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　 　 【摘要】 　 随着以深度学习为代表的人工智能技术在消化内镜领域的探索和运用，作为人工智能

学习材料的内镜影像，其数据质量逐渐受到关注。 本共识聚焦于人工智能相关内镜数据的采集与标

注，着力阐明数据采集、标注、存储、隐私保护、数据安全以及使用标准等关键问题，以期更好地服务于

内镜人工智能模型的训练、调优与测评，进一步推动我国消化内镜人工智能平台的高质量发展。
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　 　 恶性肿瘤是我国居民健康的重要杀手之一，而
食管胃肠癌占据我国所有恶性肿瘤的 ４０％［１⁃２］。 目

前，胃癌、结直肠癌和食管癌均位列我国癌症发病

率前 ５ 位，年发病和死亡数达全球总数的 ５０％，直接

的年均医疗负担近千亿元［１，３］。 如不采取有效遏制

措施，我国食管胃肠癌发病和死亡数将在 ２０２０ 年分

别上升至 １３０ 万和 １００ 万。 更为严峻的，目前我国

超过 ８５％的食管胃肠癌发现时即为中晚期，即使经

手术等综合治疗后五年生存率也不足 ５０％。 因此，
积极推进食管胃肠癌的早诊早治不仅是生命科学

与医学研究的热点，也是关乎国计民生的重大社会

问题［１，３⁃４］。
内镜检查是食管胃肠癌早期诊断和筛查的核

心技术手段和金标准，实施食管胃肠癌内镜筛查可

发现和处理癌前病变，大幅降低消化道恶性肿瘤的

发病率与死亡率［４⁃６］。 然而，内镜并不能完全检出

消化道内所有病变。 由于内镜医师操作规范性、病
变识别能力和视觉疲劳等因素的影响，临床实践中

有相当比例的病变，甚至包括进展期病变和癌前病

变都可能被漏诊，直接影响到内镜检查质量与筛查

效果［７⁃１３］。 近年来，随着以深度学习为代表的新一

代人工智能技术的突破，图像识别技术在医学影像

与内镜等领域取得了革命性的进展，计算机辅助诊

断（ｃｏｍｐｕｔｅｒ⁃ａｉｄｅｄ ｄｉａｇｎｏｓｉｓ，ＣＡＤ）系统有望充当内

镜医师的“第三只眼”，起到实时辅助与监督医师的

作用［１４⁃１７］。 ＣＡＤ 一经引入，便成为消化内镜学领域

的研究热点，从单中心回顾性的模型建立与测试，
到前瞻性随机对照试验（ ｒａｎｄｏｍｉｚｅｄ ｃｏｎｔｒｏｌｌｅｄ ｔｒｉａｌ，
ＲＣＴ），均有大量的研究注册与发表［１８⁃２１］。 我国学者

在此领域处于国际领先水平，率先报道了多项

ＲＣＴ，证明 ＣＡＤ 可在临床实践中协助内镜医师发现

更多结肠腺瘤，并监督胃镜检查质量，减少内镜医

师的检查盲区和病变漏诊［１９，２２］。
除算法技术外，ＣＡＤ 诊断性能还高度依赖于海

量高质量标注数据集，以便 ＣＡＤ 准确地掌握各类病

变的图像特征［１４］。 然而，海量高质量数据集的建立

面临着一系列难题。 由于胃肠道中不同部位病灶

存在明显的个体差异，部分病灶与周围黏膜难以准

确区分，而且内镜下观察极易受消化道内容物的影

响，所以消化道病灶的高质量标注较传统影像数据

更为困难，构建高质量标注数据集也成为 ＣＡＤ 平台

建立与优化的关键基础和首要前提［２３］。 目前，高质

量标注数据集的构建尚存在一些瓶颈：由于内镜数

据库资料的孤岛效应和稀缺性，绝大多数 ＣＡＤ 平台

仅基于单中心、小样本的数据集建立，数据来源异

质性较大，数据质量和标注缺少相应规范和评价，
难以保证训练数据集对疾病特征的代表性；内镜数

据采集质量容易受到医师操作习惯、重视程度、诊
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疗规范性、存储与管理机制等多种因素的影响，产
生大量非标准化数据；目前实施的研究数据标注行

为多为研究者发起，其标注方法和结果的准确性与

科学性缺乏必要的监督和保证，可能致使 ＣＡＤ 平台

存在较大的系统偏倚风险［１９，２１，２４⁃２６］；患者隐私及数

据安全保护缺乏行业规范的监管，ＣＡＤ 平台的建立

可能面临道德甚至是法律风险；领域内尚未建立第

三方高质量数据集，对当前种类繁多的 ＣＡＤ 诊断性

能不易做出统一的优效性评价［２７］。
随着 ＣＡＤ 研究在内镜领域的推进，内镜数据质

量与模型的规范性逐渐受到关注［２８］。 国家药品监

督管理局医疗器械技术审评中心最新出台的《深度

学习辅助决策医疗器械软件审评要点》中明确要求

重点关注数据质量控制［２９］，但我国消化内镜领域

ＣＡＤ 的开发缺乏相关指南或共识意见参考，亟须消

化内镜与人工智能的专家共同协作，推动相关指南

或共识意见的出台，以指导行业的健康、快速发展。
鉴于此，本专家共识意见聚焦于消化内镜数据

采集与标注质量控制，针对消化内镜数据的采集与

标注提出指导性意见，在保障患者隐私与数据安全

的基础上，促进内镜领域人工智能行业的高质量发

展，努力建立全行业统一的内镜数据采集、标注、存
储、隐私保护、数据安全以及使用标准；同时为多中

心、大样本、高质量、具有代表性的标准化第三方数

据集的建立提供指导意见，更好地服务于内镜人工

智能产品的训练、调优与测评，从而促进我国内镜

人工智能平台的创新与发展，抢占消化内镜人工智

能研发的制高点。 本专家共识意见基于国内外消

化内镜领域数据的采集与标注实践，经国内消化内

镜与人工智能的资深专家反复讨论与修订形成，并
将随着临床研究和实践的发展而进一步完善更新。

一、定义和限定范围

根据我国当前消化内镜设备与实践状况，结合

目前内镜人工智能领域发展现状，建设消化内镜数

据集的目的是为消化道病灶检出定位和性质鉴别

的 ＣＡＤ 提供高质量数据。
消化内镜数据采集范围包括前瞻性采集体检

（筛查）、诊疗和随访的内镜影像及相关信息；消化

内镜设备品牌、型号与类型；消化内镜影像采集过

程合法合规性；消化内镜影像采集方式；消化内镜

影像对比度、分辨率最低标准；消化内镜影像采集、
传输、存储、共享、使用与销毁的数据安全及隐私保

护机制。

二、数据采集与数据质量

数据采集应当详细记录采集的过程，包括数据

的来源医疗机构、设备属性、采集时间、采集数量、
操作医师、患者基线信息和疾病特征、采集形式、影
像属性、完整性，以及相关的人口学基线等资料应

尽可能详细，并依据国家和行业标准存储数据。
（一）数据采集

１．数据来源：数据来源应明确所属医疗机构、数
据来源方式，例如直接导出、医学图像存储与传输

系统 （ ｐｉｃｔｕｒｅ ａｒｃｈｉｖｉｎｇ ａｎｄ ｃｏｍｍｕｎｉｃａｔｉｏｎ ｓｙｓｔｅｍｓ，
ＰＡＣＳ）导出等。

２．采集设备：为保证 ＣＡＤ 能够广泛适应我国多

品牌内镜共用的实际情况，采集设备应当包括（但
不限于）国内市场占有率超过 ５％的消化内镜品牌，
并应详细记录采集设备的具体型号以及影像留取

时采集设备的相关配置参数（主机与内镜类型、冻
结图像与否、特殊电子染色成像模式、有无放大、分
辨率等）。 此外，采集设备须确保处于设备的有效

使用期内并符合质量控制要求。
３．采集过程：为避免数据选择性录入造成的偏

倚，数据采集前需根据任务目标确定具体的筛选与排

除标准，连续纳入病例，避免主观选择偏倚。 实施消

化内镜影像采集的医师须是熟练内镜操作，并通过考

核的消化科、普外科或内镜科医师，具备 ５００ 例以上

的内镜操作经验；进行正式的数据采集前每名医师需

经过副主任级别医师（操作经验﹥ ３ ０００ 例）的培训，
且学习和预录入例数分别不低于 ２０ 例，录入结果经 ３
名副主任医师评定合格后方可独立采集数据，并遵循

数据采集和标注规范（下文详述）。
采集过程中，采集人员应首先详细了解采集任

务的具体要求与注意事项，按照要求清理病灶表面

可能存在的污渍，调整镜头及光线的位置以减少病

变表面的反光点和留取不同距离与方位的病灶图

像，遵循任务要求冻结图像，必要时实施染色内镜、
电子染色及放大等成像模式以采集满足任务要求

的病灶图像。 病灶图像应当使用 ＪＰＥＧ 等标准格式

的原始数据，一个图像有效区域最小像素矩阵不低

于 ２３０ 像素×２３０ 像素，图像矩阵不低于 ５１２ 像素×
５１２ 像素，有条件的医院可以使用 １ ０２４ 像素×１ ０２４
像素。 如基础图像不够清晰，为进一步增强系统的

可推广性，可适当降低采集图像的矩阵标准，但应

在采集前作出详细说明，预先制定计划。 采集的病

灶图像建模前不得进行任何修改、编辑，不得进行
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有损压缩，且保持连续完整。
４．影像导出：病灶图像留取好后，根据实际情

况，可允许下列方式导出图像：①通过内镜中心数

据库后台，即从系统独立的内镜中心或 ＰＡＣＳ 导出

目标影像；②直接从消化内镜主机端口导出目标影

像以保证数据质量；③通过影像记录设备从主机或

显示屏端口导出目标影像。
在条件允许的情况下，建议优先采用直接和批

量导出的形式，并进行内镜与病理资料的聚合，以
减少人工采集的误差。 值得说明的是，回顾性消化

内镜数据无法适用此规范，必要时可按照任务目标

筛选历史影像，但应注意回顾性数据对 ＣＡＤ 平台造

成的偏倚风险，具体数据要求可参考前述标准或另

作说明。
５．数据交换：导出的消化内镜影像可通过手动

方式上传或与医院业务系统直接对接的方式自动

上传至第三方数据平台。 其中与医院业务系统对

接的方式须通过符合国家医疗行业标准的数据接

口，并建立基于广域网的安全信息交换、安全传输

机制，方可对内镜影像进行脱敏后交换和传输。
（二）数据处理

１．数据预处理：内镜影像数据的处理，包括滤

波、增强、重采样、尺寸裁剪、均一化等，要求数据处

理全过程应可恢复和回溯，同时明确数据处理工具

的名称、版本、供应商、运行环境等信息，并充分考

虑数据预处理方法对 ＣＡＤ 的影响。
２．数据清洗：数据采集阶段所获取的数据，需要

进行初步的筛选与清洗，剔除完全无价值数据，确
保基础数据库的数据质量。 常见的无价值数据情

况包括：数据缺失、图像伪影、图像质量不合格、图
像参数不符、非目标部位图像、图像中掺杂异物等。
数据筛选和清洗的过程可通过专用工具初筛和清

洗后，交由具有标注资质的医师进行二次复核，如
需要剔除数据，则需详细记录剔除原因以及选用工

具的名称及版本信息。
３．基础数据库：数据经预处理后所保存的基础

数据库，应具备统计功能，统计项包括疾病构成、患
者特征、地域分布、数据来源、采集设备、数据类型

等，以明确数据分布，提高数据采集效率，确保数据

分布的均衡性与代表性，并降低样本偏性对 ＣＡＤ 的

影响。
（三）数据质量

１．合规性：伦理批准与隐私保护。 伦理批准，即

运用于 ＣＡＤ 训练、优化和测试的内镜影像数据须获

得医院伦理委员会批准或者豁免的临床脱敏数据。
隐私保护，指应当满足相关法规要求，从志愿者、筛
查项目、门诊患者、科研项目等数据库来源的数据

同样应经过伦理委员会审查和批准；同时，数据采

集、传输和使用的过程中须严格保护患者隐私，数
据中如果含有患者隐私信息或锚定信息编码，须提

前进行数据脱敏。
用于训练和测试系统的数据集存储平台应该

建立电子化的数据管理系统，支持可疑数据删除或

过滤功能；支持敏感数据脱敏功能，且敏感数据在

使用前必须经过严密地脱敏流程，即不可逆清除患

者隐私信息；同时建立严格的数据安全存储和监管

机制，定期检查和报告数据的安全状态，并允许数

据相关方具有了解数据安全情况的接口［３０］。
２．多样性与代表性：数据在采集和筛选过程中

应避免数据采集偏倚，数据需具备广泛代表性，应
优先选择多中心多层次内镜中心来源数据，地域分

布尽可能广，医疗机构种类与层次尽可能丰富，患
者分布（性别、年龄、民族、地域）尽可能均衡，保证

每个病种或结构对于目标任务具有足够训练数据

量，以保证 ＣＡＤ 的泛化能力，并定期更新数据库；具
体而言，每个目标病种的数据量保持均衡，每一类

型样本数量应基本相同。 即目标需求中的每一个

细分子类的数据，推荐数量以 １ ∶１的比例进行匹配，
可在数据采集阶段注意控制数据类型的数量分布

（有选择地多采集数量偏少类型数据等），以合理安

排标注资源；由于国内内镜中心的数据存储方式方

法有较大区别，推荐采集内镜影像的同时也采集患

者的基本信息（性别、年龄、籍贯、民族、是否有相关

疾病家族史等），可根据实际需要扩展至目前主流

医院信息管理系统（ｈｏｓｐｉｔａｌ ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ ｓｙｓｔｅｍ，ＨＩＳ）
能够提供的范围），并做脱敏处理，在保护患者隐私

与数据安全的基础上，拓展数据分布的均衡性与代

表性；数据的采集与标注过程中应注意避免数据重

叠，以致数据结构偏倚和 ＣＡＤ 过拟合。
３．数据质量控制：①数据质量要求。 为减少观

察者间差异，所有关于确认病灶存在与性质的结

论应建立于病理诊断基础之上，或至少 ３ 名经验

丰富（操作经验＞３ ０００ 例）的内镜医师在盲法情况

下共同确认病变存在（仅限于检出和定位病灶任

务），且须具有高置信度。 ②数据类型。 尽管未来

ＣＡＤ 有望具备在不同内镜模式下的广泛适用性，
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但开发阶段每一种数据类型的最佳诊断效能都可

能需要特定方式和 ＣＡＤ 参数，因此需对数据类型

进行细致地分类，明确检查的部位与图像模式，以
便更好地训练 ＣＡＤ 及针对性调优。 ③数据公平

性。 数据的预处理过程应该注意公正地处理每份

数据，数据预处理过程中不应随意删减或剔除符

合质量要求的数据。 如发生计划外的数据剔除，
应详细说明原因。

三、数据标注与数据集构建

推荐建立针对目标任务的专用标注系统，招募

符合资质的医师进行独立和重复标注，并配套数据

标注标准与规范，同时落实质量监控机制，确保实

现高质量的内镜数据标注。
（一）标注工作分类

研究者可根据 ＣＡＤ 任务的不同选择合适的标

注任务，综合考量研发成本与需求。 ①图片直接标

注：直接赋予整张图片疾病或特征类别的标签。
②病灶位置标注：从图像中定位出病灶，并圈出病

灶的大致范围。 ③病灶性质标注：根据图像找到病

灶的图像特征，将病灶定性的归为某一特征类别，
或根据活检或切除后病理结果，确定病灶性质。
④病灶精细轮廓标注：对在图像中找到的病灶，进
行精细的病灶边缘勾画。

（二）标注资源管理

１．标注医师：标注人员应该具有超过 １ ０００ 例且

３ 年以上内镜操作经验。 在保证符合资质的基础

上，尽可能地纳入更广范围和更多层次的内镜医

师，经验丰富者优先。
入选的标注医师应通过统一培训，掌握标注

规则、标注标准以及标注工具的使用。 培训结束

后采用考核方式检验标注医师对标注规则和标注

流程的掌握程度。 考核分为理论与实际操作两个

方面，以检出和分类两个任务作为评价层次，由专

家组成员的评判标注结果，检查标注结果与金标

准的符合度（建议＞９５％），测试者标注范围与金标

准范围重合度（建议＞８０％）与达标率。 必要时可

将考核内容随机反复加入测试中，以确定同一病

例由不同标注者或同一标注者进行重复测试的一

致性。
２．标注工具：所有标注行为应基于一致且规范

的标注工具，同时标注工具应当保证运行环境稳

定，定期检查运行情况，并形成工作日志。
３．标注资源安全：标注数据及原始数据的上

传、交换、存储和下载须具备专门的数据安全保护

措施并满足相关规范要求。 标注数据及原始数据

在脱敏前必须存储在具有高安全等级（不低于三

级等保）的信息系统中，以确保数据不被丢失与泄

露、甚至篡改；在脱敏后可以根据实际情况考虑存

储在具有一般安全等级的信息系统中，数据脱敏

需遵循相关标准或规范，建议在具有医疗大数据

管理资质的大数据平台上管理标注数据以及原始

数据。
（三）标注过程质控

１．流程设计：为保证数据标注质量，降低标注的

个体差异性，建议标注应由至少 ３ 名医师独立完成，
并通过交叉验证确认病灶的检出、分类、定位的准

确性。 考虑各个环节的工作量及资质要求，标注团

队应至少包括标注医师、标注组长、仲裁专家三类

医师，建议标注医师由至少 ３ 年以上内镜操作经验

且操作 １ ０００ 例以上的医师担任，标注组长由至少 ５
年以上内镜操作经验且操作 ３ ０００ 例以上的医师担

任，仲裁专家至少 ８ 年以上内镜操作经验且操作

３ ０００例以上的医师担任。 各批次标注任务由多位

标注医师独立完成，并经标注组长、仲裁专家审核

方可用于 ＣＡＤ 训练。 结合病灶检出分类定位流程

（图 １），具体标注过程可分为以下 ４ 个环节（图 ２）。

图 １　 消化道病灶的检出、分类与定位流程（以结直肠息肉为例）

（１）检出环节：由至少 ３ 名标注医师独立检出，
确认内镜影像是否包含病灶，同时计算机自动统计

各医师间检出的一致性，完全一致者可直接作为病

灶检出结果；若有结果不一致，或有标注医师标注

未能检出病变或难以确认病例（置信度较低），需经

过组长与仲裁专家审核，仍不一致或不能确认者交

由 ３ 名以上仲裁专家集体决议，以确定影像是否纳

入及其可能分类。
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图 ２　 消化内镜数据标注流程

（２）分类环节：由至少 ３ 名标注医师依据病理

结果独立分类，确认病理性质，同时计算机自动根

据病理报告确认性质分类是否正确，如无误即可作

为病灶分类结果；如标注医师之间有不一致，或有

标注医师标注难以分类病变（置信度较低），需经过

组长与仲裁专家审核，仍不一致或不能确认者交由

至少 ３ 名仲裁专家集体决议，以确定影像是否纳入

及其可能分类。
（３）定位环节：由至少 ３ 名标注医师独立定位，

描绘出边界清晰的病灶范围，同时计算机自动计算

各医师间病灶范围相似度，如交并比（ ｉｎｔｅｒｓｅｃｔｉｏｎ
ｏｖｅｒ ｕｎｉｏｎ，ＩＯＵ），根据相似度水平决定审核流程，并
修订病变的最终边界。

（４）审核环节：已完成标注的数据，根据定位环

节的病灶范围相似度区分较高、较低一致率数据，
并采取相应的审核策略。 较高一致率数据由标注

组长确认与修定病变边界，需至少 １ 名仲裁专家二

次复核；较低一致率或有标注医师标注难以定位病

变（置信度较低）的数据，需至少 ３ 名仲裁专家集体

决议病变边界甚至舍弃病例。 对于检出、分类和定

位环节出现的难以确认的病例，应当建立数据库亚

组，以备后期进一步继续研究和处理。 在条件允许

的情况下，建议成立专门的专家团队，负责难以确

认病例的诊断。
２．可追溯性：为保证标注结果的可追溯性，建议

在统一、规范的标注系统完成检出、分类、定位和审

核环节，实现任务具象化、过程数字化，经手实名

化，方便标注过程、审核环节的记录与复现。
（四）标注质量评估

标注质量高的数据应在标注正确率（类别数

据）、标注精确度（坐标、时间点、个数、文字等）、标
注完备性（是否漏标、重复标记）、标注一致性（不同

标注人员之间、同一标注人员）方面均达到较高的

标准。 为保证标注数据的准确性与稳定性，正式标

注过程开展之前，可进行预标注，主要目的如下：①
检验标注培训效果和标注医师水平；②检验标注方

案和标注策略是否可行；③为确立最终的标注策略

提供数据分布及标注质量评定的参考；④预估标注

耗时和成本。
（五）标注状态评估

１．标注时间监测：在培训阶段，可以通过记录测

试过程中标注者对于每一个病例的标注时间，建立

每一位标注者的标注时间分布。 在实际标注阶段，
可以通过不断比对每一个病例的标注时间在该标

注人员标注时间分布中的位置来判断标注的状态。
在通过设置暂停键避免不可抗力因素打断的情况

下，如标注人员多次出现过长或过短的标注时间，
则需要进行提醒和重点评估数据质量。

２．标注一致性监测：在标注过程中，随机引入

部分病例，让标注人员进行二次标注，并计算两次

标注之间的一致性，以确保标注人员标注一致性

的水准始终能够达到项目要求，保证整体标注一

致性。
３．标注准确率监测：在标注过程中，引入部分医

学专家提供的带有标准标注答案的病例，计算标注

人员对于带标准答案病例的准确性，用以评估标注

人员的实时准确性。 同时，定期更新测试数据集，
保持监测系统的有效性。

（六）数据集构建

数据集可分为训练集、调优集、测试集。 训练

集用于算法训练、调优集用于算法调优、测试集用

于算法评估。 数据构建方应当明确训练集、调优

集、测试集的划分方法、划分依据、分配比例，同时

确保数据的分布符合临床实际情况以及训练集、调
优集、测试集的样本两两无交集（同一病变的影像

不被分配到不同的集合中）。
四、第三方数据库建设要求

参考国家药品监督管理局医疗器械技术审评
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点》 ［２９］，第三方数据库将涵盖完整数据集（包含训

练集、调优集、测试集），其中测试集限用于算法评

估，不对外开放；其余子集在协商后允许有需求的

企事业单位用于消化内镜人工智能算法的训练和

调优。 第三方数据库的建设除满足数据平台建设

的通用要求（如网络与数据安全等，不再赘述）之

外，还需满足相应专用要求。
（一）专业性

第三方数据库的数据标注人员、标注审核人员

以及标注分歧仲裁人员应具备丰富的消化内镜实

践经验。 第三方数据库的创建单位应为相应临床

专业领域的权威医疗机构或医学研究机构，如国家

或省级相关临床医学研究中心等，省级中心应在国

家中心的统一指导和认证下开展数据库建设。
（二）公共性

第三方数据库可在上述专业医疗机构的指导

下，由具备医学大数据专业能力的公共服务平台建

设运营。 第三方大数据平台将发挥基础性作用，为
数据采集、清洗、预处理、脱敏、标注、共享以及应用

的全过程提供支撑服务。
（三）科学性

应当通过统计学方法，统计数据库分类样本数

量，从而控制抽样误差。 样本的分布情况应当符合

机构目标疾病的流行病学特征。
（四）规范性

数据处理以及测评过程应当建立质量控制机

制并严格遵守，数据具有可追溯性。
（五）多样性

为保证数据泛化能力，数据应来源于多中心、
多类设备、不同人口属性。 数据中应包含适当比例

的对抗数据样本，用于评价算法的健壮性。
（六）封闭性

为客观、科学评价算法质量，应当封闭管理评

测数据，测试的样本量需远大于单次测试所用数

据量。
（七）动态性

为保证数据具有持续的多样性和封闭性，评测

数据库按要求定期更换一定比例的数据。 被更换

的数据可用于构建公开数据集。
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２０１８，１５５ （ ２ ）： ３４７⁃３５４􀆰 ｅ９． ＤＯＩ： １０． １０５３ ／ ｊ． ｇａｓｔｒｏ． ２０１８．
０４．０２６．

［ ６ ］ 　 Ｚａｕｂｅｒ ＡＧ， Ｗｉｎａｗｅｒ ＳＪ， Ｏ′ Ｂｒｉｅｎ ＭＪ， ｅｔ ａｌ． Ｃｏｌｏｎｏｓｃｏｐｉｃ
ｐｏｌｙｐｅｃｔｏｍｙ ａｎｄ ｌｏｎｇ⁃ｔｅｒｍ ｐｒｅｖｅｎｔｉｏｎ ｏｆ ｃｏｌｏｒｅｃｔａｌ⁃ｃａｎｃｅｒ ｄｅａｔｈｓ
［Ｊ］ ． Ｎ Ｅｎｇｌ Ｊ Ｍｅｄ， ２０１２，３６６（ ８）：６８７⁃６９６． ＤＯＩ： １０． １０５６ ／
ＮＥＪＭｏａ１１００３７０．

［ ７ ］ 　 Ｗｕ Ｊ， Ｚｈａｏ ＳＢ， Ｗａｎｇ ＳＬ， ｅｔ ａｌ． Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｅｆｆｉｃａｃｙ ｏｆ
ｃｏｌｏｎｏｓｃｏｐｙ ｂｅｔｗｅｅｎ ｔｈｅ ｍｏｒｎｉｎｇ ａｎｄ ａｆｔｅｒｎｏｏｎ： Ａ ｓｙｓｔｅｍａｔｉｃ ｒｅ⁃
ｖｉｅｗ ａｎｄ ｍｅｔａ⁃ａｎａｌｙｓｉｓ［ Ｊ］ ． Ｄｉｇ Ｌｉｖｅｒ Ｄｉｓ， ２０１８，５０（ ７）：６６１⁃
６６７． ＤＯＩ： １０．１０１６ ／ ｊ．ｄｌｄ􀆰 ２０１８．０３􀆰 ０３５．

［ ８ ］ 　 Ａｓｌａｎｉａｎ ＨＲ， Ｓｈｉｅｈ ＦＫ， Ｃｈａｎ ＦＷ， ｅｔ ａｌ． Ｎｕｒｓｅ ｏｂｓｅｒｖａｔｉｏｎ
ｄｕｒｉｎｇ ｃｏｌｏｎｏｓｃｏｐｙ ｉｎｃｒｅａｓｅｓ ｐｏｌｙｐ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ： ａ ｒａｎｄｏｍｉｚｅｄ ｐｒｏ⁃
ｓｐｅｃｔｉｖｅ ｓｔｕｄｙ［Ｊ］ ． Ａｍ Ｊ Ｇａｓｔｒｏｅｎｔｅｒｏｌ， ２０１３，１０８（２）：１６６⁃１７２．

—８３５— 中华消化内镜杂志 ２０２０ 年 ８ 月第 ３７ 卷第 ８ 期　 Ｃｈｉｎ Ｊ Ｄｉｇ Ｅｎｄｏｓｃ，Ａｕｇｕｓｔ ２０２０，Ｖｏｌ． ３７，Ｎｏ．８



ＤＯＩ： １０．１０３８ ／ ａｊｇ􀆰 ２０１２􀆰 ２３７．
［ ９ ］ 　 Ｌｅｅ ＣＫ， Ｐａｒｋ ＤＩ， Ｌｅｅ ＳＨ， ｅｔ ａｌ． Ｐａｒｔｉｃｉｐａｔｉｏｎ ｂｙ ｅｘｐｅｒｉｅｎｃｅｄ

ｅｎｄｏｓｃｏｐｙ ｎｕｒｓｅｓ ｉｎｃｒｅａｓｅｓ ｔｈｅ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｒａｔｅ ｏｆ ｃｏｌｏｎ ｐｏｌｙｐｓ ｄｕｒ⁃
ｉｎｇ ａ ｓｃｒｅｅｎｉｎｇ ｃｏｌｏｎｏｓｃｏｐｙ： ａ ｍｕｌｔｉｃｅｎｔｅｒ， ｐｒｏｓｐｅｃｔｉｖｅ， ｒａｎｄｏｍ⁃
ｉｚｅｄ ｓｔｕｄｙ［ Ｊ］ ． Ｇａｓｔｒｏｉｎｔｅｓｔ Ｅｎｄｏｓｃ， ２０１１，７４（ ５）：１０９４⁃１１０２．
ＤＯＩ： １０．１０１６ ／ ｊ．ｇｉｅ．２０１１􀆰 ０６􀆰 ０３３．

［１０］ 　 Ｚｈａｏ Ｓ， Ｗａｎｇ Ｓ， Ｐａｎ Ｐ， ｅｔ ａｌ． Ｍａｇｎｉｔｕｄｅ， Ｒｉｓｋ Ｆａｃｔｏｒｓ， ａｎｄ
Ｆａｃｔｏｒｓ Ａｓｓｏｃｉａｔｅｄ Ｗｉｔｈ Ａｄｅｎｏｍａ Ｍｉｓｓ Ｒａｔｅ ｏｆ Ｔａｎｄｅｍ Ｃｏｌｏｎｏｓ⁃
ｃｏｐｙ： Ａ Ｓｙｓｔｅｍａｔｉｃ Ｒｅｖｉｅｗ ａｎｄ Ｍｅｔａ⁃ａｎａｌｙｓｉｓ ［ Ｊ ］ ．
Ｇａｓｔｒｏｅｎｔｅｒｏｌｏｇｙ， ２０１９， １５６ （ ６ ）： １６６１⁃１６７４􀆰 ｅ１１． ＤＯＩ： １０．
１０５３ ／ ｊ．ｇａｓｔｒｏ􀆰 ２０１９􀆰 ０１􀆰 ２６０．

［１１］ 　 Ｖｉｓｒｏｄｉａ Ｋ， Ｓｉｎｇｈ Ｓ， Ｋｒｉｓｈｎａｍｏｏｒｔｈｉ Ｒ， ｅｔ ａｌ． Ｍａｇｎｉｔｕｄｅ ｏｆ
Ｍｉｓｓｅｄ Ｅｓｏｐｈａｇｅａｌ Ａｄｅｎｏｃａｒｃｉｎｏｍａ Ａｆｔｅｒ Ｂａｒｒｅｔｔ′ｓ Ｅｓｏｐｈａｇｕｓ Ｄｉ⁃
ａｇｎｏｓｉｓ： Ａ Ｓｙｓｔｅｍａｔｉｃ Ｒｅｖｉｅｗ ａｎｄ Ｍｅｔａ⁃ａｎａｌｙｓｉｓ ［ Ｊ ］ ．
Ｇａｓｔｒｏｅｎｔｅｒｏｌｏｇｙ， ２０１６， １５０ （ ３ ）： ５９９⁃６０７􀆰 ｅ７； ｑｕｉｚ ｅ１４⁃１５．
ＤＯＩ： １０．１０５３ ／ ｊ．ｇａｓｔｒｏ􀆰 ２０１５􀆰 １１􀆰 ０４０．

［１２］ 　 Ｒｏｂｅｒｔｓｏｎ ＤＪ， Ｌｉｅｂｅｒｍａｎ ＤＡ， Ｗｉｎａｗｅｒ ＳＪ， ｅｔ ａｌ． Ｃｏｌｏｒｅｃｔａｌ
ｃａｎｃｅｒｓ ｓｏｏｎ ａｆｔｅｒ ｃｏｌｏｎｏｓｃｏｐｙ： ａ ｐｏｏｌｅｄ ｍｕｌｔｉｃｏｈｏｒｔ ａｎａｌｙｓｉｓ［Ｊ］ ．
Ｇｕｔ， ２０１４， ６３ （ ６ ）： ９４９⁃９５６． ＤＯＩ： １０． １１３６ ／ ｇｕｔｊｎｌ⁃
２０１２⁃３０３７９６．

［１３］ 　 Ｐｉｃｋｈａｒｄｔ ＰＪ， Ｎｕｇｅｎｔ ＰＡ， Ｍｙｓｌｉｗｉｅｃ ＰＡ， ｅｔ ａｌ． Ｌｏｃａｔｉｏｎ ｏｆ ａｄｅ⁃
ｎｏｍａｓ ｍｉｓｓｅｄ ｂｙ ｏｐｔｉｃａｌ ｃｏｌｏｎｏｓｃｏｐｙ ［ Ｊ ］ ． Ａｎｎ Ｉｎｔｅｒｎ Ｍｅｄ，
２００４， １４１ （ ５ ）： ３５２⁃３５９． ＤＯＩ： １０． ７３２６ ／ ０００３⁃４８１９⁃１４１⁃５⁃
２００４０９０７０⁃００００９．

［１４］ 　 ＬｅＣｕｎ Ｙ， Ｂｅｎｇｉｏ Ｙ， Ｈｉｎｔｏｎ Ｇ． Ｄｅｅｐ ｌｅａｒｎｉｎｇ ［ Ｊ］ ． Ｎａｔｕｒｅ，
２０１５，５２１（７５５３）：４３６⁃４４４． ＤＯＩ： １０．１０３８ ／ ｎａｔｕｒｅ１４５３９．

［１５］ 　 Ｅｓｔｅｖａ Ａ， Ｋｕｐｒｅｌ Ｂ， Ｎｏｖｏａ ＲＡ， ｅｔ ａｌ． Ｃｏｒｒｉｇｅｎｄｕｍ： Ｄｅｒｍａｔｏｌｏ⁃
ｇｉｓｔ⁃ｌｅｖｅｌ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｏｆ ｓｋｉｎ ｃａｎｃｅｒ ｗｉｔｈ ｄｅｅｐ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋｓ
［Ｊ ］ ． Ｎａｔｕｒｅ， ２０１７， ５４６ （ ７６６０ ）： ６８６． ＤＯＩ： １０． １０３８ ／ ｎａ⁃
ｔｕｒｅ２２９８５．

［１６］ 　 Ｇｕｌｓｈａｎ Ｖ， Ｐｅｎｇ Ｌ， Ｃｏｒａｍ Ｍ， ｅｔ ａｌ． Ｄｅｖｅｌｏｐｍｅｎｔ ａｎｄ
Ｖａｌｉｄａｔｉｏｎ ｏｆ ａ Ｄｅｅｐ Ｌｅａｒｎｉｎｇ Ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｆｏｒ Ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｏｆ Ｄｉａｂｅｔｉｃ
Ｒｅｔｉｎｏｐａｔｈｙ ｉｎ Ｒｅｔｉｎａｌ Ｆｕｎｄｕｓ Ｐｈｏｔｏｇｒａｐｈｓ［ Ｊ］ ． ＪＡＭＡ， ２０１６，
３１６（２２）：２４０２⁃２４１０． ＤＯＩ： １０．１００１ ／ ｊａｍａ􀆰 ２０１６􀆰 １７２１６．

［１７］ 　 Ｗａｎｇ Ｚ， Ｚｈａｏ Ｓ， Ｂａｉ Ｙ． Ａｒｔｉｆｉｃｉａｌ Ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ ａｓ ａ Ｔｈｉｒｄ Ｅｙｅ ｉｎ
Ｌｅｓｉｏｎ Ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｂｙ Ｅｎｄｏｓｃｏｐｙ［ Ｊ］ ． Ｃｌｉｎ Ｇａｓｔｒｏｅｎｔｅｒｏｌ Ｈｅｐａｔｏｌ，
２０１８，１６（９）：１５３７． ＤＯＩ： １０．１０１６ ／ ｊ．ｃｇｈ􀆰 ２０１８．０４􀆰 ０３２．

［１８］ 　 Ｂｙｒｎｅ ＭＦ， Ｃｈａｐａｄｏｓ Ｎ， Ｓｏｕｄａｎ Ｆ， ｅｔ ａｌ． Ｒｅａｌ⁃ｔｉｍｅ
ｄｉｆｆｅｒｅｎｔｉａｔｉｏｎ ｏｆ ａｄｅｎｏｍａｔｏｕｓ ａｎｄ ｈｙｐｅｒｐｌａｓｔｉｃ ｄｉｍｉｎｕｔｉｖｅ ｃｏｌｏｒ⁃
ｅｃｔａｌ ｐｏｌｙｐｓ ｄｕｒｉｎｇ ａｎａｌｙｓｉｓ ｏｆ ｕｎａｌｔｅｒｅｄ ｖｉｄｅｏｓ ｏｆ ｓｔａｎｄａｒｄ
ｃｏｌｏｎｏｓｃｏｐｙ ｕｓｉｎｇ ａ ｄｅｅｐ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｍｏｄｅｌ［Ｊ］ ． Ｇｕｔ， ２０１９，６８（１）：
９４⁃１００． ＤＯＩ： １０．１１３６ ／ ｇｕｔｊｎｌ⁃２０１７⁃３１４５４７．

［１９］ 　 Ｗａｎｇ Ｐ， Ｂｅｒｚｉｎ ＴＭ， Ｇｌｉｓｓｅｎ Ｂｒｏｗｎ ＪＲ， ｅｔ ａｌ． Ｒｅａｌ⁃ｔｉｍｅ ａｕｔｏ⁃
ｍａｔｉｃ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｓｙｓｔｅｍ ｉｎｃｒｅａｓｅｓ ｃｏｌｏｎｏｓｃｏｐｉｃ ｐｏｌｙｐ ａｎｄ ａｄｅｎｏｍａ
ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｒａｔｅｓ： ａ ｐｒｏｓｐｅｃｔｉｖｅ ｒａｎｄｏｍｉｓｅｄ ｃｏｎｔｒｏｌｌｅｄ ｓｔｕｄｙ ［ Ｊ］ ．

Ｇｕｔ， ２０１９， ６８ （ １０ ）： １８１３⁃１８１９． ＤＯＩ： １０． １１３６ ／ ｇｕｔｊｎｌ⁃
２０１８⁃３１７５００．

［２０］ 　 Ｗｕ Ｌ， Ｚｈａｎｇ Ｊ， Ｚｈｏｕ Ｗ， ｅｔ ａｌ． Ｒａｎｄｏｍｉｓｅｄ ｃｏｎｔｒｏｌｌｅｄ ｔｒｉａｌ ｏｆ
ＷＩＳＥＮＳＥ， ａ ｒｅａｌ⁃ｔｉｍｅ ｑｕａｌｉｔｙ ｉｍｐｒｏｖｉｎｇ ｓｙｓｔｅｍ ｆｏｒ ｍｏｎｉｔｏｒｉｎｇ
ｂｌｉｎｄ ｓｐｏｔｓ ｄｕｒｉｎｇ ｅｓｏｐｈａｇｏｇａｓｔｒｏｄｕｏｄｅｎｏｓｃｏｐｙ［ Ｊ］ ． Ｇｕｔ， ２０１９，
６８（１２）：２１６１⁃２１６９． ＤＯＩ： １０．１１３６ ／ ｇｕｔｊｎｌ⁃２０１８⁃３１７３６６．

［２１］ 　 Ｗａｎｇ Ｐ， Ｘｉａｏ Ｘ， Ｇｌｉｓｓｅｎ Ｂｒｏｗｎ ＪＲ， ｅｔ ａｌ． Ｄｅｖｅｌｏｐｍｅｎｔ ａｎｄ ｖａｌ⁃
ｉｄａｔｉｏｎ ｏｆ ａ ｄｅｅｐ⁃ｌｅａｒｎｉｎｇ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｆｏｒ ｔｈｅ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｏｆ ｐｏｌｙｐｓ
ｄｕｒｉｎｇ ｃｏｌｏｎｏｓｃｏｐｙ［ Ｊ］ ． Ｎａｔ Ｂｉｏｍｅｄ Ｅｎｇ， ２０１８，２ （ １０）：７４１⁃
７４８． ＤＯＩ： １０．１０３８ ／ ｓ４１５５１⁃０１８⁃０３０１⁃３．

［２２］ 　 Ａｌａｇａｐｐａｎ Ｍ， Ｂｒｏｗｎ Ｊ， Ｍｏｒｉ Ｙ， ｅｔ ａｌ． Ａｒｔｉｆｉｃｉａｌ ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ ｉｎ
ｇａｓｔｒｏｉｎｔｅｓｔｉｎａｌ ｅｎｄｏｓｃｏｐｙ： Ｔｈｅ ｆｕｔｕｒｅ ｉｓ ａｌｍｏｓｔ ｈｅｒｅ［Ｊ］ ． Ｗｏｒｌｄ Ｊ
Ｇａｓｔｒｏｉｎｔｅｓｔ Ｅｎｄｏｓｃ， ２０１８，１０ （ １０）：２３９⁃２４９． ＤＯＩ： １０． ４２５３ ／
ｗｊｇｅ􀆰 ｖ１０􀆰 ｉ１０􀆰 ２３９．

［２３］ 　 Ｈｅ Ｊ， Ｂａｘｔｅｒ ＳＬ， Ｘｕ Ｊ， ｅｔ ａｌ． Ｔｈｅ ｐｒａｃｔｉｃａｌ ｉｍｐｌｅｍｅｎｔａｔｉｏｎ ｏｆ ａｒ⁃
ｔｉｆｉｃｉａｌ ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｉｅｓ ｉｎ ｍｅｄｉｃｉｎｅ［Ｊ］ ． Ｎａｔ Ｍｅｄ， ２０１９，
２５（１）：３０⁃３６． ＤＯＩ： １０．１０３８ ／ ｓ４１５９１⁃０１８⁃０３０７⁃０．

［２４］ 　 Ｈｏｒｉｅ Ｙ， Ｙｏｓｈｉｏ Ｔ， Ａｏｙａｍａ Ｋ， ｅｔ ａｌ． Ｄｉａｇｎｏｓｔｉｃ ｏｕｔｃｏｍｅｓ ｏｆ ｅ⁃
ｓｏｐｈａｇｅａｌ ｃａｎｃｅｒ ｂｙ ａｒｔｉｆｉｃｉａｌ ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ ｕｓｉｎｇ ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ ｎｅｕ⁃
ｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋｓ ［ Ｊ］ ． Ｇａｓｔｒｏｉｎｔｅｓｔ Ｅｎｄｏｓｃ， ２０１９， ８９ （ １ ）： ２５⁃３２．
ＤＯＩ： １０．１０１６ ／ ｊ．ｇｉｅ．２０１８．０７􀆰 ０３７．

［２５］ 　 Ａｈｍａｄ ＯＦ， Ｓｏａｒｅｓ ＡＳ， Ｍａｚｏｍｅｎｏｓ Ｅ， ｅｔ ａｌ． Ａｒｔｉｆｉｃｉａｌ
ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ ａｎｄ ｃｏｍｐｕｔｅｒ⁃ａｉｄｅｄ ｄｉａｇｎｏｓｉｓ ｉｎ ｃｏｌｏｎｏｓｃｏｐｙ： ｃｕｒｒｅｎｔ
ｅｖｉｄｅｎｃｅ ａｎｄ ｆｕｔｕｒｅ ｄｉｒｅｃｔｉｏｎｓ［Ｊ］ ． Ｌａｎｃｅｔ Ｇａｓｔｒｏｅｎｔｅｒｏｌ Ｈｅｐａｔｏｌ，
２０１９，４（１）：７１⁃８０． ＤＯＩ： １０．１０１６ ／ Ｓ２４６８⁃１２５３（１８）３０２８２⁃６．

［２６］ 　 Ｏｚａｗａ Ｔ， Ｉｓｈｉｈａｒａ Ｓ， Ｆｕｊｉｓｈｉｒｏ Ｍ， ｅｔ ａｌ． Ｎｏｖｅｌ ｃｏｍｐｕｔｅｒ⁃ａｓｓｉｓｔｅｄ
ｄｉａｇｎｏｓｉｓ ｓｙｓｔｅｍ ｆｏｒ ｅｎｄｏｓｃｏｐｉｃ ｄｉｓｅａｓｅ ａｃｔｉｖｉｔｙ ｉｎ ｐａｔｉｅｎｔｓ ｗｉｔｈ
ｕｌｃｅｒａｔｉｖｅ ｃｏｌｉｔｉｓ ［ Ｊ］ ． Ｇａｓｔｒｏｉｎｔｅｓｔ Ｅｎｄｏｓｃ， ２０１９，８９ （ ２）：４１６⁃
４２１􀆰 ｅ１． ＤＯＩ： １０．１０１６ ／ ｊ．ｇｉｅ．２０１８．１０􀆰 ０２０．

［２７］ 　 Ｖｉｎｓａｒｄ ＤＧ， Ｍｏｒｉ Ｙ， Ｍｉｓａｗａ Ｍ， ｅｔ ａｌ． Ｑｕａｌｉｔｙ ａｓｓｕｒａｎｃｅ ｏｆ
ｃｏｍｐｕｔｅｒ⁃ａｉｄｅｄ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ａｎｄ ｄｉａｇｎｏｓｉｓ ｉｎ ｃｏｌｏｎｏｓｃｏｐｙ ［ Ｊ ］ ．
Ｇａｓｔｒｏｉｎｔｅｓｔ Ｅｎｄｏｓｃ， ２０１９， ９０ （ １）： ５５⁃６３． ＤＯＩ： １０． １０１６ ／ ｊ．
ｇｉｅ．２０１９􀆰 ０３􀆰 ０１９．

［２８］ 　 ｄｅ Ｌａｎｇｅ Ｔ， Ｈａｌｖｏｒｓｅｎ Ｐ， Ｒｉｅｇｌｅｒ Ｍ． Ｍｅｔｈｏｄｏｌｏｇｙ ｔｏ ｄｅｖｅｌｏｐ
ｍａｃｈｉｎｅ ｌｅａｒｎｉｎｇ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ ｔｏ ｉｍｐｒｏｖｅ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｉｎ ｇａｓｔｒｏｉｎ⁃
ｔｅｓｔｉｎａｌ ｅｎｄｏｓｃｏｐｙ［ Ｊ］ ． Ｗｏｒｌｄ Ｊ Ｇａｓｔｒｏｅｎｔｅｒｏｌ， ２０１８，２４ （ ４５）：
５０５７⁃５０６２． ＤＯＩ： １０．３７４８ ／ ｗｊｇ．ｖ２４􀆰 ｉ４５􀆰 ５０５７．

［２９］ 　 国家药品监督管理局医疗器械技术审评中心． 深度学习辅助

决策医 疗 器 械 软 件 审 评 要 点 ［ ＥＢ ／ ＯＬ ］． ［ ２０１９⁃０７⁃０３ ］ ．
ｈｔｔｐｓ： ／ ／ ｗｗｗ．ｃｍｄｅ．ｏｒｇ．ｃｎ ／ ＣＬ００５０ ／ １９３６０．ｈｔｍｌ．

［３０］ 　 Ｐｒｉｃｅ ＷＮ ２ｎｄ， Ｃｏｈｅｎ ＩＧ． Ｐｒｉｖａｃｙ ｉｎ ｔｈｅ ａｇｅ ｏｆ ｍｅｄｉｃａｌ ｂｉｇ ｄａｔａ
［Ｊ］ ． Ｎａｔ Ｍｅｄ， ２０１９，２５ （ １）：３７⁃４３． ＤＯＩ： １０． １０３８ ／ ｓ４１５９１⁃
０１８⁃０２７２⁃７．

（收稿日期：２０２０⁃０５⁃０９）

（本文编辑：唐涌进　 周昊）
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