
前 言

疟疾是一种由寄生虫引起的传染性疾病，寄生

虫通过雌性按蚊叮咬传播［1］。世界卫生组织报告称

2021年全球有 2.47亿病例，约有 60万人因感染疟疾

死亡，非洲是疟疾感染最严重的地区，2021年该区域

疟疾病例总数占全球的 95%［2］。疟疾的早期诊断和

治疗可以减少疾病感染，防止死亡，并有助于减少传

播［3］。尽管有各种新技术可用于疟疾诊断，但常规的

手工显微镜检查是疟疾最普遍的诊断技术［4］。疟疾

寄生虫主要影响人类血液中的红细胞，可通过查看

染色薄血涂片显微图像中红细胞的颜色、形状、大小

等特征来判断感染情况，确定疟疾感染阶段，即环状

体、滋养体、裂殖体和配子体 4 个感染阶段［5］。诊断

结果的有效性和准确性依赖于病理学家的经验，这

一检测方法需要专业人员的专业经验，费时费力，成

本高［6］。计算机辅助疟疾诊断可以为该问题提供有

效的解决方案，薄血涂片显微图像中红细胞的精确

分割有助于提高专家诊断疟疾的效率。

在血涂片显微图像中细胞分割主要的方法可以

分为传统方法和深度学习方法。传统分割方法包含
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Ostu算法、分水岭算法和标记控制的分水岭算法等。

Lee 等［7］为分离重叠红细胞，使用 canny 边缘算法增

强细胞的重叠边缘，确定重叠顺序，再结合Ostu算法

实现重叠细胞的自动提取。Das等［8］使用标记控制分

水岭算法在血涂片图像上分割红细胞。Savkare等［9］

将全局阈值和 Ostu 阈值相加生成细胞的二值图像，

再使用分水岭变换算法来分离重叠细胞。Jalari等［10］

最大化原始彩色图像的亮度分量的类间方差，得到

初始阈值图像，再用迭代阈值选择算法找到最佳阈

值，用于分割显微血液图像中的疟原虫。Savkare

等［11］采用K均值聚类和全局阈值对血细胞图像进行

增强和分割，重叠部分采用 Sobel边缘检测器和分水

岭变换进行分离。传统图像处理方法存在一定的局

限性，无法处理来自不同领域的图像固有的可变性，

并且在分割任务中的泛化性较差。近年来，随着神

经网络越来越多地应用于图像的分割和分类，深度

学习方法成功地解决了传统图像处理方法的局限

性，并得到广泛的应用［12］。与基于传统算法的分割

方式相比，基于深度学习的语义分割算法可以更准

确地提取语义特征信息，实现对每个类别的准确预

测［13］。朱世祺等［14］运用 DeepLabV3+神经网络对肠

息肉内镜图像进行分割，其平均交并比达 81.9%。

Ronneberger 等［15］提出 U-Net 网络，该网络由编码器

和解码器组成，可以从很少的图像中进行端到端训

练，在生物医学分割应用中实现非常好的性能。U-Net

下采样的过程中会丢失很多特征信息，从而导致分

割精度不足，因此出现了多种基于 U-Net 的改进算

法。Li等［16］结合神经常微分方程与 U-Net网络来进

行血涂片图像分割，以提高图像分割的准确性。

Zhang 等［17］将可变形卷积层应用于经典的 U-Net 结

构，提出 dU-Net，具有更好的分离细胞、区分背景噪

声并预测正确的细胞形状的能力。Li 等［18］提出

Residual-Attention UNet++网络，能以最小的性能下

降为代价实现更快的医学图像分割。Liu等［19］在U-Net

结构的基础上引入残差连接，提出一种改进的Res-Unet

肺动脉分割方法。Nurçin等［20］引入CNN-Transformer

混合架构，提高重叠红细胞的分离准确率，网络的

Jaccard 相似性指数达 94.5%。胡晓阳等［21］将多头自

注意力机制引入U-Net 网络的跳跃连接，提高对肝脏

的分割精度，在边缘轮廓处理上有更好表现。现有

的分割方法存在分割精度不足，无法分割出清晰的

细胞边缘等缺点，尚存在提升空间。

本研究对 U-Net 结构进行改进和优化，采用

ResNet作为主干网络，减少网络丢失的特征信息，同

时引入 Transformer 模块，用于疟疾感染红细胞显微

图像，以提升细胞的分割效果。本研究主要可分为

下述 3点：（1）数据集预处理，在已有的显微镜成像图

中筛选可靠图像，采用旋转、裁剪、镜像等方法进行

扩充，并对每张图像进行尺寸统一处理。（2）网络训

练，将经过预处理的数据集传入本研究提出的融合

ResNet 和 Transformer 的 U-Net 网络模型中进行训

练。（3）分割指标评估，使用模型对测试集数据进行

预测，并与Ground Truth进行多项指标的计算。评价

指标包含 Dice 相似系数（Dice Similarity Coefficient,

DSC）、平均交并比（Mean Intersection over Union,

mIoU）、类别平均像素准确率（Mean Pixel Accuracy,

MPA）、准确率、精确率和召回率。

1 融合ResNet和Transformer的U-Net网络

1.1 总体设计

本研究对U-Net结构进行改进，提出融合ResNet

和 Transformer的 U-Net网络对疟疾感染红细胞进行

分割。当需要增加模型的层数来增强特征提取的能

力时，ResNet 的引入能很好地避免因为网络层数增

加导致的缺点［22］。Transformer的提出是用于机器翻

译，但是后续很多学者将其运用到图像分割领域，凭

借 它 具 有 的 提 供 自 注 意 力 信 息 特 征 的 特 点 ，

Transformer的变体在医学图像分割领域取得了不错

的成绩［23］。网络的总体结构如图 1所示。本研究所

使用的神经网络总体采用编码器和解码器结构。编

码器网络主干部分使用ResNet并且加入自带全局自

注意力机制的 Transformer，二者结合使用增强特征

提取和特征信息在网络层间的传播能力。解码器部

分采用 4次上采样和特征融合，从而细化解码器对浅

层细节特征的恢复。

1.2 网络结构

1.2.1 以ResNet-50为主干的编码器结构 本研究选

择 ResNet-50 作为主干特征提取网络。ResNet 的残

差结构在增加网络深度同时提升性能，从而提取低

级特征和空间细节特征［24］。选择 ResNet-50 作为编

码器能提升整体模型对特征提取的能力，并满足医

学分割对边缘等细节信息的要求［25］。

ResNet-50的结构如图 2所示，总共有 5层。第一

层包含一个 7 × 7的卷积层和最大池化操作。剩下的

4层可以看作是 4个不同的残差块，每个残差块中包

含了多个残差单元，残差单元由 3个卷积层组成，这 4

个残差块分别由 3、4、6和 3个残差单元组成，共包含

48层卷积层。残差单元由两个1× 1卷积层、一个3× 3

卷积层、BN层和ReLU激活函数构成。最后通过1个

平均池化、全连接层和 softmax组成的输出层，得到最

后的1 × 1卷积输出。
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1.2.2 Transforme模块 残差网络在提取细节信息和

高分辨率特征方面表现出色，但由于连续卷积操作，

上下文信息的关联性降低［26］。为解决这个问题，引

入注意力机制，使网络能更集中地关注目标区域的

信息。Transformer 作为一种自注意力机制，能进一

步增强网络对边缘信息的关注，建立像素点之间的

长距离特征依赖关系，从而提升分割效果［27］。这种

改进能更好地处理分割结果中边缘细节的不足。

假设输入的图像为 pi ∈ RH × W × C，H、W 和 C 分别

表示输入图像的高、宽和通道数，Transformer的高级

特征表示过程如下：

（1）首先进行输入Transformer的格式初始化，将

下采样

Transformer模块

上采样

特征张量

卷积

跳跃连接

图1 本文网络结构

Figure 1 Structure of the proposed network

Bottleneck 1 Bottleneck 2 Bottleneck 3

Layer 1 Layer 2 Layer 3 Layer 4

Layer 1对应残差单元示例

*4 *6 *3*3

图2 ResNet-50网络结构

Figure 2 ResNet-50 network architecture

第2期 刘潇霜,等 .采用融合ResNet和Transformer的U-Net进行疟疾感染红细胞分割 -- 193



pi转为 2D向量序列表示的图像块，并且尺寸设为P ×

P，得到N个图像块的输入。

（2）使用可训练的线性映射方式将图像预处理

过程得到的序列化图像映射到潜在的高维空间，将

每个图像块表示为一个高维向量。映射过程表

示为：

Z = [ p1 E, p2 E,⋯, pn E ] （1）

其 中 ，Z 表 示 映 射 得 到 的 高 维 向 量 结 果 ，

p1 E,p2 E,⋯, pn E表示不同图像块的类别编码。

（3）本研究采用的编码器模块遵循原始的

Transformer 结 构 设 计 方 法 ，由 多 个 堆 叠 的

Transformer层组成。每个Transformer层的结构如图

3 所示，包含两个标准化层、一个多头自注意力模块

（Multi-Headed Self-Attention, MSA）和一个多层感知

机模块（Multilayer Perceptron, MLP）。该模块对嵌入

向量进行处理。

（4）经过多个Transformer编码器模块的处理后，

最后一个编码器的输出被视为图像的高级特征

表示。

2 实验分析

2.1 数据集及预处理

2.1.1 数据集 在MIT-Malaria数据集上进行实验，该

数据集由 Broad 研究所的 Dr.Anne Carpenter 团队收

集，包括 1 328张疟疾显微镜图像以及对应每张图像

的 json 格式的标注文件。数据集包含红细胞、环状

体、滋养体、裂殖体、配子体、白细胞以及困难细胞 7

类细胞，其中红细胞和白细胞属于未受感染的细胞，

红细胞约占总细胞数的 97%。无法区分类别的细胞

定义为困难细胞，困难细胞和白细胞数据数量太少，

在训练中被忽略。本实验分割的类别分为 5类：健康

红细胞、环状体、滋养体、裂殖体、配子体。图 4为经

过手动矩形边界框标注的疟疾显微镜图像示例。

2.1.2 数据预处理 实验首先对数据集进行手动掩膜标

注，结合专家标注的矩形框标注图像对数据进行掩膜

标注，给不同类型的细胞标注不同颜色的掩膜，健康红

细胞、环状体、滋养体、裂殖体和配子体分别用深蓝色、

粉色、浅蓝色、红色和绿色来表示。原始疟疾显微镜图

像和其对应的掩膜标注图像示例如图5所示。

其次，由于数据集中红细胞占比太大，导致网络

对不同类型的特征的学习不均衡，占比较少的细胞

无法预测出结果。因此本研究根据标注信息，对类

别数量较少的细胞进行数据增强处理，经过旋转、镜

像、裁剪等方法进行数据扩充。最后将图像尺寸调

整为 256×256，并进行归一化处理，再将数据集转换

为VOC格式进行训练。

标准化层

MLP模块

标准化层

MSA模块

图3 Transformer层结构

Figure 3 Transformer layer structure

a：疟疾显微镜图像 b：矩形框标注图像

图4 疟疾显微镜图像和其对应矩形框标注图像示例

Figure 4 Example of a malaria microscope image and its corresponding rectangular box labeled image

2.2 实验设置

将数据经过预处理和扩充后传入网络中训练，

使用 Adam 优化器训练网络参数。最大学习率设置

为 0.000 1，最小学习率为 0.000 001。Adam 优化器适
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用于快速拟合高维度数据并使参数平稳。为平衡速

度和效果，将批量大小设置为 4，即每次将 4张图像传

入网络进行训练。预处理后的数据集按照 9:1 的比

例随机划分为训练集和测试集。模型训练时，最大

epoch设为100。

本文方法使用 PyTorch框架进行实现，依赖库版

本包括 PyTorch-GPU 1.10、PIL和Numpy等。模型学

习设备的配置为 CPU：Intel Core i9-13900K、内存：

16 GB、操作系统：Windows 11 x64、GPU：NVIDIA

GeForce RTX 4060。

2.3 性能评价指标

为评估本文方法与现有的一些方法之间的性能

差 异 ，使 用 DSC、mIoU、MPA、准 确 率（Accuracy,

Acc）、精确率（Precision）、召回率（Recall）综合评估模

型性能。

DSC主要用于衡量分割结果与真实标签之间的

相似性，对两者的重叠部分进行评估。计算公式为：

DSC =
2TP

2TP + FP + FN
（2）

其中，TP表示一个样本被预测为正类，并且真实标签

为正类；FN表示一个样本被预测为反例，但是真实标

签为正例；FP表示一个样本被预测为正例，但是真实

标签为反例；TN表示一个样本为预测为反例，并且真

实标签为反例。

对于多目标类别的语义分割任务，mIoU这一评

价指标被广泛使用，它的定义为目标类的预测值与

真实值的交集与并集之比。具有 N个类别的语义分

割任务的mIoU计算公式为：

mIoU =
1

N∑i = 0

N TP i

TP i + FP i + FN i

, i = 0, 1,⋯, N（3）

MPA是一种用于衡量图像分割算法在像素级别

上的准确性的常用指标。具有 N个类别的语义分割

任务的MPA计算公式见式（4）：

MPA =∑
i = 0

N TP i + TN i

TP i + TN i + FP i + FN i

, i = 0, 1,⋯, N （4）

准确率衡量的是模型预测正确的像素数量占总

像素数量的比例，即正确分类的像素数除以总像

素数。

Acc =
TP + TN

TP + TN + FP + FN
（5）

精确率衡量的是在模型预测为某一类别的像素

中，有多少是真正属于该类别的像素。它可以用来

评估模型的分类准确性。

Precision =
TP

TP + FP
（6）

召回率描述的是模型能正确识别出正样本的能

力，即模型能覆盖多少实际的正样本，不考虑模型预

测的准确性。召回率和精确率是两个互补的指标。

精确率关注的是模型预测为正样本的准确性，而召

回率关注的是模型对实际正样本的覆盖率。实际应

用中，需要综合考虑召回率和精确率，以全面评估模

型性能。

Recall =
TP

TP + FN
（7）

2.4 结果分析

2.4.1 不同分割算法评价指标对比 选择几种广泛使

用的分割算法，包括DeepLabv3+、U-Net和ResUNet，

并将它们与本文方法进行比较（表 1）。本文方法相

比 U-Net，DSC 得到 5.43% 的提升，mIoU 得到 4.86%

的提升，MPA 得到 3.98% 的提升；与 ResUNet 相比，

本文方法的性能也有所提升。综合看来本文方法在

疟疾感染红细胞的分割上表现较优越，能提供相对

较高的分割准确度。

2.4.2 分割效果对比 数据的对比不能直观说明网络

的性能，因此，为评估不同分割算法的性能，本研究

进行分割结果的可视化对比分析。在测试集上，使

a：疟疾显微镜图像 b：掩膜标注图像

图5 疟疾显微镜图像和其对应的掩膜标注图像示例

Figure 5 Example of a malaria microscopy image and its corresponding mask labeled image
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用 DeepLabv3+、U-Net、ResUNet 和本文方法进行实

际图像分割任务，并取分割后可视化结果。通过可

视化分割结果可以发现 U-Net会出现错误分割的情

况并且分割出的细胞边界模糊，ResUNet分割出的感

染细胞边缘上也存在一定误差。本文方法相较于其

它的方法，分割效果更佳，细胞边缘分割更精

确（图6）。

模型

DeepLabv3+

U-Net

ResUNet

本文方法

DSC

0.817 7

0.819 7

0.846 8

0.874 0

mIoU
0.700 6

0.719 9

0.761 9

0.768 5

MPA
0.825 0

0.813 0

0.838 8

0.852 8

准确率

0.933 7

0.940 0

0.945 0

0.965 5

精准率

0.808 5

0.824 1

0.855 9

0.879 5

召回率

0.830 0

0.817 3

0.838 8

0.864 1

表1 分割结果对比

Table 1 Comparison of segmentation results

图6 分割结果的可视化对比

Figure 6 Visualization comparison of segmentation results

原图 标签图 DeepLabv3+ U-Net ResUNet 本文方法

3 结 论

本研究以深度学习技术解决红细胞分割问题为

方向，以提高分割精度和分割类别的准确性为目标，

提出一种改进的 U-Net网络，在 U-Net中引入 ResNet

和Transformer，提高网络对深层特征的提取能力，并

使用 Transformer 的自注意力机制，使得网络更关注

目标区域。经过数据扩充等预处理方法进行数据处

理，并进行模型训练和评估。与 Deeplabv3+、U-Net

和ResUNet相比，本文方法获得更优的评价指标并且

可视化结果显示本文方法的分割边缘精度更好，分

割的类别准确度更高，识别错误的概率也更低。
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