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基于多特征拟合诊断胃褪色调肿瘤性病变的
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曾晓铨 董泽华 李艳霞 邓云超 于红刚 陈明锴

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， 武汉 430060
通信作者：陈明锴，Email： kaimingchen@163.com

【摘要】　目的　构建一个基于多特征拟合的人工智能诊断系统，用于白光内镜下诊断胃褪色调

肿瘤性病变，并验证其诊断效能。方法　收集武汉大学人民医院和中国人民解放军总医院第七医学

中心 2012年 12月至 2021年 7月的胃镜图像，选取 267例患者的 823张胃部褪色调病灶图像。通过文

献检索选取 5个与褪色调肿瘤性病变有关的白光下的镜下特征：病灶位置、病灶边界是否清晰、病灶

表面是否粗糙、病灶是否近圆形、病灶是否凹陷，把带有人工标注特征的图像输入机器学习算法中训

练，选出最优模型作为多特征拟合诊断系统，系统确定各个病灶特征的诊断权重；用同样的数据集训

练测试传统单一深度学习模型。并对两个模型的诊断效能进行比较，并邀请 8名不同级别的内镜医

师进行人机比较。。结果　多特征拟合诊断系统诊断胃褪色调肿瘤性病变的准确率、灵敏度、特异度分

别是 82.11%（101/123）、78.43%（40/51）和 84.72%（61/72）。病灶特征按权重由高到低依次是病灶是否

凹陷（权重0.71）、病灶位置（权重0.11）、病灶表面是否粗糙（权重0.08）、病灶边界是否清晰（权重0.06）
和病灶是否近圆形（权重 0.04）。多特征拟合诊断系统的诊断准确率显著高于非专家内镜医师平均诊

断准确率（82.11% 比 74.31%，Z=-2.785，P=0.008），与专家内镜医师水平相当（82.11% 比 83.20%，Z=
-0.696，P=0.700）。多特征拟合诊断系统与传统深度学习模型诊断准确率差异无统计学意义［82.11%
（101/123）比 82.93%（102/123），P=1.000］。结论　本研究构建的基于多特征拟合的人工智能诊断系

统，在白光下诊断胃褪色调肿瘤性病变具有较高的准确率。
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【Abstract】  Objective　 To construct and validate an artificial intelligence diagnostic system 
based on multi-feature integration for diagnosing gastric whitish neoplastic lesions under white-light 
endoscopy. Methods　Gastroscopic images from Renmin Hospital of Wuhan University and The Seventh 
Medical Center of Chinese PLA General Hospital were collected from December 2012 to July 2021. A total 
of 823 images of gastric whitish lesions from 267 patients were finally selected. Five white-light endoscopic 
features associated with gastric whitish lesions were selected through a literature search, including lesion 
location, boundary clarity, surface texture, roundness, and depression status. Images with manually 
annotated features were used to train machine learning models, with the optimal model selected as the 
multi-feature fitting diagnostic system, which assigned diagnostic weights to each feature. A conventional 
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deep learning model was trained with the same dataset. The diagnostic performance of the two models were 
compared, and eight endoscopists of varying expertise were invited to participate in human-machine 
comparisons. Results　Accuracy, sensitivity, and specificity of the multi-feature fitting diagnostic system 
were 82.11% (101/123), 78.43% (40/51), and 84.72% (61/72), respectively. Feature weights in descending 
order were depression (0.71), lesion location ( 0.11), surface roughness (0.08), boundary clarity ( 0.06), and 
subcircular shape (0.04). The diagnostic accuracy of the system was significantly higher than that of 
non-expert endoscopists [82.11% (101/123) VS 74.31%, Z=-2.785, P=0.008] and comparable to that of 
expert endoscopists [82.11% (101/123) VS 83.20%, Z=-0.696, P=0.700]. There was no significant 
difference in accuracy between the multi-feature fitting diagnostic system and the traditional deep learning 
model [82.11% (101/123)  VS 82.93% (102/123), P=1.000]. Conclusion The feature-weighted artificial 
intelligence diagnostic system for gastric whitish neoplastic lesions demonstrated clinically relevant 
diagnostic accuracy under white-light endoscopy.

【Key words】 Machine learning; Artificial intelligence; Endoscopy; Gastric whitish lesions
Fund program: The Project of Hubei Provincial Clinical Research Center for Digestive Disease 
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胃癌是全球第五大常见癌症，第三大常见癌症

死亡原因，全球每年诊断胃癌超过 100 万例，造成

巨大的医疗负担［1‑2］。早期胃癌五年生存率达 90%
以上，而进展期胃癌不足 50%［3‑4］。胃镜广泛用于

筛查和诊断胃癌，可以直视黏膜病变并对可疑病变

进行组织学活检［5‑8］，其中白光胃镜最为常用［9］。然

而，内镜医师严重短缺，不同地区医院的医疗资源

分配不均衡［10‑11］， 有数据显示西方国家的上消化道

内镜检查中胃癌的漏诊率为 5%~10%［12‑13］。更糟糕

的是，早期未分化型胃癌尤其是早期印戒细胞癌，

可在白光下仅表现为平坦或轻微凹陷的褪色调病

变，即使是经验丰富的内镜医师也容易漏诊［14‑17］。

而且未分化型早期胃癌的内镜治愈率通常低于分

化型早期胃癌［18］，因此，如何提高胃部褪色调的肿

瘤性病变的检出率，降低漏诊率对改善患者预后至

关重要。

近年来人工智能技术，包括深度学习和机器

学习等算法模型，在医学领域的应用越来越广

泛［19］。然而深度学习的“黑盒”特性依然存在，影

响了其可信度和可接受度，因此增强人工智能系

统在医学领域的可解释性十分重要［20］。已有研究

把医学领域知识纳入人工智能模型的构建用于诊

断疾病如 CT 的良恶性结节识别等［21］，然而并未有

针对胃的褪色调肿瘤性病变相关的研究。因此，

本文建立了一个基于机器学习的多特征拟合人工

智能诊断系统，纳入了与胃褪色调的肿瘤性病变

相关的特征知识，用于诊断白光下胃部褪色调肿

瘤性病变，并与基于传统深度学习模型的人工智

能系统的性能进行比较。

资料与方法

一、研究材料

回顾性收集武汉大学人民医院和中国人民解

放军总医院第七医学中心 2012 年 11 月至 2021 年

7月共来自于 267例患者的 823张白光下胃褪色调

病灶图像，其中 700 张图像（数据集 1：包括来自于

95例患者的 242张肿瘤性病灶图像；来自于 124例

患者的 458张非肿瘤性病灶图像）作为模型的训练

集；123 张图像（数据集 2：包括来自 18 例患者的

51张肿瘤性病灶图像；来自 30例患者的 72张非肿

瘤性病灶图像）作为模型的测试集。所有图像均来

自白光非放大模式，所使用的内镜来自富士和奥林

巴斯。图像选取的标准是白光下的褪色调局灶病

变，排除具有多个病灶的图像和因为光影泡沫等导

致模糊的图像。本文中的肿瘤性病变是指经组织

病理学诊断为高级别上皮内瘤变、黏膜内癌、黏膜

下癌、进展期癌等病变，而非肿瘤性病变是指经组

织病理学诊断为慢性炎、萎缩性胃炎、肠上皮化生

等良性病变。

本研究得到了武汉大学人民医院和中国人民

解放军总医院第七医学中心伦理委员会的批准（伦

理批号：2019K‑K094）。由于是回顾性收集的数

据，机构审查委员会豁免了知情同意。

二、研究方法

1.构建多特征拟合诊断模型

通过文献检索与白光下胃褪色调病变相关的

指南或研究［6， 15， 17， 22］，选取 5 个与褪色调肿瘤性病

变有关的白光下镜下特征：（1）病灶位置（胃中上

部/胃下部/部位无法判断）；（2）病灶边界是否清晰
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（清晰/不清晰）；（3）病灶表面是否粗糙（粗糙/光
滑）；（4）病灶是否近圆形（近圆形/非近圆形）；（5）
病灶是否凹陷（凹陷/非凹陷）。诊断相关特征的典

型图片如图 1 所示。数据集所有图像 5 个特征由

2 名内镜经验大于 5 年的内镜专家进行标注，若

2名专家的标注有不一致，则由第三名专家进行最

终决定，最终使训练集和测试集的每张图片都同时

带有专家标注的 5 个病灶特征标签。然后把带有

特征标签的数据集 1 的图片输入决策树（decision 
tree， DT）机器学习算法中进行训练，得到多特征拟

合诊断模型，在测试集中测试拟合诊断模型的测试

精度。决策树算法确定了各个病灶特征的诊断权

重，权重越大表示与诊断的相关性越大。

2.构建传统单一深度学习模型

为比较多特征拟合诊断模型和传统单一深度

学习模型诊断胃褪色调肿瘤性病变的性能，基于

Resnet 50算法，使用相同的训练集构建单一深度学

习模型。构建和验证深度学习模型所使用的训练

集和测试集与多特征拟合诊断模型的相同。

3.人机比较试验

使用图片测试集进行人机比较测试。共 8 位

内镜医师参加人机比较实验，3 位专家内镜医师

（独立胃镜操作经验≥5 年），5 位非专家内镜医师

（独立胃镜操作经验<5年）。参与人机比较实验的

8 位内镜医师事先对测试集的病灶情况和病理信

息均未知。8 位内镜医师对测试集的每张病灶图

像独立做出诊断是否为肿瘤性病灶。对比模型和

不同年资内镜医师的诊断水平。

4.数据统计分析

所有分析使用 SPSS 26.0（IBM，USA）进行。分

别将多特征拟合诊断模型、单一深度学习模型的测

试结果做出混淆矩阵，计算准确率、灵敏度和特异

度。评估多特征拟合诊断模型、单一深度学习模型

和内镜医师诊断效能。McNemar 检验用于比较模

型之间的准确率、敏感度和特异度。Mann‑Whitney 
U 检验用于比较模型和内镜医师之间的表现。P<
0.05为差异有统计学意义。

图 1　5个诊断相关特征的典型图片　1A：病灶的位置位于胃中上部；1B：病灶的位置位于胃下部；1C：病灶的位置无法判断；1D：病灶边界

清晰；1E：病灶边界不清晰；1F：病灶表面粗糙；1G：病灶表面光滑；1H：病灶是近圆形；1I：病灶非近圆形；1J：病灶凹陷；1K：病灶非凹陷
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结 果

1.多特征拟合诊断模型的诊断效能

基于DT算法的多特征拟合诊断模型在测试集

的诊断准确率、灵敏度、特异度分别是 82.11% 
（95%CI：74.40%~87.88%）、78.43%（95%CI：64.30%~
88.15%）、84.72% （95%CI：73.88%~91.77%），多特

征拟合诊断模型的混淆矩阵见图 2。病灶特征按

权重占比由高到低依次是病灶是否凹陷（权重

0.71）、病灶位置（权重 0.11）、病灶表面是否粗糙

（权重 0.08）、病灶边界是否清晰（权重 0.06）和病灶

是否近圆形（权重0.04）。

2.单一深度学习模型的诊断效能

在测试集中，单一深度学习模型的诊断准确

率 、灵 敏 度 和 特 异 度 分 别 是 82.93% （95%CI：

75.31%~88.56%）、80.39% （95%CI：66.45%~89.71%）、
84.72%（95%CI：73.88%~91.77%），单一深度学习模

型的混淆矩阵见图3。
多特征拟合诊断模型的准确率（82.11% 比

82.93%，P=1.000）、灵敏度（78.43% 比 80.39%，P=
1.000）、特异度（84.72%比84.72%，P=1.000）和传统

单一深度学习模型差异均没有统计学意义。

3.模型与内镜医师的诊断精度比较

专家内镜医师的平均诊断准确率、灵敏度和特

异度分别为 83.20%、85.62% 和 81.48%；非专家内

镜医师的平均诊断准确率、灵敏度和特异度分别为

74.31%、75.69% 和 73.33%。多特征拟合诊断模型

的诊断性能与专家内镜医师相当（准确率 82.11%

比 83.20%，Z=-0.696，P=0.700；灵敏度 78.43% 比

85.62%，Z=0.696，P=0.700；特 异 度 84.72% 比

81.48%，Z=-0.696，P=0.700）；多特征拟合诊断模型

的准确率显著高于非专家内镜医师（82.11% 比

74.31%，Z=-2.785，P=0.008），灵敏度和特异度均稍

优于非专家内镜医师（灵敏度 78.43% 比 75.69%，

Z=-0.559，P=0.690；特异度 84.72% 比 73.33%，Z=
-1.677，P=0.151），但差异无统计学意义。

讨 论

本研究构建了一个基于多特征拟合的人工智

能诊断系统，在白光下诊断胃褪色调肿瘤性病变，

表现出较高精度和可解释性的结果，与传统单一深

度学习模型表现相当。在人机比较中，多特征拟合

诊断模型表现出与专家相当的诊断效能，并显著高

于非专家年资医师的诊断水平。

胃癌是我国常见的癌症之一，早期胃癌和晚期

胃癌的生存率差异极大［3‑4］，因此胃癌的早期诊断

和早期治疗对于改善患者预后和提高生存质量至

关重要。食管胃十二指肠镜是广泛用于筛查、诊断

和治疗胃癌的工具，其中白光胃镜是最常用、最简

便的工具［9］。虽然经胃镜检查后胃癌的检出率有

明显改善，但仍不可避免出现漏诊、误诊情况，有研

究表明，胃镜检查后的胃癌漏诊率可达 25.8%［23］，

可能导致严重后果。因此如何通过胃镜检查提高

胃癌检出率十分重要。

人工智能近些年发展十分迅猛，尤其在医学领

域的应用越来越广泛，已有研究将领域知识纳入人

注：准确率=（41+61）/123×100%=82.93%；灵敏度=41/（41+10）×
100%=80.39%；特异度=61/（61+11）×100%=84.72%
图3　单一深度学习诊断模型的混淆矩阵结果

注：准确率=（40+61）/123×100%=82.11%；灵敏度=40/（40+11）×
100%=78.43%；特异度=61/（61+11）×100%=84.72%
图2　多特征拟合诊断模型的混淆矩阵结果
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工智能模型构建用于乳腺癌的诊断、良恶性肺结节

的鉴别诊断等［21， 24］，然而并未有针对胃褪色调肿瘤

性病变相关研究，因此本研究建立一个基于机器学

习的多特征拟合人工智能系统用于胃褪色调肿瘤

性病变的诊断，并纳入与胃褪色调肿瘤性病变相关

的特征知识，通过查阅文献，选取与褪色调肿瘤性

病变相关的内镜下特征：病灶位置、病灶表面是否

粗糙、病灶边界是否清晰、病灶是否近圆形、病灶是

否凹陷。再对图像的病灶特征进行人工标注，标注

好的图像输入机器学习算法进行拟合训练，得到最

优拟合诊断模型。将领域特征知识输入机器学习

模型中进行训练得到多特征拟合诊断模型，这种方

法类似于医师学习过程，通过学习和归纳总结典型

病例特征来提高疾病的诊断水平。本研究初步验

证了通过结合领域知识和使用多特征拟合的方法，

可以使用相对有限的数据量来训练模型，达到与传

统单一深度学习模型相当的精度，为仅有有限数据

集的疾病的模型构建提供一种新的思路。

本研究褪色调病灶的白光镜下特征由内镜专

家达成一致后人工标注，保证了训练集和测试集各

个病灶特征的准确性和标准一致性，内镜医师遇到

新的案例，只需要在人工智能辅助诊断系统中输入

病灶的几个特征，就可以利用模型输出诊断该褪色

调病变是否为肿瘤性病变。但在面对临床中大量

的图像数据时仍需要花费一定的人力和时间，因此

未来可考虑构建一系列特征提取模型，用于自动提

取褪色调病灶图像的镜下特征，降低人力和时间消

耗，可在一定程度上提高流程的智能化程度和自动

化程度，但模型自动提取的特征可能与测试集标签

中的病灶特征出现偏差，从而导致不合理的诊断结

果。流程智能化自动化在提升效率和便捷性方面

确实具有较大优势，但同时也可能带来一些潜在风

险，比如数据特征判断和诊断准确性方面。在未来

的研究中是否有必要进一步研究自动化？这些问

题值得我们深思，并在未来的研究实践中不断

探索。

本研究有以下局限性：（1）本研究仅回顾性地

收集 2家医院的图像数据用于构建模型，今后需要

纳入更多医院、前瞻性数据来提高和验证模型的精

度。（2）本研究只对模型进行了图片测试，未在视频

层面进行测试，这是因为褪色调局灶病变在临床中

比较少见，其中的肿瘤性病变更少见，今后我们会

纳入更多不同地区的医院针对性地收集视频进行

视频测试，以增加模型的临床实际使用性。

总之，本研究构建了一个基于多特征拟合的人

工智能诊断系统在白光下诊断胃褪色调肿瘤性病

变，具有较好的准确率，未来有望用于临床辅助内

镜医师提高对胃褪色调肿瘤性病变的检出率。
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