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·综述·

深度学习技术应用于诊断食管鳞癌及癌前病变的

研究进展

张思敏　 王拥军　 张澍田

首都医科大学附属北京友谊医院消化内科 １０００５０
通信作者：张澍田，Ｅｍａｉｌ：ｚｈａｎｇｓｈｕｔｉａｎ＠ ｃｃｍｕ．ｅｄｕ．ｃｎ

　 　 【提要】 　 随着计算机技术的发展，基于深度学习技术建立的计算机辅助诊断模型已逐渐应用于

消化内镜领域，可有效辅助内镜医师早期诊断各类消化道疾病。 食管鳞状细胞癌是我国最常见的癌

症之一，早期诊断及治疗对改善食管鳞癌患者的预后有重要作用。 目前，计算机辅助诊断模型已可用

于普通白光内镜、窄带成像、放大内镜及细胞内镜系统，且用于识别早期食管鳞癌及癌前病变，判断病

变深度的应用效果令人满意，现将有关研究进展进行综述。
　 　 【关键词】 　 食管鳞状细胞癌；　 人工智能；　 内窥镜检查， 消化系统；　 深度学习
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Ｚｈａｎｇ Ｓｉｍｉｎ， Ｗａｎｇ Ｙｏｎｇｊｕｎ， Ｚｈａｎｇ Ｓｈｕｔｉａｎ
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１０００５０， Ｃｈｉｎａ
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　 　 深度学习技术是一种适用于计算机视觉系统、语音分析

等领域的技术，可用于需要分析大量数据的人工智能

（ａｒｔｉｆｉｃｉａｌ ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ， ＡＩ）领域。 如何利用深度学习技术建

立计算机辅助诊断模型（ｃｏｍｐｕｔｅｒ⁃ａｓｓｉｓｔｅｄ ｄｉａｇｎｏｓｅ， ＣＡＤ），
从而协助临床医师对疾病进行更准确、高效的诊断正成为医

学图 像 分 析 领 域 的 研 究 热 点［１］ 。 卷 积 神 经 网 络

（ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋｓ， ＣＮＮ）是一种新型深度学习技

术，可用于建立计算机辅助诊断模型。 近年来 ＣＮＮ 在视觉

系统和医学图像分析中的应用引发越来越多的关注［２］ 。 在

消化内镜图像分析领域，ＣＮＮ 主要应用于协助检出结肠息

肉、判断胃及结肠息肉分化程度、识别胃肠道早期肿瘤及胃

黏膜幽门螺杆菌感染等方面［３］ 。 近年来，对 ＣＮＮ 临床应用

的开发和研究逐步拓展到食管疾病领域［４］ 。
一、ＣＮＮ 的基本原理

１．机器学习技术：机器学习过程通常为两步。 第一步，
广泛收集大量数据或图像构成数据集，并将数据集分为训练

集和测试集；第二步，通过训练集构建学习模型，并利用测试

集评估模型的效能［５］ 。 根据提取数据信息方式的不同，机
器学习技术可分为传统手工算法和深度学习算法。 手工算

法是指研究人员基于临床知识手动指出图像的潜在特征，如
边缘、大小、颜色和表面结构等。 深度学习算法由计算机系

统自主提取和学习不同图像间的区别与特征［６］ 。
２．基于深度学习的 ＣＮＮ 技术：人工神经网络（ ａｒｔｉｆｉｃｉａｌ

ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ， ＡＮＮ）是机器学习的一个特殊领域。 ＡＮＮ 的

结构酷似人脑，本质上是模拟紧密相连的神经元，以便识别、
提取特征或“学习”数据，然后输出结果［７］ 。 在全连接神经

网络中，每两个连接的神经元都有一个特定的权值，该权值

是在训练过程获得，每一层神经元的输出权值代表下一层神

经元的输入权值。 ＣＮＮ 由卷积层和池化层构成，是 ＡＮＮ 的

一个特殊类别。 它们的作用是提取图像的区别与特征，并将

每一层通过神经元充分连接起来，从而进一步精化样本的区

别与特征［４］ 。 ＣＮＮ 在每一层都要计算一系列的卷积，这是

与全连接神经网络的不同之处。 权值是卷积基本元素，由于

卷积核所需的接收域较小，并且图像的相对位置保持不变，
因此与全连接网络相比，卷积神经网络所需权值的数量显著

减少。 ＣＮＮ 使用这些基本的卷积模块作为构架，并用不同

的 Ｓ 型激活函数、池化操作等对预测结果进行补充［８］ （图
１），其优势在于产生的预测结果准确性更高。

二、食管鳞癌和癌前病变的定义及病理学分期

食管癌前病变指食管鳞状上皮细胞出现结构和细胞学

异常，是一种可发展为癌的病理变化［９］ 。 早期食管鳞癌定

义为病变局限于食管黏膜层的鳞状细胞癌。 浅表食管鳞癌

—９４８—中华消化内镜杂志 ２０２１ 年 １０ 月第 ３８ 卷第 １０ 期　 Ｃｈｉｎ Ｊ Ｄｉｇ Ｅｎｄｏｓｃ，Ｏｃｔｏｂｅｒ ２０２１，Ｖｏｌ． ３８，Ｎｏ．１０



图 １　 在卷积神经网络中，神经层只与下一神经层相连，通过这

个网络并结合重复的学习过程、算法可以从一个大数据集自主

提取和学习图像的区别与特征，并输出具体分类的预测（如良性

病变与食管早癌）

为病变侵犯至食管黏膜下层的鳞癌［１０⁃１１］ 。 欧洲巴黎分型［１２］

和日本食管癌分型［１３］将浅表食管癌根据病变浸润深度分为

Ｍ（Ｔ１ａ）及 ＳＭ（Ｔ１ｂ）期。 Ｍ（Ｔ１ａ）期定义为病变局限于食管

黏膜内的癌， ＳＭ（Ｔ１ｂ）期定义为浸润至食管黏膜下层而未

达到固有肌层的癌。 Ｍ（Ｔ１ａ）期癌根据浸润深度又细分为

Ｍ１（ＥＰ），即病变局限于黏膜上皮；Ｍ２（ＬＰＭ），即浸润至黏膜

固有层；Ｍ３（ＭＭ）即浸润至黏膜肌层。 浸润至黏膜下层上、
中、下 １ ／ ３ 部分的癌分别为 ＳＭ１、ＳＭ２ 和 ＳＭ３。 ＥＰ⁃ＳＭ１ 期病

变由于淋巴结转移风险较低 （ ＜ １０％），可内镜下切除病

变［１４⁃１６］ ，而 ＳＭ２～ ＳＭ３ 期病变淋巴结转移风险超过 ２５％，建
议行外科食管切除术［１４⁃１５， １７］ 。 因此，内镜医师准确判断病

变浸润深度，及时诊断早期及浅表食管鳞癌，对治疗方式的

选择和患者预后格外重要。
三、深度学习技术用于内镜诊断食管鳞癌及癌前病变

１．用于普通白光内镜（ｗｈｉｔｅ⁃ｌｉｇｈｔ ｅｎｄｏｓｃｏｐｙ， ＷＬＥ）和窄

带成像（ｎａｒｒｏｗ⁃ｂａｎｄ ｉｍａｇｉｎｇ， ＮＢＩ）：ＷＬＥ、ＮＢＩ 和窄带成像技

术联合放大内镜（ｍａｇｎｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｅｎｄｏｓｃｏｐｙ， ＭＥ）是检测食管

鳞癌的最常见技术，一些学者针对上述内镜技术开发了可识

别食管鳞癌及癌前病变的 ＣＡＤ 模型。 Ｈｏｒｉｅ 等［１８］ 收集了

８ ４２８张包括 ＷＬＥ 和 ＮＢＩ 的食管内镜图像构建训练集，以
１ １１８张食管癌和非食管癌图像作为测试集，通过 ＣＮＮ 构建

ＡＩ 辅助诊断系统，其灵敏度为 ９８％。 这个系统可以检测出

小于 １０ ｍｍ 的小肿瘤病灶。 这是第一个评估 ＣＮＮ 在诊断食

管癌内镜图像方面的研究。 蔡世伦等［１９］ 收集食管早癌、正
常食管黏膜各 １ ２００ 张图像。 将 ２ ０００ 张图片作为训练集、
４００ 张图片作为测试集，通过反向传播算法建立食管早癌的

诊断辅助模型，经测试集评估，此模型灵敏度及特异度均令

人满意。 Ｌｉｕ 等［２０］ 利用来自 ７４８ 例患者共 １ ２７２ 张 ＷＬＥ 图

像作为数据集，其中包括正常食管、癌前病变和食管癌图像，
训练集由１ ０１７张图像构成，另外 ２５５ 张图像用于评估 ＣＮＮ
的诊断效 能， 这 个 ＣＮＮ 系 统 由 两 个 子 网 （ Ｏ⁃ｓｔｒｅａｍ 和

Ｐ⁃ｓｔｒｅａｍ）构成，原始图像首先输入 Ｏ⁃ｓｔｒｅａｍ 用于提取颜色

和广泛特征，预处理后的图像再输入 Ｐ⁃ｓｔｒｅａｍ 提取纹理和细

节特征，这个 ＣＮＮ 系统诊断准确率、敏感度和特异度分别为

８５􀆰 ８３％、９４􀆰 ２３％和 ９４􀆰 ６７％，用于正确区分正常食管、癌前

病变 和 食 管 鳞 癌 的 准 确 率 分 别 为 ９４􀆰 ２３％、 ８２􀆰 ５％ 和

７７􀆰 １４％，优于使用传统局部二值模式（ＬＢＰ） ＋支持向量机

（ＳＶＭ）和直方图梯度（ＨＯＧ） ＋ ＳＶＭ 方法构建的 ＣＮＮ 系统。
Ｏｈｍｏｒｉ 等［２１］ 首次将 ＷＬＥ、ＮＢＩ、ＭＥ ３ 种内镜图像整合到训

练集中，他们采用食管浅表鳞癌的 ９ ５９１ 张 ＷＬＥ 及 ＮＢＩ 图
像、７ ８４４ 张 ＭＥ 图像，以及非癌性病变或正常食管的 １ ６９２
张 ＷＬＥ 图像和 ３ ４３５ 张 ＭＥ 图像作为训练集，采用 ２５５ 张

ＷＬＥ 图像、ＮＢＩ 和 ２０４ 张 ＭＥ 图像进行验证，然后由 １５ 名经

验丰富的内镜专家对同样的验证数据进行诊断，在诊断性能

方面，ＡＩ 系统和经验丰富的内镜医师没有显著差异。 Ｇｕｏ
等［２２］使用 ６ ４７３ 张 ＮＢＩ 图像训练 ＣＡＤ 系统，其中包括癌前

病变、早期食管鳞癌和非癌性病变，使用静态内镜图像和动

态视频数据对 ＣＡＤ 进行验证，基于图像数据集生成 ＣＡＤ 的

受试者工作特性曲线，对每一个输入的内镜图像生成一个概

率热图，在概率热图上，黄色代表癌变可能性高的区域，蓝色

代表正常食管黏膜区域，当 ＣＡＤ 系统检测到任何癌前病变

或早期食管鳞癌时，相应病变被黄色遮盖，这个 ＣＡＤ 系统使

用的验证数据集较大，包含 １７５ ５３６ 个 ＭＥ 及 ＮＢＩ 静态图像

和视频帧，另外，这个研究还表明，深度学习技术输出的病灶

位置与内镜医师在内镜检查时标注的病灶位置相近。
Ｆｕｋｕｄａ 等［２３］使用了 ２３ ７４６ 张食管浅表鳞癌图像、４ ５８７ 张

非癌和正常食管图像构建 ＡＩ 系统，使用 ＮＢＩ 或 ＢＩＬ 拍摄的

１４４ 例患者的 ５～ ９ ｓ 视频片段作为验证数据集，这些视频图

像由 ＡＩ 系统和 １３ 位专家分别进行诊断，受试者工作特性曲

线结果显示，ＡＩ 系统的诊断性能明显优于内镜专家。
２．辅助判断早期食管癌病变深度： 因为治疗食管

ＥＰ～ ＳＭ１期病变与 ＳＭ２～ ＳＭ３ 期病变的方式不同，多数研究

着重于构建一个可有效区分 ＥＰ ～ ＳＭ１ 期病变与 ＳＭ２ ～ ＳＭ３
期病变的 ＣＡＤ 模型。 Ｓｈｉｍａｍｏｔｏ 等［２４］将每秒视频划分为 ３０
张图像，每 ３０ 张图像中选取一张，由此收集３ ０２３ ９７７张经病

理证实的食管浅表鳞癌的图像（６ ８５７ 张 ＷＬＥ，１７ １２０ 张 ＮＢＩ
和 ＢＬＩ），然后根据病理结果标注图像 （如 ＭＥ 或非 ＭＥ、
ＥＰ～ＬＰＭ、ＭＭ、ＳＭ１ 和 ＳＭ２ ～ ＳＭ３），构成学习数据集，利用

ＣＮＮ 创建诊断模型，通过测试集比较模型和内镜专家的诊

断能力，测试结果显示，ＣＮＮ 诊断非 ＭＥ 图像的准确率、灵敏

度、特异度分别为 ８７％、５０％、９９％，诊断 ＭＥ 图像的准确率、
灵敏度和特异度分别为 ８９％、７１％和 ９５％（均高于内镜专

家）。 这是用视频中选取的图像构建 ＡＩ 模型判断食管鳞癌

浸润深度的第一个研究。 Ｎａｋａｇａｗａ 等［２５］ 开发了一个 ＡＩ 系
统，可用于区分 ＥＰ ～ ＳＭ１ 和 ＳＭ２～ ＳＭ３ 病变，训练集包括来

自 ８０４ 例食管浅表鳞癌患者的非 ＭＥ 内镜图像（１ ９１１ 张

ＮＢＩ， ３ ０２５ 张 ＷＬＥ， ３ ７２４ 张 色 素 内 镜 图 像， ５ ０８１ 张

ＥＰ ／ ＬＰ， １ ７３１ 张 ＭＭ， ４１８ 张 ＳＭ１， １ ４３０ 张 ＳＭ２～ ＳＭ３）和
５ ６７８张 ＭＥ 图像（５ ３９２张 ＮＢＩ， １８０ 张 ＷＬＩ， １０６ 张色素内

镜图像，３ ６６０ 张 ＥＰ ／ ＬＰＭ， １ ０５８ 张 ＭＭ， １９８ 张 ＳＭ１， ７６２
张 ＳＭ２、ＳＭ３）图像。 测试集包括来自 １５５ 例患者的 ４０５ 张
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非 ＭＥ 图像和 ５０９ 张 ＭＥ 图像，这个系统在鉴别 ＥＰ ～ ＳＭ１ 癌

和 ＳＭ２～ ＳＭ３ 癌方面灵敏度和特异度与 １６ 名经验丰富的内

镜医生诊断效能相似。 Ｔｏｋａｉ 等［２６］ 对 Ｈｏｒｉｅ 等［１８］ 构建的

ＣＮＮ 进行优化，利用 １ ７５１ 张不同浸润深度（ＥＰ～ ＳＭ１、ＳＭ２）
的食管鳞癌进一步训练 ＣＮＮ，随后，ＣＮＮ 和 １３ 名内镜医生

同时检查 ２９１ 张测试图像以评估诊断效能，结果示 ＣＮＮ 精

度分数超过了其中 １２ 名内镜医师。 与先前的研究相比，这
个研究的测试图像中 ＭＭ～ ＳＭ１ 病例（４１􀆰 ９％）数较多，因此

这个 ＣＮＮ 模型诊断准确率更高。
３．辅助识别食管乳头内毛细血管袢（ ＩＰＣＬｓ）形态：识别

早期食管鳞状细胞癌的重要方式之一是利用放大内镜观察

ＩＰＣＬｓ 形态学变化［２７］ 。 根据日本内镜学会分型，ＩＰＣＬｓ 形态

学变化可分为 Ａ、Ｂ 型。 Ａ 型：形态基本正常或有轻微不规

则的血管袢，通常提示病变为炎症或低级别上皮内瘤变；Ｂ１
亚型：血管袢高度扩张、迂曲、不规则，是病变浸润至黏膜上

皮层（ＥＰ）至固有层（ＬＰＭ）的征象；Ｂ２ 亚型：局部无血管袢

样血管，病变往往浸润至黏膜肌层（ＭＭ）或黏膜下层浅层

（ＳＭ１）；Ｂ３ 亚型：血管袢高度扩张、不规则，直径是 Ｂ２ 血管

的 ３ 倍以上，提示病变浸润至黏膜下层深层 （ ＳＭ２ 及以

下） ［２８］ 。 ＣＡＤ 系统可将静止 ＭＥ 图像或动态内镜检查视频

根据 ＩＰＣＬｓ 形态学表现按照 ＡＢ 分型进行分类，辅助内镜医

师判断早期食管癌病变浸润深度。
Ｚｈａｏ 等［２９］收集了 １ ３８３ 个早期食管鳞癌的 ＮＢＩ⁃ＭＥ 图

像，根据 ＡＢ 分型和病理结果，将图像分为 Ａ、Ｂ１、Ｂ２ 型，其中

排除了 Ｂ３ 型病变图像，并以此创建一个双标记全卷积网络

模型，通过分析同一测试集的图像，比较该模型与高、中、低
年资内镜医师的诊断能力，结果显示该模型对于 Ｂ１、Ｂ２ 型

病变诊断能力显著高于内镜医师。 Ｅｖｅｒｓｏｎ 等［３０］ 收集 １７ 例

早期食管癌患者的 ７ ０４６ 张连续高清 ＮＢＩ⁃ＭＥ 图像作为训练

集构建 ＣＮＮ，根据 ＡＢ 分型和病理结果图像分为 Ａ、Ｂ１ ～ ３
型，此 ＣＮＮ 区分 Ａ 型和 Ｂ 型 ＩＰＣＬｓ 的准确率为 ９３􀆰 ７％，区分

Ｂ１、Ｂ２、Ｂ３ 型 ＩＰＣＬｓ 的灵敏度和特异度分别为 ８９􀆰 ３％ 和

９８％。 这个 ＣＮＮ 模型可用于真实内镜检查过程中。 Ｇａｒｃíａ⁃
Ｐｅｒａｚａ⁃Ｈｅｒｒｅｒａ 等［３１］ 收集了来自 １１４ 例患者的内镜检查视

频，从这些视频中提取 ６８ ０００ 帧作为训练集，每一帧根据

ＩＰＣＬｓ 形态学变化和病理结果被分为正常组或异常组，这个

新型 ＣＮＮ 可将食管图像根据 ＩＰＣＬｓ 形态分为正常组和异常

组，平均准确率为 ９１􀆰 ７％，通过形成深度监督激活热图证明

了 ＣＮＮ 是通过分析 ＩＰＣＬｓ 形态学变化对 ＮＢＩ⁃ＭＥ 图像或视

频进行分类的，为 ＣＮＮ 判断食管鳞癌浸润深度提供理论

证据。
４．应用于细胞内镜系统：细胞内镜是一种具有超高放大

能力和超高分辨率的内镜，由放大内镜发展而来。 内镜医师

将内镜尖端接触组织表面可观察到上皮细胞表面形态，得到

细胞水平图像［３２］ 。 Ｓｈｉｎ 等［３３］ 利用高分辨率显微内镜图片

作为训练集，创建了一个可识别高级别上皮瘤变和食管鳞癌

的模型，敏感度和特异度分别达到 ８７％ 和 ９７％。 Ｑｕａｎｇ

等［３４］进一步改进这个模型使其可应用于平板电脑，并且可

在实际内镜操作过程中对病变进行全自动化实时分析，改进

后的模型灵敏度和特异度可达到 ９５％和 ９１％，并且成本较

前降低，他们还将该模型应用于 ３ 例早期食管癌患者，其诊

断结果与组织病理学检查结果完全一致。 Ｋｕｍａｇａｉ 等［３５］ 使

用 ４ ７１５ 张细胞内镜图像训练 ＣＮＮ，其中包括食管癌和良性

病变细胞内镜图像，该模型对 ２７ 例食管鳞癌患者的诊断敏

感度为 ９２􀆰 ６％，特异度为 ８９􀆰 ３％，准确率为 ９０􀆰 ９％。 以上研

究表明，ＣＡＤ 有望用于“光学活检”和细胞内镜图像，协助内

镜医生诊断食管鳞癌。
四、总结与展望

目前已开发的 ＣＡＤ 模型具有较好的诊断效能，具有花

费低、效率高等优势，可有效协助内镜医师识别食管鳞癌并

判断浸润深度。 然而，目前的研究仍有待完善的方面，比如：
用于构建和训练 ＣＮＮ 的图像大多来自单一中心；大多数研

究在收集食管图像过程中排除了低质量图像；只有少部分研

究将 ＣＡＤ 模型应用于真实患者等。 以上多方面因素可能导

致 ＣＡＤ 模型用于真实临床环境时的诊断效能低于预期。 因

此，未来需要开展多中心、大规模，包含高质量和低质量内镜

图像的研究进一步提高 ＣＡＤ 模型的诊断效能，并尝试将

ＣＡＤ 模型应用于需行内镜检查的真实患者。
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［ ６ ］ 　 Ｍｏｒｉ Ｙ， Ｋｕｄｏ ＳＥ， Ｍｏｈｍｅｄ Ｈ， ｅｔ ａｌ． Ａｒｔｉｆｉｃｉａｌ ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ ａｎｄ
ｕｐｐｅｒ ｇａｓｔｒｏｉｎｔｅｓｔｉｎａｌ ｅｎｄｏｓｃｏｐｙ： Ｃｕｒｒｅｎｔ ｓｔａｔｕｓ ａｎｄ ｆｕｔｕｒｅ
ｐｅｒｓｐｅｃｔｉｖｅ［Ｊ］ ． Ｄｉｇ Ｅｎｄｏｓｃ， ２０１９，３１（４）：３７８⁃３８８． ＤＯＩ： １０．
１１１１ ／ ｄｅｎ􀆰 １３３１７．

［ ７ ］ 　 Ｒｕｆｆｌｅ ＪＫ， Ｆａｒｍｅｒ ＡＤ， Ａｚｉｚ Ｑ． Ａｒｔｉｆｉｃｉａｌ ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ⁃ａｓｓｉｓｔｅｄ
ｇａｓｔｒｏｅｎｔｅｒｏｌｏｇｙ⁃ ｐｒｏｍｉｓｅｓ ａｎｄ ｐｉｔｆａｌｌｓ［ Ｊ］ ． Ａｍ Ｊ Ｇａｓｔｒｏｅｎｔｅｒｏｌ，
２０１９，１１４（３）：４２２⁃４２８． ＤＯＩ： １０．１０３８ ／ ｓ４１３９５⁃０１８⁃０２６８⁃４．

—１５８—中华消化内镜杂志 ２０２１ 年 １０ 月第 ３８ 卷第 １０ 期　 Ｃｈｉｎ Ｊ Ｄｉｇ Ｅｎｄｏｓｃ，Ｏｃｔｏｂｅｒ ２０２１，Ｖｏｌ． ３８，Ｎｏ．１０



［ ８ ］　 Ｅｂｉｇｂｏ Ａ， Ｐａｌｍ Ｃ， Ｐｒｏｂｓｔ Ａ， ｅｔ ａｌ． Ａ ｔｅｃｈｎｉｃａｌ ｒｅｖｉｅｗ ｏｆ
ａｒｔｉｆｉｃｉａｌ ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ ａｓ ａｐｐｌｉｅｄ ｔｏ ｇａｓｔｒｏｉｎｔｅｓｔｉｎａｌ ｅｎｄｏｓｃｏｐｙ：
ｃｌａｒｉｆｙｉｎｇ ｔｈｅ ｔｅｒｍｉｎｏｌｏｇｙ［ Ｊ］ ． Ｅｎｄｏｓｃ Ｉｎｔ Ｏｐｅｎ， ２０１９，７（１２）：
Ｅ１６１６⁃１６２３． ＤＯＩ： １０．１０５５ ／ ａ⁃１０１０⁃５７０５．

［ ９ ］ 　 Ｓｈｉｍｉｚｕ Ｍ， Ｎａｇａｔａ Ｋ， Ｙａｍａｇｕｃｈｉ Ｈ， ｅｔ ａｌ． Ｓｑｕａｍｏｕｓ
ｉｎｔｒａｅｐｉｔｈｅｌｉａｌ ｎｅｏｐｌａｓｉａ ｏｆ ｔｈｅ ｅｓｏｐｈａｇｕｓ： ｐａｓｔ， ｐｒｅｓｅｎｔ， ａｎｄ
ｆｕｔｕｒｅ［Ｊ］ ． Ｊ Ｇａｓｔｒｏｅｎｔｅｒｏｌ， ２００９，４４ （ ２）：１０３⁃１１２． ＤＯＩ： １０．
１００７ ／ ｓ００５３５⁃００８⁃２２９８⁃ｙ．

［１０］ 　 Ｓｈｉｍｉｚｕ Ｍ， Ｚａｎｉｎｏｔｔｏ Ｇ， Ｎａｇａｔａ Ｋ， ｅｔ ａｌ． Ｅｓｏｐｈａｇｅａｌ ｓｑｕａｍｏｕｓ
ｃｅｌｌ ｃａｒｃｉｎｏｍａ ｗｉｔｈ ｓｐｅｃｉａｌ ｒｅｆｅｒｅｎｃｅ ｔｏ ｉｔｓ ｅａｒｌｙ ｓｔａｇｅ［ Ｊ］ ． Ｂｅｓｔ
Ｐｒａｃｔ Ｒｅｓ Ｃｌｉｎ Ｇａｓｔｒｏｅｎｔｅｒｏｌ， ２０１３，２７（２）：１７１⁃１８６． ＤＯＩ： １０．
１０１６ ／ ｊ．ｂｐｇ􀆰 ２０１３􀆰 ０３􀆰 ０１０．

［１１］ 　 Ｓｃｈｌｅｍｐｅｒ ＲＪ， Ｒｉｄｄｅｌｌ ＲＨ， Ｋａｔｏ Ｙ， ｅｔ ａｌ． Ｔｈｅ Ｖｉｅｎｎａ
ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｏｆ ｇａｓｔｒｏｉｎｔｅｓｔｉｎａｌ ｅｐｉｔｈｅｌｉａｌ ｎｅｏｐｌａｓｉａ ［ Ｊ ］ ． Ｇｕｔ，
２０００，４７（２）：２５１⁃２５５． ＤＯＩ： １０．１１３６ ／ ｇｕｔ􀆰 ４７􀆰 ２􀆰 ２５１．

［１２］ 　 Ｔｈｅ Ｐａｒｉｓ ｅｎｄｏｓｃｏｐｉｃ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｏｆ ｓｕｐｅｒｆｉｃｉａｌ ｎｅｏｐｌａｓｔｉｃ
ｌｅｓｉｏｎｓ： ｅｓｏｐｈａｇｕｓ， ｓｔｏｍａｃｈ， ａｎｄ ｃｏｌｏｎ： Ｎｏｖｅｍｂｅｒ ３０ ｔｏ
Ｄｅｃｅｍｂｅｒ １， ２００２ ［ Ｊ ］ ． Ｇａｓｔｒｏｉｎｔｅｓｔ Ｅｎｄｏｓｃ， ２００３， ５８ （ ６
Ｓｕｐｐｌ）：Ｓ３⁃４３． ＤＯＩ： １０．１０１６ ／ ｓ００１６⁃５１０７（０３）０２１５９⁃ｘ．

［１３］ 　 Ｊａｐａｎｅｓｅ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｏｆ ｅｓｏｐｈａｇｅａｌ ｃａｎｃｅｒ， １１ｔｈ ｅｄｉｔｉｏｎ： ｐａｒｔ
Ⅱ ａｎｄ Ⅲ［Ｊ］． Ｅｓｏｐｈａｇｕｓ， ２０１７，１４（１）：３７⁃６５． ＤＯＩ： １０．１００７ ／
ｓ１０３８８⁃０１６⁃０５５６⁃２．

［１４］ 　 Ｙａｍａｓｈｉｎａ Ｔ， Ｉｓｈｉｈａｒａ Ｒ， Ｎａｇａｉ Ｋ， ｅｔ ａｌ． Ｌｏｎｇ⁃ｔｅｒｍ ｏｕｔｃｏｍｅ
ａｎｄ ｍｅｔａｓｔａｔｉｃ ｒｉｓｋ ａｆｔｅｒ ｅｎｄｏｓｃｏｐｉｃ ｒｅｓｅｃｔｉｏｎ ｏｆ ｓｕｐｅｒｆｉｃｉａｌ
ｅｓｏｐｈａｇｅａｌ ｓｑｕａｍｏｕｓ ｃｅｌｌ ｃａｒｃｉｎｏｍａ ［ Ｊ］ ． Ａｍ Ｊ Ｇａｓｔｒｏｅｎｔｅｒｏｌ，
２０１３，１０８（４）：５４４⁃５５１． ＤＯＩ： １０．１０３８ ／ ａｊｇ􀆰 ２０１３􀆰 ８．

［１５］ 　 Ａｋｕｔｓｕ Ｙ， Ｕｅｓａｔｏ Ｍ， Ｓｈｕｔｏ Ｋ， ｅｔ ａｌ． Ｔｈｅ ｏｖｅｒａｌｌ ｐｒｅｖａｌｅｎｃｅ ｏｆ
ｍｅｔａｓｔａｓｉｓ ｉｎ Ｔ１ ｅｓｏｐｈａｇｅａｌ ｓｑｕａｍｏｕｓ ｃｅｌｌ ｃａｒｃｉｎｏｍａ： ａ
ｒｅｔｒｏｓｐｅｃｔｉｖｅ ａｎａｌｙｓｉｓ ｏｆ ２９５ ｐａｔｉｅｎｔｓ［ Ｊ］ ． Ａｎｎ Ｓｕｒｇ， ２０１３，２５７
（６）：１０３２⁃１０３８． ＤＯＩ： １０．１０９７ ／ ＳＬＡ􀆰 ０ｂ０１３ｅ３１８２７０１７ｆｃ．

［１６］ 　 Ｈöｌｓｃｈｅｒ ＡＨ， Ｂｏｌｌｓｃｈｗｅｉｌｅｒ Ｅ， Ｓｃｈｒöｄｅｒ Ｗ， ｅｔ ａｌ． Ｐｒｏｇｎｏｓｔｉｃ
ｉｍｐａｃｔ ｏｆ ｕｐｐｅｒ， ｍｉｄｄｌｅ， ａｎｄ ｌｏｗｅｒ ｔｈｉｒｄ ｍｕｃｏｓａｌ ｏｒ ｓｕｂｍｕｃｏｓａｌ
ｉｎｆｉｌｔｒａｔｉｏｎ ｉｎ ｅａｒｌｙ ｅｓｏｐｈａｇｅａｌ ｃａｎｃｅｒ［ Ｊ］ ． Ａｎｎ Ｓｕｒｇ， ２０１１，２５４
（５）：８０２⁃８０８． ＤＯＩ： １０．１０９７ ／ ＳＬＡ􀆰 ０ｂ０１３ｅ３１８２３６９１２８．

［１７］ 　 Ｋｉｔａｇａｗａ Ｙ， Ｕｎｏ Ｔ， Ｏｙａｍａ Ｔ， ｅｔ ａｌ． Ｅｓｏｐｈａｇｅａｌ ｃａｎｃｅｒ ｐｒａｃｔｉｃｅ
ｇｕｉｄｅｌｉｎｅｓ ２０１７ ｅｄｉｔｅｄ ｂｙ ｔｈｅ Ｊａｐａｎ Ｅｓｏｐｈａｇｅａｌ Ｓｏｃｉｅｔｙ： ｐａｒｔ １
［Ｊ］ ． Ｅｓｏｐｈａｇｕｓ， ２０１９，１６ （ １）：１⁃２４． ＤＯＩ： １０． １００７ ／ ｓ１０３８８⁃
０１８⁃０６４１⁃９．

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

［１９］ 　 蔡世伦， 阿依木克地斯·亚力孔， 李染， 等． 基于深度学习

的人工智能辅助诊断在食管早癌中的应用［ Ｊ］ ．中华消化内

镜杂志， ２０１９， ３６ （ ４）： ２４６⁃２５０． ＤＯＩ： １０． ３７６０ ／ ｃｍａ． ｊ． ｉｓｓｎ．
１００７⁃５２３２􀆰 ２０１９􀆰 ０４􀆰 ００５．

［２０］ 　 Ｌｉｕ Ｇ， Ｈｕａ Ｊ， Ｗｕ Ｚ， ｅｔ ａｌ． Ａｕｔｏｍａｔｉｃ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｏｆ
ｅｓｏｐｈａｇｅａｌ ｌｅｓｉｏｎｓ ｉｎ ｅｎｄｏｓｃｏｐｉｃ ｉｍａｇｅｓ ｕｓｉｎｇ ａ ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ
ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ［ Ｊ］ ． Ａｎｎ Ｔｒａｎｓｌ Ｍｅｄ， ２０２０，８（ ７）：４８６． ＤＯＩ：
１０．２１０３７ ／ ａｔｍ􀆰 ２０２０􀆰 ０３􀆰 ２４．

［２１］ 　 Ｏｈｍｏｒｉ Ｍ， Ｉｓｈｉｈａｒａ Ｒ， Ａｏｙａｍａ Ｋ， ｅｔ ａｌ． Ｅｎｄｏｓｃｏｐｉｃ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ

ａｎｄ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔｉａｔｉｏｎ ｏｆ ｅｓｏｐｈａｇｅａｌ ｌｅｓｉｏｎｓ ｕｓｉｎｇ ａ ｄｅｅｐ ｎｅｕｒａｌ
ｎｅｔｗｏｒｋ［ Ｊ］ ． Ｇａｓｔｒｏｉｎｔｅｓｔ Ｅｎｄｏｓｃ， ２０２０， ９１ （ ２）： ３０１⁃３０９􀆰 ｅ１．
ＤＯＩ： １０．１０１６ ／ ｊ．ｇｉｅ．２０１９􀆰 ０９􀆰 ０３４．

［２２］ 　 Ｇｕｏ Ｌ， Ｘｉａｏ Ｘ， Ｗｕ Ｃ， ｅｔ ａｌ． Ｒｅａｌ⁃ｔｉｍｅ ａｕｔｏｍａｔｅｄ ｄｉａｇｎｏｓｉｓ ｏｆ
ｐｒｅｃａｎｃｅｒｏｕｓ ｌｅｓｉｏｎｓ ａｎｄ ｅａｒｌｙ ｅｓｏｐｈａｇｅａｌ ｓｑｕａｍｏｕｓ ｃｅｌｌ
ｃａｒｃｉｎｏｍａ ｕｓｉｎｇ ａ ｄｅｅｐ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｍｏｄｅｌ （ ｗｉｔｈ ｖｉｄｅｏｓ ） ［ Ｊ ］ ．
Ｇａｓｔｒｏｉｎｔｅｓｔ Ｅｎｄｏｓｃ， ２０２０， ９１ （ １）： ４１⁃５１． ＤＯＩ： １０． １０１６ ／ ｊ．
ｇｉｅ．２０１９􀆰 ０８􀆰 ０１８．

［２３］ 　 Ｆｕｋｕｄａ Ｈ， Ｉｓｈｉｈａｒａ Ｒ， Ｋａｔｏ Ｙ， ｅｔ ａｌ． Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ
ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅｓ ｏｆ ａｒｔｉｆｉｃｉａｌ ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ ｖｅｒｓｕｓ ｅｘｐｅｒｔ ｅｎｄｏｓｃｏｐｉｓｔｓ
ｆｏｒ ｒｅａｌ⁃ｔｉｍｅ ａｓｓｉｓｔｅｄ ｄｉａｇｎｏｓｉｓ ｏｆ ｅｓｏｐｈａｇｅａｌ ｓｑｕａｍｏｕｓ ｃｅｌｌ
ｃａｒｃｉｎｏｍａ （ｗｉｔｈ ｖｉｄｅｏ）［Ｊ］ ． Ｇａｓｔｒｏｉｎｔｅｓｔ Ｅｎｄｏｓｃ， ２０２０，９２（４）：
８４８⁃８５５． ＤＯＩ： １０．１０１６ ／ ｊ．ｇｉｅ．２０２０􀆰 ０５􀆰 ０４３．

［２４］ 　 Ｓｈｉｍａｍｏｔｏ Ｙ， Ｉｓｈｉｈａｒａ Ｒ， Ｋａｔｏ Ｙ， ｅｔ ａｌ． Ｒｅａｌ⁃ｔｉｍｅ ａｓｓｅｓｓｍｅｎｔ
ｏｆ ｖｉｄｅｏ ｉｍａｇｅｓ ｆｏｒ ｅｓｏｐｈａｇｅａｌ ｓｑｕａｍｏｕｓ ｃｅｌｌ ｃａｒｃｉｎｏｍａ ｉｎｖａｓｉｏｎ
ｄｅｐｔｈ ｕｓｉｎｇ ａｒｔｉｆｉｃｉａｌ ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ［ Ｊ］ ． Ｊ Ｇａｓｔｒｏｅｎｔｅｒｏｌ， ２０２０，５５
（１１）：１０３７⁃１０４５． ＤＯＩ： １０．１００７ ／ ｓ００５３５⁃０２０⁃０１７１６⁃５．

［２５］ 　 Ｎａｋａｇａｗａ Ｋ， Ｉｓｈｉｈａｒａ Ｒ， Ａｏｙａｍａ Ｋ， ｅｔ ａｌ． Ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｆｏｒ
ｉｎｖａｓｉｏｎ ｄｅｐｔｈ ｏｆ ｅｓｏｐｈａｇｅａｌ ｓｑｕａｍｏｕｓ ｃｅｌｌ ｃａｒｃｉｎｏｍａ ｕｓｉｎｇ ａ
ｄｅｅｐ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ ｃｏｍｐａｒｅｄ ｗｉｔｈ ｅｘｐｅｒｉｅｎｃｅｄ ｅｎｄｏｓｃｏｐｉｓｔｓ［Ｊ］ ．
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（本文编辑：唐涌进）

前视型线阵超声内镜的临床应用进展

刘靓　 曹新广　 周琳　 张芳宾　 李冠华　 刘雅莉　 荣爱梅　 郭长青

郑州大学第一附属医院消化内科 ４５００５２
通信作者：郭长青，Ｅｍａｉｌ：１８０７８７２７７１＠ ｑｑ．ｃｏｍ

　 　 【提要】 　 前视型线阵超声内镜以其独特的结构优势，突破了传统介入性超声内镜的局限。 除胰

腺假性囊肿穿刺引流外，前视型超声内镜在胃肠道及邻近器官病变的诊断、胰胆管引流、食管胃底静

脉曲张介入性治疗等方面的应用也在不断探索扩大。 本文就目前前视型线阵超声内镜在临床上的应

用进展进行综述。
　 　 【关键词】 　 内窥镜检查；　 前视型线阵超声内镜；　 内镜超声引导下细针抽吸术
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　 　 前视型线阵超声内镜（ｆｏｒｗａｒｄ⁃ｖｉｅｗｉｎｇ ｃｕｒｖｅｄ ｌｉｎｅａｒ⁃ａｒｒａｙ
ｅｃｈｏｅｎｄｏｓｃｏｐｅ，ＦＶ⁃ＥＵＳ）是为介入性治疗开发的新型超声内

镜，在某些方面弥补了传统弯曲线阵超声内镜 （ ｏｂｌｉｑｕｅ⁃
ｖｉｅｗｉｎｇ ｃｕｒｖｅｄ ｌｉｎｅａｒ⁃ａｒｒａｙ ｅｃｈｏｅｎｄｏｓｃｏｐｅ，ＯＶ⁃ＥＵＳ）在临床应

用上的不足。 ＦＶ⁃ＥＵＳ 的最大特点为内镜和超声探头的方向

向前移动，且工作通道与内镜纵轴平行，出口位于仪器的前

端，这允许布署较大直径的针头以及附件，操作时能正面接

近目标病变，增加了施加到目标病变的精度和作用力。
ＦＶ⁃ＥＵＳ也存在一定局限，在某些情况下 ＦＶ⁃ＥＵＳ 和 ＯＶ⁃ＥＵＳ
可以优势互补。

一、胰腺假性囊肿穿刺引流

ＦＶ⁃ＥＵＳ 开发之初即用于胰腺假性囊肿引流和支架放

置［１］ ，目前临床已广泛应用。 ＦＶ⁃ＥＵＳ 可测量胰腺假性囊肿

与胃壁间最短距离，并在彩色多普勒视图下避开血管确定最

佳引流部位。 相比于传统的 ＯＶ⁃ＥＵＳ，ＦＶ⁃ＥＵＳ 有独特的结

构优势，可以解决 ＯＶ⁃ＥＵＳ 在胰腺假性囊肿引流时遇到的一

些问题，如操作时能正面垂直接近目标病变，避免了针头在

穿刺囊壁时形成“长隧道”，更安全和稳定地进入病变，同时

增加了施加到囊壁的精度和作用力。 尽管 ＯＶ⁃ＥＵＳ 存在抬

钳器，使用 ２２ Ｇ 穿刺针时可以提供垂直方向，但通常强度不

足以改变 １９ Ｇ 穿刺针的方向［２］ 。 当囊壁较厚或纤维化时，
ＯＶ⁃ＥＵＳ 穿刺囊壁可能因力度不够而失败。 由于 ＦＶ⁃ＥＵＳ 进

镜方向与内镜下所视方向相同，内镜下视野范围较广，在超

声视图与内镜视图间切换时，只需将内镜稍微向后拉而无需

像常规超声内镜那样进行复杂的重新定位操作。
一项随机对照研究将 ５２ 例患者随机分配至 ＦＶ⁃ＥＵＳ 组

和 ＯＶ⁃ＥＵＳ 组，每组 ２６ 例，通过测量手术时间研究两种超声

内镜引流的难易程度，并比较技术成功情况，结果表明，新型

ＦＶ⁃ＥＵＳ 引导下胰腺假性囊肿引流在总过程时间上无优势，
两者差异无统计学意义，但是，使用 ＦＶ⁃ＥＵＳ 时从穿刺到支

架放置的时间缩短，与上述 ＦＶ⁃ＥＵＳ 的结构优势相对应，总
体差异不明显可能与 ＦＶ⁃ＥＵＳ 扫描范围和扫描平面角度改

变，以 及 内 镜 医 师 对 ＦＶ⁃ＥＵＳ 操 作 经 验 有 限 有 关［３］ 。
ＦＶ⁃ＥＵＳ在结构上的局限性主要表现在：（１）超声扫描范围相
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