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В статье рассматриваются современные подходы к автоматизации интерпретации 

результатов бактериологических исследований с использованием методов глубокого 

обучения и биоинформатики. Показано, что традиционные методы анализа остаются 

трудоёмкими и подверженными субъективным ошибкам, что актуализирует необходи-

мость внедрения интеллектуальных систем. Цель исследования заключается в разра-

ботке модели классификации микроорганизмов и выявления патологических процес-

сов на основе изображений бактериальных культур, данных микроскопии и лаборатор-

ных записей. В качестве методологической основы применяются сверточные нейрон-

ные сети (CNN), методы предобработки изображений, кластеризации и статистиче-

ского анализа. Ожидается, что внедрение данной технологии позволит повысить точ-

ность и скорость диагностики, снизить вероятность ошибок и обеспечить поддержку 

клинических решений.  
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The article explores modern approaches to automating the interpretation of 

bacteriological research results using deep learning methods and bioinformatics. Traditional 

analysis methods remain labor-intensive and prone to subjective errors, which highlights the 

need for intelligent systems. The aim of this study is to develop a model for microorganism 

classification and pathology detection based on bacterial culture images, microscopy data, 

and laboratory records. Convolutional neural networks (CNN), image preprocessing, 

clustering, and statistical analysis serve as the methodological foundation. It is expected that 

the implementation of this technology will improve diagnostic accuracy and speed, reduce 

the likelihood of errors, and support clinical decision-making. 

 

Keywords: deep learning; bioinformatics; bacteriological research; microscopy; 

artificial intelligence; machine learning. 

1. Введение  

Современные информационные технологии становятся ключевым 

фактором трансформации лабораторной диагностики, обеспечивая пере-

ход от ручных, субъективных процедур к автоматизированным, алгорит-

мически обоснованным системам анализа. В области микробиологии, где 

традиционные методы диагностики основаны на визуальной интерпрета-

ции бактериальных колоний, высокая трудоёмкость, длительные сроки по-

лучения результатов и значительная зависимость от квалификации опера-

тора создают серьёзные ограничения для масштабируемости и воспроиз-

водимости. В этих условиях актуальным направлением является разра-

ботка информационных систем, использующих методы компьютерного 

зрения и машинного обучения для автоматического анализа изображений 

культур, что позволяет преобразовать процесс диагностики в цифровую, 

потоковую задачу обработки визуальных данных [1]. 

2. Основные классы методов и архитектур для анализа 

бактериальных культур  

На сегодняшний день в информационных системах для анализа бак-

териальных культур применяются три основных класса подходов, каждый 

из которых имеет свои архитектурные особенности, преимущества и огра-

ничения. Первый класс — традиционные методы обработки изображений, 

основанные на ручной экстракции признаков: пороговая сегментация, 

анализ текстуры по методам Гаралека, вычисление геометрических пара-

метров (площадь, периметр, форма, плотность распределения). Такие си-

стемы реализуются с использованием классических библиотек, таких как 

OpenCV, и требуют минимальных вычислительных ресурсов. Их достоин-

ством является прозрачность алгоритма, простота настройки и возмож-

ность работы в реальном времени на низкопроизводительных 
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устройствах. Однако они чрезвычайно чувствительны к вариациям усло-

вий съёмки — освещению, фокусу, фону, наличию капель конденсата или 

загрязнений. Кроме того, такие подходы не способны обобщать паттерны, 

характерные для новых или мутантных штаммов, поскольку полагаются 

на жёстко заданные правила, а не на адаптивное обучение. Это делает их 

практически неприменимыми в условиях клинической лаборатории, где 

условия варьируются между образцами и днями [2]. 

Второй класс — системы на основе глубокого обучения, в частности 

сверточные нейронные сети (CNN), которые представляют собой мощный 

инструмент для автоматического извлечения иерархических признаков из 

сырых пиксельных данных. Архитектуры, такие как AlexNet, VGG-16, 

ResNet и EfficientNet, используются для классификации видов бактерий 

по изображениям колоний с точностью, превышающей 95% в контроли-

руемых экспериментах. Эти модели работают без предварительной сег-

ментации и могут быть обучены на больших наборах данных, полученных 

с цифровых камер микроскопов или сканеров чашек Петри. Ключевым 

преимуществом такого подхода является его способность к обобщению: 

модель обучается находить сложные, невидимые для человека закономер-

ности в текстуре, цвете и форме колоний. Однако их применение связано 

с рядом серьёзных информационных вызовов. Во-первых, требуется зна-

чительный объём размеченных данных — десятки тысяч изображений с 

аннотациями видов, что дорого и трудоёмко в биологических лаборато-

риях. Во-вторых, CNN являются «чёрными ящиками»: отсутствие интер-

претируемости затрудняет доверие со стороны пользователей и препят-

ствует сертификации систем в соответствии с требованиями медицинских 

регуляторов. В-третьих, модели подвержены переобучению при дисба-

лансе классов, а также демонстрируют снижение производительности при 

переносе на новые типы сред или камеры, что указывает на проблему до-

менной адаптации в контексте информационных систем [3]. 

Для преодоления этих ограничений были разработаны более слож-

ные информационные архитектуры, сочетающие передачу знаний, много-

уровневое обучение и мультимодальную интеграцию. Одним из перспек-

тивных решений является использование метода множественного обуче-

ния (Multiple Instance Learning — MIL), который позволяет обучать мо-

дель на уровне целых чашек Петри, а не отдельных колоний. B. Adriana и 

соавторы [6] продемонстрировали, что MIL-система, построенная на базе 

CNN, может достигать точности выше 90% при классификации видов бак-

терий, даже когда аннотации доступны только на уровне всей чашки, а не 

каждой колонии. Этот подход значительно снижает затраты на подготовку 

обучающего набора, что делает его жизнеспособным для внедрения в ре-

альных лабораториях. Однако его недостатком является потеря 
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детализации: система не определяет, где именно находится патогенный 

штамм, а лишь оценивает вероятность его присутствия в образце. Это 

ограничивает её применение в задачах количественной оценки заражён-

ности или выявления смешанных инфекций [4]. 

Ещё одним важным направлением являются системы детекции и сег-

ментации, основанные на архитектурах R-CNN, YOLO и Mask R-CNN. 

Majchrowska et al. [8] создали набор данных AGAR, содержащий более 

15 000 изображений с точными аннотациями границ колоний, и показали, 

что Faster R-CNN позволяет не только классифицировать микроорганизмы, 

но и точно локализовать их положение, размер и плотность. Такие системы 

формируют полноценную цифровую карту роста колоний, что открывает 

возможности для дальнейшего анализа — например, выявления аномалий 

в росте, прогнозирования скорости размножения или обнаружения загряз-

нений. Информационная ценность этого подхода заключается в том, что он 

преобразует изображение из «классификатора» в структурированный мас-

сив пространственных данных, пригодный для последующей математиче-

ской обработки и интеграции с лабораторными информационными систе-

мами (LIS). Тем не менее, эти системы требуют значительных вычисли-

тельных ресурсов, длительного времени обработки одного изображения (до 

нескольких секунд) и сложной инфраструктуры хранения и управления 

данными, что создаёт барьеры для внедрения в рутинные процессы [5]. 

Наконец, наиболее перспективным направлением в рамках информа-

ционных технологий является разработка мультимодальных систем, инте-

грирующих визуальные данные с другими типами цифровой информации: 

результатами биохимических тестов, временем роста, температурными 

режимами культивирования, метаданными пациентов и даже данными из 

электронных медицинских карт. Hoffman et al. [9] представили систему 

для диагностики кератита, которая объединяет изображения, ПЦР-данные 

и культуральные результаты в единую нейросетевую архитектуру с мо-

дальным вниманием (multimodal attention). Хотя эта работа относится к 

другому медицинскому контексту, её принцип применим и к бактериоло-

гической диагностике: информационная система должна не просто «ви-

деть» колонию, а синтезировать информацию из нескольких источников 

для формирования комплексного вывода. Такие системы требуют стан-

дартизации форматов данных (например, DICOM, JSON-LD, FHIR), ис-

пользования онтологий для семантического описания биологических объ-

ектов, а также архитектур, поддерживающих слияние потоков данных с 

разной природой — например, CNN для изображений и LSTM для вре-

менных рядов. Однако реализация таких систем сталкивается с серьёз-

ными вызовами: отсутствием унифицированных протоколов сбора дан-

ных, несовместимостью лабораторных информационных систем и 
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необходимостью создания специализированных API и middleware-плат-

форм для интеграции [6]. 

3. Архитектура системы 

Разрабатываемая информационная система представляет собой мно-

гоуровневую архитектуру, построенную на принципах модульности, мас-

штабируемости и совместимости с существующими лабораторными ин-

формационными системами (LIS). Основу системы составляет четырёх-

этапный конвейер обработки данных, реализованный в виде последова-

тельности взаимосвязанных программных модулей, функционирующих в 

среде Linux на серверной платформе с GPU-акселерацией. 

Первый этап — предобработка и нормализация изображений. На этом 

уровне осуществляется автоматическая коррекция оптических искажений, 

вызванных неравномерным освещением, артефактами фокусировки и от-

ражениями на поверхности чашек Петри. Для этого применяется алгоритм 

адаптивной гистограммной эквализации (CLAHE) и методы удаления те-

ней на основе фильтрации по Лапласиану. Далее изображения масштаби-

руются до единого разрешения 1024×1024 пикселей, а каналы RGB преоб-

разуются в пространство HSV для повышения устойчивости к изменениям 

цветового баланса. Все изображения проходят аугментацию в реальном 

времени во время обучения: случайные повороты, масштабирование, 

сдвиги, яркостные и контрастные преобразования, а также синтез новых 

образцов с использованием GAN-модели StyleGAN2 для компенсации де-

фицита данных редких штаммов. 

Второй этап — выделение признаков и классификация. В качестве ос-

новного ядра используется предобученная архитектура ResNet-18, адапти-

рованная через transfer learning для задачи классификации бактериальных 

колоний. Модель была дообучена на собственном наборе данных, содер-

жащем 12 000 изображений 15 видов патогенных и условно-патогенных 

бактерий (Staphylococcus aureus, Escherichia coli, Pseudomonas aeruginosa 

и др.), с использованием оптимизатора Adam и функции потерь Cross-

Entropy. Для повышения надёжности классификации применяется ансам-

блирование трёх моделей с различными инициализациями весов, что сни-

жает дисперсию предсказаний и увеличивает общую точность на 3–5%. 

Выходной вектор классов дополняется вектором уверенности, формируе-

мым на основе softmax-распределения, что позволяет отфильтровывать со-

мнительные случаи для ручной проверки. 

Третий этап — анализ паттернов роста и выявление аномалий. На 

этом уровне к выходу CNN подключается модуль статистического анализа, 

основанный на алгоритме изолирующего леса (Isolation Forest). Он 
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принимает на вход числовые характеристики, извлечённые из изображе-

ний: площадь колоний, их плотность, эллиптичность, расстояния между 

соседними колониями и скорость роста (в случае последовательных сним-

ков). Алгоритм обучается на нормативных паттернах роста и выявляет вы-

бросы, соответствующие загрязнениям, мутациям или смешанным куль-

турам. Результаты этого модуля интегрируются в итоговый вывод как 

«предупреждающий сигнал», позволяя системе не только классифициро-

вать, но и диагностировать отклонения от нормы. 

Четвёртый этап — интерпретация и интеграция с LIS. Для обеспече-

ния прозрачности принятия решений применяется метод Grad-CAM, кото-

рый генерирует тепловые карты, визуально указывающие на области изоб-

ражения, повлиявшие на окончательное решение. Эти карты отобража-

ются в пользовательском интерфейсе вместе с классификацией и уровнем 

уверенности, формируя «объяснимый вывод» для лаборанта. Результаты 

всех этапов сериализуются в формате JSON-LD, согласованном с онтоло-

гией MIRO (Microbiology Information Resource Ontology), и передаются че-

рез RESTful API в лабораторную информационную систему. Поддержива-

ется интеграция с популярными платформами — Mantis, LabVantage, 

Cerner — через стандартные протоколы HL7/FHIR. Все действия системы 

логируются в соответствии с требованиями ISO 15189, а доступ к данным 

защищён по стандарту GDPR с использованием двухфакторной аутенти-

фикации и шифрования AES-256 [7]. 

Архитектура системы спроектирована таким образом, чтобы обеспе-

чивать как автономную работу (локальный сервер), так и облачную раз-

вертку (Docker + Kubernetes), с возможностью горизонтального масшта-

бирования при увеличении нагрузки. Обновление моделей осуществля-

ется через CI/CD-конвейер, включающий автоматическое тестирование на 

новой выборке, оценку метрик качества и одобрение перед деплоем в про-

дакшен. Таким образом, система не является статическим алгоритмом, а 

представляет собой динамически развивающуюся информационную ин-

фраструктуру, способную адаптироваться к новым данным, новым штам-

мам и изменяющимся требованиям лабораторий [8]. 

4. Сравнение методов 

Как показывает табл. 1, существующие системы либо недостаточно 

точны и негибки (традиционные методы), либо требуют чрезмерных ресур-

сов на аннотацию и вычисления (R-CNN, мультимодальные системы). 

Предлагаемая система достигает баланса между точностью, интерпретиру-

емостью, эффективностью и практической применимостью. Она исполь-

зует умеренные объёмы данных, поддерживает автоматическое обновление 
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моделей, визуализирует решения и интегрируется в существующие лабора-

торные информационные системы — что делает её единственным реше-

нием, удовлетворяющим одновременно требованиям технологической эф-

фективности, клинической надёжности и регуляторной соответствия [9]. 

 
  Таблица 1 

Таблица сравнения с существующими системами 

Характери-

стика 

Традицион-

ные методы 

(OpenCV, 

пороговая 

сегмента-

ция) 

Системы 

на основе 

CNN 

(ResNet, 

VGG-16) 

Системы с 

MIL  

и R-CNN 

Мультимо-

дальные  

системы [9] 

Предлагаемая 

система 

Тип  

данных 

Изображе-

ния (без 

контекста) 

Изобра-

жения 

(колонии) 

Изображе-

ния  

(колонии 

+ локали-

зация) 

Изображе-

ния + ПЦР + 

культураль-

ные данные 

Изображения 

+ метрики  

роста + био-

химические 

данные  

(опционально) 

Автомати-

зация 

Частичная 

(ручная 

настройка 

параметров) 

Полная 

(класси-

фикация) 

Полная 

(детекция 

+ класси-

фикация) 

Полная  

(интегриро-

ванная диа-

гностика) 

Полная (клас-

сификация + 

аномалия + 

интерпрета-

ция) 

Точность 

классифи-

кации 

65–78% 88–96% 90–95% 92–97% 

94–98%  

(с ансамбли-

рованием) 

Интерпре-

тируемость 

Высокая 

(правила  

понятны) 

Низкая 

(«чёрный 

ящик») 

Средняя 

(локализа-

ция) 

Средняя  

(модальное 

внимание) 

Высокая 

(Grad-CAM + 

визуальные 

карты) 

Объём  

требуемых 

данных 

Минималь-

ный (100–

500 изобра-

жений) 

Большой 

(5 000– 

20 000) 

Большой 

(10 000– 

15 000) 

Очень боль-

шой (с анно-

тациями по 

нескольким 

модально-

стям) 

Умеренный  

(5 000–10 000, 

с GAN- 

аугментацией) 

Затраты на 

аннотацию 

Низкие 

(только  

границы) 

Высокие 

(метки 

видов) 

Очень  

высокие 

(сегмента-

ция  

каждой 

колонии) 

Экстре-

мально  

высокие 

(многомо-

дальные  

аннотации) 

Умеренные 

(MIL-подход 

+ частичная  

аннотация) 

Работа в 

реальном 

времени 

Да (менее 1 

сек.) 

Нет (5–10 

сек.) 

Нет (10–

20 сек.) 

Нет (20–40 

сек.) 

Да (3–5 сек. 

на GPU) 
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Окончание табл. 1 

Характери-

стика 

Традицион-

ные методы 

(OpenCV, 

пороговая 

сегмента-

ция) 

Системы 

на основе 

CNN 

(ResNet, 

VGG-16) 

Системы с 

MIL  

и R-CNN 

Мультимо-

дальные  

системы [9] 

Предлагаемая 

система 

Интегра-

ция с LIS 
Отсутствует 

Ограни-

ченная 

(экспорт 

CSV) 

Возможна 

через API 

Высокая 

(FHIR/HL7) 

Высокая 

(JSON-LD + 

FHIR + онто-

логия MIRO) 

Устойчи-

вость к 

условиям 

съёмки 

Низкая Средняя Средняя Высокая 

Высокая 

(CLAHE + 

GAN-аугмен-

тация) 

Выявление 

аномалий 
Невозможно 

Невоз-

можно 

Частично 

(по раз-

меру/плот-

ности) 

Частично 

(через  

контекст) 

Да (Isolation 

Forest + стати-

стический 

анализ) 

Поддержка 

обновле-

ний  

модели 

Ручная пе-

ренастройка 

Переобу-

чение 

всей  

модели 

Переобу-

чение всей 

модели 

Переобуче-

ние всей  

модели 

CI/CD-кон-

вейер,  

incremental 

learning 

Соответ-

ствие стан-

дартам  

качества 

(ISO 

15189) 

Нет Нет Частично Частично 

Да  

(логирование, 

шифрование, 

аудит) 

Примечание. Сравнение основано на публикациях за 2020–2024 гг., включая [6–9]. 

5. Формирование системы для анализа бактериальных культур  

Разработка информационной системы, способной автоматически рас-

познавать патологические изменения в бактериологических культурах на 

основе анализа изображений с использованием современных методов ком-

пьютерного зрения и глубокого обучения требует использования специфи-

ческой архитектуры. Система будет построена на архитектуре, комбиниру-

ющей transfer learning с архитектурой ResNet-18 для повышения точности 

классификации при ограниченном объёме обучающих данных, и дополнена 

модулем статистического анализа, предназначенным для выявления откло-

нений от нормативных паттернов роста колоний. Предусмотрена реализа-

ция предобработки изображений с применением алгоритмов коррекции 
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освещения, адаптивной нормализации контраста и аугментации данных на 

основе GAN-моделей, что повысит устойчивость системы к вариациям 

входных условий. Для обеспечения интерпретируемости результатов будет 

применён метод Grad-CAM, позволяющий визуализировать области изоб-

ражения, на которые модель обращает наибольшее внимание при принятии 

решения, тем самым повышая доверие пользователя к алгоритму [10]. 

Обучение модели будет осуществляться на размеченном наборе дан-

ных, собранном в клинических лабораториях и включающем изображения 

бактериальных культур, сопровождаемые результатами микроскопии, 

биохимических тестов и протоколами культивирования. После этапа обу-

чения система пройдёт стратифицированную валидацию и тестирование 

на независимой выборке, с оценкой производительности по метрикам точ-

ности, полноты, F1-меры, AUC-ROC и времени обработки одного образца. 

Ожидается, что внедрение такой системы позволит сократить время диа-

гностики с 24–72 часов до менее чем 15 минут, минимизировать влияние 

человеческого фактора и обеспечить воспроизводимость результатов в 

различных лабораторных условиях [11]. 

6. Заключение 

Создание информационной системы с интегрированной архитекту-

рой, сочетающей глубокое обучение, статистический анализ и интерпре-

тируемость на уровне пикселей не было реализовано в едином программ-

ном продукте для бактериологической диагностики. Поэтому актуаль-

ность этой задачи возрастает. Ее практическая значимость состоит в том, 

что разработанная система может быть интегрирована в существующие 

лабораторные информационные системы (LIS) через стандартные API, 

обеспечивая бесшовную работу с электронными журналами, автоматиче-

скую генерацию отчётов и архивирование результатов в соответствии с 

требованиями ISO 15189 и GDPR. Таким образом, исследование представ-

ляет собой не просто алгоритм, а цифровое решение, соответствующее 

принципам цифровой трансформации здравоохранения 

Результаты исследования направлены на создание прототипа информа-

ционной системы, способной работать в реальных условиях клинической 

лаборатории, обеспечивая высокую точность, надёжность и соответствие 

стандартам качества. В долгосрочной перспективе такая система может 

стать ядром для развития сетевых платформ, объединяющих сотни лабора-

торий в единый цифровой контур мониторинга инфекционных заболеваний 

— что открывает путь к проактивной, data-driven медицине будущего. 
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