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摘要 尽管全球处于新冠疫情流行阶段, 但目前疟疾仍是人类健康的主要威胁之一, 每年世界范围内约有2亿疟

疾确诊新发病例, 其中约40多万死亡病例. 疟疾的及时诊断对减少传播和降低死亡率都至关重要. 为提高边远贫

穷地区疟疾的诊断水平, 以深度学习算法为基础的人工智能模型逐渐应用于显微镜检测技术以诊断血涂片中的

疟原虫. 本文综述了此类技术的原理, 介绍了当前人工智能模型在疟疾显微镜诊断中的最新进展, 并展望了深度

学习和智能手机在疟疾诊断领域的应用前景.
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疟疾(malaria)是经雌性按蚊叮咬传播的传染病,
是严重危害人类健康的全球性蚊媒传染病, 也是最致

命的传染病之一. 据《2020年世界疟疾报告》
[1]
显示,

疟疾是在赤道范围内的美洲和亚洲地区, 以及非洲大

部分地区广泛存在的地方性传染病. 2019年全球约有

2.29亿疟疾病例, 约40.9万人死于疟疾. 非洲地区的疟

疾疫情最为严重, 占所有疟疾死亡人数的90%以上
[1~3],

其中5岁以下儿童死亡人数占总死亡人数的67%. 疟疾

的典型症状包括间歇性的寒战、发热和出汗后退热,
严重时还会出现抽搐和昏迷. 已知可以感染人类的疟

原虫有6种: 恶性疟原虫(Plasmodium falciparum)、间

日疟原虫(Plasmodium vivax)、三日疟原虫(Plasmo-

dium malariae)、卵形疟原虫(Plasmodium ovale)、诺

氏疟原虫(Plasmodium knowlesi)和马来疟虫(Plasmo-
dium simium). 最常见的两种是恶性疟原虫和间日疟

原虫, 前者主要流行于撒哈拉以南的非洲, 后者常见

于美洲地区
[1~3], 其中恶性疟原虫导致的疟疾最为

严重.
疟疾的早期诊断对减少疟原虫的传播与降低死亡

率都至关重要. 目前, 血涂片显微镜检测和快速诊断检

测(rapid diagnostic tests, RDTs), 以及基于聚合酶链式

反应(polymerase chain reaction, PCR)的检测方法是诊

断疟原虫感染的常见方法. RDTs检测的成本和PCR方
法的复杂性阻碍了它们在疟疾常见地区的广泛应用,
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因此传统显微镜检测方法仍是世界各地疟疾检测的金

标准和主要方法. 然而, 缺乏经验丰富和技术熟练的显

微镜检测人员是非洲及其他贫困边远地区疟疾诊断所

面临的重要挑战. 在医学影像检测领域(如放射学、组

织病理学、眼科学和皮肤病学), 人工智能(artificial In-
telligence, AI)在自动诊断系统的应用中表现出了专家

级别的水平
[2,3]. 同样在疟疾诊断方面, 已有研究将卷

积神经网络(convolutional neural networks, CNNs)应用

于薄和厚血涂片的检测
[4~6]. 此外, 智能手机在非洲普

及率较高, 因此智能手机与人工智能模型的结合在疟

疾诊断方法的开发中具有重要优势. 当前众多研究已

展示了人工智能在疟疾诊断领域中的快速发展. 本文

首先介绍了疟原虫诊断的常见方法; 然后从预处理、

细胞检测与分割、特征提取和分类等方面总结了人工

智能在疟原虫诊断中的研究进展; 最后展望了深度学

习和智能手机技术在疟疾诊断领域的应用前景.

1 疟原虫诊断方法概述

疟疾一旦感染, 病情发展迅速, 有可能发展为重症

疟疾, 尤其是恶性疟原虫重症感染者会出现脑型疟疾

并伴有神经系统症状. 因此, 对于疟疾的及时诊断非

常重要. 疟疾诊断的关键是检测血液中是否存在疟原

虫, 目前使用最多的两种诊断方法为血涂片显微镜检

测和RDTs[7~11]. 尽管最近几年RDTs获得广泛使用, 但

血涂片光学显微镜检查仍是疟疾诊断的金标准, 因为

显微镜检成本较低且广泛易得, 所以其更适用于医疗

资源匮乏的贫困地区. 显微镜检通过观察患者的血涂

片不但可以判断感染疟原虫的种类, 还可以计算血液

中疟原虫的数量来确定患者感染情况, 从而评估疗效,
并监测耐药性. 但是, 显微镜检最大的缺点是, 要想成

为一名熟练的疟疾镜检人员, 需要经过大量培训, 此过

程时间长成本高. 在显微镜下诊断疟疾时, 将患者的血

液涂在载玻片上, 然后通过制片、染色, 使疟原虫在传

统的光学显微镜下更容易观察(常用100倍油镜). 单个

血涂片的实际镜检包括疟原虫定量检测和种类鉴定,
经过培训的镜检人员需耗时15~30分钟.在疟疾诊断过

程中通常需要制备厚和薄血涂片
[12], 其中, 厚涂片用

于检测血液中是否存在疟原虫, 厚涂片比薄涂片能更

有效地检出疟原虫, 其敏感度高出薄涂片11倍[13]. 而

薄涂片是通过推片使滴在载玻片上的血细胞均匀铺

开, 使检查者更易判断疟原虫种类并确定发育阶段.
在近几年得到广泛应用的RDTs, 其检测疟原虫

(抗原)耗时短(10~15分钟), 且不需要任何特殊设备,
只需简单的培训. 虽然RDTs的检测灵敏度较低, 但仍

与人工镜检相当. 然而, RDTs并不能取代疟疾血涂片

镜检, 主要原因是RDTs不能提供量化的检测结果且不

适合监测治疗效果. 而人工镜检可以对患者体内疟原

虫数量进行统计, 疟原虫数量的统计不仅可以评价患

者的感染严重程度, 还可以通过测量药效和潜在耐药

性对患者的病情进行监测. 此外, 有研究显示在疟疾

疫情高发地区, RDTs比血涂片镜检的成本更高
[14]. 因

此, 目前显微镜检和RDTs更多的是相互补充, 而不是

相互取代.
与上述两种方法相比, PCR分子检测方法具有更

高的灵敏度和特异性
[7]. PCR可以检测血液中极低浓

度的疟原虫, 并能鉴别疟原虫种类. 然而, PCR技术复

杂且成本较高, 其检测需要经过培训人员进行操作, 检
测过程需数小时. 根据Tangpukdee等人

[7]
的研究, 由于

检测较复杂且缺乏足够的常规检测资源, PCR在发展

中国家并未普及. PCR技术的质量控制和设备维护也

是必不可少的, 因此, 这种诊断方法并不适合偏远农

村地区. 此外, 疟疾还可以通过荧光显微镜和流式细

胞仪等其他多种不同的方法进行诊断, 而目前的疟疾

诊断方法还有许多改进的空间, 如降低成本、增加特

异性和提高易用性等方面.

2 人工智能在疟原虫诊断中的应用

人工智能是研究开发用于模拟和扩展人类智能的

理论和方法, 以及应用技术的新兴交叉学科, 主要包括

图像检测、自然语言处理和专家系统等方向. 人工智

能的核心思想是通过解析数据, 从数据中学习知识,
然后对现实世界中发生的事件进行决策或预测. 人工

智能从诞生以来, 随着理论和技术日益成熟, 应用领

域也不断扩大至生物医学领域, 人工智能在疟原虫诊

断中的应用研究也逐渐深入. 基于人工智能模型的疟

原虫显微镜检测系统通常由一系列关键步骤组成. 图

1为人工智能在疟原虫诊断的流程图, 简述如下: 第一,
采集血涂片的数字图像, 这主要取决于使用的设备和

材料. 图像采集方法根据不同显微镜、血涂片(薄或

厚)和染色方法而有所区别. 第二, 图像预处理, 在图
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像采集后大多数系统采用一种或几种预处理方法去除

噪声, 并对图像采集和染色过程中固有的光照和颜色

变化进行标准化处理. 第三, 单个血细胞的检测和分

割(勾勒出细胞轮廓), 可能还涉及血涂片图像中的其

他物体, 如寄生虫或血小板等. 第四, 特征提取和选择,
即在细胞分割之后是一组特征值的计算, 以简洁的数

学方式描述分割对象的视觉外观. 第五, 图像分类, 采
用数学判别方法根据计算的特征值将分割对象进行分

类. 下文将重点通过处理流程介绍人工智能在疟疾诊

断中的应用进展.

2.1 图像采集与预处理

光学显微镜检是医疗资源有限地区最常用的疟疾

诊断方法, 因此, 当前大多数研究的人工智能诊断模型

都是针对标准的疟原虫光学显微镜检测
[10,11]. 预处理

的主要目的是提高图像质量, 减少图像差异以避免后

续处理步骤复杂化. 预处理的三个关键目标是噪声去

除、对比度改善、光照和染色校正. 对于噪声去除,
最常用且成熟的方法是滤波法, 如均值和中值滤波或

高斯低通滤波. 此外, 形态运算的应用也非常普遍. 为
了提高对比度, 最常用的方法是对比度拉伸和直方图

均衡化. 对于光照和染色变化, 灰度化作为一种颜色

归一化技术被广泛应用.

2.2 血细胞检测和分割

通过人工智能进行疟原虫诊断前, 需要将血涂片

中的细胞进行分割, 如图1步骤三为经过细胞检测与

分割后得到的细胞图片. 表1列出了应用于薄涂片的

不同分割技术, 它们绝大多数是阈值技术, 如Otsu阈
值结合形态运算. 与其他方法相比, 阈值技术并不是

因为其优越的性能而是因为其相对简单而占据主导地

位. 其他方法包括基于血细胞形状假设的Hough变换,
以及无监督k-means像素聚类. 正确检测疟原虫需要准

确的细胞分割, 但相互接触的细胞使单个细胞的检测

和分割变得更加复杂. 针对这一问题, 人们采用了分

水岭、活动轮廓线等算法. 表2列出了文献中针对薄

与厚血涂片的不同分割算法. 与薄血涂片不同, 厚血

涂片需要分割白细胞和疟原虫. 白细胞比血细胞大且

纹理更丰富, 这使得它们的分割更加容易. 此外, 白细

胞只需要检测, 不需要进一步处理或分类. 疟原虫体积

很小, 对其进行可靠的鉴定最为重要. 在实际应用中,
目标检测比目标分割更重要, 这也是广泛采用阈值技

术和形态运算的另一个原因.

2.3 特征提取和选择

表3列出了文献中用来描述薄涂片中感染疟原虫

的血细胞和未感染血细胞外观的不同特征. 由于疟原

虫已被染色, 其颜色特征自然成为很多文章的研究对

象. 此外, 一些纹理和形态特征也被用来描述血细胞

的内部结构. 在感染细胞中, 这些特征可用来描述具

有可见细胞质和其他独特疟原虫特征的典型环状结

构. 一般而言, 使用的大多数特征都已在其他(通常是

非医疗)领域中获得应用且效果可靠. 例如, Haralick纹
理特征、局部二值模式、共生矩阵、梯度直方图等已

被成功广泛应用, 另外还包括形状特征和图像矩.
最值得关注的是使用不同的色彩空间产生一组与

疟疾相关性更强的特征, 具体取决于所使用的色彩空

间类别. 虽然大多数文章仍然使用标准的RGB(red,
green and blue)色彩空间, 但我们有充分的理由认为,
应使用更适合的色彩空间从血涂片染色中提取颜色,

图 1 人工智能在疟原虫诊断的流程图(网络版彩图)
Figure 1 The framework of artificial intelligence in Plasmodium
diagnosis (color online)
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这些颜色的范围通常从蓝色或紫色到暗棕黄色. HSV
(Hue, Saturation and Lightness)色彩空间受到很多文章

的青睐,此外,也有使用RGB的绿色通道来提取灰度图

中与染色相关的颜色信息.
表4列出了用于厚涂片中检测感染与未感染疟原

虫的血细胞特征. 由于厚涂片的文献数量较少, 因此表

中列出的实验特征数量也相对较少. 文献中使用了与

薄涂片相似或相同的特征, 用既定的特征以及不同的

色彩空间进行实验. 一些文章对大量不同的特征进行

计算, 然后根据实际需要通过特征选择策略找出最具

区分性的特征子集, 从而实现特征降维. 具体而言, 用
于降低特征维数的特征选择技术包括主成分分析、F
统计量、单因素方差分析、信息增益和基于支持向量

机的递归式特征消除
[16,47,48,50,51,69]. 然而, 这种经典的

特征计算和选择方法很快就会被不依赖于人工设定特

征的技术所取代.

表 1 薄血涂片分割算法

Table 1 Segmentation algorithms of thin blood smears

分割算法 备注

Otsu阈值
[15~26]

基于图像包含双峰直方图的假设计算最佳阈值

(自适应)直方图阈值
[21,27~38]

难以确定阈值

Zack阈值
[39]

基于三角形, 对图像直方图中的弱峰特别有效

泊松分布阈值
[40]

采用最小误差寻找阈值以分割前景和背景

形态学运算
[41~44]

数学形态学运算包括粒度运算、开运算、闭运算等

边缘检测算法
[45]

适用于具有锐利边缘的高对比度图像, 需将错误边缘过滤去除

Hough变换
[27,28,37]

需测定血细胞弧度, 包括半径、形状

K-均值聚类
[46]

无监督学习技术, 使用像素特征描述符通过迭代将像素分配给K聚类

分水岭算法
[22]

提取连续边界区域, 但经常出现过度分割

标记控制分水岭算法
[15,23,38,47~51]

主要用于分割相互接触的细胞

主动轮廓模型
[47,49,52~54]

基于水平集, 确保拓扑灵活性, 计算量大

基于规则的分割
[55]

需要了解细胞形状、大小、颜色等

基于模糊规则的分割
[56]

当不确定性较高时, 制定规则较困难

模糊发散分割
[57] –

神经网络
[58]

需要判别能力较强的特征来区分前景和背景像素

模板匹配
[59] –

自适应高斯混合模型距离变换
[60] –

距离转换
[61] –

自适应提升算法
[62] –

查找表
[63] –

标准化切割算法
[64]

计算量大

表 2 厚血涂片分割算法

Table 2 Segmentation algorithms of thick blood smears

分割算法 备注

Otsu阈值
[65]

基于图像可分为两类且遵循双峰直方图的假设, 计算最佳阈值

直方图阈值
[44,66,67]

难以确定阈值, 通常与其他方法并用以提高性能

形态学运算
[68] 数学形态学运算, 包括粒度运算、开运算、闭运算等. 用于表征血细胞的弧状外形、大小、边界、

骨架、纹理、渐变等

模糊C-均值
[39] –
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2.4 图像分类

在过去的10年中, 从决策树到支持向量机再到随

机树分类器, 几乎所有常用的分类算法都被应用于疟

疾诊断. 表5列出了在薄涂片和厚涂片中用于区分感

染和未感染疟原虫的血细胞的分类算法. 尽管许多文

章在准确率、灵敏度和特异性等方面报告了相当高的

性能指标, 但这些工作的评价基于来源完全不同的血

涂片照片, 其图像采集和涂片制备的参数差异很大.
此外, 测试集通常太小或数量有限, 无法对系统性能

进行统一描述. 目前还没有一个公开的图像基准集(无
论大小)可用于算法间的比较. 因此, 已发表的方法或

算法之间的性能比较非常困难, 所以本文不对这些性

能指标进行比较. 多数方法在处理流程的运行时间和

表 3 薄血涂片中疟原虫分类的特征

Table 3 Features of Plasmodium classification in thin blood smears

特征类型 特征 备注

颜色

RGB[4,11,18,22,24,29,33,45,53,56,60,64,66,69~72]

提供颜色
信息

HSV[20,31,43,46,52,56,64]

YcbCr[64]

LAB[21,56]

强度
[17,49,54,73]

颜色相关图, 颜色共生矩阵
[16]

质地

Haralick[23,27,52]

在不考虑密度
的情况下表征
血细胞的整体
形状和大小

灰度游程矩阵
[16,27,48,50]

GLCM[38,48,50,52,62]

局部二值模式
[16,48,50,52,72]

分形
[16,50,56]

小波变换
[66]

渐变纹理
[15,18,52,66,73]

灰度共生矩阵
[28,52]

熵
[28,48,50]

SIFT[72]

Gaussian和Gabor多尺度拉普拉斯
[40]

形态学

形状(面积、周长、紧凑度、偏心度、
弯曲能等)[4,22,25,26,28,32,35,36,38,43,48,58,61,62,72] 编码特定

区域内强度
的空间分布

图像矩(zero, central, Hu)[27,28,48,50,66]

面积粒度运算
[18,19,42]

表 4 厚血涂片中疟原虫分类的特征

Table 4 Features of Plasmodium classification in thick blood smears

特征类型 特征 备注

颜色

RGB[65]

提供颜色信息
HSV

LAB[47]

强度
[44]

质地 Haralick[74]
在不考虑密度情况下
表征血细胞的整体形

状和大小

形态学

形状(面积、周长、紧凑度、
偏心度、弯曲能等)[65,67,74] 编码特定区域内强度

的空间分布
像矩(zero, central, Hu)[67,74]

表 5 图像分类算法列表

Table 5 The list of image classification algorithms

血涂片 方法 分类算法

薄涂片

无监督
K-均值聚类

[54]

四元数傅里叶变换
[75]

监督

阈值
[20,32,33,35]

贝叶斯分类器
[29,48]

Annular ring ratio法[76]

朴素贝叶斯树
[16,17,36,49]

逻辑回归树
[23,36,49]

线性规划
[77]

欧氏距离分类器
[40,77]

K-最近邻分类器
[18,26,36]

决策树
[25,34]

模板匹配
[4]

自适应提升
[37,62]

最近平均分类器
[36]

模糊接口系统
[57]

归一化互相关
[41]

支持向量机
[19,22,27,29,48,53,65,72,78]

线性判别
[18,36]

Crowd source games[73]

神经网络
[28,31,49~51,56,58,72,79]

深度学习
[15,28,52,80,81]

厚涂片

无监督 K-均值聚类
[47,51]

监督

朴素贝叶斯树
[49]

随机树分类器
[67]

最近均值分类器
[47]

阈值

支持向量机
[65,74]

神经网络
[66]

遗传算法
[74]
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准确性之间做了权衡. 首先, 随着算法准确率的增加,
其计算的复杂度也随之增加. 例如, 用于细胞分割的其

他复杂方法比Otsu阈值分割效果更好, 但其运行时间

也随之增加. 其次, 特征计算会影响系统效率, 因此一

些文章应用特征选择方法来降低特征维数, 去除无判

别特征, 从而提高处理效率. 最后, 细胞分类的运行时

间取决于所使用的分类架构. 例如, 基于支持向量机的

分类比基于深度神经网络的分类的速度要快. 尽管许

多文章没有报告其系统的运行时间, 但大多数系统的

执行速度比镜检人员快, 或者至少通过优化之后会比

人工检测更快.
机器学习是人工智能的重要分支, 其可分为有监

督学习和无监督学习. 监督学习是从带有标注样本的

训练集中学到特征, 并根据学到的特征预测结果. 与

监督学习相比, 无监督学习的训练集中不需要人为标

注, 其更注重寻找数据集中的规律. 因此, 许多研究者

利用监督学习算法区分感染和未感染疟疾的图片. 例

如, Chavan和Sutkar[78]采用支持向量机和人工神经网

络对感染和非感染疟原虫的细胞进行分类. 在对图片

进行简单二分类的基础上, 研究者们又对分类进一步

细化(包括疟原虫的种类与感染阶段). 例如, Das等
人

[49]
利用朴素贝叶斯算法对间日疟的三个感染阶段

和恶性疟的两个感染阶段进行分类; Anggraini等人
[17]

则利用贝叶斯分类器对不同阶段的疟原虫进行分类;
Mandal等人

[64]
提出基于逻辑回归的分类方法对不同

疟原虫进行分类; Yunda等人
[66]

使用多层感知器算法

对不同疟原虫的配子细胞阶段进行分类; Seman等
人

[79]
使用多层感知器网络对恶性疟和间日疟进行分

类. 此外, 也有部分研究者使用无监督的方法检测疟原

虫. Chayadevi和Raju[56]使用无监督学习算法中的自适

应共振理论神经网络模型来检测感染疟原虫的细胞;

Malihi等人
[18]

则利用k近邻分类器对4种疟原虫进行分

类. 将上述方法与软件结合可使血涂片筛选过程完全

自动化, 以此提高分析通量, 而且通过在同一时间内

检测更多视野来提高系统的灵敏度.
深度学习是人工智能中的一种重要算法, 目前已

在许多非医学领域进行广泛应用且其性能同机器学习

相比得到了提升. 其同样可采用监督学习和无监督学

习两种方法来训练人工神经网络. 在深度学习领域中

卷积神经网络是最具代表性的神经网络之一, 其结构

示意图如图2所示. 卷积神经网络是一种包含卷积计

算的前馈式人工神经网络, 其神经元之间的连通方式

受视觉皮层的启发. 卷积神经网络由多层神经元组成,
其每层神经元的响应都由上一层的局部感受野激发产

生. 卷积神经网络在图像分类、目标检测、人脸检测

等图像检测领域发展迅速
[28,82,83]. 随着LeNet-5卷积神

经网络在1998年由Lecun等人开发
[84], 相关模型发展

迅速. 2012年, Krizhevsky等人
[85]

开发了计算机视觉领

域常用的AlexNet卷积神经网络; 2014年在AlexNet基
础上引入可视化的ZFNet[86]; 同年谷歌公司研究了一

种新的Inception算法来减少模型中的参数数量, 并将

其命名为GoogleLeNet[87]. 随着Simonyan和Zisserman
开发的视觉几何组(visual geometry group, VGG)在视

觉挑战赛(The ImageNet Large Scale Visual Recognition
Challenge, ILSVRC)中获奖, 其网络深度增加到16和19
层, 即VGG16和VGG19. 此后, 基于深度学习的图像检

测模型如雨后春笋般发展起来, 例如ResNet和SENet
等. 尽管Pan等人

[88]
和Hung等人

[89]
分别尝试使用Le-

Net-5和AlexNet检测疟疾, 但所获得的准确率仍有待

提高. 然而, Rajaraman等人
[90]

提出了由三个卷积层和

两个全连接层组成的定制CNNs作为特征提取器来检

测疟疾感染细胞. 通过与预训练模型进行比较, 定制

图 2 卷积神经网络结构图(网络版彩图)
Figure 2 The framework of convolutional neural network (color online)
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CNNs模型的准确率有明显提升.

3 基于智能手机的疟疾诊断系统设计

智能手机等配备相机的小型计算设备是解决疟疾

现场诊断设备自动化的潜在方案. 可将其连接到光学

显微镜等设备上, 然后使用手机携带的摄像头拍照,
并运行训练好的人工智能模型自动分析疟原虫感染情

况. 如今智能手机已成为强大的计算设备, 其摄像头分

辨率足以对光学显微镜视野下的血涂片进行拍照, 而

且安卓手机价格便宜, 即使在相对落后的非洲地区也

已在医务人员中普及. 此外, 将智能手机摄像头连接

到小型放大光学装置设备, 即可实现光学放大而不是

单纯的数码变焦. 但是, 这类设备在图像质量上还有

所欠缺. 因此, 一种更实用的方法是简单地将智能手

机连接到具有较高放大倍数(高达1000倍)的显微镜目

镜上, 这样就可以利用智能手机的摄像头拍摄血涂片

照片, 并将其输入到训练好的人工智能模型中, 从而

进行疟原虫的诊断. 根据此思路设计的实验装置已有

报道, 如图3所示. 例如, Pirnstill和Coté[91]提出一种基

于手机光学镜头的透射偏光显微镜系统, 该系统可用

于拍摄疟原虫消化血液后排出的疟色素. 即使熟练的

镜检人员也很难从背景和其他对象中区分并确定此类

疟色素, 而使用偏光显微镜更易对其进行观察. 然而,
偏光显微镜尚未获得广泛应用, 因为现有的商业化偏

光显微镜设计复杂, 需要复杂的维护, 且体积庞大、

价格较高, 还需重新培训现有的镜检人员. Rosado等
人

[65]
提出一种图像处理和分析方法, 该法使用监督分

类评估吉姆萨染色厚血涂片中是否存在恶性疟原虫滋

养体和白细胞, 其利用支持向量机并结合几何、颜色

和纹理特征自动检测滋养体和白细胞. Quinn等人
[67]

设计了一种由3D打印机制造的连接器, 将智能手机连

接到显微镜, 并提出了一种自动分析厚血涂片的工作

流程, 其中包括计算形态和像矩特征, 以及基于这些

特征训练的集成树分类器, 用于区分含有寄生虫的异

常细胞和正常细胞.
Skandarajah等人

[92]
制造了一台专门用于连接手机

的显微镜, 可兼容多个品牌的手机. 结果显示, 多部手

机均可完成具有微米级空间分辨率的定量镜检. 图像

的线性、失真和颜色可根据需要进行校正. 具有超过

图 3 基于智能手机的疟疾诊断应用系统. A: 智能手机采集血涂片的过程; B: 集成在智能手机中的疟原虫检测软件(网络版
彩图)
Figure 3 Malaria diagnostic application system based on a smartphone. A: The process of collecting blood smears by the smartphone; B:
plasmodium detection software integrated into smartphones (color online)
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500万像素的手机能够在放大范围内获得近乎衍射极

限的分辨率(包括单细胞成像的分辨率). 此外, 作者还

发现, 手机的自动对焦、曝光和色彩增益标准如果不

加以修正会降低图像分辨率和色彩捕捉准确性, 并由

此设计了相关程序来避免出现此类定量成像问题 .
Dallet等人

[76]
提出一个可以根据吉姆萨染色薄血涂片

图像诊断疟疾的安卓手机移动应用平台. 该应用可检

测疟原虫的不同发育阶段, 并计算疟原虫的感染水平,
只需不到1分钟就能给出诊断结果, 并已在多个版本和

型号的安卓手机和平板电脑上进行了测试和验证. 此

外, 还有其他研究者开发了智能手机应用, 其可在吉

姆萨染色薄血涂片图像中分析疟原虫感染水平
[53,80,86].

4 总结与展望

当前, 人工智能已经在疟原虫诊断中取得了显著

进步, 这在很大程度上得益于图像检测和深度学习算

法在相关领域的发展
[28,82,83]. 对现有人工智能模型进

行优化设计与改造, 将显著提高其在疟原虫诊断中的

性能. 深度学习通常需要大量的训练集, 但在已发表

的基于深度学习算法检测疟原虫的工作中, 其数据采

用昂贵的光学显微镜结合自动数码摄像装置对疟疾

患者血涂片进行扫描, 从而获取血涂片的电子数据.
这在资源匮乏的地区并不是一种切实可行的方法. 此

外, 深度学习训练过程所需的已注释疟原虫血涂片图

像则更难获取. 这些原因导致用于训练和评估人工智

能模型的数据太少, 从而使模型诊断性能的评估无法

令人信服. 同时, 评估构建的人工智能模型使用的是

不同的训练集和数据集, 这导致评价缺乏统一性和标

准化, 因此无法对不同神经网络模型进行公平的比较.
目前大多数疟原虫检测的深度学习算法都是基于卷

积神经网络, 但从临床应用的角度来看, 相关诊断模

型的性能指标尚无法令人满意, 因此需要寻找一种新

的网络结构来提升性能指标. 最近两年, 在自然语言

领域获得重要进展的Transformer模型开始跨界进入

计算机视觉(computer vision, CV)应用领域, 以此解决

物体检测、图像检测和信号增强等问题. 在卷积神经

网络中引入Transformer模型可以提高人工神经网络

的局部信息. 而注意力机制(Attention mechanism)是
Transformer模型的核心, 它起源于人类视觉研究. 在

认知科学中, 由于信息处理的瓶颈问题, 人们往往只

注意一部分信息, 而忽略另一部分信息. 注意力机制

有两方面的作用, 其一是决定了需要关注的输入部分,
其二是分配有限的处理资源给重要的部分. 因此, 在

疟疾检测中也可单独引入注意力机制处理疟原虫的

图像检测. 将智能手机等移动技术与人工智能模型相

结合, 可为疟疾诊断提供现场设备平台. 这不但为疟

原虫图像数据采集和标注工作提供极大的便利, 还可

以运行人工智能检测疟原虫模型实现现场检测. 此外,
将Transformer模型和Attention机制引入疟疾诊断的

人工智能模型中, 则会增加模型的准确性与可靠性,
使其尽可能满足临床应用的标准. 鉴于上述优势, 将

人工智能检测模型与智能手机整合有望成为未来用

于边远贫困地区疟原虫现场检测的实用诊断方案.
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Artificial intelligence in malaria diagnostics
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Apart from the ongoing global pandemic of coronavirus disease 2019 (COVID-19), malaria remains one of the major threats to
human health. Every year, about 200 million new cases of malaria are diagnosed worldwide, resulting in more than 400,000 deaths.
Timely diagnosis of malaria is critical to reducing its transmission and mortality. In order to improve the diagnosis level of malaria in
remote rural areas, artificial intelligence models based on deep learning algorithms are gradually applied to the microscope for the
malaria detection in blood smears. This review outlines the principles of such technologies, introduces the latest progress of current
artificial intelligence models in microscopy for malaria, and looks forward to the application prospects of deep learning and smart
phone technology in the field of malaria diagnosis.
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