,83 %; macro-Precision составила 0,812, 
macro-Recall – 0,808, macro-F1 – 0,806. Анализ ошибок показал, что модель лучше 
распознает зрелые трофозоиты и испытывает наибольшие трудности при 
классификации гаметоцитов и морфологически близких поздних форм.
Заключение. Использование глубоких нейронных сетей демонстрирует высо-
кий потенциал в решении задачи дифференциальной диагностики стадий ма-
лярийного плазмодия. Модель показала приемлемые метрики качества, дока-
зывая принципиальную возможность создания автоматизированных систем.

Ключевые слова: машинное обучение, компьютерное зрение, малярия, Plasmo-
dium falciparum, ResNet, микроскопия, трансферное обучение, искусственный 
интеллект в медицине
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ABSTRACT

Background. Malaria is a global public health problem. Traditional blood microscopy, 
the gold standard of diagnosis, is associated with high labor burden, personnel short-
ages in endemic regions, and subjective assessment. Automation of not only detection 
but also determination of the pathogen’s developmental stage is critically important 
for prescribing stage-specific therapy.
Aim. To develop and evaluate the effectiveness of a deep computer vision model 
for classifying four key stages of the erythrocytic cycle of Plasmodium falciparum based 
on microphotographs.
Materials and methods. A convolutional neural network with the ResNet-18 ar-
chitecture was used as the basis. Training was conducted using transfer learning 
on the PfMorphoBank database, assembled by the authors. The images were divided 
into four target classes: young trophozoites, mature trophozoites, schizonts, and ga-
metocytes. Classification quality was assessed on validation and held-out test sets 
using accuracy, macro-precision, macro-recall, and macro-F1.
Results. On the held-out test set, the fine-tuned ResNet-18 achieved 80.83% accura-
cy; macro-precision was 0.812, macro-recall was 0.808, and macro-F1 was 0.806. Error 
analysis showed better recognition of mature trophozoites and the greatest difficulty 
with gametocytes and morphologically similar late-stage forms.
Conclusion. The use of deep neural networks demonstrates high potential in solving 
the problem of differential diagnosis of malaria parasite stages. The model showed 
acceptable quality metrics, proving the fundamental feasibility of creating automated 
prompting systems.

Keywords: machine learning, computer vision, malaria, Plasmodium falciparum, Res-
Net, microscopy, transfer learning, artificial intelligence in medicine
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ВВЕДЕНИЕ

Инфекционные заболевания, передающиеся 
трансмиссивным путем, представляют собой одну 
из наиболее острых проблем во всем мире. По данным 
Всемирной организации здравоохранения, малярия, 
вызываемая паразитами рода Plasmodium, ежегодно 
является причиной сотен миллионов случаев зараже-
ния и более 600 тысяч летальных исходов [1]. Из пяти 
видов плазмодиев, патогенных для человека, Plasmo-
dium falciparum ассоциирован с наиболее тяжелыми 
формами течения заболевания и наивысшим уровнем 
смертности.

На сегодняшний день «золотым стандартом» диа
гностики малярии остается световая микроскопия 
препаратов крови (толстой капли и тонкого мазка), 
окрашенных по Романовскому – Гимзе. Данный метод 
позволяет не только подтвердить наличие инвазии, 
но и идентифицировать видовую принадлежность 
плазмодия, а также определить уровень паразитемии. 
Однако традиционная микроскопия имеет ряд крити-
ческих ограничений. Во-первых, это высокая трудо-
емкость процесса и колоссальная нагрузка на меди-
цинский персонал. Во-вторых, постановка диагноза 
сопряжена с фактором субъективности: морфология 
паразита может искажаться артефактами фиксации, 
наложением клеток и особенностями окраски. В-тре-
тьих, в эндемичных регионах (страны Центральной 
и Западной Африки, Юго-Восточной Азии) наблюдается 
острый дефицит квалифицированных паразитологов 
и лаборантов [2].

Особую клиническую значимость имеет не просто 
факт обнаружения P.  falciparum (бинарная классифи-
кация эритроцитов на зараженные и не зараженные), 
но и точное определение стадии его жизненного цикла 
в эритроцитах (молодые формы, трофозоиты, шизон-
ты, гаметоциты). Стадирование паразита необходимо 
по нескольким причинам. Наличие в крови трофозои-
тов и шизонтов ассоциировано с острой клинической 
симптоматикой и гемолитической анемией [3]. При 
наличии гаметоцитов (половых форм) в крови лихо-
радка менее выражена, однако это свидетельствует 
о длительном течении заболевания. Применение ста-
дийно-специфической терапии (например, добавление 
примахина, обладающего гаметоцидным действием) 
является краеугольным камнем стратегии контроля 
инфекции и одним из инструментов персонализиро-
ванной медицины.

С развитием технологий искусственного интеллек-
та глубокие нейронные сети стали активно внедряться 
в сферу здравоохранения и автоматизированного ана-
лиза биомедицинских изображений [4]. Методы ком-
пьютерного зрения, такие как сверточные нейронные 
сети и визуальные трансформеры, продемонстриро-
вали высокую эффективность в классификации виру-
сов, анализе рентгенограмм [5] и детекции аномалий 
лейкоцитов [6]. Однако большинство работ по маля-
рии по-прежнему посвящено бинарной детекции за-
раженных и незараженных клеток [7]. Многоклассовое 

стадирование изучено существенно меньше: Li S. et al. 
[8] предложили метод микроскопии P.  vivax посред-
ством многостадийного распознавания с использо-
ванием Deep Transfer Graph Convolutional Network 
(DTGCN), включавшем четыре стадии паразита и два 
класса незараженных клеток; P.  falciparum рассмат
ривался в этой работе лишь в бинарной постановке 
(заражено  / не заражено) на наборе NLM, служившем 
неразмеченным целевым доменом. Настоящая работа 
не заявляет о первом решении задачи стадирования 
вообще, но закрывает пробел, специфичный для наи-
более клинически значимого вида: на собственноручно 
собранной и зарегистрированной специализирован-
ной базе PfMorphoBank с двухуровневой экспертной 
разметкой выполнена контролируемая четырехклас-
совая классификация стадий P.  falciparum, в которой 
стадирование выделено в самостоятельный контур по-
сле бинарной детекции, а группировка стадий задана 
в клинической терминологии с явным разделением мо-
лодых и зрелых трофозоитов и анализом сложностей 
на переходных формах.

В связи с этим целью настоящего исследования 
стала разработка универсального подхода к созда-
нию моделей компьютерного зрения для диагности-
ки внутриклеточных гемопаразитов и, в частности, 
обучение, валидация и анализ архитектуры ResNet-18 
для автоматического определения четырех стадий 
развития Plasmodium falciparum.

МАТЕРИАЛЫ И МЕТОДЫ

Подготовка данных и база PfMorphoBank
Фундаментом для создания надежной модели яв-

ляется качественный, репрезентативный и хорошо 
размеченный набор данных. Обучение классификато-
ров на зашумленных графических данных без надлежа-
щей предобработки неизменно приводит к снижению 
предсказательной способности модели. Ввиду отсут-
ствия стандартизированных открытых баз, покрыва-
ющих все стадии развития, для данного исследования 
была собственноручно разработана база данных мик
рофотографий PfMorphoBank (Свидетельство о госу-
дарственной регистрации № 2025624160).

База данных формировалась с соблюдением требо-
ваний к окраске мазков крови по Романовскому – Гим-
зе и включала изображения с хорошей визуализацией 
морфологических структур паразита (Рис.1). Общий 
объем выборки составил 3035 изображений поражен-
ных эритроцитов. Для решения задачи многоклассовой 
классификации была выполнена строгая двухуровне-
вая разметка. Разметка включала выявление паразита 
в эритроците и определение стадии его развития. Все 
визуализированные формы P.  falciparum были класси-
фицированы на четыре патофизиологических класса:

1.	  Молодые трофозоиты. В эту группу входят 
изображения паразитов с малым диаметром кольца 
(ободка цитоплазмы), а также в форме «хроматиновой 
точки».
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2.	  Зрелые трофозоиты. Отличаются увеличен-
ным диаметром кольца и хроматинового ядра, сохра-
нением типичной кольцевидной формы. Возможно 
утолщение цитоплазмы и появление зерен малярийно-
го пигмента (гемозоина).

3.	  Шизонты. Стадия бесполого деления: ядро 
многократно делится с образованием мерозоитов, пиг-
мент собирается в массивные комки. Паразит занимает 
большую часть эритроцита.

4.	  Гаметоциты. Стадия половых клеток, которые 
у P.  falciparum имеют характерную полулунную, сер-
повидную («банановидную») форму, резко отличаясь 
от структур других видов, занимают большую часть 
эритроцита.

Датасет сильно несбалансирован: доминирую-
щий класс – зрелые трофозоиты –составляет около 
80  % всех изображений, тогда как критически важ-
ный миноритарный класс гаметоцитов насчитывает 
менее 3  %. Разбиение на обучающую, валидацион-
ную и тестовую (отложенную) выборки выполнено 
стратифицировано по каждому классу в соотноше-
нии 80:10:10. Для предотвращения переобучения 
и повышения инвариантности модели к изменени-
ям освещения и позиции клеток применялись ме-
тоды аугментации данных, включавшие повороты, 

отражения, случайные изменения яркости и кон-
трастности. Аналогичные подходы, как показано 
в исследовании детекции аномалий лейкоцитов [6], 
критически важны для повышения генерализующей 
способности классификаторов.

Архитектура модели глубокого обучения
Выбор архитектуры нейронной сети определялся 

необходимостью поиска компромисса между способ-
ностью извлекать тонкие низко- и высокоуровневые 
морфологические признаки и оптимизацией вычис-
лительных затрат для возможной последующей инте-
грации в мобильные системы. В данном исследовании 
в качестве основной архитектуры была выбрана Res-
Net-18 (Residual Neural Network).

Исторически увеличение глубины сверточных се-
тей приводило к проблеме затухающих градиентов. 
Семейство алгоритмов ResNet решает эту проблему 
посредством введения блоков со сквозными соеди-
нениями, которые позволяют сигналу миновать один 
или несколько слоев, сохраняя исходную информацию 
на более глубоких уровнях абстракции. Версия из 18 
слоев обладает достаточной обобщающей способно-
стью для распознавания медицинских текстур и обес
печивает хороший баланс между качеством и вычисли-
тельной сложностью (рис.2).

РИС. 1. 
Примеры изображений из базы данных PfMorphoBank (Свиде-
тельство о государственной регистрации № 2025624160)

FIG. 1. 
Examples of images from the PfMorphoBank database (State Reg-
istration Certificate No. 2025624160)

РИС. 2. 
Упрощенная архитектура сверточных нейронных сетей се-
мейства ResNet

FIG. 2. 
Simplified architecture of convolutional neural networks in the 
ResNet family
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Размер входа составляет 224 × 224 пикселя. Модель 
инициализируется весами, полученными на бинарной 
задаче обнаружения малярийных клеток (детекция 
«паразит / здоров» на датасете NLM Malaria Screener). 
Классифицирующая голова исходной модели заме-
няется на новую голову с 4 выходами и дообучается. 
Применяется двухфазная стратегия дообучения: в пер-
вой фазе обучается только новая 4-классовая голова, 
во второй – вся сеть размораживается и дообучается 
с пониженным в 10 раз темпом обучения для сверточ-
ных слоев. Такая последовательность соответствует 
подходу linear probing → fine-tuning (LP-FT), для кото-
рого показано, что предварительная адаптация головы 
помогает сохранить полезные предобученные призна-
ки при последующей разморозке модели [9]. При раз-
морозке оптимизатор и расписание скорости обучения 
пересоздаются заново, что корректно учитывает появ-
ление новых групп параметров (backbone) с отдельным 
темпом обучения.

Протокол обучения
Для достижения наилучшего качества классифи-

кации, обучение модели было разделено на два этапа. 
Сначала ResNet-18, предобученную на наборе данных 
ImageNet, дообучали на задачу бинарной классифика-
ции на наборе «NLM Malaria Screener» [7], размещён-
ном на сайте Национальной медицинской библиотеки 
США  – наиболее крупном доступном наборе данных, 
содержащем разметку инфицированных и не инфици-
рованных эритроцитов. Затем полученная модель была 
обучена отличать стадии развития паразита, используя 
примеры из PfMorphoBank.

Обучение сверточной нейронной сети осущест-
влялось по двухфазной схеме, согласующейся с прин-
ципом LP-FT [9]. На первой фазе в течение 6 эпох опти-
мизировались параметры только классифицирующей 
«головы» при замороженных слоях сверточного остова 
(backbone). На второй фазе производилась полная раз-
морозка сети с ее последующим дообучением продол-
жительностью до 14 эпох.

В качестве функции потерь на основном этапе мно-
гоклассовой классификации использовалась кросс-эн-
тропия (на этапе предварительного обучения приме-
нялась бинарная кросс-энтропия). Для компенсации 
межклассового дисбаланса весовые коэффициенты не-
посредственно в функцию потерь не вводились – вме-
сто этого выравнивание распределения достигалось 
за счет процедур батчирования. Формирование бат-
чей объемом 32 изображения выполнялось методом 
взвешенного сэмплирования с возвращением, что обе-
спечивало сбалансированное представительство всех 
морфологических форм в каждом обучающем батче.

Оптимизация параметров модели проводилась 
с помощью алгоритма AdamW с коэффициентом 
L2-регуляризации (weight decay), равным 1.0  ×  10⁻⁴. 
На этапе обучения классификатора начальный темп 
обучения составлял 2.0  ×  10⁻⁴, тогда как для весов 
сверточного остова после его разморозки на второй 
фазе устанавливалась сниженная скорость обучения – 
2.0 × 10⁻⁵. Регулировка темпа обучения осуществлялась 

по косинусному расписанию (cosine annealing), кото-
рое заново пересоздавалось в момент разморозки 
backbone для корректного учета изменившейся дли-
ны фазы. Контроль качества и ранняя остановка (early 
stopping) опирались на динамику макро-усредненной 
F1-метрики (macro-F1) на валидационном множестве: 
процедура обучения прекращалась досрочно, если 
значение macro-F1 не увеличивалось на протяжении 
5 последовательных эпох.

Для повышения инвариантности алгоритма к ва-
риациям освещенности, ракурса и пространственной 
ориентации клеток к обучающей выборке применял-
ся комплекс методов аугментации данных. Базовый 
пайплайн включает случайное кадрирование, го-
ризонтальные и вертикальные отражения, поворо-
ты на угол  ±  15°, а также цветовые цветокоррекции 
(изменение яркости, контрастности, насыщенности 
и оттенка). Для миноритарных классов (молодые тро-
фозоиты, шизонты и гаметоциты) задействовалась 
усиленная схема аугментации: угол поворота расши-
рялся до ±  30°, дополнительно применялись аффин-
ные преобразования, гауссово размытие и наложение 
цифрового шума, что позволило существенно искус-
ственно обогатить вариативность редких морфологи-
ческих стадий.

Статистический анализ
Оценка производительности модели на отложен-

ной тестовой выборке проводилась с помощью стан-
дартных метрик классификации, рассчитанных с ма-
кроусреднением по четырем классам:

•	 Общая точность классификации (Accuracy) – 
доля правильных ответов по всем четырем классам.

•	 Macro-Precision и macro-Recall характеризуют 
соответственно точность и полноту, усредненные по-
ровну по классам; macro-F1 является их гармоническим 
средним и особенно информативна при дисбалансе 
классов. Также строилась матрица ошибок для оценки 
паттернов ложных срабатываний между родственными 
морфологическими стадиями.

РЕЗУЛЬТАТЫ

Графики обучения
На рисунке 3 показана динамика функции потерь 

на обучающей и валидационной выборках по эпохам 
в ходе бинарного предобучения. На рисунке 4 изо-
бражена динамика функции потерь на основном эта-
пе обучения, а на рисунке 5 – macro-F1 на валидации 
по эпохам. Вертикальная пунктирная линия отмечает 
переход от фазы обучения головы к полному дообуче-
нию (разморозка backbone). Графики демонстрируют 
отсутствие переобучения, а ранняя остановка фикси-
рует модель в точке лучшего macro-F1.

После завершения итерационного процесса обуче-
ния и подбора гиперпараметров, дообученная модель 
была протестирована на изолированном наборе дан-
ных из коллекции PfMorphoBank, который сеть ранее 
не видела.
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РИС. 3. 
Динамика функции потерь на этапе обучения на бинарную 
классификацию

FIG. 3. 
Loss function dynamics during training for binary classification

РИС. 4. 
Динамика функции на основном этапе обучения

FIG. 4. 
Dynamics of the function at the main training stage

РИС. 5. 
Macro-F1 на валидации по эпохам

FIG. 5. 
Macro F1 on validation by epochs
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На отложенной тестовой выборке модель класси-
фицировала стадии P.  falciparum с Accuracy – 80,83  %. 
Итоговые макроусредненные метрики составили: Pre-
cision – 0,812, Recall – 0,808 и F1 – 0,806. Использова-
ние макроусреднения позволяет учитывать качество 
на каждом классе независимо от его представленности 
в несбалансированном наборе данных.

Анализ ошибок модели
Анализ ошибок модели на отложенной выборке по-

казывает, что модель хорошо различает ранние формы 
паразита, но заметно чаще путает поздние морфологи-
чески похожие стадии, что представлено на матрице 
ошибок на рисунке 6. Лучше всего при этом распозна-
ются зрелые трофозоиты.

1.	  Проблема классификации гаметоцитов. Са-
мая сложная для модели категория – гаметоциты: вер-
но распознаётся только 66,7  % объектов. Остальные 
случаи чаще всего ошибочно относят к зрелым трофо-
зоитам и шизонтам. Это говорит о том, что модель пло-
хо улавливает признаки поздних стадий и часто прини-
мает гаметоциты за морфологически близкие формы.

2.	  Разделение стадий трофозоитов. Стадии 
трофозоитов модель различает достаточно уверенно. 
Молодые трофозоиты распознаются в 86,7 % случаев, 
зрелые – в 93,3 % случаев, что является лучшим резуль-
татом среди всех классов. Ошибки здесь немногочис-
ленны, что указывает на хорошее выделение ранних 
и средних морфологических признаков.

3.	  Ошибки на стадии шизонтов. Для шизон-
тов точность ниже, чем для трофозоитов: правиль-
но классифицируется 76,7  % объектов. Основная 

путаница наблюдается с гаметоцитами и, в меньшей 
степени, со зрелыми трофозоитами. При этом шизон-
ты почти не смешиваются с молодыми трофозоитами, 
что говорит о том, что ранние формы модель отделяет 
уверенно.

ОБСУЖДЕНИЕ

Результаты тестирования ResNet-18 на базе 
PfMorphoBank подтверждают, что автоматизация клас-
сификации внутриэритроцитарных стадий развития 
Plasmodium falciparum возможна: Accuracy составила 
80,83  %, а macro-Precision, macro-Recall и macro-F1 – 
0,812, 0,808 и 0,806 соответственно. Эти показатели 
отражают сбалансированное качество по классам, 
включая малочисленные; однако анализ ошибок по-
зволяет выявить ключевые «точки роста» разработан-
ного алгоритма.

Главным недостатком представленного вычисли-
тельного пайплайна является объективно малое коли-
чество микрофотографий полноформатных гаметоци-
тов в обучающей выборке. Как следствие, наблюдается 
заметно более низкое качество модели при распозна-
вании половых форм относительно бесполых стадий 
развития паразита. Для преодоления этого ограниче-
ния и повышения общей надежности классификатора 
возможны два параллельных пути улучшения.

Во-первых, качество классификации может быть 
увеличено за счет усложнения архитектуры моде-
ли. Перспективным выглядит переход от базовой 

РИС. 6. 
Матрица ошибок классификатора на тестовой выборке

FIG. 6. 
Classifier error matrix on the test set
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ResNet-18 к более глубоким сверточным сетям (Res-
Net-101, ResNet-152), способным извлекать более 
высокоуровневые признаки морфологического по-
лиморфизма. Кроме того, оправдан переход к визу-
альным трансформерам [10] и гибридным визуально-
языковым моделям разных семейств. Использование 
механизмов внимания доказало свою эффективность 
в работе со сложными медицинскими изображениями 
[5] и может минимизировать путаницу между поздни-
ми шизонтами и зрелыми трофозоитами. В долгосроч-
ной перспективе архитектуру можно масштабировать 
до мультипаразитарных моделей [11, 12], а также 
оптимизировать для работы на портативных устрой-
ствах [13].

Во-вторых, уже обученную в рамках данного иссле-
дования базовую модель можно использовать для рас-
ширения датасета алгоритмами полуавтоматического 
обучения. Нейросеть способна разметить крупнейшие 
открытые массивы неаннотированных или бинарно 
размеченных изображений, включая датасет «NLM Ma-
laria Screener» [7]. После ручной экспертной валидации 
полученной разметки, сформированные данные по-
зволят компенсировать дисбаланс по малым классам 
в PfMorphoBank, в частности – по гаметоцитам.

Разработанный пайплайн стадирования плазмо-
дия открывает новые возможности для автоматизации 
в лабораторной практике. В настоящий момент поиск 
новых терапевтических мишеней требует сложных те-
стов на эффективность ингибиторов. В этом контексте 
ИИ-классификатор обладает рядом беспрецедентных 
преимуществ для цифровизации in vitro экспериментов:

•	 Автоматизация. Метод полностью исключа-
ет субъективный человеческий фактор при подсчете 
уровня паразитемии в культуре.

•	 Скорость. Система позволяет анализировать 
сотни тысяч эритроцитов в сжатые сроки, недоступные 
для лаборанта.

•	 Информативность. Благодаря стадирова-
нию паразита, модель позволяет выявлять стадийно-
специфичную активность тестируемых химических 
соединений (например, является ли препарат чисто 
шизонтоцидным или обладает гаметоцидным действи-
ем, обрывающим передачу инфекции).

•	 Воспроизводимость. Использование стан-
дартизированной нейросети повышает сопостави-
мость результатов доклинического скрининга между 
разными научно-исследовательскими институтами 
и фармакологическими компаниями.

ЗАКЛЮЧЕНИЕ

В ходе настоящего исследования был разрабо-
тан и валидирован биоинформатический инструмент 
для цифровизации доклинических исследований ан-
тималярийных препаратов. Созданная модель ком-
пьютерного зрения на базе сверточной нейронной 
сети не только детектирует возбудителя тропической 
малярии, но и автоматически определяет стадию 

жизненного цикла Plasmodium falciparum. Несмотря 
на необходимость дальнейшего расширения базы дан-
ных для лучшего распознавания гаметоцитов, внедре-
ние такого автоматизированного инструмента повысит 
информативность скрининга библиотек химических 
соединений, обеспечит объективный контроль влия-
ния лекарств на паразита in vitro и будет способство-
вать ускорению разработки эффективных антималя-
рийных препаратов.
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