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内镜人工智能诊断辅助系统对胃局灶性
病变检出的应用（含视频）
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1武汉大学人民医院消化内科 消化系统疾病湖北省重点实验室 湖北省消化疾病微创诊

治医学临床研究中心，武汉 430060；2武汉楚精灵医疗科技有限公司，武汉 430000
通信作者：于红刚，Email：yuhonggang@whu.edu.cn

【摘要】　目的　构建一个基于YOLO v3算法的实时人工智能诊断辅助系统，并评估其在胃镜检查中

对胃局灶性病变检出的能力。方法　回顾性收集武汉大学人民医院消化内镜中心2019年6—11月胃镜检

查的白光内镜图像 5 488张（有、无胃局灶性病变的图像分别为 2 733张、2 755张）及 2020年 5—6月期间

92 例行胃镜检查的受试者视频资料中 288 168 个清晰胃帧用于人工智能辅助系统测试；前瞻性收集

2020年7月6日—11月27日及2021年5月6日—8月2日于武汉大学人民医院消化内镜中心接受胃镜检

查的3 997例受检者的视频资料用于评估人工智能辅助系统在实际临床应用中的性能。当人工智能辅助

系统识别到异常病灶时，以蓝色方框圈出病灶进行提示。对人工智能辅助系统识别胃局灶性病变的能力

及其出现假阳性和假阴性的频率和原因进行统计分析。结果　图像测试集中，人工智能辅助系统“提示病

灶 ”的 准 确 率 、灵 敏 度 、特 异 度 、阳 性 预 测 值 及 阴 性 预 测 值 分 别 为 92.3%（5 064/5 488）、95.0%
（2 597/2 733）、89.5%（2 467/2 755）、90.0%（2 597/2 885）和94.8%（2 467/2 603）。视频测试集中，人工智能

辅助系统“提示病灶”的准确率、灵敏度、特异度、阳性预测值及阴性预测值分别为95.4%（274 792/288 168）、

95.2%（109 727/115 287）、95.5%（165 065/172 881）、93.4%（109 727/117 543）和96.7%（165 065/170 625）。

临床应用中，人工智能辅助系统对胃局灶性病变的检出率为 93.0%（6 830/7 344）。共漏检胃局灶性病

变 514 处，主要原因为微小糜烂灶（48.8%，251/514）、微小黄斑瘤（22.8%，117/514）和小息肉（21.4%，

110/514）。平均每例上消化道内镜检查中，人工智能辅助系统的假阳性个数为 2（1， 4）个，主要原

因 为 正 常 黏 膜 皱 襞（50.2%，5 635/11 225）、气 泡 和 黏 液（35.0%，3 928/11 225）、胃 底 液 体（9.1%，

1 021/11 225）。结论　在胃镜检查过程中应用人工智能辅助系统有助于胃局灶性病变的检出。

【关键词】　人工智能；　胃镜检查；　诊断；　胃局灶性病变
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【Abstract】  Objective　 To construct a real-time artificial intelligence (AI) -assisted endoscepic 
diagnosis system based on YOLO v3 algorithm, and to evaluate its ability of detecting focal gastric lesions in 
gastroscopy. Methods　 A total of 5 488 white light gastroscopic images (2 733 images with gastric focal 
lesions and 2 755 images without gastric focal lesions) from June to November 2019 and videos of 92 cases 
(288 168 clear stomach frames) from May to June 2020 at the Digestive Endoscopy Center of Renmin 
Hospital of Wuhan University were retrospectively collected for AI System test. A total of 3 997 prospective 
consecutive patients undergoing gastroscopy at the Digestive Endoscopy Center of Renmin Hospital of 
Wuhan University from July 6, 2020 to November 27, 2020 and May 6, 2021 to August 2, 2021 were 
enrolled to assess the clinical applicability of AI System. When AI System recognized an abnormal lesion, it 
marked the lesion with a blue box as a warning. The ability to identify focal gastric lesions and the frequency 
and causes of false positives and false negatives of AI System were statistically analyzed. Results　 In the 
image test set, the accuracy, the sensitivity, the specificity, the positive predictive value and the negative 
predictive value of AI System were 92.3% (5 064/5 488), 95.0% (2 597/2 733), 89.5% (2 467/ 2 755), 90.0% 
(2 597/2 885) and 94.8% (2 467/2 603), respectively. In the video test set, the accuracy, the sensitivity, the 
specificity, the positive predictive value and the negative predictive value of AI System were 95.4% 
(274 792/288 168), 95.2% (109 727/115 287), 95.5% (165 065/172 881), 93.4% (109 727/117 543) and 
96.7% (165 065/170 625), respectively. In clinical application, the detection rate of local gastric lesions by 
AI System was 93.0% (6 830/7 344). A total of 514 focal gastric lesions were missed by AI System. The main 
reasons were punctate erosions (48.8%, 251/514), diminutive xanthomas (22.8%, 117/514) and diminutive 
polyps (21.4%, 110/514). The mean number of false positives per gastroscopy was 2 (1, 4), most of which 
were due to normal mucosa folds (50.2%, 5 635/11 225), bubbles and mucus (35.0%, 3 928/11 225), and 
liquid deposited in the fundus (9.1%, 1 021/11 225). Conclusion　 The application of AI System can 
increase the detection rate of focal gastric lesions.

【Key words】 Artificial intelligence; Gastroscopy; Diagnosis; Focal gastric lesions
Fund program: Project of Hubei Clinical Research Center for Digestive Disease Minimally Invasive 

Incision (2018BCC337); Hubei Major Science and Technology Innovation Project (2018‑916‑000‑008)

胃癌是我国第二大常见癌症。据估计，2015 年

新发胃癌约 40.3 万例，29.1 万人因此死亡［1］。进展

期胃癌的五年生存率仅 20% 左右，而早期胃癌的五

年生存率高达 90%［2］。因此，早期胃癌的检出至关

重要。普通白光内镜是目前最基础最常用的内镜检

查方法。然而，其检测高危患者早期胃癌的总体敏

感度仅为 75%［3］。研究表明，早期胃癌在内镜下多

为单发病灶，形态多样，且病变表面多伴有黏膜糜烂

和浅溃疡［4‑5］。因此，提高胃镜对胃内各种局灶性病

变的检出，有助于发现早期胃癌。

随着技术的发展，越来越多的研究证实了人工

智能辅助内镜诊断病变的潜力［6］。例如，Ueyama
等［7］开发了基于窄带光成像放大内镜图像的人工

智能系统，其诊断早期胃癌的准确率高达 98.7%。

我们先前的研究中开发了基于白光内镜图像的早

期胃癌识别系统［8］。然而，以上研究均为回顾性研

究，并未在实际临床应用中进行验证。近期，我们

开发了一种新的人工智能诊断辅助系统，用于胃镜

检查过程中盲区监测及早期胃癌检出，并初步验证

了其实时识别早期胃癌的可行性［9］。但由于其假

阳性率高的问题，我们进一步通过调整目标（从识

别早期胃癌调整为识别胃局灶性病变）、增大训练

样本量及更新技术等方法，进行模型优化以精准地

识别胃局灶性病变。在胃镜检查过程中，人工智能

辅助系统识别到异常病灶时，会以蓝色方框圈出病

灶进行提示。本研究旨在检测人工智能辅助系统

在实际临床应用中识别胃局灶性病变的能力，并对

其出现假阳性及假阴性的情况进行统计分析。

资料与方法

一、研究对象

1. 训 练 数 据 集 ：回 顾 性 收 集 2017 年 1 月 —

2019 年 5 月于武汉大学人民医院消化内镜中心接

受胃镜检查的受检者胃镜图像。由 2 名医学生排

除食管、十二指肠、质量欠佳（如不清晰、泡沫干扰

严重、胃排空不完全患者的胃镜图像等）及有活动

性出血的图像，然后由 3 名高年资医师（工作时间

5 年以上，完成胃镜检查 5 000 例以上）对病灶进行

标 记 。 图 像 标 注 工 具 使 用 剑 桥 大 学 Visual 
Geometry Group 开发的 VGG Image Annotator。胃局

灶性病变定义：局限于胃某一局部区域，与周围组

织存在分界线的异常病灶，不包括弥漫性分布的萎

缩、肠化等病变，但纳入局灶性分布的肠化和萎缩。
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最终纳入 18 579 张胃镜图像（有、无胃局灶性病变

的图像分别为 12 447 张、6 132 张）用于卷积神经网

络（convolutionalneural network，CNN）模 型 的 训

练（表 1）。

2. 测试数据集

（1）图像测试集 1：回顾性收集 2019 年 12 月—

2020 年 4 月武汉大学人民医院消化内镜中心储存

的胃镜图像 2 000 张（有、无胃局灶性病变的图像各

1 000 张）用于 CNN 模型的测试。图像由 1 名高年

资医师进行筛选，测试集和训练集图像完全不重

合，以确保结果的泛化性（表 1）。

（2）图 像 测 试 集 2：回 顾 性 收 集 2019 年 6—

11 月于武汉大学人民医院消化内镜中心接受胃镜

检查的 281 例受检者的完整胃镜图像资料，按照训

练集的数据筛选标准进行筛选和标记，最终纳入

5 488 张胃镜图像（有、无胃局灶性病变的图像分别

为 2 733 张、2 755 张），用于人工智能辅助系统性能

测试，见表 2。

（3）视频测试集：回顾性收集 2020 年 5—6 月储

存于武汉大学人民医院消化内镜中心的 92 例受检

者的视频资料。首先将带有活检钳的视频片段剪

辑掉，然后以每秒 8 帧的速度处理视频。共获得

389 737 帧，过滤 21 028 个劣质帧和 80 541 个食管

和十二指肠帧后，最终纳入 288 168 个清晰胃帧。

然后由 3 名高年资医师对清晰胃帧逐帧进行筛选

和标记，最终纳入有、无局灶性病变的帧数分别为

115 287 帧、172 881 帧，用于人工智能辅助系统性

能测试，见表 2。

3. 临 床 应 用 病 例 ：前 瞻 性 收 集 2020 年 7 月

6 日—11 月 27 日及 2021 年 5 月 6 日—8 月 2 日于武

汉大学人民医院消化内镜中心接受胃镜检查的

3 997 例受检者视频资料以评估人工智能辅助系统

在实际临床应用中的性能。入选标准：接受胃镜检

查并签署书面知情同意书；年龄 18 岁以上。排除

标准：急性胃出血；由于食管梗阻、异物或不耐受而

无法完成胃镜检查；胃切除术后；大量食物残渣残

留等。该研究是一项前瞻性、单中心、诊断性研究，

获得了武汉大学人民医院伦理委员会批准（批准

号：WDRY2020‑K180），所有受检者签署知情同意

书，并在世界卫生组织国际临床试验注册平台一级

注册机构注册（注册号：ChiCTR2100045963）。

二、研究方法

1.CNN 模型训练：共纳入 18 579 张胃镜图像

（有 、无 胃 局 灶 性 病 变 的 图 像 分 别 为 12 447 张 、

6 132 张）训练 CNN 模型。该模型基于 YOLO v3 算

法［10］实现对胃局灶性病变的定位和识别。基于

YOLO v3 算法的 CNN 模型将输入的胃镜图像分割

成 S×S 个网格（YOLO v3 多尺度预测，输出 3 层，每

层 S×S 个 网 格 ，分 别 为 13×13、26×26、52×52 个 网

格），然后每个单元格负责检测中心点落在该格子

内的病灶。

2. CNN 模 型 测 试 ：将 准 备 好 的 图 像 测 试 集

1（有、无胃局灶性病变图像各 1 000 张）输入训练好

的 CNN 模型进行测试并获得模型的精确度。

3. 人工智能辅助系统胃内局灶性病变检测功

能：人工智能辅助系统胃内局灶性病变检测功能结

合 了 过 滤 模 型（CNN1）和 病 灶 定 位 识 别 模 型

（CNN2）。其中，CNN1 使用本课题组先前研究中开

发 的 模 型 ，可 用 于 过 滤 质 量 欠 佳 的 图 像［11］。

CNN2 即本研究中开发训练的模型，用于胃局灶性

病变的定位和识别。当人工智能辅助系统识别到

异常病灶时，会以蓝色方框圈出病灶进行实时提

示，若同一视野出现多个病灶，则会对应多个蓝色

方框进行提示。本研究使用的人工智能辅助系统

胃内局灶性病变检测功能版本号是 2.0，其识别胃

局灶性病变的过程见视频。

4. 人工智能辅助系统测试：在临床试验之前，

分别使用图像测试集 2 中的 5 488 张图像（有、无胃

局灶性病变的图像分别为 2 733 张、2 755 张）及视

频测试集中的 92 例视频资料测试人工智能辅助系

统的性能。评估标准如表 3 所示。

5. 人工智能辅助系统的临床应用：临床应用

中，胃镜操作由 6 名有一定内镜操作经验（工作时

间 1~5 年）的内镜医师进行。在研究开始之前，这

6 名内镜医师对人工智能辅助系统的工作界面进

表 1 用于卷积神经网络模型训练及测试的胃镜检查图像

数量及数据集分配（张）

图像数据集

训练集

图像测试集 1

有胃局灶性病变

12 447
1 000

无胃局灶性病变

6 132
1 000

合计

18 579
2 000

表 2 用于人工智能辅助系统性能测试的胃镜检查图像、视

频数量及数据集分配

数据集

图像测试集 2（张）

视频测试集（帧）

有胃局灶性病变

2 733
115 287

无胃局灶性病变

2 755
172 881

合计

5 488
288 168
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行了学习。如图 1 所示，人工智能辅助系统识别到

异常病灶时以蓝色方框突出病灶。每例胃镜操作

结束后，由内镜医师对人工智能辅助系统“提示病

灶”的个数和实际病灶个数分别进行记录和统计。

武汉大学人民医院消化内镜中心所使用的胃镜包

括 GIF ‑ HQ290、GIF ‑ H260（日 本 Olympus）和 EG ‑
L590ZW（日本 Fujifilm），涉及的视频系统为 EVIS 
LUCERA ELITE CV ‑ 290/CLV ‑ 290SL（ 日 本

Olympus）和 EPX‑4450HD（日本 Fujifilm）。

三、统计学方法

采用 SPSS 22.0 软件进行统计学分析。服从

正态分布的计量资料以 x̄±s 表示，不符合正态分布

的计量资料以 M（Q1，Q3）表示，计数资料以例数及

百分比表示，使用准确率、灵敏度、特异度、阳性预

测 值 及 阴 性 预 测 值 评 估 人 工 智 能 辅 助 系 统 的

性能。

结 果

1. 图像测试集 1 中 CNN 模型检测结果：图像

测试集 1 中 CNN 模型识别胃局灶性病变的准确

率、灵敏度、特异度、阳性预测值和阴性预测值分

别 为 98.7%（1 973/2 000）、98.7%（987/1 000）、

98.6%（986/1 000）、98.6%（987/1 001）和 98.7%
（986/999），见表 4。

2. 图像测试集2中人工智能辅助系统检测结果：

图像测试集 2 中人工智能辅助系统识别胃局灶性病

变的准确率、灵敏度、特异度、阳性预测值和阴性预测

值分别为 92.3%（5 064/5 488）、95.0%（2 597/2 733）、

89.5%（2 467/2 755）、90.0%（2 597/2 885）和 94.8%
（2 467/2 603），见表 5。

3. 视频测试集中人工智能辅助系统检测结果：

视频测试集中人工智能辅助系统识别胃局灶性病

变的准确率、灵敏度、特异度、阳性预测值和阴性预

表 4 图像测试集 1 中卷积神经网络模型检测结果（张）

模型检测结果

有胃局灶性病变

无胃局灶性病变

合计

图像数

1 001
999

2 000

内镜医师标记结果

有胃局灶性病变

987
13

1 000

无胃局灶性病变

14
986

1 000

表 5 图像测试集 2 中人工智能辅助系统检测结果（张）

人工智能辅助
系统检测结果

有胃局灶性病变

无胃局灶性病变

合计

图像数

2 885
2 603
5 488

内镜医师标记结果

有胃局灶性病变

2 597
136

2 733

无胃局灶性病变

288
2 467
2 755

图 1　人工智能辅助系统识别胃局灶性病变的代表性图像　1A：黄斑瘤；1B、1C：息肉；1D：黏膜下隆起；1E：糜烂；1F：隆起型糜烂；1G、1H：

溃疡灶

表 3 人工智能辅助系统性能的评估标准

评估标准

准确率

灵敏度

特异度

阳性预测值

阴性预测值

假阳性

假阴性

定义

人工智能辅助系统准确识别的有或无胃局灶性病
变的图像数之和/图像总数

人工智能辅助系统准确识别的有胃局灶性病变的
图像数/实际有胃局灶性病变的图像数

人工智能辅助系统准确识别的无胃局灶性病变的
图像数/实际无胃局灶性病变的图像数

人工智能辅助系统准确识别的有胃局灶性病变的
图像数/人工智能辅助系统识别的有胃局灶性病变
的图像数

人工智能辅助系统准确识别的无胃局灶性病变的
图像数/人工智能辅助系统识别的无胃局灶性病变
的图像数

无胃局灶性病变的图像，被人工智能辅助系统识别
为有胃局灶性病变

有胃局灶性病变的图像，被人工智能辅助系统识别
为无胃局灶性病变
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测 值 分 别 为 95.4%（274 792/288 168）、95.2%
（109 727/115 287）、95.5%（165 065/172 881）、93.4%
（109 727/117 543）和 96.7%（165 065/170 625），

见表 6。

4. 人工智能辅助系统在临床应用中检出胃局

灶性病变的情况：3 997 例受检者中，有、无胃局灶

性 病 变 的 受 检 者 分 别 为 3 587 例 、410 例 。 在

3 587 例有胃局灶性病变的患者中，共计 7 344 处病

灶，其中，人工智能辅助系统共检出 6 830处，检出率

为 93.0%（6 830/7 344）。

5. 人工智能辅助系统的假阴性情况：人工智能

辅助系统漏检的胃局灶性病变共计 514 处，漏检率

为 7.0%（514/7 344）。漏检的病灶包含微小糜烂灶

251 处（48.8%），微小黄斑瘤 117 处（22.8%），小息肉

110 处（21.4%），其他（如溃疡、表面隆起、瘢痕、局

灶性分布的肠化等）36 处（7.0%），典型假阴性图像

如图 2 所示。

6. 人工智能辅助系统的假阳性情况：平均每例

上消化道内镜检查中，人工智能辅助系统将非病变

识别为胃局灶性病变的个数为 2（1，4）个。假阳性

的原因中，正常黏膜皱襞占 50.2%（5 635/11 225）、

气泡和黏液占 35.0%（3 928/11 225）、胃底液体占

9.1%（1 021/11 225）、其他（如陈旧性出血点、食物、

异物、活检钳等）占 5.7%（641/11 225），典型假阳性

图像如图 3 所示。

表 6 视频测试集中人工智能辅助系统检测结果（帧）

人工智能辅助
系统检测结果

有胃局灶性病变

无胃局灶性病变

合计

胃帧数

117 543
170 625
288 168

内镜医师标记结果

有胃局灶性病变

109 727
5 560

115 287

无胃局灶性病变

7 816
165 065
172 881

图 2　人工智能辅助系统假阴性情况的代表性图像（黑色箭头所指为漏检病灶）　2A：微小糜烂灶；2B：微小黄斑瘤；2C：微小息肉　　图

3　人工智能辅助系统假阳性情况的代表性图像　3A：气泡；3B：镜头吸引所致；3C：正常黏膜皱襞；3D：陈旧性出血点；3E：黏液；3F：异物
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讨 论

普通白光内镜对于早期胃癌的筛查至关重

要［12］。鉴于早期胃癌多为单发病灶［5］，提高白光内

镜对胃内各种局灶性病变的识别，将有利于降低早

期胃癌的漏诊率。但是，由于胃腔容易变形、胃内

壁皱折较多等问题，局灶性病变不易直观观察。此

外，在检查过程中，医师需要来回移动摄像头观察

病灶，同时由于存在视野受限、反光、气泡等问题，

病灶容易漏诊［13］。近年来，随着技术的快速发展，

人工智能可用于辅助内镜下病灶的诊断，这极大降

低了病灶的漏诊率［14］。在我们先前的研究中， 人
工智能在胃镜检查过程中可用于辅助识别上消化

道 26 个部位［11］、区分胃良恶性溃疡［15］、识别早期胃

癌［8‑9］，并可辅助描绘早期胃癌的切除边界［16］。但

目前的研究多集中于对胃内单一病灶的识别。本

研究中使用的人工智能辅助系统可用于对胃各种

局灶性病变的识别。本研究中，我们使用 18 579 张

白光内镜图像来训练基于 YOLO v3 算法的 CNN 模

型，并将其整合在人工智能辅助系统系统中，以对

胃内局灶性病变进行定位和识别。在图像测试集

2 和视频测试集中，人工智能辅助系统识别胃局灶

性 病 变 的 准 确 率 分 别 为 92.3%（5 064/5 488）和

95.4%（274 792/288 168）；在临床应用中，人工智能

辅 助 系 统 对 胃 局 灶 性 病 变 的 检 出 率 高 达 93.0%
（6 830/7 344）。

在本研究中，人工智能辅助系统对胃局灶性病

变的漏检率为 7.0%（514/7 344），原因主要为微小

糜烂灶（占 48.8%）、微小黄斑瘤（占 22.8%）和小息

肉（占 21.4%）。这可能是由于 YOLO v3 算法对于

成群聚类的小病灶表现不佳［17］，或者胃镜检查过程

中由于观察角度、黏膜皱襞、反光、模糊等原因导致

人工智能辅助系统未识别到此类病灶。研究表明，

最常见的胃息肉类型是胃底腺息肉（77%）和增生

性息肉（14%）。其中，只有一小部分（< 2%~3%）直

径较大（直径>1~2 cm）的增生性息肉显示出局灶性

上皮内瘤变或癌症的特征［18］。而胃底腺息肉很少

发生恶性变［19‑20］。长期以来，胃黄斑瘤被认为是一

种良性病变，可能与胃黏膜炎症相关。也有研究表

明，胃黄斑瘤与胃癌的发生密切相关［21］。因此，我

们下一步或可通过增大黄斑瘤的训练样本量进一

步优化模型，提高人工智能辅助系统对胃黄斑瘤的

识别。在平均每例上消化道内镜检查中，人工智能

辅助系统识别病变的假阳性个数为 2（1， 4）个，其

假阳性原因多为正常黏膜皱襞（占 50.2%）、气泡和

黏液（占 35.0%）、胃底液体（占 9.1%）等。在胃镜检

查过程中，以上假阳性原因内镜医师很容易辨别。

此外，我们将继续提高系统对黏膜皱襞、气泡、黏

液、胃底液体等的识别，以进一步降低假阳性率。

本研究中，人工智能辅助系统基于 YOLO v3 算

法实现了对胃局灶性病变的定位和识别，性能良

好。YOLO v3 算法采用一个单独的 CNN 模型实现

端到端的目标检测，是目前较先进的算法之一，可

以在一幅图像中同时检测和分类对象［10，17］。YOLO 
v3 算法采用 CNN 来提取特征，单个神经网络在一

次评估中可以直接从完整图像中预测边界框和类

别概率，从而实现对被检测目标位置、大小及类别

的预测。YOLO v3 算法用于对胃局灶性病变的预

测有以下优点：一是 YOLO v3 算法的训练与预测都

是端到端单管道网络，采用 CNN 结构来实现检测，

因此可以直接在检测性能上实现端到端的优化；二

是 YOLO v3 模型以 45 帧/s 的速度处理图像，从人的

视觉理论来讲，图像处理系统处理速度大于 25 帧/s
为实时分析，因此，在实际临床应用中不会造成画

面延迟的感觉；三是 YOLO v3 算法是对整张图像做

卷积，在检测病灶时视野更大，可减少背景的误判。

但是，YOLO v3 算法对于成群聚类的小病灶表现欠

佳，且与最先进的检测系统相比，YOLO v3 可能会

产生更多的定位错误，这可能也是人工智能辅助系

统对一部分微小病灶漏诊的原因。总体来讲，在实

际临床应用中，YOLO v3 算法对于胃局灶性病变的

检出表现出了良好的性能。下一步，我们可通过增

大训练集样本量（如增大微小黄斑瘤、微小息肉等

的内镜图像样本量）、调整训练策略、更新 YOLO 算

法版本等进一步提高系统性能。

综上所述，本研究验证了基于 YOLO v3 算法的

人工智能辅助系统实时检测胃局灶性病变的功能，

其在图像及视频测试集中均有较高的准确率（均高

达 90% 以上）。同时，在实际临床应用中，人工智能

辅助系统对胃局灶性病变的检出率高达 93.0%，有

助于辅助新手医师对胃各种局灶性病变的识别。

但本研究中，在内镜医师进行胃镜检查过程中，可

实时观察到人工智能辅助系统对胃局灶性病变的

提示框，这可能会造成一定的观察偏倚。此外，本

研究是一项单中心研究。因此，仍需要更多的研究

和临床试验来证实人工智能辅助系统用于检测胃
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局灶性病变的实用性和有效性。
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