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　 　 【摘要】　 目的　 构建和验证一个用于早期胃癌自动识别的深度学习模型，旨在提高早期胃癌的

识别和诊断水平。 方法　 从长海医院消化内镜中心数据库选取 ２０１４ 年 ５ 月至 ２０１６ 年 １２ 月期间

５ １５９张胃镜图像，其中包括早期胃癌１ ０００张，良性病变及正常图像４ １５９张。 首先选取４ ４４９张图像

（其中早期胃癌图像 ７６８ 张，其他良性病变及正常图像３ ６８１张）用于深度学习模型的训练。 然后将剩

余的 ７１０ 张图像用于模型的验证，同时再交给 ４ 名内镜医师进行诊断。 最后统计相关结果。 结果　
深度学习模型用于早期胃癌诊断的准确率 ８９􀆰 ４％ （６３５ ／ ７１０）、敏感度 ８８􀆰 ８％ （２０６ ／ ２３２）、特异度

８９􀆰 ７％（４２９ ／ ４７８），每张图像的诊断时间为（０􀆰 ３０±０􀆰 ０２） ｓ，均优于相比较的 ４ 名内镜医师。 结论　 本

研究构建的深度学习模型用于早期胃癌的诊断具有较高的准确率、特异度和敏感度，可在胃镜检查中

辅助内镜医师进行实时诊断。
　 　 【关键词】　 诊断；　 早期胃癌；　 人工智能；　 深度学习

基金项目：国家自然科学基金项目（８１３７０５８９）

Ａｒｔｉｆｉｃｉａｌ ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｄｅｅｐ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｆｏｒ ａｕｔｏｍａｔｉｃ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｏｆ ｅａｒｌｙ ｇａｓｔｒｉｃ ｃａｎｃｅｒ 　 Ｗａｎｇ
Ｚｈｉｊｉｅ∗， Ｇａｏ Ｊｉｅ， Ｍｅｎｇ Ｑｉａｎｑｉａｎ， Ｙａｎｇ Ｔｉｎｇ， Ｗａｎｇ Ｚｅｙｕａｎ， Ｃｈｅｎ Ｘｉｎｇｃｈｕｎ， Ｗａｎｇ Ｄｏｎｇ， Ｌｉ Ｚｈａｏｓｈｅｎ．
∗Ｄｅｐａｒｔｍｅｎｔ ｏｆ Ｇａｓｔｒｏｅｎｔｅｒｏｌｏｇｙ，Ｃｈａｎｇｈａｉ Ｈｏｓｐｉｔａｌ，Ｎａｖａｌ Ｍｅｄｉｃａｌ Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙ， Ｓｈａｎｇｈａｉ ２００４３３，Ｃｈｉｎａ
Ｃｏｒｒｅｓｐｏｎｄｉｎｇ ａｕｔｈｏｒ： Ｗａｎｇ Ｄｏｎｇ， Ｅｍａｉｌ：ｄｒ．ｄｏｎｇｗａｎｇ＠ ｑｑ．ｃｏｍ
　 　 【Ａｂｓｔｒａｃｔ】 　 Ｏｂｊｅｃｔｉｖｅ 　 Ｔｏ ｄｅｖｅｌｏｐ ａｎｄ ｖａｌｉｄａｔｅ ａ ｍｏｄｅｌ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｄｅｅｐ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｆｏｒ ａｕｔｏｍａｔｉｃ
ｄｉａｇｎｏｓｉｓ ｏｆ ｅａｒｌｙ ｇａｓｔｒｉｃ ｃａｎｃｅｒ （ＥＧＣ） ｔｏ ｉｍｐｒｏｖｅ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ａｎｄ ｄｉａｇｎｏｓｉｓ ｏｆ ＥＧＣ． Ｍｅｔｈｏｄｓ　 Ａ ｔｏｔａｌ ｏｆ
５ １５９ ｉｍａｇｅｓ （ｉｎｃｌｕｄｉｎｇ １ ０００ ｉｍａｇｅｓ ｏｆ ＥＧＣ ａｎｄ ４ １５９ ｉｍａｇｅｓ ｏｆ ｏｔｈｅｒ ｂｅｎｉｇｎ ｌｅｓｉｏｎｓ ｏｒ ｎｏｒｍａｌ ｐａｔｉｅｎｔｓ）
ｏｂｔａｉｎｅｄ ｆｒｏｍ Ｍａｙ ２０１４ ｔｏ Ｄｅｃｅｍｂｅｒ ２０１６ ｗｅｒｅ ｃｏｌｌｅｃｔｅｄ ｆｒｏｍ ｅｎｄｏｓｃｏｐｉｃ ｄａｔａｂａｓｅ ｉｎ ｃｈａｎｇｈａｉ Ｈｏｓｐｉｔａｌ．
Ｔｈｅｎ ４ ４４９ ｉｍａｇｅｓ ｗｅｒｅ ｓｅｌｅｃｔｅｄ ｒａｎｄｏｍｌｙ ｆｏｒ ａ ｄｅｅｐ ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ （ＣＮＮ） ｔｒａｉｎｉｎｇ， ｏｆ
ｗｈｉｃｈ ７６８ ｗｅｒｅ ｄｉａｇｎｏｓｅｄ ａｓ ＥＧＣ ａｎｄ ３ ６８１ ｄｉａｇｎｏｓｅｄ ａｓ ｏｔｈｅｒ ｂｅｎｉｇｎ ｌｅｓｉｏｎｓ ｏｒ ｎｏｒｍａｌ． Ｔｈｅ ｒｅｍａｉｎｉｎｇ ７１０
ｉｍａｇｅｓ ｗｅｒｅ ｕｓｅｄ ｔｏ ｔｅｓｔ ｔｈｅ ｍｏｄｅｌ ｂｙ ｃｏｍｐａｒｉｎｇ ｗｉｔｈ ｄｉａｇｎｏｓｔｉｃ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｆｏｕｒ ｅｎｄｏｓｃｏｐｉｓｔｓ． Ｒｅｓｕｌｔｓ　 Ｔｈｅ
ｄｅｅｐ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｍｏｄｅｌ ｓｈｏｗｅｄ ａｃｃｕｒａｃｙ ｏｆ ８９􀆰 ４％ （ ６３５ ／ ７１０）， ｓｅｎｓｉｔｉｖｉｔｙ ｏｆ ８８􀆰 ８％ （ ２０６ ／ ２３２） ａｎｄ
ｓｐｅｃｉｆｉｃｉｔｙ ｏｆ ８９􀆰 ７％ （４２９ ／ ４７８） ｆｏｒ ＥＧＣ． Ｔｈｅ ｍｅａｎ ｔｉｍｅ ｒｅｑｕｉｒｅｄ ｆｏｒ ｄｉａｇｎｏｓｉｓ ｗａｓ ０􀆰 ３０ ± ０􀆰 ０２ ｓ． Ｔｈｅ
ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｏｆ ｔｈｅ ｍｏｄｅｌ ｗａｓ ｓｕｐｅｒｉｏｒ ｔｏ ｔｈａｔ ｏｆ ｆｏｕｒ ｅｎｄｏｓｃｏｐｉｓｔｓ． Ｃｏｎｃｌｕｓｉｏｎ　 Ｔｈｅ ｍｏｄｅｌ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｄｅｅｐ
ｌｅａｒｎｉｎｇ ｈａｓ ｈｉｇｈ ａｃｃｕｒａｃｙ，ｓｅｎｓｉｔｉｖｉｔｙ ａｎｄ ｓｐｅｃｉｆｉｃｉｔｙ ｆｏｒ ｄｅｔｅｃｔｉｎｇ ＥＧＣ，ｗｈｉｃｈ ｃｏｕｌｄ ａｓｓｉｓｔ ｅｎｄｏｓｃｏｐｉｓｔｓ ｉｎ
ｒｅａｌ⁃ｔｉｍｅ ｄｉａｇｎｏｓｉｓ．
　 　 【Ｋｅｙ ｗｏｒｄｓ】　 Ｄｉａｇｎｏｓｉｓ；　 Ｅａｒｌｙ ｇａｓｔｒｉｃ ｃａｎｃｅｒ；　 Ａｒｔｉｆｉｃｉａｌ ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ；　 Ｄｅｅｐ ｌｅａｒｎｉｎｇ

Ｆｕｎｄ ｐｒｏｇｒａｍ：Ｎａｔｉｏｎａｌ Ｎａｔｕｒａｌ Ｓｃｉｅｎｃｅ Ｆｏｕｎｄａｔｉｏｎ ｏｆ Ｃｈｉｎａ（８１３７０５８９）

　 　 据统计，目前胃癌是我国癌症患者死亡的第二

大病因，２０１５ 年我国约有 ４９􀆰 ８ 万人死于胃癌，平均

每天１ ３６４人［１］。 尽管我国胃癌发病率及死亡率近

年来已呈现显著下降趋势，但由于人口增长和严重

老龄化，新发胃癌的患者数量依然庞大（每年约 ６８
万例）并且仍在不断增加。 有研究显示，我国胃癌

人群 ５ 年相对生存率仅为 ２７􀆰 ４％［２］，其重要原因在

于大多数患者在初次确诊时已处于肿瘤晚期，这给

个人和家庭造成了极大的负担，也对国计民生造成

—１５５—中华消化内镜杂志 ２０１８ 年 ８ 月第 ３５ 卷第 ８ 期　 Ｃｈｉｎ Ｊ Ｄｉｇ Ｅｎｄｏｓｃ，Ａｕｇｕｓｔ ２０１８，Ｖｏｌ． ３５，Ｎｏ．８



了很大的不良影响。 得益于较高的早期诊治率，同
为胃癌高发地区的韩国和日本患者 ５ 年生存率则分

别高达 ６４􀆰 ６％和 ７１􀆰 ５％［３⁃４］。
据相关资料显示，我国早期胃癌的诊治率约为

１０％［５⁃７］，远低于韩国（５０％）和日本（７０％），有着巨

大的进步空间。 因此，提升早期诊治能力无疑是提

高我国胃癌患者生存率的有效策略。 然而患者数

量巨大、内镜医师数量短缺、医师早癌诊断技术和

经验不足、先进内镜设备缺乏等问题，严重影响了

我国早期胃癌诊断水平的提高，这些问题在基层医

疗机构显得尤为突出。
因此，我们对人工智能 （ ａｒｔｉｆｉｃｉａｌ ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ，

ＡＩ）技术在内镜图像识别中的应用进行了初步探

索。 本研究构建和验证了一个用于早期胃癌自动

识别的深度学习［８］模型，旨在提高早期胃癌的识别

和诊断水平。

资料与方法

一、病例资料

５ １５９张胃镜图像全部从长海医院消化内镜中

心数据库选取，时间范围为 ２０１４ 年 ５ 月至 ２０１６ 年

１２ 月，其中包括早期胃癌图像１ ０００张，良性病变及

正常图像４ １５９张，良性病变包括胃溃疡、胃息肉、胃
黏膜下隆起和糜烂性胃炎 ４ 种。 所有纳入研究的病

变均经过活检或手术病理确诊同时病灶范围明确。
其中，早期胃癌的胃镜图像均从我院行内镜下黏膜

剥离术 （ ｅｎｄｏｓｃｏｐｉｃ ｓｕｂｍｕｃｏｓａｌ ｄｉｓｓｅｃｔｉｏｎ， ＥＳＤ）的

３３０ 名患者资料中选取，术后病理诊断包括低级别

上皮内瘤变、高级别上皮内瘤变以及局限于黏膜或

黏膜下层的癌。 考虑算法及临床实际，本研究将上

述 ３ 种 ＥＳＤ 术后病理结果均归为“早期胃癌”，因此

本文所称“早期胃癌”并不同于目前公认的早期胃

癌定义［９］。
另外，所有图像均在白光、非放大模式下拍摄，

所使用的胃镜有 Ｏｌｙｍｐｕｓ 公司的 ２６０ 和 ２９０ 系列以

及 Ｆｕｊｉｎｏｎ 公司的 ５８０ 和 ５９０ 系列。
二、模型构建和验证

１．图像标注：内镜医师以病理为标准将所有图

像分成早期胃癌和其他（包括良性病变和正常）两

个大类，同时对病变图像中的病灶范围进行精准

标注。
２．图像预处理：算法工程师将标注好的图像进

行裁剪、颜色空间变换、去噪、图像形态学操作以及

归一化等系列处理，从而消除人为和环境干扰，更
好地展示图像特征，增强算法的鲁棒性。 另外将所

有图像数据分成 １０ 个子样本，８ 个子样本用于训练

（训练集），２ 个子样本保留用于验证模型 （测试

集）。 其中，训练集中共有４ ４４９张图像（早期胃癌图

像 ７６８ 张，其他良性病变及正常图像３ ６８１张，均从

各自的图像库中随机选取），其余为测试集。
３．构建和训练模型。
算法工程师采用自主研发的并行计算平台搭

载 １９ 层 卷 积 神 经 网 络 （ ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ ｎｅｕｒａｌ
ｎｅｔｗｏｒｋｓ，ＣＮＮ）构建多个深度学习模型，分别将训练

集投入模型进行训练，通过观察和比较确定一个最

优模型。
其中 ＣＮＮ 包括卷积层、池化层和全连接层，其

工作流程如下：首先，卷积层进行卷积操作时，将卷

积核在输入图像上以 ｓｔｒｉｄｅ 步长进行滑动，按照 ｗｘ＋
ｂ 计算，ｗ 对应卷积核权值，ｘ 对应不同的数据窗口，
ｂ 表示各卷积层偏置。 激活函数可对上层传来的数

据做处理，公式为：ｆ（ｘ）＝ ｍａｘ（０，ｘ）。 然后，通过卷

积提取特征之后，池化层实现对特征的进一步汇

总，这里使用最大池化，见图 １。 最后，全连接层将

上层输入的多维矩阵变换成二维矩阵，并与该层权

重做矩阵相乘运算。 Ｓｏｆｔｍａｘ 层是神经网络的输出

层，负责输出每一张图像属于每种分类的概率。
ＣＮＮ 模型对胃镜图像进行分类识别过程见图 ２。

图 １　 池化原理　 其中红色区域代表 ２×２ 的池化核，以
步长为 ２ 进行池化，整体的黄色区域代表传统胃镜的原

始图像，数字代表红色区域中的最大值，整个过程是将

４×４ 的矩阵图转化成 ２×２ 的矩阵

４．验证模型。
利用测试集来测试训练得到的模型，以此来做

为评价分类器的性能指标。 一般情况下，训练集迭

代次数 ３０ 次或 ５０ 次，每次迭代后用测试集验证，随
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图 ２　 卷积操作降维过程　 ２Ａ：传统胃镜拍摄的视频截图原图；２Ｂ：通过卷积操作后生成的特征图，共进行了四次卷积操作；２Ｃ：卷积层的输

出，实现病灶的智能识别

着迭代次数的增加模型精度趋于稳定。

表 １　 人工智能与 ４ 名医师诊断早期胃癌比较

诊断者 敏感度 特异度 准确率 诊断时间（ｓ，􀭰ｘ±ｓ）

计算机模型 ８８􀆰 ８％（２０６ ／ ２３２） ８９􀆰 ７％（４２９ ／ ４７８） ８９􀆰 ４％（６３５ ／ ７１０） ０􀆰 ３０±０􀆰 ０２

低年资医师 １ ６６􀆰 ８％（１５５ ／ ２３２） ａ ７１􀆰 ５％（３４２ ／ ４７８） ａ ７０􀆰 ０％（４９７ ／ ７１０） ａ ２􀆰 ５２±１􀆰 ３２

低年资医师 ２ ７９􀆰 ３％（１８４ ／ ２３２） ｂ ５７􀆰 ５％（２７５ ／ ４７８） ａ ６４􀆰 ６％（４５９ ／ ７１０） ａ １􀆰 ９３±１􀆰 ５１

高年资医师 １ ８０􀆰 ６％（１８７ ／ ２３２） ｃ ７９􀆰 ５％（３８０ ／ ４７８） ａ ７９􀆰 ８％（５６７ ／ ７１０） ａ ２􀆰 １５±１􀆰 ４１

高年资医师 ２ ８４􀆰 ５％（１９６ ／ ２３２） ｄ ８５􀆰 ３％（４０８ ／ ４７８） ｅ ８５􀆰 １％（６０４ ／ ７１０） ｃ ３􀆰 １０±２􀆰 １２

　 　 注：与计算机模型组比较，ａＰ＜０􀆰 ００１，ｂＰ＝ ０􀆰 ００５，ｃＰ＝ ０􀆰 ０１４，ｄＰ＝ ０􀆰 １７２，ｅＰ＝ ０􀆰 ０４０

５．模型和内镜医师的比较。
选择 ４ 名本院内镜医师，分高年资和低年资两

组，其中高年资内镜医师的选择标准为从事内镜工

作大于 ５ 年，胃镜检查超过５ ０００例，低年资内镜医

师标准为从事内镜工作小于 ３ 年，胃镜检查例数为

１ ０００到２ ０００例。 ４ 名医师分别独立地对电脑屏幕

所展示的测试集图像进行识别和判断，同时记录其

诊断每张图像所需的时间（仅分类病种，不包括识

别病灶范围的时间）。 同时模型对相同的测试集进

行识别，记录结果。
三、统计分析

采用 ＳＰＳＳ ２１ 统计软件处理数据，计量资料采

用 􀭰ｘ±ｓ 表示，计数资料采用卡方检验，Ｐ＜０􀆰 ０５ 认为

差异有统计学意义。

结　 　 果

测试集共有 ７１０ 张图像，其中早期胃癌图像

２３２ 张，其他良性病变及正常图像 ４７８ 张。 ２３２ 张早

期胃癌图像中，深度学习模型正确识别 ２０６ 张（敏
感度为 ８８􀆰 ８％），４７８ 张其他病变图像正确识别 ４２９
张（特异度为 ８９􀆰 ７％），总的准确率为 ８９􀆰 ４％。 另

外，每张图像的诊断时间为（０􀆰 ３０±０􀆰 ０２）ｓ。
而 ２ 名低年资内镜医师和 ２ 名高年资内镜医师

的敏感度分别为 ６６􀆰 ８％、７９􀆰 ３％和 ８０􀆰 ６％、８４􀆰 ５％，
特异度分别为 ７１􀆰 ５％、５７􀆰 ５％和 ７９􀆰 ５％、８５􀆰 ３％，识
别准确率分别为 ７０􀆰 ０％、６４􀆰 ６％和 ７９􀆰 ８％、８５􀆰 １％，
平均诊断时间分别为（２􀆰 ５２±１􀆰 ３２） ｓ、（１􀆰 ９３±１􀆰 ５１） ｓ
和（２􀆰 １５±１􀆰 ４１） ｓ、（３􀆰 １０±２􀆰 １２） ｓ。 卡方检验表明，
模型组与内镜医师相比有较高的敏感度、特异度和

准确率，详细结果见表 １。

讨　 　 论

本研究对人工智能图像识别技术在消化内镜

领域内的应用进行了初步探索。 通过回顾性收集

的５ １５９张胃镜图像，整理后投入深度学习模型进行

训练和验证，测试结果显示其诊断早期胃癌的敏感

度为 ８８􀆰 ８％，特异度为 ８９􀆰 ７％，准确率为 ８９􀆰 ４％，每
张图像的诊断时间为（０􀆰 ３０±０􀆰 ０２） ｓ。 卡方检验结

果表明，模型组的敏感度、特异度、准确率均高于内

镜医师组，总体表现令人满意。
早期发现、早期诊断和早期治疗是降低癌症死

亡率并提高生存率的主要策略。 鉴于我国胃癌诊

治的严峻形势，２０１４ 年由中华医学会消化内镜学分

会联合中国抗癌协会肿瘤内镜学专业委员会牵头，
组织发布了中国早期胃癌筛查及内镜诊治共识意

见［１０］，早期胃癌的诊治得到了医学界前所未有的重

视。 此背景下，以 ＥＳＤ 为代表的内镜治疗技术近年
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来在我国发展迅速［１１］，相比之下早期胃癌的诊断水

平却仍然低下且提高缓慢。 造成这一现象的原因

很多。 首先是先进内镜设备资源的不足和内镜医

师的缺乏，据 ２０１５ 年的一项全国性调查研究显示，
我国消化内镜人力资源和设备资源总体不足且地

方分布不均，优质医疗资源集中在少数大医院，这
一问题在基层医疗机构显得尤为突出［１２］。 另外一

个重要原因，我们认为在于内镜医师本身。 胃镜工

作量大、内镜操作不规范、早癌意识薄弱以及诊断

经验欠缺等因素，使得胃镜检查过程中内镜医师对

早期胃癌“视而不见、见而不识、识而不辩”的现象

较为普遍。 而由于医疗资源的矛盾涉及诸多因素，
短期内难以得到解决。 因此，如何能充分利用有限

的医疗资源，快速、有效地提高我国的早期胃癌诊

断能力，正是我们现在所思考的。
ＡＩ 的出现为解决这一问题提供了新的思路。

在医疗方面，尽管现在绝大部分 ＡＩ 尚未真正进入临

床实践，但 ＡＩ 已经展现了巨大的潜力和广阔的前

景。 尤其在医学图像识别方面，目前 ＡＩ 取得的研究

成果令人欢欣鼓舞。 ２０１７ 年 ＪＡＭＡ 刊文，有研究团

队将深度学习算法应用于乳腺癌淋巴转移的自动

诊断，对 ２７０ 张淋巴病理切片（其中 １１０ 张有癌细胞

转移，１６０ 张无转移）进行学习后建立了算法，然后

与一个由 １１ 名病理医师组成的专家小组进行对比

测试，结果显示部分算法的诊断水平优于病理医

师［１３］。 同年，Ｎａｔｕｒｅ 以封面形式报道了 ＡＩ 在皮肤

癌诊断方面的研究成果，斯坦福大学的研究人员利

用深度神经网络对２ ０００多种不同类型，近 １３ 万张

的皮肤病变图像进行学习后，开发的算法在皮肤癌

诊断上的表现与皮肤科医师相当，综合准确率达

９１％［１４］。 在消化内镜图像识别领域，我国台湾学者

Ｃｈｅｎ 等［１５］报道了利用深度神经网络对结肠息肉的

性质进行计算机辅助诊断，研究收集了１ ４７６张肿瘤

性息肉和 ６８１ 张增生性息肉图像用于算法的训练和

验证。 最终，其识别敏感度和特异度分别达到

９６􀆰 ３％及 ７８􀆰 １％。
近年来，我科对 ＡＩ 在内镜图像识别领域的应用

进行了积极探索［１６⁃１７］。 本研究采用的深度学习不

同于传统的图像识别模式。 传统的图像识别方法，
如 Ｓｕｐｐｏｒｔ Ｖｅｃｔｏｒ Ｍａｃｈｉｎｅ （ ＳＶＭ）， Ｄｅｃｉｓｉｏｎ Ｔｒｅｅｓ
（ＤＴｓ）等［１８⁃１９］，需要专家对图像特征进行手工设计，
然后算法再从中提取特征，这导致其只能识别特定

病变，而且一旦给予的特征不够，将得不到满意的

识别结果。 同时手工设计主要依靠设计者的先验

知识，很难利用大数据的优势。 而目前关于医学图

像识别最新的研究［２０⁃２２］ 往往采用基于 ＣＮＮ 的深度

学习算法。 深度学习［８］ 无需先验知识，可直接从图

像大数据中对最有预测性的特征进行自动学习并

对图像进行分类识别，给予它的数据量越大，深度

学习的优势更能够发挥，识别精度也越高。 已有研

究对比了深度学习和非深度学习方法用于前列腺

癌磁共振图像的识别，结果表明深度学习识别效果

更优［２３］。 显然，深度学习对于处理数据的方式决定

了它在如今的大数据时代将有更为广阔的发展

空间。
另外，本研究所用胃镜图像均为白光、非放大

模式下拍摄所得。 原因在于我国早期胃癌诊断的

主要问题在于筛查，即非特异性症状及无症状人群

的胃镜检查（我们最大的内镜检查人群），术前不知

道患者有无病变，主要目的是通过胃镜去寻找病

变。 精查即使不能准确分型，也可通过内镜活检弥

补，而筛查则没有弥补手段，漏诊后果严重。 不同

于食管癌筛查采用的 ＮＢＩ、蓝激光成像等模式，胃腔

由于空间巨大导致特殊光的亮度相对不足，且拍摄

角度也差别较大，因此白光更适合于胃癌的筛查。
同时上文中，我国台湾学者的研究［１５］ 采用的图像均

在 ＮＢＩ 和最大放大倍数下拍摄，而实际上电子染色

及放大内镜并未在多数医院得到普及，且很多内镜

医师操作和识别经验不足。 此外还有几项研究表

明，尽管利用 ＮＢＩ 对息肉进行内镜光学诊断可以取

得类似病理学诊断的准确率，但操作者仅限于专家

级内镜医师且需要一定时间的学习，所以除了部分

高水平医院外不推荐其他普通医院将 ＮＢＩ 作为息

肉性质诊断的常规手段［２４⁃２５］。 因此我们认为对白

光、非放大图像进行自动识别的实际适用范围更

大，更具临床意义。 同时我们选择最难筛查的胃癌

作为研究对象，去解决难题，也更符合中国目前的

薄弱点。
研究结果还显示了 ＡＩ 图像诊断的另一个重要

优势即实时性。 算法对一张图像做出诊断仅需

（０􀆰 ３０±０􀆰 ０２）ｓ，这是日后胃镜检查过程中协助内镜

医师进行实时辅助诊断的基础。
最后，本研究的不足之处在于用于训练的图像

数据（包括早期胃癌和用作干扰的其他病种数量）
相对较少，模型的初始构建和训练仍需人工进行标

注，精度有待进一步提升。 其次，由于是回顾性地
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收集图像数据，病灶拍摄的角度相对单一，同时对

图像质量进行了筛选，剔除了部分不典型或干扰多

的图像，因此影响了模型的临床适用性。 目前该模

型只能对初步整理后的内镜图像进行识别，实际胃

镜检查过程中则会受术前准备、病灶拍摄的角度、
光源等诸多干扰因素影响，诊断水平可能降低。 接

下来的研究中，我们将充分利用本中心海量数据的

优势，增加投入训练的数据量，同时对图像进行前

瞻性收集，拍摄远近、正侧等多个不同角度的病灶

图像，尽量丰富训练集，不断提升算法的诊断效能。
同时还将对相关配套软件进行研发，加快使其投入

临床实践。
本研究构建的深度学习模型用于早期胃癌的

诊断具有较高的准确率、特异性和敏感性，将来可

在胃镜检查中辅助内镜医师进行实时诊断。 ＡＩ 让

基层内镜医师获得跟资深专家同质化的诊断效果

成为可能，而目前存在的医疗资源分配不均、基层

内镜医师技术水平参差不齐等问题，正是推进 ＡＩ 发
展的动力所在。 总之，我们认为 ＡＩ 技术在内镜图像

识别领域大有可为。
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