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　 　 【摘要】 　 目的　 构建一个基于 ＹＯＬＯ 算法和 ＲｅｓＮｅｔ 网络的自动检测结直肠息肉的深度卷积神

经网络（ｄｅｅｐ ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ，ＤＣＮＮ）模型，并测试其功能。 方法　 选取武汉大学人民医院

消化内镜中心数据库 ２０１８ 年 １ 月—２０１９ 年 ３ 月的肠镜图像及视频并分为 ３ 个数据集（数据集 １、３、
４），另以公共数据集 ＣＶＣ⁃ＣｌｉｎｉｃＤＢ（由西班牙巴塞罗那医院提供的 ２９ 个结肠镜检查视频中提取的

６１２ 帧息肉图像组成）作为数据集 ２。 数据集 １（２０１８ 年 １—１１ 月的肠息肉图像 ３ ７００ 张，无息肉图像

１ ０００ 张）用于 ＤＣＮＮ 模型构建、训练与验证；数据集 ２ 和数据集 ３（２０１９ 年 １—３ 月的肠息肉图像 ３２０
张，无息肉图像 ４００ 张）用于 ＤＣＮＮ 模型在图像中的测试；数据集 ４（２０１８ 年 １２ 月肠镜视频 １５ 个，包
含 ３３ 个息肉），用于 ＤＣＮＮ 模型在视频中的测试。 主要观察 ＤＣＮＮ 模型检测肠息肉的敏感度、特异

度、准确率和假阳性率。 结果　 ＤＣＮＮ 模型在数据集 ２ 中检测肠息肉的敏感度为 ９３􀆰 １９％（６０２ ／ ６４６）；
在数据集 ３ 中检测肠息肉的准确率为 ９５􀆰 ００％（６８４ ／ ７２０），敏感度为 ９８􀆰 １３％（３１４ ／ ３２０），特异度为

９２􀆰 ５０％（３７０ ／ ４００），假阳性率为 ７􀆰 ５０％（３０ ／ ４００）；在数据集 ４ 中检测息肉逐息肉个数的敏感度为

１００􀆰 ００％（３３ ／ ３３），逐帧准确率为 ９６􀆰 ２９％（１３３ ８４０ ／ １３８ ９９８），逐帧敏感度为 ９０􀆰 ２４％（４ ０６６ ／ ４ ５０６），逐
帧特异度为 ９６􀆰 ４９％（１２９ ７７４ ／ １３４ ４９２），逐帧假阳性率为 ３􀆰 ５１％（４ ７１８ ／ １３４ ４９２）。 结论 　 构建的

ＤＣＮＮ模型可用于自动检测结直肠息肉，在静止肠镜图像及肠镜视频中均具有较高的敏感度与特异

度，且在视频中测试的假阳性率低，可用于帮助内镜医师检测结直肠息肉。
【关键词】 　 人工智能；　 ＹＯＬＯ 算法；　 残差网络；　 结直肠息肉
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　 　 结直肠癌是全球癌症死亡的第三大常见原

因［１］，早期发现和切除结直肠肿瘤对于降低结直肠

癌患者的死亡率至关重要［２］。 结直肠镜检查可以

直接观察病灶表面及周围情况，被认为是降低结直

肠癌发病率和死亡率的金标准［３］。 研究显示，结直

肠癌一般由腺瘤性息肉发展而来，从腺瘤演变成早

期浸润癌通常需 １０～１５ 年［４］。 临床上，腺瘤检出率

被认为是结肠镜检查质量的评判标准，腺瘤检出率

每增加 １％，结直肠癌发病率就降低 ３％ ～ ６％［５⁃６］。
但由于内镜医师水平参差不齐，结直肠息肉平均漏

诊率在 ２０％［７］。 另外，我国各地区消化内镜医师分

布比例、内镜资源配置等差异较大，这些现象短时

间内解决难度较大。 因此，亟需一个能够自动识别

结直肠息肉的的客观诊断系统，以减少人为因素的

影响。
近年来人工智能技术在多领域迅速发展，深度

学习可自动提取相关成像特征［８］，避免人类感知偏

差，为更详细的图像分析和实时应用打开了新的篇

章。 深度卷积神经网络 （ ｄｅｅｐ ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ ｎｅｕｒａｌ
ｎｅｔｗｏｒｋ，ＤＣＮＮ）的发展改变了计算机视觉领域，其
能从大数据中学习，且具有高精度和高速处理的优

点。 深度学习的这种特性，使其在医疗领域，尤其

是影像学图像应用广泛。 目前，深度学习经典的卷

积层 神 经 网 络 架 构 众 多。 其 中， 深 度 残 差 网

络（ｒｅｓｉｄｕａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ，ＲｅｓＮｅｔ）的主要作用是图像分

类，是在 ＶＧＧ１９ 网络的基础上进行的修改，并通过

短路机制加入了残差单元，变化主要体现在 ＲｅｓＮｅｔ
直接使用步长为 ２ 的卷积做下采样，并且用全局池

化层替换了全连接层。 ＲｅｓＮｅｔ 的一个重要设计原

则是：当特征图大小降低一半时，特征图的数量增

加一倍，保持了网络层的复杂度。 ＲｅｓＮｅｔ 相比普通

网络每两层间增加了短路机制，形成残差学习，使
得 ＲｅｓＮｅｔ 错误率很低，仅为 ３􀆰 ６％。

ＹＯＬＯ 算法采用一个单独的卷积层神经网络模

型实现端到端的目标检测［９］，是目前为止最先进的

目标检测方法之一，可以在一幅图像中同时检测和

分类对象。 ＹＯＬＯ 的卷积层神经网络将输入的图像

分割成 Ｓ×Ｓ 网格，然后每个单元格负责去检测那些

中心点落在该格子内的目标。 ＹＯＬＯ 采用卷积网络

来提取特征，然后使用全连接层来得到预测值。 网

络结构参考 ＧｏｏＬｅＮｅｔ 模型，包含 ２４ 个卷积层和 ２
个全连接层。 ＹＯＬＯ 算法的优点有：一是其采用一

个卷积层神经网络来实现检测，其训练与预测都是

端到端的，算法简洁且速度快；二是由于 ＹＯＬＯ 算法

是对整张图像做卷积，在检测目标时视野更大，可
减少背景误判；三是 ＹＯＬＯ 的泛化能力强，在做迁移

时，模型鲁棒性高。
在国外，早在 ２００３ 年 Ｋａｒｋａｎｉｓ 等［１０］ 就首次报
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道了使用计算机辅助检测系统检测结直肠息肉，检
出率＞９０％，但由于该系统是基于静态图像，研究结

果难以用于临床结直肠镜实时检查过程。 ２０１６ 年

Ｆｅｒｎáｎｄｅｚ⁃Ｅｓｐａｒｒａｃｈ 等［１１］开发的基于卷积三维神经

网络的计算机辅助检测系统，通过学习肠镜检查视

频，实现视频中肠息肉定位，但由于研究样本数量

有限，灵敏度仅为 ７０％左右。 基于 ＹＯＬＯ 算法和

ＲｅｓＮｅｔ 模型个自的优点，我们团队构建了一个

ＹＯＬＯ 算法组合 ＲｅｓＮｅｔ 的 ＤＣＮＮ 模型，并用于结直

肠息肉检测，现将研究结果总结报道如下。

图 １　 用矩形框标注每张图像中的息肉

对象与方法

一、研究对象

选取武汉大学人民医院消化内镜中心数据库

２０１８ 年 １ 月—２０１９ 年 ３ 月的肠镜图像及视频，按排

除标准去除不合格的图像及视频，剩余图像由 ４ 名

医学博士进行分类，分为无息肉的正常图像和有息

肉（不区分腺瘤性息肉与非腺瘤性）图像，再由 ２ 名

高年资（＞８ 年肠镜检查经验）内镜医师对两类图像

进行确认。 每个肠镜视频都记录了从找到回盲瓣到

肛门口的完整的退镜过程（退镜时间≥６ ｍｉｎ），且每

个视频至少包含 １ 个肠息肉，视频按 ２５ 帧 ／ ｓ 展开，上
述 ２ 名高年资医师回顾性地记录每个视频每帧图像

中息肉的存在及每个视频息肉个数，并以 ２ 名高年

资医师的诊断为金标准。 将最后筛选出的图像及

视频分为 ３ 个数据集：数据集 １（２０１８ 年 １—１１ 月的

肠息肉图像 ３ ７００ 张，无息肉图像 １ ０００ 张），ＤＣＮＮ
模型训练 ／验证集；数据集 ４（２０１８ 年 １２ 月肠镜视频

１５ 个，包含 ３３ 个息肉），视频测试集；数据集 ３（２０１９
年 １—３ 月的肠息肉图像 ３２０ 张，无息肉图像 ４００
张），图像测试集。 数据集 ２ 为公共数据集 ＣＶＣ⁃

ＣｌｉｎｉｃＤＢ （ ｈｔｔｐｓ： ∥ ｐｏｌｙｐ． ｇｒａｎｄ⁃ｃｈａｌｌｅｎｇｅ． ｏｒｇ ／ ｓｉｔｅ ／
Ｐｏｌｙｐ ／ ＣＶＣＣｌｉｎｉｃＤＢ），由西班牙巴塞罗那医院提供

的 ２９ 个结肠镜检查视频中提取的 ６１２ 帧息肉图像

组成。 排除标准：年龄＜１８ 岁；肠道清洁度差；结
直肠部分切除者；进展期癌；炎症性肠病。 所用肠

镜型号：日本 富 士 ＥＣ⁃５３０ＷＭ ／ Ｗ， ＥＣ⁃Ｌ５９０ＷＭ，
ＥＣ⁃６００ＷＭ；日本奥林巴斯 ＣＦ⁃２４０Ｉ， ＣＦ⁃Ｑ２６０ＡＩ，
ＣＦ⁃Ｈ２９０Ｉ，ＣＦ⁃ＨＱ２９０Ｉ。 图像在白光非放大模式下

拍摄。
二、模型构建

１．图像标记：由 ２ 名高年资医师对数据集 １ 的

３ ７００张息肉图像进行息肉标注（图 １），图像标注工

具使用剑桥大学 Ｖｉｓｕａｌ Ｇｅｏｍｅｔｒｙ Ｇｒｏｕｐ 开发的 ＶＧＧ
Ｉｍａｇｅ Ａｎｎｏｔａｔｏｒ，该标注工具能够在线和离线使用，
可标注矩形、圆、椭圆、多边形、点和线。

２．构建模型：由计算机算法工程师用 ＹＯＬＯ 算

法及 ＲｅｓＮｅｔ 两种网络模型组合搭建成一个 ＤＣＮＮ
模型。 ＤＣＮＮ 模型工作步骤（图 ２）：第一步将图像

输入系统，ＹＯＬＯ 在低阈值（阈值为 ０􀆰 ２）下抓取疑

似息肉病灶图像，将图像分类为无息肉组和疑似息

肉组；第二步，系统将疑似息肉图片进行剪切，剪切

成统一大小 ３６０ 像素×３６０ 像素，再统一将疑似病灶

放大 １􀆰 ５ 倍，并使其处于图像正中间；第三步，用
ＲｅｓＮｅｔ 分类检测（阈值为 ０􀆰 １），将疑似息肉图片分

为非息肉组和息肉组。 ＤＣＮＮ 模型处理图像的速度

为２５ 帧 ／ ｓ。 数据集 １ 中 ３ ７００ 张息肉图像（已行息

肉标注）用于 ＹＯＬＯ 模型训练 ／验证，预设进行 １００
轮，实际在第 ６２ 轮时模型偏差最低，且在之后连续

的 １０ 轮中偏差不再降低，认为第 ６２ 轮得到的模型

为最佳模型，因此设置了提前结束机制，在第 ７２ 轮

后结束，见图 ３。 再从数据集 １ 的 ３ ７００ 张息肉图像
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图 ２　 深度卷积神经网络模型工作流程图

（已行息肉标注）中利用计算机随机数法随机选取

１ ０００张，并和数据集 １ 的 １ ０００ 张无息肉图像用于

ＲｅｓＮｅｔ 训练 ／验证，其中 ８００ 张息肉图像和 ８００ 张无

息肉图像用于 ＲｅｓＮｅｔ 模型训练 ／验证，共进行 ５ 轮，
在第 ３ 轮时偏差达到最小，准确率达到最高，在之后

连续的 ２ 轮中偏差没有继续下降，准确率未再提高，
认为第 ３ 轮得到的模型是最佳模型，见图 ４；剩余的

２００ 张有息肉图像和 ２００ 张无息肉图像用于 ＲｅｓＮｅｔ
模型测试，模型的准确率为 ９６％（３８４ ／ ４００）。 对于

同一例患者的同一个息肉在不同角度或不同距离

拍摄的图像，我们会特别关注以保证其同在训练集

或测试集中。

图 ３　 ＹＯＬＯ 模型训练 ／ 验证曲线　 ３Ａ：７２ 轮的整体曲线图；３Ｂ：第 ８～７２ 轮的局部曲线图

三、测试模型

数据集 ２ 和数据集 ３ 用于图像测试，数据集 ４
用于视频测试。 计算 ＤＣＮＮ 模型检测结直肠息肉

的敏感度、特异度和准确率。

结　 　 果

１．数据集 ２ 的 ＤＣＮＮ 模型检测结果：６１２ 帧息肉

图像中，部分图像中包含多处息肉，总计 ６４６ 处息

肉。 ＤＣＮＮ 模型检测出 ６２０ 处息肉，其中真阳性 ６０２
处、假阳性 １８ 处，另有 ４４ 处未检出，ＤＣＮＮ 在数据

集 ２ 中 检 测 结 直 肠 息 肉 的 敏 感 度 为 ９３􀆰 １９％
（６０２ ／ ６４６）。

２．数据集 ３ 的 ＤＣＮＮ 模型检测结果：数据集 ３
中，含息肉图像 ３２０ 张，无息肉图像 ４００ 张；息肉位

于回盲部 ７ 个，升结肠 ４１ 个，横结肠 ５０ 个，降结肠

３５ 个，乙状结 ８４ 个，直乙交界 １１ 个，直肠 ９２ 个；息
肉≤５ ｍｍ ２７３ 个，＞５～１０ ｍｍ ３６ 个，＞１０ ｍｍ １１ 个；
息肉山田分型Ⅰ型 １２０ 个，Ⅱ型 １７０ 个，Ⅲ型 ２０ 个，
Ⅳ型 １０ 个。 ＤＣＮＮ 的检测结果见表 １。 ＤＣＮＮ 检测

肠息肉的准确率为 ９５􀆰 ００％ （６８４ ／ ７２０），敏感度为
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图 ４　 ＲｅｓＮｅｔ 模型训练 ／ 验证曲线　 ４Ａ：模型在第 ３ 次验证时偏

差率达到最小；４Ｂ：模型在第 ３ 次验证时准确率达到最高

９８􀆰 １３％（３１４ ／ ３２０），特异度为 ９２􀆰 ５０％（３７０ ／ ４００）。
未检测出的 ６ 个息肉均为＜５ ｍｍ 的息肉（山田Ⅰ
型）。 ＤＣＮＮ 检测直径＜ ５ ｍｍ 肠息肉的准确率为

９７􀆰 ８０％（２６７ ／ ２７３）。

表 １　 数据集 ３ 的深度卷积神经网络模型检测结果（张）

检测结果 图像数
金标准

息肉阳性 息肉阴性

息肉阳性 ３４４ ３１４ ３０
息肉阴性 ３７６ ６ ３７０
合计 ７００ ３２０ ４００

３．数据集 ４ 的 ＤＣＮＮ 模型检测结果：数据集

４ 的 １５ 个肠镜视频共包含 ３３ 个息肉，息肉位于

回盲部１ 个、升结肠 ２ 个、横结肠 ５ 个、降结肠 ２
个、乙状结肠 １０ 个、直肠 １３ 个；息肉≤５ ｍｍ ２９
个，＞５ ～ １０ ｍｍ ３ 个，＞ １０ ｍｍ １ 个；息肉山田分

型Ⅰ型 １９ 个，Ⅱ型１１ 个，Ⅲ型 ２ 个，Ⅳ型 １ 个。
１５ 个肠镜视频总时间约 ９４ ｍｉｎ，按 ２５ 帧 ／ ｓ 展

开，共 １３８ ９９８ 帧图像，ＤＣＮＮ 的检测结果见表

２，３３ 个息肉均被 ＤＣＮＮ 模型检出。 检测息肉

逐息肉个数的敏感度为 １００􀆰 ００％（３３ ／ ３３） ，逐

帧准确率为 ９６􀆰 ２９％ （ １３３ ８４０ ／ １３８ ９９８） ，逐帧

敏感度为 ９０􀆰 ２４％ （ ４ ０６６ ／ ４ ５０６） ，逐帧特异度

为 ９６􀆰 ４９％（１２９ ７７４ ／ １３４ ４９２） 。

表 ２　 数据集 ４ 的深度卷积神经网络模型检测结果（帧）

检测结果 图像数
金标准

息肉阳性 息肉阴性

息肉阳性 ８ ７８４ ４ ０６６ ４ ７１８
息肉阴性 １３０ ２１４ ４４０ １２９ ７７４
合计 １３８ ９９８ ４ ５０６ １３４ ４９２

４．假阳性分析：数据集 ３ 中，有 ３０ 张［７􀆰 ５０％
（３０ ／ ４００）］图像误判为息肉，包括黏膜表面反光 １０

张、回盲瓣 １ 张、肠黏膜堆积形成皱褶 ５ 张、粪渣 ／粪
水 ６ 张、光影 ２ 张、泡沫 ４ 张、血管网圈 ２ 张，以黏膜

表面反光、粪渣 ／粪水、肠黏膜堆积形成皱褶为主

［７０􀆰 ００（２１ ／ ３０）］；数据集 ４ 中，有 ４ ７１８ 帧 ［３􀆰 ５１％
（４ ７１８ ／ １３４ ４９２）］视频图像误判为息肉，包括黏膜

表面反光 １ ６７４ 帧、回盲瓣 ６６４ 帧、肠黏膜堆积形成

皱褶 １ ２５５ 帧、粪渣 ／粪水 ４０２ 帧、光影 ４６１ 帧、泡沫

１３６ 帧、血管网圈 ５８ 帧、局部黏膜炎症充血 ４０ 帧、
肠道空腔 ２８ 帧，以黏膜表面反光、肠黏膜堆积形成

皱褶、回盲瓣为主［７６􀆰 １６（３ ５９３ ／ ４ ７１８）］。 假阳性

图像见图 ５。

讨　 　 论

目前深度学习在消化内镜领域的研究多集中

在国外。 Ｋｕｍａｇａｉ 等［１２］ 应用深度学习人工智能来

分析食管的细胞内镜图像，其鉴别恶性及非恶性病

变的总体准确率为 ９０􀆰 ９％，敏感度为 ９２􀆰 ６％。 Ｌｅｅ
等［１３］使用 ＲｅｓＮｅｔ 与 ＶＧＧＮｅｔ 卷积层网络模型对比

检测胃溃疡、胃癌，结果显示 ＲｅｓＮｅｔ 有更高的鉴别

水平，区分正常与溃疡图像、正常与胃癌图像的准

确率超过 ９０％。 Ｇｒｏｓｓ 等［１４］对 ４３４ 个小结直肠息肉

（≤１０ ｍｍ）通过计算机辅助检测区分非腺瘤性和腺

瘤性肠息肉，准确率达到了 ９３􀆰 １％。
在公共数据集 ＣＶＣ⁃ＣｌｉｎｉｃＤＢ（数据集 ２）的图像

检测中，检测肠息肉的敏感度为 ９３􀆰 １９％，高于同样

使用该数据集测试的报道结果（８８􀆰 ２４％） ［１５］。 在数

据集 ３ 的 图 像 检 测 中， 检 测 息 肉 的 敏 感 度 为

９８􀆰 １３％，特异度为 ９２􀆰 ５０％；对＜５ ｍｍ 息肉检测的准

确率为 ９７􀆰 ８０％，高于类似文献报道［１５⁃１７］；未检测出

的 ６ 个息肉均为＜５ ｍｍ 的息肉（山田Ⅰ型）。 在数

据集 ４ 的 １５ 个肠镜视频检测中，当息肉出现在视野

后模型会用蓝色矩形框标出息肉，检测肠息肉的敏

感度为 ９０􀆰 ２４％，特异度为 ９６􀆰 ４９％。 ＤＣＮＮ 模型在

视频中检测息肉的敏感度较图像中低（９０􀆰 ２４％比

９８􀆰 １３％），主要考虑为视频中画面不稳，且息肉刚开

始出现在视野时一般距离较远，导致目标过小；而
在图像中检测息肉的特异度较视频中低（９２􀆰 ５０％比

９６􀆰 ４９％），主要考虑为数据集 ３ 中息肉阴性图像数

据过少，可能存在选择偏倚。
肠镜检查过程中存在镜身不稳等导致画面模

糊不清的视频节段，这部分的视频逐帧展开后形成

大量的模糊图像，无法观察。 在实际肠镜检查过程

中，医生也无法鉴别模糊视频节段的是否存在息

—８８５— 中华消化内镜杂志 ２０２０ 年 ８ 月第 ３７ 卷第 ８ 期　 Ｃｈｉｎ Ｊ Ｄｉｇ Ｅｎｄｏｓｃ，Ａｕｇｕｓｔ ２０２０，Ｖｏｌ． ３７，Ｎｏ．８



图 ５　 深度卷积神经网络模型误判成息肉的图像　 ５Ａ：黏膜表面反光；５Ｂ：回盲瓣；５Ｃ：肠黏膜堆积形成皱褶；５Ｄ：粪水；５Ｅ：粪渣；５Ｆ：血管网

圈；５Ｇ：光影；５Ｈ：局部黏膜炎症充血；５Ｉ：泡沫；５Ｊ：肠道空腔

肉，需要等待视野清晰后再次观察。 因此，本研究

用于 ＲｅｓＮｅｔ 模型训练及测试的 １ ０００ 张无息肉图像

中，包含无息肉清晰肠黏膜图像及模糊不清无法观

察的肠镜图像，目的是让 ＲｅｓＮｅｔ 模型能够分类检出

模糊不清图像，将其归类于息肉阴性图像，这降低

了视频检测中的假阳性。 采用数据集 ４ 的 １５ 个肠

镜视频进行检测时，息肉假阳性率为 ３􀆰 ５１％，低于

相关文献报道［９，１８⁃１９］。
从人的视觉理论分析，一般认为图像处理系统

处理速度大于 ２５ 帧 ／ ｓ 为实时分析。 本研究 ＤＣＮＮ
模型处理速度为 ２５ 帧 ／ ｓ，基本达到实时分析的效

果。 本研究选取的肠镜视频为从回盲瓣开始到肛

门口结束的完整退镜过程，而非部分文献报道中的

从息肉在视野开始出现到息肉在视野消失的节段

肠镜视频［１５，１９］，更接近临床实际情况。 本研究的所

有肠镜图像及视频是在普通白光下、非放大模式下

拍摄的。 因为目前我国要提高结直肠腺瘤、早期结

直肠癌的检出率，最重要的方法是肠镜筛查的普

及。 虽然电子染色内镜、显微内镜及光学相干断层

成像术等可以更好地观察息肉表面微血管网形态，
甚至细胞结构，实现在内镜检查过程中区分肿瘤性

和非肿瘤性病变，但其操作过程复杂，技术要求较

高，普及度不够，不适合用于筛查，因此我们选择了

普通白光下、非放大模式下拍摄的肠镜图像作为研

究对象，认为其适用范围更广，更有临床意义。
我们构建的模型使用的是 ＹＯＬＯ 及 ＲｅｓＮｅｔ，两

者都是目前运用广泛且成熟的网络模型。 但目前

深度学习的卷积层神经网络构架不断优化，在

ＲｅｓＮｅｔ 之后还出现了 ＤｅｎｓｅＮｅｔ、 ＲｅｓＮｅＸｔ、 ＤＰＮ 模

型。 ＤｅｎｓｅＮｅｔ 建立的是前面所有层与后面层的密

集连接，通过特征在通道上的连接来实现特征重

用，与 ＲｅｓＮｅｔ 相比在参数和计算成本更少的情形下

就能达到更优的性能。 ＲｅｓＮｅＸｔ 是把 ＲｅｓＮｅｔ 的单

个卷积改成了多支路的卷积，保持 ＲｅｓＮｅｔ 的高可移
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植性 优 点， 同 时 又 提 高 精 度。 ＤＰＮ 模 型 是 在

ＲｅｓＮｅＸｔ 的基础上引入了 ＤｅｎｓｅＮｅｔ 的核心内容，既
可以共享网络特征，又拥有探索新特征的能力，结
合了两者的优势，性能更优化。 未来我们将进行不

同卷基层网络构架单一或组合成的 ＤＣＮＮ 模型对

比，找出检测肠息肉准确率最高的模型。
本研究还存在一些不足之处。 首先，本研究是

一个单中心研究，图像数据相对较少，且回顾性地

收集图像，排除了大量干扰图像（如含有泡沫、粪水

等），而这些在临床实际中是不可避免的，会影响模

型在临床中的实用性；其次，模型训练的肠息肉图

像需人工标记，这需要花费大量的时间；再者，未设

置对照组，如 ＤＣＮＮ 模型与不同年资内镜医师对比

检测息肉的敏感度及诊断时间对比。 之后的研究

中，我们将从多中心收集图像数据，并前瞻性收集

图像，扩大训练集；加入干扰图像，并训练 ＤＣＮＮ 识

别干扰图像，提高其临床实用性；研发相关的配套

软件，将 ＤＣＮＮ 模型用于真实临床检查过程中。
总之，本研究构建的 ＤＣＮＮ 模型在静止图像及肠

镜视频中检测肠息肉均具有较高敏感度与特异度，处
理速度快，将来可能实现在实时肠镜检查过程中帮助

内镜医师进行自动检测及定位息肉；也可能实现远程

会诊，帮助解决偏远及基层地区内镜医师水平不足的

问题，提高结直肠息肉检出率。 同时，也需要进行更多

的研究和临床试验来进一步证实 ＤＣＮＮ 模型用于检测

结直肠息肉的有效性与实用性。
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ｗｉｔｈ ｏｐｔｉｃａｌ ｍａｇｎｉｆｉｃａｔｉｏｎ ［ Ｊ］ ． Ｇａｓｔｒｏｉｎｔｅｓｔ Ｅｎｄｏｓｃ， ２０１１， ７４
（６）：１３５４⁃１３５９． ＤＯＩ： １０．１０１６ ／ ｊ．ｇｉｅ􀆰 ２０１１􀆰 ０８􀆰 ００１．

［１５］ 　 Ｗａｎｇ Ｐ， Ｘｉａｏ Ｘ， Ｇｌｉｓｓｅｎ Ｂｒｏｗｎ ＪＲ， ｅｔ ａｌ． Ｄｅｖｅｌｏｐｍｅｎｔ ａｎｄ ｖａｌ⁃
ｉｄａｔｉｏｎ ｏｆ ａ ｄｅｅｐ⁃ｌｅａｒｎｉｎｇ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｆｏｒ ｔｈｅ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｏｆ ｐｏｌｙｐｓ
ｄｕｒｉｎｇ ｃｏｌｏｎｏｓｃｏｐｙ［ Ｊ］ ． Ｎａｔ Ｂｉｏｍｅｄ Ｅｎｇ， ２０１８，２ （ １０）：７４１⁃
７４８． ＤＯＩ： １０．１０３８ ／ ｓ４１５５１⁃０１８⁃０３０１⁃３．

［１６］ 　 Ｋｏｍｉｎａｍｉ Ｙ， Ｙｏｓｈｉｄａ Ｓ， Ｔａｎａｋａ Ｓ， ｅｔ ａｌ． Ｃｏｍｐｕｔｅｒ⁃ａｉｄｅｄ ｄｉａｇ⁃
ｎｏｓｉｓ ｏｆ ｃｏｌｏｒｅｃｔａｌ ｐｏｌｙｐ ｈｉｓｔｏｌｏｇｙ ｂｙ ｕｓｉｎｇ ａ ｒｅａｌ⁃ｔｉｍｅ ｉｍａｇｅ ｒｅｃ⁃
ｏｇｎｉｔｉｏｎ ｓｙｓｔｅｍ ａｎｄ ｎａｒｒｏｗ⁃ｂａｎｄ ｉｍａｇｉｎｇ ｍａｇｎｉｆｙｉｎｇ ｃｏｌｏｎｏｓｃｏｐｙ
［Ｊ］ ． Ｇａｓｔｒｏｉｎｔｅｓｔ Ｅｎｄｏｓｃ， ２０１６， ８３ （ ３）： ６４３⁃６４９． ＤＯＩ： １０．
１０１６ ／ ｊ．ｇｉｅ􀆰 ２０１５􀆰 ０８􀆰 ００４．

［１７］ 　 Ｓｈｉｎ Ｙ， Ｂａｌａｓｉｎｇｈａｍ Ｉ． Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｈａｎｄ⁃ｃｒａｆｔ ｆｅａｔｕｒｅ ｂａｓｅｄ
ＳＶＭ ａｎｄ ＣＮＮ ｂａｓｅｄ ｄｅｅｐ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｆｒａｍｅｗｏｒｋ ｆｏｒ ａｕｔｏｍａｔｉｃ ｐｏｌｙｐ
ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ［ Ｊ］ ． Ｃｏｎｆ Ｐｒｏｃ ＩＥＥＥ Ｅｎｇ Ｍｅｄ Ｂｉｏｌ Ｓｏｃ， ２０１７，
２０１７：３２７７⁃３２８０． ＤＯＩ： １０．１１０９ ／ ＥＭＢＣ􀆰 ２０１７􀆰 ８０３７５５６．

［１８］ 　 王智杰， 高杰， 孟茜茜， 等． 基于深度学习的人工智能技术在

早期胃癌诊断中的应用［Ｊ］．中华消化内镜杂志，２０１８，３５（８）：
５５１⁃５５６． ＤＯＩ： １０．３７６０ ／ ｃｍａ．ｊ．ｉｓｓｎ．１００７⁃５２３２．２０１８．０８．００４．

［１９］ 　 Ｍｉｓａｗａ Ｍ， Ｋｕｄｏ ＳＥ， Ｍｏｒｉ Ｙ， ｅｔ ａｌ． Ａｒｔｉｆｉｃｉａｌ Ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ⁃
Ａｓｓｉｓｔｅｄ Ｐｏｌｙｐ Ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｆｏｒ Ｃｏｌｏｎｏｓｃｏｐｙ： Ｉｎｉｔｉａｌ Ｅｘｐｅｒｉｅｎｃｅ［Ｊ］ ．
Ｇａｓｔｒｏｅｎｔｅｒｏｌｏｇｙ， ２０１８，１５４（８）：２０２７⁃２０２９􀆰 ｅ３． ＤＯＩ： １０．１０５３ ／
ｊ．ｇａｓｔｒｏ􀆰 ２０１８􀆰 ０４􀆰 ００３．

（收稿日期：２０２０⁃０４⁃１５）

（本文编辑：顾文景）

—０９５— 中华消化内镜杂志 ２０２０ 年 ８ 月第 ３７ 卷第 ８ 期　 Ｃｈｉｎ Ｊ Ｄｉｇ Ｅｎｄｏｓｃ，Ａｕｇｕｓｔ ２０２０，Ｖｏｌ． ３７，Ｎｏ．８


