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一、摘要 

 在資源較不足的地方沒有那麼多的專業人士能透過顯微鏡來判斷病人是否得

到瘧疾，而在瘧疾已不再流行的地區，醫護人員對此疾病不熟悉，診斷時可能也

會忽略這個可能性，因此本研究透過建立 CNN 模型的方式來辨識細胞是否感染瘧

疾，經過參數調整後，能使辨識準確率達到 95.8%，進而達到輔助醫護人員辨識的

功能。 
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二、介紹 

1.簡介 

 瘧疾是一種致命的疾病，由寄生蟲引起，透過蚊子叮咬傳播給人們。瘧疾引

起的症狀通常包括發燒，疲倦，嘔吐和頭痛。 在嚴重的情況下，它可能導致皮膚

發黃，癲癇發作，昏迷或死亡。 

    2018 年，世界衛生組織報告指出[1]，全球估計有 2.19 億瘧疾病例，死亡

435,000，其中 93％發生在撒哈拉以南非洲，這是與傳染病有關的第二大死亡原因。

在資源較不足的地方沒有那麼多的專業人士能透過顯微鏡來判斷病人是否得到瘧

疾，而在瘧疾已不再流行的地區，醫護人員對此疾病不熟悉，診斷時可能也會忽

略這個可能性，因此透過深度學習的方式來辨識細胞是否感染瘧疾，不但可以提

高辨識準確率，亦能減輕醫護人員的負擔，也希望能進而降低因醫護人員判斷錯

誤而死亡的病例。 

 許多論文中也有透過深度學習來辨識細胞的前例，像是檢測通過廣角顯微鏡

記錄的幼蟲斑馬魚腦 z 堆棧圖像中含酪氨酸羥化酶（TH 標記）的細胞[2]，以及乳

腺癌細胞的有絲分裂檢測[3]…等，由此得知以 deep learning 的方式來協助醫療上

的圖片辨識，確實是一個可行的方法。 

 

2. 5W1H 

項目 內容 

What 以細胞的圖片來分辨其是否感染瘧疾 
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Where 醫護站、醫院 

Who 醫護人員 

When 需要檢驗病患是否感染瘧疾時 

Why 
透過電腦來分辨細胞是否受瘧疾感染，能提供醫護人員辨識瘧

疾上的協助，降低因判斷錯誤而死亡的病例。 

How CNN 模型訓練 
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三、研究方法 

 CNN（Convolutional Neural Network，卷積神經網絡）是模仿人類大腦認知方

式的一種深度學習方法，例如我們辨識一個圖像，會先注意到顏色鮮明的點、線、

面，之後再將它們構成一個個不同的形狀(眼睛、鼻子、嘴巴...)，這種抽象化的過

程就是 CNN 演算法建立模型的方式。 CNN 透過卷積層(Convolution Layer)、池化

層(Pooling Layer)、全連接層(Fully Connected Layer) 這三個主要步驟來達到辨識圖

片的功能。卷積層就是由點的比對轉成局部的比對，透過一塊塊的特徵研判，逐

步堆疊綜合比對結果，Max Pooling 的概念是挑出矩陣當中的最大值，使得若圖片

平移幾個 Pixel 對判斷上完全不會造成影響，以及有很好的抗雜訊功能，最後則是

透過全連接層將 Matrix 拉值，過程如下圖[4]。 
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四、個案研究 

 此 data set 共有 27,558 張圖片，被感染的細胞以及未被感染的細胞各半(但我

的電腦跑不動，所以在 train model 時只各自讀了 3000 張圖片)。 

圖片如下: Parasitized - 

 

 

 

 

  Uninfected –  

 

 

 

 

1. 設定圖片大小及標註 

 首先將圖片大小縮小為 50*50，再將已受感染的細胞圖片 label 設為 1，未被

感染的細胞圖片 label 設為 0。 

 Code >  
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2. 將圖片順序打亂 

 將圖片的順序打亂後才會比較接近真實的概率，也避免有 overfitting 的情形發

生，也能避免同一個組合的 batch 反覆出現，使的模型記住這些順序。 

 Code >  
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 3.  MODEL 

Step1：將所有圖片之 10%為 testing，而 validating 的數量與 testing 同，而

這三個集合不能有交集，因此 training 數量為所有圖片的 80%。 

 Code >  
 

 

 

Step2：建立 CNN 模型。 

 Code >  
 

 



 8 

 

 4.  Graph 

Step1：繪製 accuracy 及 loss 圖表，並以 ROC 分析模型優劣，ROC 曲線  

中，將 FPR(實際上被感染，判斷正確)定義為 X 軸，TPR(實際上  
未被感染，判斷成被感染)定義為 Y 軸。此方法適合用在二元分

類模型，AUC 就是 ROC 曲線下的面積，當 AUC 的數值越高，

代表效能越好[5]。 

    
 Code >  
 

 
    

Step2：透過 ROC 分析模型建立混淆矩陣，可以更清楚的知道 CNN模型 
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     判斷每張圖片的結果與真實值是否一致。 

 
 Code >  
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五、 研究結果 

1. OUTPUT 

 CNN 模型(3 層 Convolution Layer、3 層 Pooling Layer、兩層 Dense Layer)之準

確率以及 Loss 可以由下方圖表看出，學習越多回合其準確率就會隨之提升，而 Loss

也能逐漸下降，透過 ROC 分析，也可以發現此模型的效能非常高，準確率也高達

95%，而從混淆矩陣中更可以清楚得知此模型在 600 張驗證圖片中，有 570 張是準

確辨識的，有 10 張是已感染細胞辨識成未被感染，20 張是未被感染的細胞辨識成

已被感染。 
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2.參數調整 

 由於電腦性能不佳，無法以 train 更多圖片的方式來增加準確率，因此希望能

透過調整參數的方式來提升準確率。在 epoch 皆為 20 的情況下，試著以添加

Convolution Layer、Pooling Layer、Dense Layer 以及更改 batch 的方式，來增加準

確率，並與原始模型進行比較。 

 Convolution 
Layer 

Pooling 
Layer 

Dense 
Layer batch AUC-ROC 

Score Loss 準確率 

original 3 層 3 層 2 層 300 0.984 0.191 95% 
Test1 3 層 3 層 3 層 300 0.977 0.263 94.2% 
Test2 4 層 4 層 2 層 300 0.986 0.165 95.8% 
Test3 4 層 4 層 3 層 300 0.984 0.21 94.5% 
Test4 4 層 4 層 2 層 200 0.985 0.162 95.7% 
Test5 4 層 4 層 2 層 400 0.984 0.156 94% 
Test6 5 層 5 層 2 層 300 0.987 0.16 95% 
 

從表格中可以看出，更動參數過後，其實準確率差異不大，而當 Dense 增加時，

準確率皆些微下降，batch 增加或減少都使得準確率稍微下降，因此決定維持 300

不變，做完所有測試後發現，在 Convolution Layer=3 層、Pooling Layer=3 層、Dense 

Layer=2 層、batch=300 時，準確率是所有測試中最高的。 

•  Test2 
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3.結論及未來發展 

CNN 模型的辨識準確率在所有測試中均能達到 90%以上，雖然已經是相當高

了，但如果真的要實際應用的話，可能還是要追求到至少 99%以上，或許可以嘗

試再 trian 更多圖片，或是再繼續調整其他參數來達到目標! 
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