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خلاصه� 
شناسایی و تمایز لکوسیت‌ها یکی از اساسی‌ترین اقدامات 
در ارزیابی وضعیت هماتولوژیک افراد به شمار می‌رود. تغییر 
در تعداد یا مورفولوژی لکوســیت‌ها می‌تواند نشــانه طیف 
وســیعی از بیماری‌ها، از عفونت‌های ساده تا بدخیمی‌های 
خونی مانند لوســمی، باشــد. روش‌های ســنتی مبتنی بر 
بررسی میکروســکوپی اسمیر خون محیطی، علیرغم ارزش 
تشــخیصی بالا، بــا محدودیت‌هایی نظیــر زمان‌بر بودن، 
وابســتگی به مهارت اپراتور و تکرارپذیــری محدود مواجه 

هستند. 
در ســال‌های اخیر، پیشــرفت‌های چشــمگیر در حوزه 
هوش مصنوعــی و یادگیری ماشــین، افق‌هــای جدیدی 
در خودکارســازی این فرآیند گشــوده اســت. ادغام هوش 
مصنوعی و یادگیری ماشــین در طبقه بندی لکوســیت‌ها، 
انقلابــی در هماتولوژی ایجاد کرده اســت. از الگوریتم‌های 
کلاســیک بخش بنــدی و روش‌های اســتخراج ویژگی تا 

 U-Net، Mask R-CNN مدل‌های یادگیری عمیق مانند
و DeepLabV3+، کــه دقت تشــخیص در آن‌ها به طور 
قابل توجهی افزایش یافته است. مهم‌تر از همه، ظهور نسل 
جدید دســتگاه‌های Smart Cell Counter نشان می‌دهد 
کــه هوش مصنوعی از مرحله تحقیق خارج و به عنوان یک 
ابزار بالینی قدرتمند و ضروری تثبیت شــده است. یافته‌ها 
نشــان می‌دهد که اگرچه چالش‌هایی مانند نیاز به مجموعه 
داده‌های متنوع‌تر همچنان وجــود دارد، هوش مصنوعی با 
ارائه دقت بالا و کاهش چشــمگیر مداخله انسانی، به ابزاری 
ضروری در هماتولوژی مدرن تبدیل شده است. این فناوری 
نــه تنها زمان و هزینه را کاهــش می‌دهد، بلکه با دقت بالا 
و تکرارپذیری عالی، مســیر را برای تشــخیص زودهنگام و 

دقیق‌تر بیماری‌های خونی هموار می‌کند.
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تشــخیص و تمایز گلبول‌های ســفید یا لکوسیت‌ها یکی 
از ارکان اصلــی ارزیابی ســامت افراد اســت. نوتروفیل‌ها، 
لنفوسیت‌ها، مونوسیت‌ها، ائوزینوفیل‌ها و بازوفیل‌ها هر یک 
نقش خاصی در سیســتم ایمنی دارنــد و تغییر در تعداد یا 
مورفولوژی آن‌ها می‌تواند نشانهٔ طیف وسیعی از بیماری‌ها از 
عفونت‌های ساده تا بدخیمی‌های خونی مانند لوسمی باشد 
)1(.  به طور ســنتی، این فرآیند توســط هماتولوژیست‌ها 
و پاتولوژیســت‌ها و با بررسی میکروســکوپی اسمیر خون 
محیطی انجام می‌شــود. این روش زمان‌بر، هزینه‌بر، وابسته 

به مهارت اپراتور و با تکرارپذیری محدود است )شکل 1(.

 Liao H, Zhang F, Chen F, Li Y, Sun Y, Sloboda
 DD, Zheng Q, Ying B, Hu T. Application of
 artificial intelligence in laboratory hematology:
 Advances, challenges, and prospects. Acta
 Pharm Sin B. 2025 Nov;15(11):5702-5733.
doi: 10.1016/j.apsb.2025.05.036
شکل1. مقایسه روش سنتی و دستی با روش‌های 

مبتنی بر هوش مصنوعی در بررسی لام خون 
محیطی. روش‌های سنتی در مقایسه با روش‌های 

مبتنی بر هوش مصنوعی علیرغم ارزش تشخیصی 
بالا، با محدودیت‌هایی نظیر زمان‌بر بودن، وابستگی 

به مهارت اپراتور و تکرارپذیری محدود مواجه 
هستند.

در دهه‌های اخیر، ظهور سیســتم‌های تشخیص به کمک 
کامپیوتــر )Computer-Aided Diagnosis - CAD( و به طور 
 )ArtificialIntelligence - AI( خاص، انقلاب هوش مصنوعی

و یادگیری ماشــین )Machine Learning - ML(، نوید 
بخش تغییر این چشم‌انداز بوده است )2( )شکل 2(.

شکل 2. مروری بر نحوه عملکرد روش‌های مختلف 
مبتنی بر هوش مصنوعی. در این روش‌ها، داده‌های 
آموزشی با ویژگی‌های مشخص )بالای تصویر، سمت 
راست( برای استخراج ویژگی‌ها استفاده می‌شوند، 

بعد از تولید مدل، عملکرد آن در داده‌های آزمایشی 
ارزیابی می‌شود. بر اساس نتیجه ارزیابی، مدل برای 
اصلاح ویژگی‌ها و بهینه‌سازی مجدداً آموزش داده 
می‌شود و پس از چندین دور آموزش مجدد، مدل 

نهایی پدیدار می‌شود.
پس از دریافت تصاویر دیجیتال با کیفیت از اسمیر خون 
محیطی یا مغز استخوان، بهبود کیفیت تصویر انجام می‌شود. 
در ایــن مرحله حذف نویــز، افزایش کنتراســت و تبدیل 
  YCbCrو HSV )فضاهای رنگی به )فام، اشــباع، روشنایی
)درخشــندگی، مؤلفه اختلاف آبی و مؤلفه اختلاف قرمز(. 
برای آشکارسازی بهتر ویژگی‌ها انجام خواهد شد. در ادامه، 
بخش بندی تصویر جهت جداســازی سلول‌ها )هسته یا کل 
سلول( از پس زمینه انجام شده و سپس محاسبه ویژگی‌های 
کمی از جمله ویژگی‌های شکل )مساحت، محیط، دایروی(، 
بافت و آماری )اســتخراج ویژگی‌ها( صــورت می‌گیرد. در 
نهایت، طبقه‌بندی زیرگروه‌های سلولی با اختصاص دادن هر 
سلول به یکی از کلاس‌های از پیش تعیین شده )نوتروفیل، 
لنفوســیت و ...( با استفاده از الگوریتم‌های یادگیری ماشین 
یا یادگیری عمیق انجام می‌شــود. در ارزیابی نهایی عملکرد 
مدل با معیارهایی مانند دقت، صحت، حساســیت، ویژگی و 
نمره F1 )میانگین هارمونیک دو معیار صحت و حساسیت( 

مورد ارزیابی قرار می‌گیرد )شکل 3( )3(.
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 شکل Pipeline .3 یا فرآیند مرحله‌ای
 طبقه بندی گلبول‌های سفید خون با استفاده 

از پردازش تصویر و هوش مصنوعی. طبقه بندی 
لکوسیت‌ها )گلبول‌های سفید( شامل یک روند 
مرحله به مرحله است که با دریافت تصاویر از 

اسمیرهای خون محیطی آغاز می‌شود. سپس با 
انجام مراحل بهبود کیفیت تصویر، قطعه‌بندی 
و استخراج ویژگی‌ها، مدل‌های هوش مصنوعی 

سلول‌ها را طبقه بندی کرده و عملکرد خود را برای 
اطمینان از دقت تشخیصی ارزیابی می‌کنند.

همانطور که اشــاره شــد پس از ثبت تصویــر و بهبود 
کیفیت آن ابتدا هر گلبول سفید خون از تصویر استخراج 
و تفکیک می‌شــود )مرحله قطعه‌بندی(، ســپس نوع آن 
مانند نوتروفیل، لنفوســیت یا سایر انواع سلول‌های خونی 
مشخص می‌شــود )مرحله طبقه‌بندی(.  برای دستیابی به 
بهترین و دقیق‌ترین نتایج، مهم‌ترین گام قطعه‌بندی است 
کــه  با روش‌های مختلفی انجام می‌شــود که در ادامه به 

آن‌ها اشاره می‌شود:
 
 � (Thresholding)الگوریتم آستانه گذاری

 یکــی از ســاده‌ترین و در عیــن حــال پرکاربردترین 
روش‌های قطعه‌بندی تصاویر پزشــکی، به ویژه در تحلیل 
تصاویر گلبول‌های ســفید خون است. در این روش، یک 

مقدار آســتانه تعیین می‌شود تا پیکسل‌های تصویر به دو 
گروه تقســیم شوند: گروه نخست شــامل پیکسل‌هایی با 
شــدت روشنایی بیشتر از مقدار آســتانه است که معمولاً 
ناحیــه ســلول را تشــکیل می‌دهند و گروه دوم شــامل 
پیکسل‌هایی با شدت روشنایی کمتر از مقدار آستانه است 
که معمولاً به عنوان پس زمینه در نظر گرفته می‌شوند)4(. 

 � )Watershed( الگوریتم واترشد
یکــی دیگر از روش‌های پرکاربرد در قطعه‌بندی تصاویر 
است که بر پایه تفسیر تصویر به عنوان یک سطح توپوگرافی 
یا نقشــه ارتفاعی عمل می‌کند. در این روش، هر پیکسل 
در تصویر خاکستری به صورت نقطه‌ای با ارتفاع مشخص 
در نظر گرفته می‌شود. به‌عنوان مثال، اگر قطرات آب روی 
این سطح ریخته شوند، آب در نقاط کم ارتفاع )کمینه‌ها( 
جمع شــده و حوضچه‌ها یا حوزه‌های آبریز )Basins( را 
تشکیل می‌دهد. مرزهایی که این حوزه‌ها را از یکدیگر جدا 
می‌کنند، به‌عنوان مرزهای قطعه‌بندی شــناخته می‌شوند 
)5(. علاوه بر دو روش ذکر شده، روش‌های دیگر از جمله 
 K-means ،کانتور فعال  برای ســلول‌های با مرز نامنظم
برای جداســازی هســته از سیتوپلاســم و الگوریتم‌های 
تشــخیص مرز سلول مانند Canny و Sobel نیز استفاده 

می‌شوند )6(.

 روش‌هــای مبتنی بــر یادگیــری عمیق� 
 (U-Netو   Mask R-CNN)

U-Net: این ســازه دارای ســاختاری U-shaped با 
دو مسیر اصلی اســت: مســیر رمزگذار )Encoder( که 
ویژگی‌های کلیدی تصویر را استخراج کرده و مسیر رمزگشا 
 )Upsampling( که با افزایش نــرخ نمونه )Decoder(
تصویر را بــه ابعاد اصلی بازمی‌گردانــد. آنچه U-Net را 
 )Skip Connections( متمایز می‌کند، اتصالات میان بر
بین رمزگذار و رمزگشــا اســت که اطلاعات دقیق فضایی 
)مانند مرزهای سلول( را حفظ کرده و باعث می‌شود مدل 
حتــی با مجموعه داده‌های محدود نیز بخش‌بندی دقیقی 

ارائه دهد. شکل 4 )6(. 
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شکل4: الگوریتم U-Net )معماری شبکه(. 
الگوریتم U-Net در بخش‌بندی تصاویرِ گلبول‌های 

سفید، شامل سه جزء کلیدی است: 1- کدگذار 
)Encoder - Contracting Path(: وظیفه آن 
استخراج ویژگی‌های کلیدی از طریق لایه‌های 

کانولوشن و پولینگ )Pooling( است. این بخش به 
صورت تدریجی رزولوشن فضایی تصویر را کاهش 
داده اما عمق ویژگی‌ها )تعداد کانال‌ها( را افزایش 

 :)Decoder - Expanding Path( می‌دهد. 2- رمزگشا
تصویر را به ابعاد اصلی خود بازسازی می‌کند. این 

کار از طریق Up-sampling یا کانولوشن‌های 
ترانهاده )Transposed Convolutions( انجام 

می‌شود و امکان طبقه‌بندی در سطح پیکسل )مثل 
تشخیص هسته، سیتوپلاسم و پس زمینه( را فراهم 

 Concatenation می‌کند. 3- اتصالات میان‌برُ یا
)که تحت عنوان Skip Connections هم نامیده 
می‌شود(: ویژگی‌های با رزولوشن بالا را از مراحل 

مختلفِ کدگذار به مراحل متناظر در رمزگشا منتقل 
می‌کند. این کار باعث می‌شود جزئیات دقیق فضایی 
)مانند مرز دقیق سلول‌ها( در هنگام بازسازی تصویر 

حفظ شوند.

جملــه از   U-Net بهبودیافتــه   نســخه‌های 
 Residual Attention U-Net و   Attention U-Net  
 دقــت عملکــردی بالایی نشــان داده‌اند همچنین ســازه 
 GAAD-U-Net (Gated Attention-Augmented Double U-Net)

نیز به طور خاص برای جداســازی ســلول‌های هم‌پوشان و 

نواحی با کنتراست پایین طراحی شده است )7(.
Mask R-CNN: ایــن الگوریتم قادر به انجام همزمان 
تشــخیص اشــیاء و بخش‌بندی دقیق در ســطح پیکسل 
می‌باشــد. مزیت اصلــی Mask R-CNN در بخش‌بندی 
سلول‌های خونی، توانایی آن در جداسازی دقیق سلول‌های 
 DeepLabV3 ،چســبنده و هم‌پوشان است )8(. همچنین
نیــز یک مدل یادگیــری عمیق بــرای بخش‌بندی معنایی 
)semantic segmentation( اســت. در ایــن مــدل هر 
پیکسل تصویر، به کلاس‌هایی مانند نوتروفیل، مونوسیت یا 
پس‌زمینه اختصاص داده می‌شود که توانایی تحلیل همزمان 

جزئیات ریز و ساختار کلی سلول را فراهم می‌سازد )9(.  
پس از قطعه‌بندی لکوســیت‌ها، مرحله بعدی تعیین نوع 
سلول )مانند نوتروفیل، لنفوسیت، مونوسیت، بلاست و سایر 
انواع گلبول‌های سفید خون( است. به این مرحله طبقه بندی 
گفته می‌شــود.  این فرآیند معمولاً با استفاده از روش‌های 
 )Supervised Classification( طبقه بندی نظارت شده
انجام می‌شــود که بر داده‌های برچسب گذاری شده متکی 
هســتند. در این روش‌هــا، ویژگی‌های مختلفی از ســلول 
اســتخراج و برای طبقه‌بندی مورد استفاده قرار می‌گیرند. 

این ویژگی‌ها معمولاً شامل موارد زیر هستند:
ویژگی‌هــای شــکلی )Shape Features(: مانند 
مساحت )Area(، محیط )Perimeter(، گردی یا دایره‌ای 
بودن )Circularity( و نسبت سطح هسته به سیتوپلاسم.

ویژگی‌های رنگی )Color Features(: مانند میانگین 
.HSV یا RGB شدت رنگ در فضاهای رنگی

 :)Texture Features( بافتــی  ویژگی‌هــای 
 )Contras‌t( کنتراســت   ،)Energy( انــرژی  ماننــد 
بــا  معمــولاً  کــه   )Homogeneity( همگنــی  و 
 اســتفاده از ماتریــس هــم وقوعی ســطوح خاکســتری

 )Gray Level Co-occurrence Matrix; GLCM(  
محاسبه می‌شوند.  بررسی سیستماتیک نشان داده است که 
ویژگی‌های مورفولوژیک در طبقه‌بندی گلبول‌های سفید و 
گلبول‌های قرمز، محبوب‌ترین ویژگی‌ها هستند )10-12(. 

الگوریتم‌های طبقه‌بندی� 
از  یکــی   :Support Vector Machine (SVM)
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پرکاربردترین روش‌های یادگیری ماشــین برای طبقه‌بندی 
لکوســیت‌ها اســت. SVM با یافتن یک مــرز بهینه بین 
ســلول‌های مختلف آن‌هــا را طبقه بنــدی می‌کند. مدل 
بهینه سازی شــده SVM و همینطور زمانی که SVM با 
ویژگی‌هایی مانند رنگ، شــکل و بافت ترکیب شــود بسیار 

مؤثر است )13(.
روش  یــک   :K-Neares‌t Neighbor (K-NN)
طبقه‌بندی ناپارا متریک مبتنی بر "شــباهت" است. برای 
هر نمونه جدید، نزدیک‌ترین مشــابه در داده‌های آموزشی 
جستجو می‌شــود و نمونه به کلاسی با بیشترین فراوانی در 
آن K نزدیک نســبت داده می‌شــود. در تحلیل گلبول‌های 
ســفید، ویژگی‌هایی مانند شــکل، رنگ، بافت، ویژگی‌های 
GLCM و نســبت هســته به سیتوپلاســم ابتدا استخراج 
 شــده و به عنوان بردارهــای ورودی بــه K-NN تعریف 

می‌شوند )14(.
Random Fores‌t: الگوریتــم جنگل تصادفی نســخه 
توســعه یافته درخت تصمیم اســت کــه از مجموعه‌ای از 
درخت‌های تصمیم مســتقل تشــکیل شده اســت. در این 
روش، هر درخت بر روی زیرمجموعه‌ای از داده‌های آموزشی 
و ویژگی‌ها آموزش می‌بیند و به‌صورت مستقل نوع سلول را 
پیش‌بینی می‌کند. در نهایت، هر درخت یک رأی به کلاس 
پیش‌بینی‌شده اختصاص می‌دهد و برچسب نهایی سلول بر 
اســاس رأی اکثریت تعیین می‌شود. یک مطالعه نشان داد 
مــدل جنگل تصادفی با دقت کلــی ۹۸.۷٪ در طبقه‌بندی 

گلبول‌های سفید مؤثر است )15(. 
 :Convolutional neural network (CNN)
شــبکه‌های عصبی کانولوشــنی، از دقیق‌تریــن روش‌های 
طبقه‌بندی لکوسیت‌ها هســتند. برخلاف روش‌هایی مانند 
KNN و SVM کــه به اســتخراج دســتی ویژگی‌ها نیاز 
دارند، CNNها ویژگی‌های موردنیــاز را به‌صورت خودکار 
از تصاویر خام یاد می‌گیرند. اخیراً اثبات شــده اســت که، 
CNN بهینه‌سازی شده با تکنیک‌های پیش پردازش تصویر 
بــه نمره F1 معادل ۹۹٪ در طبقه‌بندی ســلول‌های خونی 

دست یافته است )16(.
مدل‌های ترکیبــی )Hybrid(: ترکیب CNN برای 
اســتخراج ویژگی بــا SVM یــا Random fores‌t برای 

طبقه‌بندی، اغلب نتایج بهتری نســبت به هر یک به تنهایی 
ارائــه می‌دهد. در یــک مطالعه جدید، یک مــدل هیبرید 
CNN-SVM با دقت ۹۶٪ ارائه داده شده است. همچنین، 
چارچوب‌های هیبرید پیشــرفته‌تر )با ترکیب چند ســازه( 
عملکردی با دقت بســیار بالا  )99 درصــد( ارائه می‌دهند 
)17(. علاوه بر تحلیل تصاویر خون محیطی، هوش مصنوعی 
در تفســیر داده‌های فلوســایتومتری نیز تحول ایجاد کرده 
است. فلوسایتومترها داده‌های چند بعدی پیچیده‌ای تولید 
 Random fores‌t ماننــد AI می‌کننــد و الگوریتم‌هــای
و SVM  قــادر به طبقه‌بندی خودکار ســلول‌ها بدون نیاز 
به gating دستی هســتند. فرآیند gating دستی نه تنها 
زمان بر اســت بلکه واریانس بین متخصصان و کاربران نیز 
گزارش شده اســت. UNITO به عنوان رویکردی نوین در 
gating خــودکار، نمودار مربوط به نتیجه فلوســایتومتری 
را به عنــوان یک تصویر در نظر می‌گیــرد و با بخش‌بندی 
تصویــر، gating را انجام می‌دهد. مــدل MARVIN نیز، 
علاوه بر ســلول‌هایی که کلاس آن‌ها را می‌شناســد و قبلًا 
دیده اســت، قادر به تشخیص سلول‌های جدید و ناشناخته 
 و ارائه هشــدار برای کاربر می‌باشــد )18(. مدل‌هایی مانند

Net Gate و Flow Deep دقتی در سطح متخصص انسانی 
یا بالاتر در تشخیص لوســمی‌ها از داده‌های فلوسایتومتری 
ارائه داده‌انــد. همچنین ابزارهایی ماننــد SOM Flow و 
CyGate، تکرارپذیری را افزایش داده اســت. شرکت‌هایی 
مانند Beckman Coulter نرم‌افــزار Cytobank را ارائه 
داده‌انــد کــه الگوریتم‌هایی ماننــد t-SNE و UMAP را 
 برای تحلیل خودکار داده‌های فلوســایتومتری پشتیبانی می‌کند

 )19 و 20(.

دســتگاه‌های شمارشگر ســلولی هوشمند � 
(Smart Cell Counters)

در ســال‌های اخیر، هوش مصنوعی از مرحله تحقیقاتی 
فراتر رفته و به قلب دستگاه‌های تجاری هماتولوژی راه یافته 
است. این دستگاه‌ها قادر به انجام شمارش کامل سلول‌های 
خونــی )CBC - Complete Blood Count( و افتراقی 

لکوسیت‌ها با حداقل مداخله انسانی هستند. 
برخی از پیشگامان این حوزه عبارتند از:
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Sysmex XN-Series: بــا اســتفاده از الگوریتم‌های 
هوشمند، ســلول‌های نابالغ و بلاست‌ها را شناسایی و کانال 
اختصاصی WBC را برای آنالیز سلول‌های پیش‌ساز فراهم 
می‌کند. یک مطالعه در ســال ۲۰۲۵ نشان داد که سیستم 
ترکیبی  CellaVision DI-60 با XN-9100حساســیت 
۱۰۰٪ در تشــخیص بلاست‌ها دارد و یک الگوریتم ترکیبی 
مبتنی بر آن می‌تواند به ویژگی ۹۹.۴٪ دست یابد )21( . 

Mindray BC-6800 Plus: بــا فناوری SF Cube و 
  HFC% (High Fluorescence Cells)پارامترهایی ماننــد
و نشانگرهای هشــدار مبتنی بر هوش مصنوعی، سلول‌های 
بلاست و عفونت‌هایی مانند مالاریا را تشخیص می‌دهد. این 
دستگاه قادر به پردازش ۲۰۰ نمونه در ساعت است و نتایج 
CBC و DIFF پنج بخشــی را با قابلیت اطمینان بالا ارائه 

می‌دهد )22(.
Mindray MC-80: یک آنالایزر تخصصی مورفولوژی 
مبتنی بــر یادگیری عمیق که در تشــخیص ســلول‌های 
پاتولوژیــک در بدخیمی‌هــای خونی عملکرد برجســته‌ای 
دارد. MC-80 در تشــخیص لنفوســیت‌های غیرطبیعی و 
پرومیلوســیت‌ها ارزش بالینی بالایی دارد. همچنین، دارای 
حساسیت و ویژگی بالایی برای تشخیص بلاست‌ها می‌باشد 

.)23(
Sysmex CellaVision DI-60: نسخه پیشرفته سری 
XN که از  Artificial neural network (ANN)استفاده 
می‌کند. زمان پاسخ دهی DI-60 نسبت به روش‌های دستی 
به طور قابل توجهی کاهش یافته اســت و در حالت اسکن 

تمام لام، در تشخیص حساسیت 100 درصد دارد )24(. 

چالش‌ها و چشم انداز آینده� 
با وجود پیشــرفت‌های شــگفت انگیــز، چالش‌هایی نیز 

در ایــن زمینه وجــود دارد. تنــوع کم مجموعــه داده‌ها، 
عــدم تعادل کلاس‌ها و تغییــر در روش‌های رنگ‌آمیزی از 
جمله این موانع هســتند. همچنین، مســئله تفسیرپذیری 
)Interpretability( مدل‌هــای یادگیــری عمیــق، هنوز 
یک نگرانــی بالینی جدی اســت. برای حل این مشــکل، 
تکنیک‌هــایXAI (Explainable AI)  توســعه یافته که 
نقشــه‌های حرارتی  تولید می‌کنند و نشــان می‌دهند که 
تمرکز مدل برای ارائه نتیجه به کدام نواحی تصویر ســلول 
بوده اســت. با این حال، بسیاری از تکنیک‌های XAI با در 
نظر گرفتن داده‌های پزشکی توسعه نیافته‌اند و اعتبارسنجی 
بالینی آن‌ها هنوز محدود اســت. با ظهــور مدل‌های تولید 
داده‌هــای مصنوعی مانند  GANها )ایــن مدل‌ها با تولید 
تصاویر آموزشــی بیشــتر از ســلول‌ها به رفع مشکل عدم 
تعادل کلاس‌ها کمک می‌کنند( و تکنیک‌های XAI، انتظار 
مــی‌رود که این چالش‌ها در ســال‌های آینده تا حد زیادی 

مرتفع شوند )25و26(.
ادغــام هــوش مصنوعــی و یادگیری ماشــین در 
طبقه‌بندی لکوســیت‌ها، انقلابی در هماتولوژی ایجاد 
کــرده اســت. از الگوریتم‌های کلاســیک بخش‌بندی 
 DeepLabV3 تا مدل‌هــای یادگیری عمیق ماننــد
و U-Net، دقــت تشــخیص بــه طور قابــل توجهی 
افزایش یافته اســت. مهم‌تر از همه، ظهور نسل جدید 
دســتگاه‌های Smart Cell Counter نشان می‌دهد 
کــه هوش مصنوعی از مرحله تحقیق خارج و به عنوان 
یک ابزار بالینی قدرتمند و ضروری تثبیت شده است. 
این فناوری نه تنها زمــان و هزینه را کاهش می‌دهد، 
بلکه بــا دقت بالا و تکرارپذیری عالی، مســیر را برای 
 تشــخیص زودهنــگام و دقیق‌تــر بیماری‌های خونی

 هموار می‌کند.
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