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基于数据增强和混合神经网络的人工智能
技术在上消化道内镜检查部位识别中的应用

王士旭 1 柯岩 1 楚江涛 1 贺舜 1 张月明 1 窦利州 1 刘勇 1 刘旭东 1 刘雨蒙 1 
伍海锐 1 苏飞雄 2 彭烽 2 王美玲 2 张凤英 2 王琳 2 张玮 2 王贵齐 1

1国家癌症中心 国家肿瘤临床医学研究中心 中国医学科学院北京协和医学院肿瘤医院

内镜科，北京 100021；2国家癌症中心 中国医学科学院北京协和医学院肿瘤医院深圳

医院内镜科，深圳 518116
通信作者：王贵齐，Email：wangguiq@126.com；柯岩，Email：keyan@cicams.ac.cn

【摘要】　目的　评估利用深度卷积神经网络（deep convolutional neural network，DCNN）构建的人

工智能技术在上消化道内镜检查部位识别中的应用价值。方法　收集中国医学科学院肿瘤医院

2019年 1月—2021年 6月间的 21 310张上消化道内镜图片，其中 19 191张图片用于深度学习构建部

位识别模型，其余 2 119张图片用于验证。比较两种 DCCN网络构建的模型在上消化道 30个部位识

别上的性能差异，一种是由 Inception⁃ResNetV2（ResNetV2）构建的传统的ResNetV2模型，另一种是由

Inception⁃ResNetV2 and Squeeze⁃Excitation Networks（RESENet）构建的混合神经网络RESENet模型，主

要观察指标包括识别准确率、灵敏度、特异度、阳性预测值和阴性预测值。结果　ResNetV2模型识别

上消化道 30 个部位的准确率、灵敏度、特异度、阳性预测值和阴性预测值分别为 94.62%~99.10%、

30.61%~100.00%、96.07%~99.56%、42.26%~86.44% 和 97.13%~99.75%，RESENet 模型对应值分别为

98.08%~99.95%、 92.86%~100.00%、 98.51%~100.00%、 74.51%~100.00% 和 98.85%~100.00%。

ResNetV2 模型识别上消化道 30 个部位的平均准确率、平均敏感度、平均特异度、平均阳性预测值

和平均阴性预测值分别为 97.60%、75.58%、98.75% 、63.44% 和 98.76%，RESENet 模型对应值分别

为 99.34%（P<0.001）、99.57%（P<0.001）、99.66%（P<0.001）、90.20%（P<0.001）和 99.66%（P<0.001）。

结论　利用混合神经网络 RESENet 构建的人工智能辅助上消化道部位识别模型，相较于传统的

ResNetV2模型在性能上有明显提高，该模型可用于监测上消化道内镜检查部位的完整性，减少检查

中的盲区，有望成为规范上消化道内镜检查并提高检查质量的重要助手，成为上消化道内镜检查质量

监督与控制的重要工具。

【关键词】　人工智能；　深度卷积神经网络；　上消化道内镜；　部位识别

基金项目：国家重点研发计划（2016YFC1302800，2016YFC0901402，2018YFC1313103）；深圳市

医疗卫生三名工程项目（SZSM201911008）

Application of artificial intelligence based on data enhancement and hybrid neural network to site 
identification during esophagogastroduodenoscopy
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Liu Yumeng1, Wu Hairui1, Su Feixiong2, Peng Feng2, Wang Meiling2, Zhang Fengying2, Wang Lin2, 
Zhang Wei2, Wang Guiqi1

1 National Cancer Center; National Clinical Research Center for Cancer; Department of Endoscopy, Cancer 
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Hospital, Chinese Academy of Medical Sciences and Peking Union Medical College, Beijing 100021, China; 
2 National Cancer Center; Department of Endoscopy, Cancer Hospital & Shenzhen Hospital, Chinese Academy 
of Medical Sciences and Peking Union Medical College, Shenzhen 518116, China
Corresponding author: Wang Guiqi, Email: wangguiq@126.com; Ke Yan, Email: keyan@cicams.ac.cn

【Abstract】  Objective　 To evaluate artificial intelligence constructed by deep convolutional 
neural network (DCNN) for the site identification in upper gastrointestinal endoscopy. Methods　A total of 
21 310 images of esophagogastroduodenoscopy from the Cancer Hospital of Chinese Academy of Medical 
Sciences from January 2019 to June 2021 were collected. A total of 19 191 images of them were used to 
construct site identification model, and the remaining 2 119 images were used for verification. The 
performance differences of two models constructed by DCCN in the identification of 30 sites of the upper 
digestive tract were compared. One model was the traditional ResNetV2 model constructed by 
Inception-ResNetV2 (ResNetV2), the other was a hybrid neural network RESENet model constructed by 
Inception-ResNetV2 and Squeeze-Excitation Networks (RESENet). The main indices were the accuracy, the 
sensitivity, the specificity, positive predictive value (PPV) and negative predictive value (NPV). Results　
The accuracy, the sensitivity, the specificity, PPV and NPV of ResNetV2 model in the identification of 30 
sites of the upper digestive tract were 94.62%-99.10%, 30.61%-100.00%, 96.07%-99.56%, 42.26%-86.44% 
and 97.13%-99.75%, respectively. The corresponding values of RESENet model were 98.08%-99.95%, 
92.86%-100.00%, 98.51%-100.00%, 74.51%-100.00% and 98.85%-100.00%, respectively. The mean 
accuracy, mean sensitivity, mean specificity, mean PPV and mean NPV of ResNetV2 model were 97.60%, 
75.58%, 98.75%, 63.44% and 98.76%, respectively. The corresponding values of RESENet model were 
99.34% (P<0.001), 99.57% (P<0.001), 99.66% (P<0.001), 90.20% (P<0.001) and 99.66% (P<0.001). 
Conclusion　 Compared with the traditional ResNetV2 model, the artificial intelligence-assisted site 
identification model constructed by RESENNet, a hybrid neural network, shows significantly improved 
performance. This model can be used to monitor the integrity of the esophagogastroduodenoscopic 
procedures and is expected to become an important assistant for standardizing and improving quality of the 
procedures, as well as an significant tool for quality control of esophagogastroduodenoscopy.

【Key words】 Artificial intelligence; Deep convolutional neural network; 
Esophagogastroduodenoscopy; Sites identification

Fund program: National Key Research and Development Program of China (2016YFC1302800, 
2016YFC0901402, 2018YFC1313103);  Sanming Project of Medicine in Shenzhen (SZSM201911008)

我国是上消化道癌高发国家，食管癌及胃癌的

发病例数均居世界首位［1⁃2］。研究显示，我国早期

食管癌及早期胃癌的五年生存率均超过 90%［3⁃4］，

而食管癌及胃癌的五年生存率分别为 29.6%~
31.0% 和 34.5%~35.7%［5］，其重要的原因是大多数

患者初诊时已处于肿瘤进展期，治疗效果差。上消

化道肿瘤的内镜早诊早治是提高五年生存率、改善

预后的关键，但是目前我国上消化道肿瘤的早诊率

低于 20%［4］，早诊率低的主要原因之一是没有一个

规范化操作和质量控制系统，缺乏有效且智能的质

量监督监测和评价体系，检查操作过程无量化监

测，如操作时间、盲点监测等，导致在操作中易出现

内镜检查部位不完整或图像采集不全面等问题。

因此，建立一个切实可行、易于操作、规范化的部位

筛查方法来评估、监测上消化道内镜检查质量是非

常有必要的。

近 年 来 在 医 学 领 域 ，人 工 智 能（artificial 
intelegence，AI）在图像识别、病灶检出、疾病诊断等

方面展现出巨大的应用潜力［6］。在内镜的检查与

诊断方面，AI 的应用大部分研究集中在病变的识

别与检出、病变的范围及浸润深度等领域［7］，而病

变的识别与检出、减少漏诊的前提是需要保证内镜

检查部位的完整性。在上消化道内镜检查中，检查

的范围应包括下咽、食管、胃及十二指肠的所有解

剖部位。在临床上上消化道内镜医生常常会忽略

下咽的检查，在既往一些 AI 辅助内镜检查的模型

中也没有将下咽纳入。另外，上消化道部位分类有

别于单一的病变识别，不同部位相邻或相连、黏膜

背景变化细微，且在同一视野上可以有多个部位显

视，造成 AI 模型部位识别上的识别困难或语义重

复。针对这些问题，我们将两种深度卷积神经网络

（deep convolutional neural network， DCNN）模型——

ResNetV2（Inception⁃ResNetV2）和 SENet（Squeeze⁃
Excitation Networks）［8］相 结 合 ，构 建 成 RESENet
（Inception⁃ResNetV2 and Squeeze⁃ Excitation 
Networks），并对内镜图像部位特征拉框标注进行

数据增强，进一步改善图像的可视化效果，进而克

服当图像包含更多信息时的可视化图像语义重复

和效率低下的问题。该研究是将 SENet 应用在上

消化道部位识别上的尝试，构建的混合神经网络
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RESENet 模型不仅对特征的局部区域进行通道和

空间维度上的信息融合，还关注特征通道之间相互

关系，进而从特征的局部与全局信息方面提升性

能。我们也期望该混合模型能成为上消化道内镜

检查质量控制及规范上消化道内镜操作的客观评

价模型，进而在辅助内镜医师减少操作盲区上提供

改进和监测作用。

材料与方法

一、图片的纳入和排除标准

本研究已由国家癌症中心/中国医学科学院北

京协和医学院肿瘤医院伦理委员会批准（审批号：

20/454⁃2650）。选取中国医学科学院肿瘤医院内

镜科 2019年 1月—2021年 6月的上消化道白光、窄

带光成像、碘染色、靛胭脂染色的图片。图片纳入

标准包括：部位明确、图像清晰的图片；无病变或包

含有静脉曲张、炎症、黄斑瘤等良性病变的图片；癌

前病变或早期癌的图片。图片排除标准包括：较局

部而影响部位识别或无法识别部位的图片；因巨大

占位或良恶性溃疡、狭窄或梗阻导致部位识别困难

的图片；质量欠佳影响部位识别的图片，如含大量

食物残渣、重影、散光、模糊、出血、含有黏液或充气

不佳；包含有活检钳或异物的图片；巴雷特食管；上

消化道手术史；已置胃管或营养管者。获取这些图

片 的 内 镜 设 备 包 括 GIF⁃H260、GIF⁃H260Z、
GIF⁃HQ290、GIF⁃H290Z（日本奥林巴斯）。

二、数据库的建立

我们依据解剖，参考相关指南及既往研究［9⁃10］，

将上消化道内镜检查区域分为 30 个部位（部位划

分见图 1、2），以无死角、无遗漏地全面覆盖整个检

查区域。本研究的上消化道图片由 8 位内镜医师

根据排除标准进行筛选，再由 3位医师分别独立进

行筛选并进行部位分类，只有当图片被分类为相同

部位时才纳入数据库。参与筛选、部位标注的内镜

医师均具有 2年以上的内镜操作经验，并且都经过

了规范化的上消化道内镜操作培训。2位具有 5年

以上经验的内镜专家对图片分类、部位标注进行了

审核。每个部位选择 500~1 000张图片，30个部位

共纳入 21 310张图片构成总数据库。随机抽取总

数据库中每个部位的 1/10 图片作为验证集数据

库（2 119 张图片），其余图片作为训练集数据库

（19 191 张图片）。随机化是通过计算机随机函数

在一定的数值范围内生成指定数量的随机数。

三、模型的构建和验证

卷积神经网络（convolutional neural network，
CNN）是神经网络的一种，具有自主提取特征的特

性，随着网络的深度增加，它能提取到更高级别的

特征信息［6］。DCNN是近年来图像识别性能最大进

步的核心，其中一种便是 Inception类的模型。它主

要改进卷积计算的视觉感受野，采集更多的空间特

征和不同卷积核的视觉特征来提高分类准确度。

Inception⁃ResNetV2 模型（ResNetV2）是 Inception 的

升级改进模型，是在 Inception核心模块的基础上增

加了一个残差连接（residual connection），使得模型

更深更宽，解决了 Inception模型层数增加后过拟合

和 梯 度 弥 散 的 问 题 ，进 而 减 小 训 练 误 差 。

ResNetV2 是目前众多 DCNN 模型中得到公认性能

优秀、识别率高的模型之一，因此本研究中采用这

个模型作为训练模型之一。目前 DCCN 的很多学

习方法都是通过改进空间维度来提升网络性能，而

Squeeze⁃Excitation Networks（SENet）模型是通过改

进特征通道之间的依赖关系进行特征通道间的融

注：0为声门；1为左侧梨状窝；2为右侧梨状窝；3为食管；4为食
管胃交界线；5为贲门；6为胃体中下部前壁；7为胃体中下部大
弯；8为胃体中下部后壁；9为胃体窦交界；10为胃窦前壁；11为
胃窦后壁；12为胃窦小弯；13为胃窦大弯；14为幽门；15为十二
指肠球部；16为十二指肠降部；17为胃角前壁；18为胃角后壁；
19为胃体下部小弯翻转及胃角中部；20为胃体下部前壁翻转；
21为胃体下部后壁翻转；22为胃体中上部小弯翻转；23为胃体
上部前壁翻转；24为胃体上部后壁翻转；25为胃体上部大弯翻
转；26 为胃底前壁；27 为胃底后壁；28 为胃底大弯；29 为贲门
翻转
图1　上消化道内镜检查区域平面示意图
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合，其核心结构如图3所示［8］。

SETNet 数学本质是一个映射函数，是三维实

域的变换函数，即Ftrans：X➝U， X ∈  RH*W*C，U ∈  RH*W*C，

Ftrans是一个本层的卷积操作，将X变换为 S。Ftrans可

以是一个残差模块或者 Inception模块，也可以是其

他 的 改 进 卷 积 操 作 进 一 步 提 升 性 能 。 V =
[ v1c，v2c，⋯，vC’

c ]，vc 代表第 C 个卷积核，输出为U =
[u1，u2，⋯，uC ]，

Uc = Vc*X = ∑
S = 1

C' vsc*xs

其中，* 是一个点积操作，vsc 是一个 s 通道的 2D 卷

积核，输入一个通道上的特征后做点积操作，然后

对各个通道的卷积结果求和。在实际训练中，上述

数学操作可以分成两个独立的过程：

（1）Squeeze 过程，实质是对图片进行通道

（channel）的全局平均池化，表述为如下数学过程：

zc = Fsqueeze(uc ) = 1
H*W ∑∑uc (i,j)

（2）Excitation 过程，对 Squeeze 的结果进行

sigmoid二值操作，表述为如下数学过程：

s =  Fexcitation(z,W) = σ (g (z,W) ) =
σ (W2δ(W1z) )

其中，δ 是一个 ReLU 函数，σ 可以用一个简单的

sigmoid激活函数。

最后将学习的各个 chanel 的激活数值与 U 的

原值相乘，完成一次SE的操作：

x͂c = Fscale(uc,sc ) =  sc*uc
本质上，SENet将通道的特征与卷积核抽取的

空间关系合并，这是 SENet 的核心结构特点。

SENet 模型具有几个重要特征：（1）它具有注意机

制（attention and gating mechanisms），可以学习全

局信息来选择性地强调信息特征，并抑制不太有

用的特征，根据训练中学习到的重要程度来优化

特征提取，对卷积结果进行压缩（Squeeze），然后

通过全连接层及激活函数（Excitation）对通道重新

加权校准，最后将不同权重并入到计算结果中，使

得其在图片处理上更加精细。本课题研究中，内

镜图像与其他类型图像主要区别在于不同部位的

图片同一通道之间的色差细微，因此，提高不同通

道差异和权重计算能力，是提高部位识别准确度

的有效技术途径。（2）它可以通过全局平均池生成

通道信息来实现利用区域上下链接的信息，这种

通道之间关系是非线性关系，可以通过多个渠道

注：每张图片的上方为对应的分类及置信度；分类中，0为声门，1为左侧梨状窝，2为右侧梨状窝，3为食管，4为食管胃交界线，5为贲门，6为
胃体中下部前壁，7为胃体中下部大弯，8为胃体中下部后壁，9为胃体窦交界，10为胃窦前壁，11为胃窦后壁，12为胃窦小弯，13为胃窦大
弯，14为幽门，15为十二指肠球部，16为十二指肠降部，17为胃角前壁，18为胃角后壁，19为胃体下部小弯翻转及胃角中部，20为胃体下部
前壁翻转，21为胃体下部后壁翻转，22为胃体中上部小弯翻转，23为胃体上部前壁翻转，24 为胃体上部后壁翻转，25 为胃体上部大弯翻
转，26为胃底前壁，27为胃底后壁，28为胃底大弯，29为贲门翻转
图2　深度卷积神经网络模型30个部位分类及各部位的置信度

图3　SENet（Squeeze⁃Excitation Networks）模型结构[8]
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的非互斥的关系进行学习。（3）SENet 模型可以与

现有的网络模型组合使用。本研究的第二个训练

模型 RESENet 就是应用 Inception⁃ResNetV2 结合

SENet后的模型。SENet通过对图像的特征进行压

缩获得权重，然后再加权到原始特征上，增加了计

算量，使训练时间增加，而残差链接可通过残差函

数拟合多个卷积层使训练时间减少，二者结合后

可有效进行互补。

本实验使用的训练服务器配置为 Ubantu 18.4 
64bit OS， Intel（R） i7⁃7800X CPU， Nvidia 2080Ti *
2 GPU。采用 Google Tensorflow FrameWork 为 AI框
架，共构建了两个版本的 DCCN 部位识别模型：

ResNetV2模型和 RESENet模型。利用深度卷积神

经网络 ResNetV2 和 RESENet 对训练集数据库

（19 191 张图片）行深度学习，用验证集数据库

（2 119张图片）行验证。训练RESENet时对训练集

数据库进行了预处理，由 3位内镜医师对训练集数

据库中各个部位的图片进行拉框标注部位特征（数

据特征增强，图4），2位高年资医师最终审核完成。

四、研究评价指标

主要观察的指标有：部位识别模型的准确率、

灵敏度、特异度、阳性预测值（positive predictive 
value，PPV）和 阴 性 预 测 值（negative predictive 
value，NPV）。各评价指标定义为：真阳性（true 
positive，TP），正确识别为该部位的图片；假阴性

（false negative，FN），未被识别为该部位的图片；假

阳性（false positive，FP），错误识别为该部位的图

片；真阴性（true negative，TN），正确识别为非该部

位的图片。准确率=（TP+TN）/所有图片，灵敏度=
TP/（TP+FN），特异度=TN/（FP+TN）， PPV=TP/（TP+
FP），NPV=TN/（TN+FN）。

五、统计学方法

应用 SPSS 20.0统计学软件进行统计分析。服

从正态分布的连续型定量数据 2组间比较应用 t检
验，不服从正态分布的连续型定量数据 2组间比较

应用秩和检验。P<0.05为差异有统计学意义。

结 果

一、ResNetV2 模型和 RESENet 模型在图片上

部位识别的表现

为了测试 DCCN 辅助的部位识别模型在部位

识别上的表现，共纳入 2 119张上消化道图片作为

验证集图片，观察模型识别每一个部位的准确率、

灵敏度、特异度、PPV和NPV，最终获得模型识别全

部 30 个部位的准确率、灵敏度、特异度、PPV 和

NPV的范围值，结果显示：ResNetV2模型识别 30个

部位的准确率、灵敏度、特异度、PPV和NPV的范围

值 分 别 为 94.62%~99.10%、30.61%～100.00%、

96.07%~99.56%、 42.26%~86.44% 和 97.13%~
99.75%，RESENet模型识别 30个部位的准确率、灵

敏度、特异度、PPV和NPV的范围值分别为98.08%~
99.95%、 92.86%~100.00%、 98.51%~100.00%、

74.51%~100.00% 和 98.85%~100.00%。ResNetV2 
模型和RESENet模型的混淆矩阵见图5、6。

图4　部位特征拉框标注示例

注：横轴表示实际的图片分类;纵轴表示 ResNetV2 模型预测的

图片分类

图5　ResNetV2模型30个部位的混淆矩阵图

注：横轴表示实际的图片分类；纵轴表示RESENet模型预测的图

片分类

图6　RESENet模型30个部位的混淆矩阵图
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二、ResNetV2 模型和 RESENet 模型在上消化

道部位识别上的性能差异

为了评估ResNetV2模型和RESENet模型在部

位识别上的性能差异，本研究观察了模型识别全部

30 个部位平均准确率、平均敏感度、平均特异度、

平均 PPV 和平均 NPV，结果显示，在各项平均指标

上 ，RESENet 模 型 明 显 优 于 ResNetV2 模 型 ，

见表1。

讨 论

上消化道内镜检查是上消化道肿瘤筛查和早

期诊断的金标准，虽然在过去十余年上消化道肿瘤

筛查的受重视程度不断提高，筛查技术也不断进

步，我国也相继出台了早期食管癌、早期胃癌及癌

前病变筛查专家共识意见，但是由于缺乏规范化操

作及实时质量控制体系，上消化道肿瘤早诊率仍然

很低［3⁃4］。提高内镜下肿瘤早诊率的前提是要了解

上消化道各个解剖部位的特征、能够完整地检查上

消化道各个部位，否则很容易因部位检查不全面而

造成漏诊。在本研究中，我们开发了基于DCCN的

人工智能辅助部位识别模型，用以识别上消化道各

个解剖部位并监测检查盲点。由于上消化道内镜

检查的范围大、变化多，造成建立上消化道人工智

能部位识别系统较单纯的病变识别难度更高，因此

我们引入残差链接和 Squeeze⁃Excitation Networks
相结合等多种方法进行多次试验并进行比较，最终

RESENet 模 型 在 部 位 识 别 上 的 准 确 率 达 到

99.34%。结果表明该人工智能辅助部位识别模型

在上消化道内镜检查中可实时监测检查部位、减少

检查盲区，为协助内镜医师规范上消化道内镜检

查、减少漏诊提供可能。

在上消化道内镜检查中，检查的范围应包括下

咽、食管、胃及十二指肠的所有解剖部位。但是在上

消化道内镜检查的部位分类上，目前没有统一的标

准。欧洲胃肠内镜学会提出将上消化道分为 10个

部位［9］，日本学者 Yao［10］提出了“SSS（systematic 

screening protocol for the stomach）”方案，建议上消

化道内镜检查应包含至少 22个部位。在既往的人

工智能辅助上消化道部位识别的文献中，当把上消

化道分为 7个部位或 10个部位时，其准确率分别为

97%和 90%，但当把上消化道分为 26个部位时，其

平均准确率为 65.88%［11⁃12］。当分类的部位更详细

的时候，DCCN识别的准确率也随之下降。在本研

究中，我们在既往研究的基础上，经过数次训练、验

证，最终在保证上消化道内镜检查完整的前提下，

将上消化道内镜检查分为30个部位。

目前，在上消化道早癌筛查中，没有足够的证

据证明在普通人群中进行咽喉部肿瘤筛查是合理

的［13］。在不进行人群筛查的情况下，大多数患者在

病情进展到有症状时才引起重视，而此时往往是中

晚期。早期咽喉部肿瘤常常单一治疗手段即可达

到治愈目的，且可保留器官功能，而中晚期咽喉部

肿瘤通常需要综合治疗，经济负担重、治疗效果差，

常造成患者心理、生理和社交等一系列的改变，严

重影响患者的生活质量［14］。因此，我们主张上消化

道内镜检查应从咽喉部开始而不是从食管入口开

始，应重视咽喉部的检查。而目前关于咽喉部的内

镜筛查方法尚未标准化，一些胃肠镜专家并不熟悉

咽部的检查方法甚至根本不观察这一区域［15］。为

规范胃肠镜医师的操作、避免咽喉部病变的漏诊，

我们在构建DCCN部位识别模型时，将下咽部分为

左侧和右侧梨状窝以及声门 3 个区域。一些指南

和专家指出，在上消化道内镜检查中应将食管分为

近端和远端，或近端、中部和远端［9，16］。我们在构建

DCCN模型时试图尝试将食管分为近端、中部和远

端，但由于缺乏相应的解剖标志，训练效果并不理

想，因此最终我们没有将食管细分。

相较于人工智能针对单一病种、单一指标诊断

准确率的研究而言，建立人工智能辅助部位识别模

型在涉及的训练集设置、异常图像识别、正常解剖

部位判断方面技术难度较大，但在规范上消化道内

镜操作方面与内镜医师的关系很密切。上消化道

图片常常有多个部位显视，在视野中央的或面积最

大的不一定是操作者所观察的重点，通过对内镜图

像进行手动拉框标注特征来进行数据增强，可进一

步改善图像的可视化效果。RESENet 模型会根据

训练中学习到的重要程度来优化特征提取，进而克

服当图像包含更多信息时的可视化图像语义重复

和效率低下的问题。本研究将该混合神经网络模

型应用于上消化到部位识别中，在各评价指标上都

表1 ResNetV2模型和RESENet模型在上消化道 30个部位

识别上各评价指标的平均值（%）

模型类别

ResNetV2模型

RESENet模型

P值

准确率
（x̄）

97.60
99.34

<0.001

敏感度
（M）

75.58
99.57

<0.001

特异度
（x̄）

98.75
99.66

<0.001

阳性预测
值（x̄）

63.44
90.20

<0.001

阴性预测
值（x̄）

98.76
99.66

<0.001
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明显优于传统的DCCN模型。

本研究尚存在一些局限。第一，本研究纳入的

图片所使用的仪器均是来自同一公司，其他供应商

设备的图像是否兼容还未知。然而我们可以通过

调整算法以及加入其他设备所产生的图片便可解

决这一问题。第二，本研究纳入的是单中心的数

据，其有效性还需要多中心的数据对照验证。第

三，我们排除了低质量的图片，这也可能影响该模

型的临床适用性。后期我们会增加人工智能在上

消化道黏膜暴露情况的监测研究，加入多中心数

据、增加数据量，以保证人工智能部位识别模型能

够稳定可靠地应用于临床。

综上所述，我们构建了上消化道部位识别混合

神经网络模型RESENet，结果显示该模型具有较高

的部位识别准确率、灵敏度及特异度，有望成为辅

助内镜医师规范上消化道内镜检查、实时监测检查

部位的完整性，从而降低漏诊率、提高检查质量的

重要工具，并为后续消化内镜人工智能相关研究提

供了可参考的数据采集方法流程及部位标识工具。
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