
前 言

疟疾是一种虫媒传染疾病，由疟原虫寄生引起。

传统的疟疾检测方法，通过人工方式对血液胶片进

行检测，这依赖于医师的经验和专业知识，在有限的

医疗条件下进行检测，将会影响诊断质量，甚至出现

错误的诊断决定。近年来，一些图像增强和深度学

习算法被广泛应用于医学影像的辅助诊断中，因此

高效的疟疾细胞图像识别方法的研究显得尤为重

要［1］。常用的医学图像增强算法有图像量化处理［2］、

双线性插值算法［3］、卷积三插值算法［4］、同态滤波［5］等

方法。许蓉等［6］将小波变换的高低频分量进行不同

程度的融合，重构原始图像，尽管该算法可以改善图

像融合后的边缘和内部细节的清晰度，但是该算法

并不适用于色彩丰富的图像。Chima 等［7］以深度残

差网络 ResNet50 模型对疟疾细胞图像进行自动分

类，可以给医生提供有效的辅助诊断信息。Cinar

等［8］使用高斯滤波对数据集进行处理，将 GoogleNet

网络架构用于疟疾图像的分类，能够有效地帮助医

务人员在早期对图像进行分类，但准确率达不到实

际应用标准。Kittichai等［9］设计一种利用深度学习技

术在家禽血液图像中检测疟原虫的有效方法，该方

法以DenseNet等 4种深层卷积神经网络为基础，但是
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该实验类别大小不平衡。田应仲等［10］根据注意力机

制和 Swin Transformer（SwinT）模型对腰椎影像进行

分割，该方法使用注意力机制对低级特征施加权重，

能够有效地去除背景信息。

当前，对疟疾的诊断标准仍然是通过涂片、染色

和镜检等方法来检测疟原虫［11］。但这种传统的技术

在操作上比较复杂，并且对技术人员的技术水平要

求较高。为了高效识别血片图像中的疟原虫，减少

医务人员阅片的工作量，提高诊断效率，本文提出一

种基于 SwinT的疟疾细胞图像识别研究。本文方法

采用伪彩色图像增强算法对血片图像进行预处理，

通过颜色区间的变换来突出细节特征的颜色对比

度，引入 SwinT模型，使用移动窗口进行跨窗口的特

征交互，增强全局信息的联系，在输入端使用卷积层

对图像进行线性变换，构建残差网络解决梯度消失

和梯度爆炸问题。

1 基于图像增强和SwinT的疟疾细胞图像识别

方案

鉴于疟疾细胞图像本身的特性，对被疟原虫感

染的细胞图像进行自动识别是一项具有挑战性的工

作。疟疾细胞图像中细胞色彩不均匀、图像间差异

较小等原因，使得其图像特征难以提取。常见的图

像特征包括图像的纹理特征、形状特征、颜色特征

等［12］。本文通过伪彩色处理的方法增强疟疾细胞图

像的颜色特征，并利用SwinT模型提取图像特征来实

现疟疾细胞图像的自动分类，本文主要研究路线如

图1所示。

图1 本文研究路线

Figure 1 Research route

1.1 伪彩色处理

伪彩色处理技术是把灰度图像转换为彩色图像

或把彩色图像转换为具有特定色彩区域的彩色图

像，这样可以更好地从图像中抽取出更多的有用信

息，并且随着层次划分的精细，色彩的描述也会更加

丰富，可以获得更多的信息，从而实现对图像的色彩

对比度强化［13-15］。伪彩色图像增强方法主要有灰度

分层法和灰度级彩色变换法［16］，本文使用灰度分层

的方法来增强图像颜色信息。将彩色图像 f ( x, y )进

行灰度化处理，其转换过程如式（1）所示：
G ( x, y ) = 0.298 9 × fR ( x, y ) + 0.587 × fG ( x, y ) +

0.114 × fB ( x, y ) （1）

其中，G ( x, y ) 为灰度图像的像素集合，fR ( x, y )、

fG ( x, y )、fB ( x, y )分别为彩色图像 f ( x, y )的红、绿、蓝

3 通道分量。［0, L-1］为灰阶，I0为黑色［G ( x, y )=0］，

IL-1为白色［G ( x, y )=L-1］。将P个与强度轴线相垂直

的平面划分成数量级 I1, I2, ⋯, IM，其中 0<M<L-1，M

个平面划分成 M+1 区间，V1, V2, ⋯, VM+1。从灰色到
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色彩分配根据式（2）进行转换：

G ( x, y ) = Ck,G ( x, y ) ∈ Vk （2）

其中，Ck 是与强度间隔 Vk（第 k级）强度有关的颜色，

Vk是根据 I=k-1和 I=k划分平面定义的。

1.2 SwinT

在现有的基于 Transformer的模型中，token的尺

度（scale）都是固定不变的，这并不适合现在机器视

觉应用的性质，其自注意力的运算复杂程度与图像

尺寸成二次方关系，这使得 Transformer 很难在高清

晰度的图像上进行处理［17-18］。为克服以上问题，

SwinT构造了层次化特征图，且对于图像具有线性计

算复杂度。如图 2 所示，Vision Transformer（ViT）模

型的下采样率是固定的，无法构建出具有层次性的

特征图［19-20］。SwinT从小尺寸 patch（灰色轮廓）开始，

逐渐在更深的 Transformer层中合并相邻 Patch，从而

构造出一个层次化的表示。与以前基于Transformer

的体系结构相比，SwinT生成一个具有二次复杂性的

单个分辨率特征图［21］。

如图 3 所示，本文用 8×8 大小的卷积层代替

SwinT 结构中原有的 Patch Embedding 层，可以加快

线性投影变换的速度，同时保留卷积平移不变的优

势。将上文得到的伪彩色图像G ( x, y )通过卷积层进

行线性投影变换，将多维向量展平为一维向量［22］。

图2 SwinT和ViT下采样对比

Figure 2 Comparison of downsampling using SwinT and ViT

图3 SwinT模型框架

Figure 3 SwinT model framework

通过 stage中两个连续 Swin Transformer Blocks，

第一个模块采用了一种W-MSA视窗分割策略，由式

（3）、式（4）可以看出，W-MSA 窗口分割可以有效地

减少计算量［23］：

Ω ( MSA ) = 4hwC 2 + 2 (hw )2C （3）

Ω (W-MSA )=4hwC 2 +2M 2hwC （4）

其中，h为特征图高度，w 为特征图宽度，C 代表特征

图深度，M代表每个窗口的大小。先从左上方的像素

开始，将 8×8的特征图平均分成 2×2个 4×4的窗口，计

算公式如下所示：

z
∧ l

=W-MSA ( )LN ( )zl-1 +zl-1 （5）

zl = MLP ( )LN ( )z
∧ l

+ z
∧ l

（6）

通过 W-MSA 视窗分割后再通过移动的窗口

（SW-MSA）进行配置，即令规则划分窗口向左上循环

移位 ( )ê
ë
ê

ú
û
ú

M

2
,
ê
ë
ê

ú
û
ú

M

2
个像素，如图 4 红色框位置的变化，

可以使不同窗口之间进行信息交互［24］。同时在原有

的 SW-MSA 策略的输出中构建残差结构，恒等映射

使得网络变深，同时有助于解决梯度消失和梯度爆

炸问题，在训练更深网络的同时，又能保证良好的信

息。计算公式如下所示：
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z
∧ l + 1

= SW - MSA ( )LN ( )zl + zl （7）

zl + 1 = MLP ( )LN ( )z
∧ l + 1

+ z
∧ l + 1

+ zl （8）

其中，z
∧ l

和 zl分别表示第 l个 block的SW-MSA模块输

出特征和MLP模块输出特征。

2 实验结果与分析

2.1 实验环境和参数设置

本文实验基于 Pytorch 架构为基础，以 Python 语

言、Windows10 操作系统、Intel Core i5-7200U CPU、

PyCharm集成开发环境，网络的输入大小为224×224，

初始学习率设定为 0.000 1，使用AdamW调节策略对

学 习 率 进 行 调 整 ，权 重 衰 减 为 weight_decay=

0.000 05。

2.2 实验数据

本文数据集从美国国家医学图书馆获得，该数

据集是针对亚洲孟加拉国的来自 Giemsa 的红细胞

（RBC）被染色成薄的血片图像，包含大量被恶性疟

原虫寄生和未受感染的血液样本图像，用于本文研

究的训练和测试，具体的类别和数量分布如表 1 所

示，其中训练集 2 400 张图片，验证集 600 张图片，测

试集300张图片。

2.3 评价标准

为评价模型的性能，对正常细胞图像、疟原虫感

染 细 胞 图 像 均 利 用 精 确 率（Precision）、召 回 率

（Recall）进行评价，并利用准确率（Accuracy）进行综

合性能的评价，具体公式如下：

Precision =
TP

TP + FP
× 100% （9）

Recall =
TP

TP + FN
× 100% （10）

Accuracy =
TP + TN

TP + FP + FN + TN
× 100% （11）

其中，TP为模型识别为正常细胞并且其本身标签为

正常细胞；TN为模型识别为疟原虫感染的细胞并且

其本身标签为疟原虫感染的细胞；FP 为模型识别为

正常细胞，实际标签为疟原虫感染的细胞；FN为模型

识别为疟原虫感染的细胞，实际标签为正常细胞。

精确率和召回率反映了模型中一类样本的性能指

数，而准确率则是一个用于所有类型的模型的总体

性能指数［25］。

2.4 实验结果分析

灰度级彩色变换对于不同颜色域之间没有跳跃

性，色差平滑；而灰度分层可以有效地突出图像颜色

的对比度，有效地增强图像的细节特征。如表 2 所

示，对于相同的数据集进行图像增强处理，灰度分层

法预处理的性能要全面优于灰度级彩色变换方法。

为了验证本文算法的有效性，利用仿真软件将

本文算法与 4 种常用的图像增强算法进行比较。观

察图 5 的多个效果图，可以发现本文算法与图像量

化［2］、双线性插值［3］、卷积三插值［4］、同态滤波［5］等算

法相比，增强图像在整体颜色对比度和细节表现方

面优势明显。表 3为多种增强算法的质量评价，分析

表 3中的数据，改进算法模型性能评价指标值均高于

常用的 4种算法，表明本文图像增强算法在信息丰富

度和细节清晰度方面的增强效果更好，满足医学分

析疟原虫感染细胞图像的要求。

不同模型的实验结果如表4所示，可以看出5个经

过微调的网络都取得高于95%的准确率，达到自动识

别感染疟疾细胞图像目的，其中本文方法对于正常图

Layer 1 Layer 1+1

图4 SW-MSA工作模式

Figure 4 SW-MSA working mode

图像类型及标签

正常0

感染1

总计

训练集

800

1 600

2 400

验证集

200

400

600

测试集

100

200

300

表1 网络模型训练与测试过程样本数目分配

Table 1 Sample distributions in network model
training and testing

表2 不同伪彩色处理方法性能比较

Table 2 Performance comparison between two pseudo-color
processing methods

方法

灰度级彩色变换

灰度分层

分类

正常图像

疟原虫

正常图像

疟原虫

Precision

0.990

0.990

1.000

0.995

Recall

0.980

0.995

0.990

1.000

Accuracy

0.990

0.990

0.997

0.997

总体准确率

0.990

0.997
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像的识别效果最好，总体准确率达到99.7%。相比于文

献［7］中ResNet50模型，本文方法的总体准确率高1.4%。

相比于文献［8］中GoogleNet模型，本文方法的准确率

高0.7%。相比于文献［9］中DenseNet模型，本文方法的

总体准确率高1.7%。相比于未经预处理的SwinT模型，

本文方法的总体准确率高3%。

文中提出的方法可以加强图像的细节特性，从

图 6可以看到，本文方案没有将任何一个受疟原虫感

染的细胞图像预测为正常，而且异常查全率也很高，

尤其是在疟疾检测中，这一点尤其重要，并通过比较

来进一步验证该方法的有效性。

综上所述，本文提出的疟原虫图像识别方案在

开源数据集上进行充分的训练、验证和测试，本方案

方法

图像量化［2］

双线性插值［3］

卷积三插值［4］

同态滤波［5］

本文方法

分类

正常图像

疟原虫

正常图像

疟原虫

正常图像

疟原虫

正常图像

疟原虫

正常图像

疟原虫

Precision

0.667

0.674

0.980

1.000

0.883

1.000

0.979

0.966

1.000

0.995

Recall

0.040

0.990

1.000

0.990

1.000

0.900

0.930

0.990

0.990

1.000

Accuracy

0.673

0.673

0.993

0.993

0.933

0.933

0.970

0.970

0.997

0.997

总体准确率

0.673

0.993

0.933

0.970

0.997

表3 5种图像增强算法效果性能指标比较

Table 3 Comparison of performance indicators among 5 image
enhancement algorithms

方法

ResNet50［7］

GoogleNet［8］

DenseNet［9］

SwinT

本文方法

分类

正常图像

疟原虫

正常图像

疟原虫

正常图像

疟原虫

正常图像

疟原虫

正常图像

疟原虫

Precision

0.980

0.985

0.971

1.000

0.970

0.985

0.909

1.000

1.000

0.995

Recall

0.970

0.990

1.000

0.985

0.970

0.985

1.000

0.950

0.990

1.000

Accuracy

0.983

0.983

0.990

0.990

0.980

0.980

0.967

0.967

0.997

0.997

总体准确率

0.983

0.990

0.980

0.967

0.997

表4 不同网络模型性能对比

Table 4 Performance comparison among different network models

正常

疟原虫

a：原图 c：双线性插值 d：卷积三插值 e：同态滤波 f：本文方法b：图像量化

图5 5种图像增强算法增强效果比较

Figure 5 Comparison of enhancement effects among 5 image enhancement algorithms
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Figure 6 Comparison of network test confusion matrix results
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对于传统的ResNet50、GoogleNet、DenseNet和 SwinT

模型，在各项指标上均体现出了一定优势，并且在测

试集上的总体准确率达到 99.7%。因此本文方案对

疟原虫感染细胞图像的处理具备很好的鲁棒性，同

时在预处理条件下可以增强特征细节，可满足医疗

行业的实际应用要求。

3 结束语

医学领域对于深度学习和图像处理技术应用需

求日益广泛，其研究方向主要集中于提高图像处理

的质量、精度和速度。本文提出基于SwinT的疟疾细

胞图像识别研究，以疟原虫感染的细胞和正常细胞

为目标图像，通过伪彩色图像增强算法对血片图像

进行预处理，以突出图像颜色细节特征对比度。同

时使用SwinT模型作为主干网络，解决下采样固定和

全局信息无法交互的问题，在输入端建立卷积层对

图像进行线性变换，构建残差网络解决梯度消失和

梯度爆炸问题。实验结果表明本文方法在图像细节

信息丰富度和预测准确率方面均有所提高，能够满

足医学诊断的实际需求。下一步将对网络结构进一

步改进，优化窗口分割策略，提高网络的识别速度，

并针对伪彩色处理在医学图像中的通用性进行

研究。
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