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·论著·

基于深度学习的超声内镜分站和胰腺分割
识别系统

卢姿桦　 吴慧玲　 姚理文　 陈弟　 于红刚

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 ４３００６０
通信作者：于红刚，Ｅｍａｉｌ：ｙｕｈｏｎｇｇａｎｇ＠ ｗｈｕ􀆰 ｅｄｕ．ｃｎ

　 　 【摘要】 　 目的　 尝试构建 １ 个基于深度学习的内镜超声检查（ｅｎｄｏｓｃｏｐｉｃ ｕｌｔｒａｓｏｎｏｇｒａｐｈｙ，ＥＵＳ）质
量控制系统，并验证其价值。 方法　 从武汉大学人民医院消化内镜中心数据库中，回顾性收集 ２０１６ 年

１２ 月—２０１９ 年 １２ 月间的 ２６９ 个 ＥＵＳ 检查资料，分为：（１）用于训练模型的训练数据集 Ａ，包含 ２０５ 个检

查，其中 １６ ３０５ 张图像用于分类训练，１ ９５３ 张图像用于分割训练；（２）用于评估模型性能的测试数据集

Ｂ，包含 ４４ 个检查，其中１ ６０６张图像用于分类验证，４８０ 张图像用于分割验证；（３）用于内镜医师与模型

进行比较的数据集 Ｃ，包含 ２０ 个检查，共 １５０ 张图像。 ＥＵＳ 专家（具有 １０ 年以上的 ＥＵＳ 操作经验）甲和

乙通过讨论对训练集 Ａ 和测试集 Ｂ、Ｃ 的所有图像进行分类和标注，其结果用作金标准。 ＥＵＳ 专家丙和

高年资 ＥＵＳ 医师（具有 ５ 年以上的 ＥＵＳ 操作经验）丁、戊对数据集 Ｃ 中的图像进行分类和标注，其结果

用于与深度学习模型进行比较。 主要观察指标包括分类的准确率、分割的 Ｄｉｃｅ（Ｆ１ 指数）和一致性分析

的 Ｋａｐｐａ 系数。 结果　 在测试数据集 Ｂ 中，模型分类的平均准确率为 ９４􀆰 １％，胰腺分割的平均 Ｄｉｃｅ 为

０􀆰 ８２６，血管分割的平均 Ｄｉｃｅ 为 ０􀆰 ８４１。 在数据集 Ｃ 中，模型的分类准确率达到 ９０􀆰 ０％，专家丙、高年资

医师丁和戊分别为 ８９􀆰 ３％、８８􀆰 ７％和 ８７􀆰 ３％；模型的胰腺和血管分割 Ｄｉｃｅ 系数分别为 ０􀆰 ７４０ 和 ０􀆰 ８５９，专
家丙分别为 ０􀆰 ７０８ 和 ０􀆰 ７７８，高年资医师丁分别为 ０􀆰 ７４７ 和 ０􀆰 ８７５，高年资医师戊分别为 ０􀆰 ７７４ 和 ０􀆰 ７８９，
模型与专家的水平相当。 一致性分析结果显示，模型与内镜医师之间达成了较好的一致性（Ｋａｐｐａ 系数

分别为：模型与专家丙间 ０􀆰 ８２３、模型与高年资医师丁间 ０􀆰 ８４０、模型与高年资医师戊间 ０􀆰 ７９９）。 结论　
基于深度学习的 ＥＵＳ 分站和胰腺分割识别系统可以用于胰腺 ＥＵＳ 的质量控制，具有与 ＥＵＳ 专家相当

的分类和分割识别水平。
　 　 【关键词】 　 人工智能；　 质量控制；　 胰腺；　 内镜超声检查；　 深度学习

基金项目：国家自然科学基金（８１６７２３８７）；湖北省消化疾病微创诊治医学临床研究中心项目

（２０１８ＢＣＣ３３７）；湖北省重大科技创新项目（２０１８⁃９１６⁃０００⁃００８）
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ＤＯＩ：１０．３７６０ ／ ｃｍａ．ｊ．ｃｎ３２１４６３⁃２０２００３２５⁃００２４５

　 　 在世界范围内，胰腺癌是癌症死亡的第七大主

要原因。 在我国，胰腺癌死亡人数占所有恶性肿瘤

死亡人数的 ３􀆰 ２６％，位居第 ７ 位，且仍具有上升趋

势［１⁃２］。 大多数胰腺癌患者在确定诊断时已发生远

处转移，生存率在很大程度上取决于其诊断的阶

段［３］，因此胰腺癌的早期诊断是亟需解决的临床问

题［４］。 与 ＣＴ 和 ＭＲＩ 相 比， 内 镜 超 声 检 查

（ｅｎｄｏｓｃｏｐｉｃ ｕｌｔｒａｓｏｎｏｇｒａｐｈｙ，ＥＵＳ）是对胰腺小实体

病灶检出最敏感的方式［５］。 胰腺癌病程进展迅速，
早期发现和早期诊断是提高生存率最有效的办法；
相反，漏诊可能对胰腺癌患者的预后造成极为严重

的后果。 ＥＵＳ 扫查过程中如果出现了胰腺视野丢

失，则会造成视野盲区导致漏诊。 为了避免漏诊病

灶，ＥＵＳ 需要尽可能确保胰腺扫查的连续性和完整

性。 胰腺 ＥＵＳ 的分站扫查已被确立为标准的扫查

程序［６⁃７］。 在胰腺中实现高效、完整 ＥＵＳ 扫查的关

键原则是迅速找到标准站，将其作为导标实现系统

的胰腺扫查［８］。 尽管已经建立了标准的胰腺扫查

方法，但 ＥＵＳ 仍未得到广泛应用，原因是线阵 ＥＵＳ
下的解剖结构十分复杂，导致 ＥＵＳ 图像解读困难。

缺乏对 ＥＵＳ 图像的正确理解，不可能实现对胰腺的

全面扫查，无法保证检查质量。 为了保证 ＥＵＳ 的高

效全面扫查，在实际操作中，ＥＵＳ 医生需要掌握的

不只是操作技术，更重要的是对 ＥＵＳ 图像中解剖标

志的深刻理解。
随着人工智能的发展，深度学习已成功应用于

许多领域，尤其是在医学领域。 在理想情况下，一
个胰腺 ＥＵＳ 标准站识别的深度学习模型能够起到

实时定位和内镜导航的作用，提示医生当前扫查的

站点和扫查下一站的操作手法；而一个胰腺实时分

割的深度学习模型能够实时监测胰腺视野的丢失，
提醒医生回到上一站重新进行连续性的扫查，尽可

能地减少视野丢失，从而减少盲区。 在本研究中，
根据日本胃肠内窥镜学会和欧美专家的经验，我们

将胰腺 ＥＵＳ 的扫查程序分为 ６ 个站：（１）腹主动脉

站；（２）胰体站；（３）胰尾站；（４）门静脉汇合三角

站；（５）胃部胰头站；（６）十二指肠降部胰头站［７⁃１１］。
为了进行站点识别，我们构建了基于深度学习的图

像分类模型。 对于胰腺视野丢失的监测，我们训练

了胰腺 ／腹主动脉 ／门静脉汇合三角的分割模型，并
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进行了分类和分割的验证，然后与高年资 ＥＵＳ 医师

和专家的表现进行了比较。

资料与方法

一、病例资料

我们从武汉大学人民医院消化内镜中心数据

库中回顾性地收集了 ２０１６ 年 １２ 月—２０１９ 年 １２ 月

期间的 ２６９ 个 ＥＵＳ 检查资料，分为：（１）用于训练模

型的训练数据集 Ａ，包含 ２０５ 个检查，其中１６ ３０５张
图像用于分类训练，１ ９５３张图像用于分割训练；
（２）用于评估模型性能的测试数据集 Ｂ，包含 ４４ 个

检查，其中１ ６０６张图像用于分类验证，４８０ 张图像

用于分割验证；（３）用于内镜医师与模型进行比较

的数据集 Ｃ，包含 ２０ 个检查，共 １５０ 张图像。 所有

的检查使用日本 Ｏｌｙｍｐｕｓ ＥＵ⁃ＭＥ２。 图 １ 显示了用

分类和分割模型预测的 ６ 个标准站的典型图像。

注：第一站腹主动脉站；第二站胰体站；第三站胰尾站；第四站门

静脉汇合三角站；第五站胃部胰头站；第六站十二指肠降部胰

头站

图 １　 分类和分割模型预测的 ６ 个标准站的典型图像

二、模型构建

１．图像标注：武汉大学人民医院消化内镜中心

的 ＥＵＳ 专家（具有 １０ 年以上的 ＥＵＳ 操作经验）甲

和乙通过讨论对训练集 Ａ 和测试集 Ｂ、Ｃ 的所有图

像进行了分类和标注，其结果用作金标准。 ＥＵＳ 专

家丙和高年资 ＥＵＳ 医师（具有 ５ 年以上的 ＥＵＳ 操作

经验）丁、戊对数据集 Ｃ 中的图像进行了分类和标

注，其结果用于与深度学习模型进行比较。
２．模型训练和测试：我们使用 ＲｅｓＮｅｔ 进行图像

分类，Ｕｎｅｔ ＋＋进行图像分割。 所有模型在 ＮＩＶＩＤＩＡ
ＧｅＦｏｒｃｅ ＧＴＸ １０８０ 上进行了培训。 模型使用了转移

学习，从网络中删除了最终分类层，使用我们的数

据集进行重新训练，并对所有层的参数进行了微

调。 输入模型之前，图像尺寸将调整为 ２２４×２２４ 像

素。 使用基于 ＴｅｎｓｏｒＦｌｏｗ １􀆰 １２􀆰 ２ 深度学习框架的

Ｇｏｏｇｌｅ Ｋｅｒａｓ ２􀆰 １􀆰 ５ 训练和调优模型，训练和调优数

据的分布保持在 ８０％ ／ ２０％［１２］。 使用概率丢失法、
数据增强和早期终止三种方法来最小化过度拟合

的风险。
三、统计方法

对于站点分类结果，计算准确率，即准确率 ＝正

确分类的图像数 ／用于测试的图像总数。 对于分割

结果，将交并比（ＩｏＵ）定义为检测结果（Ａ）与真实值

（Ｂ）的交集 ／它们的并集，即 ＩｏＵ ＝ ｜ Ａ∩Ｂ ｜
｜ Ａ∪Ｂ ｜

。 我们设

定阈值为 ０􀆰 ５。 当 ＩｏＵ＞该阈值时，为真阳性；当ＩｏＵ＜
该阈值时，为假阳性。 当模型分割区域 ＝ ０ 时，为假

阴性。 精确度 ＝ 真阳性 ／ （真阳性＋假阳性）；召回

率＝真阳性 ／ （真阳性＋假阴性）；Ｄｉｃｅ（Ｆ１ 指数）＝ ２×
真阳性 ／ （２×真阳性＋假阳性＋假阴性）。 使用 Ｃｏｈｅｎ
的 Ｋａｐｐａ 系数评估内镜医师与分类模型之间的一致

性。 所有计算使用 ＳＰＳＳ ２３（ ＩＢＭ，Ｃｈｉｃａｇｏ，Ｉｌｌｉｎｏｉｓ，
ＵＳＡ））进行。

结　 　 果

一、分类结果

数据集 Ｂ 中，分类模型对 ６ 个站点进行分类的

结果如下：第一站准确率 ０􀆰 ９８９，第二站 ０􀆰 ９４８，第三

站 ０􀆰 ９８９， 第四站 ０􀆰 ９１０， 第五站 ０􀆰 ８９５， 第六站

０􀆰 ９１８。 分类模型在数据集 Ｂ 中的平均准确率

为 ９４􀆰 １％。
二、分割结果

数据集 Ｂ 中，分割模型对 ６ 个站点进行分割的

结果详见表 １。 胰腺的平均 Ｄｉｃｅ 为 ０􀆰 ８２６，血管的

平均 Ｄｉｃｅ 为 ０􀆰 ８４１。 ５０％ ＩｏＵ 时，胰腺的平均召回

率和平均精确度分别为 ９８􀆰 ８％和 ９１􀆰 ４％；５０％ ＩｏＵ
时，血 管 的 平 均 召 回 率 和 平 均 精 确 度 分 别 为

１００􀆰 ０％和 ９５􀆰 １％。
三、模型与 ＥＵＳ 医师间的比较

数据集 Ｃ 中，模型、专家丙、高年资医师丁和戊

的分类和分割结果见表 ２。 由表 ２ 可见：模型的分

类准确率高于 ３ 名 ＥＵＳ 医生；对于胰腺和血管分

割，模型与专家的水平相当。 一致性分析结果显

示：ＥＵＳ 医生之间的一致性较好（Ｋａｐｐａ 系数分别

为：丙与丁间 ０􀆰 ８３９、丙与戊间 ０􀆰 ８５４、丁与戊间

０􀆰 ８２３）；模型与内镜医师之间也达成了较好的一致

性（Ｋａｐｐａ 系数分别为：模型与专家丙间 ０􀆰 ８２３、模
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表 １　 分割模型在胰腺和血管中的结果

站点
胰腺 血管

Ｄｉｃｅ（Ｆ１ 指数） 召回率（５０％ ＩｏＵ） 精确度（５０％ ＩｏＵ） Ｄｉｃｅ（Ｆ１ 指数） 召回率（５０％ ＩｏＵ） 精确度（５０％ ＩｏＵ）

第一站 － － － ０􀆰 ８２０ １ ０􀆰 ９６３

第二站 ０􀆰 ８８８ １ ０􀆰 ９８８ － － －

第三站 ０􀆰 ７６３ ０􀆰 ９４１ ０􀆰 ８４２ － － －

第四站 ０􀆰 ７９０ １ ０􀆰 ８６３ ０􀆰 ８６２ １ ０􀆰 ９３８

第五站 ０􀆰 ８４９ １ ０􀆰 ９６３ － － －

第六站 ０􀆰 ８３８ １ ０􀆰 ９１３ － － －
　 　 注：第一站腹主动脉站，第二站胰体站，第三站胰尾站，第四站门静脉汇合三角站，第五站胃部胰头站，第六站十二指肠降部胰头站；“－”代表
无相关数据（第一站以腹主动脉为主要辨识结构，未进行胰腺分割，其余五站均可见胰腺主体；第四站门静脉汇合三角是该站主要辨识结构）

表 ２　 模型及超声内镜医生的分类和分割结果

获得途径
分类

准确率

胰腺分割 血管分割

Ｄｉｃｅ（Ｆ１ 指数） 召回率（５０％ ＩｏＵ） 精确度（５０％ ＩｏＵ） Ｄｉｃｅ（Ｆ１ 指数） 召回率（５０％ ＩｏＵ） 精确度（５０％ ＩｏＵ）

模型 ０􀆰 ９００ ０􀆰 ７４０ ０􀆰 ９７９ ０􀆰 ７５６ ０􀆰 ８５９ １ １

专家丙 ０􀆰 ８９３ ０􀆰 ７０８ ０􀆰 ９５６ ０􀆰 ７１１ ０􀆰 ７７８ ０􀆰 ９３５ ０􀆰 ９１５

高年资医师丁 ０􀆰 ８８７ ０􀆰 ７４７ ０􀆰 ９８０ ０􀆰 ７８９ ０􀆰 ８７５ １ １

高年资医师戊 ０􀆰 ８７３ ０􀆰 ７７４ ０􀆰 ９８２ ０􀆰 ８８６ ０􀆰 ７８９ ０􀆰 ９３６ ０􀆰 ９３６
　 　 注：专家指具有 １０ 年以上的超声内镜操作经验；高年资 ＥＵＳ 医师指具有 ５ 年以上的超声内镜操作经验

型与高年资医师丁间 ０􀆰 ８４０、模型与高年资医师戊

间 ０􀆰 ７９９）。

讨　 　 论

本研究开发了基于深度学习的 ＥＵＳ 胰腺分割

和分站识别系统，将 ＥＵＳ 下胰腺的扫查分为 ６ 个标

准站：（１）腹主动脉站，以腹主动脉为导标；（２）胰体

站，以脾动脉、脾静脉为导标；（３）胰尾站，以肾脏、
脾脏为导标；（４）门静脉汇合三角站，以门静脉汇合

三角为导标；（５）胃部胰头站，以门静脉、胰管为导

标；（６）十二指肠降部胰头站，以肠系膜上动脉、肠
系膜上静脉为导标［７⁃１１］，并对扫查过程中的胰腺和

重要血管进行分割。 通过回顾性收集 ＥＵＳ 图像，分
类标注后基于深度学习进行模型的训练和验证，结
果显示分类准确率达到 ９４􀆰 １％，胰腺分割 Ｄｉｃｅ 达到

０􀆰 ８２６，血管分割 Ｄｉｃｅ 达到 ０􀆰 ８４１。 在模型与内镜医

师的比较中，模型的分类与分割效果均与专家水平

相当。
尽管 ＥＵＳ 在检测胰腺癌上具有明显优势［５］，人

们也认识到胰腺的高质量 ＥＵＳ 扫查建立在标准分

站的基础上［６⁃７］，但由于线阵 ＥＵＳ 下复杂的解剖结

构难以理解，ＥＵＳ 仍然无法广泛应用于胰腺癌高风

险人群的筛查。 在 ＥＵＳ 操作过程中，超声探头在体

内的位置及方向难以理解，且探头细微的角度变化

都将导致差异明显的 ＥＵＳ 图像，操作者缺乏对 ＥＵＳ
下解剖的理解，极易造成扫查盲区。 随着 ＥＵＳ 技术

的不断发展，ＥＵＳ 下诊断技术在胰腺癌诊治中的作

用和价值逐渐体现，包括 ＥＵＳ 引导下细针穿刺、ＥＵＳ
弹性成像和造影增强 ＥＵＳ 等［１３］，但是要发挥他们

的作用首先要进行全面的胰腺基础扫查，否则容易

造成病灶漏诊。 实现胰腺的连续扫查及动态观察

是减少盲区最有效的方法。
深度学习在医学领域中已经得到成功应用，我

们小组先前的研究表明，ＤＣＮＮｓ 可以改善病变的检

测并避免胃肠道内镜检查中的盲点［１４⁃１５］。 在超声

内镜领域，Ｓ􀅢ｆｔｏｉｕ 等［１６］利用人工神经网络分析 ＥＵＳ
弹性成像动态序列中的色相直方图鉴别病灶的良

恶性，Ｋｕｗａｈａｒａ 等［１７］通过深度学习预测胰腺导管内

乳头状黏液肿瘤的良恶性，然而极少有研究探索实

时 ＥＵＳ 检查中人工智能对操作者的辅助功能。 我

们的研究建立在胰腺扫查的 ６ 个分站系统上，将腹

主动脉作为起始扫查的标志，扫查范围覆盖胰腺的

所有部分，实时提示 ＥＵＳ 医生目前扫查的站点以及

尚未扫查的部位，并对胰腺和重要血管进行持续的

分割，实现了实时定位和视野丢失监测的功能，从
而实现胰腺的连续扫查。

６ 站分类模型的目的在于实时定位超声内镜的

换能器，明确已完成扫查的部位，并提醒内镜医师
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尚未进行扫查的工作站。 与 ＥＵＳ 医师相比，站点分

类模型的性能与专家相似，提示该模型在实际 ＥＵＳ
的操作中可以对医生进行准确有效的提示，辅助医

生完成高效完整的胰腺扫查，帮助发现病灶，减少

漏诊。 分割模型的目的在于持续追踪胰腺和大血

管，如果模型在扫描窗口中检测到胰腺 ／腹主动脉 ／
门静脉汇合三角的持续消失，则将提醒内镜医师返

回上一站点并再次进行连续扫查，确保对胰腺进行

全面有效的检查。 模型的分割能力与专家相当，有
足够能力在视野丢失的监测中发挥作用。

在胰腺微小病灶检出方面，ＥＵＳ 优于 ＣＴ 和其

他成像方式，因为 ＥＵＳ 能够显示直径１ ｃｍ的实体病

变中的回声结构。 因此，ＥＵＳ 可能更适合于检测小

胰腺导管腺癌［５，１８］。 模型的站点识别和胰腺 ／腹主

动脉 ／门静脉汇合三角分割功能，可以帮助 ＥＵＳ 操

作者理解线阵 ＥＵＳ 下的解剖结构，对 ＥＵＳ 操作者进

行实时提示以减少操作过程中的盲区，辅助完成完

整、有效、高质量的胰腺扫查，达到胰腺连续扫查和

动态追踪的目的。
综上所述，我们使用深度学习构建了 ＥＵＳ 分站

识别和胰腺分割系统。 该系统未来可以发展作为

ＥＵＳ 导航，辅助医生进行高质量的胰腺扫查，并在

胰腺癌高危人群筛查方面起到重要的作用。
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ａｌ． Ｓｔａｎｄａｒｄ ｉｍａｇｉｎｇ ｔｅｃｈｎｉｑｕｅｓ ｏｆ ｅｎｄｏｓｃｏｐｉｃ ｕｌｔｒａｓｏｕｎｄ⁃ｇｕｉｄｅｄ
ｆｉｎｅ⁃ｎｅｅｄｌｅ ａｓｐｉｒａｔｉｏｎ ｕｓｉｎｇ ａ ｃｕｒｖｅｄ ｌｉｎｅａｒ ａｒｒａｙ ｅｃｈｏｅｎｄｏｓｃｏｐｅ
［Ｊ］ ． Ｄｉｇｅｓｔ Ｅｎｄｏｓｃ， ２００７， １９（Ｓｕｐｐｌ）： Ｓ１８０⁃２０５．

［ ８ ］ 　 Ｉｒｉｓａｗａ Ａ， Ｙａｍａｏ Ｋ． Ｃｕｒｖｅｄ ｌｉｎｅａｒ ａｒｒａｙ ＥＵＳ ｔｅｃｈｎｉｑｕｅ ｉｎ ｔｈｅ
ｐａｎｃｒｅａｓ ａｎｄ ｂｉｌｉａｒｙ ｔｒｅｅ： ｆｏｃｕｓｉｎｇ ｏｎ ｔｈｅ ｓｔａｔｉｏｎｓ ［ Ｊ ］ ．
Ｇａｓｔｒｏｉｎｔｅｓｔ Ｅｎｄｏｓｃ， ２００９， ６９ （ ２ Ｓｕｐｐｌ ）： Ｓ８４⁃８９． ＤＯＩ： １０．
１０１６ ／ ｊ．ｇｉｅ．２００８􀆰 １２􀆰 ００６．

［ ９ ］ 　 Ｇｉｎèｓ Ａ， Ｌｉｇｈｔｄａｌｅ ＣＪ． Ｈｏｗ Ｉ ｄｏ ａ ｄｉａｇｎｏｓｔｉｃ ＥＵＳ［Ｊ］ ． Ｅｎｄｏｓｃｏ⁃
ｐｙ， ２０１９，５１（１０）：９７３⁃９７５． ＤＯＩ： １０．１０５５ ／ ａ⁃０９５９⁃１５１３．

［１０］ 　 Ｇｉｏｖａｎｎｉｎｉ Ｍ． Ｎｏｒｍａｌ ｌｉｎｅａｒ ｅｃｈｏａｎａｔｏｍｙ［ Ｊ］ ． Ｔｅｃｈ Ｇａｓｔｒｏｉｎｔｅｓｔ
Ｅｎｄｏｓｃ， ２０００， ２（３）： １２４⁃１３５．ＤＯＩ： １０．１０５３ ／ ｔｇｉｅ．２０００．７７２６．

［１１］ 　 Ｐａｌａｚｚｏ Ｌ． Ｈｏｗ ｔｏ ｐｅｒｆｏｒｍ ＥＵＳ ｉｎ ｔｈｅ ｐａｎｃｒｅａｔｉｃｏｂｉｌｉａｒｙ ａｒｅａ［Ｊ］ ．
Ｍｉｎｅｒｖａ Ｍｅｄ， ２０１４，１０５（５）：３７１⁃３８９．

［１２］ 　 Ａｂａｄｉ Ｍ， Ｂａｒｈａｍ Ｐ， Ｃｈｅｎ ＪＭ， ｅｔ ａｌ． ＴｅｎｓｏｒＦｌｏｗ： ａ ｓｙｓｔｅｍ ｆｏｒ
ｌａｒｇｅ⁃ｓｃａｌｅ ｍａｃｈｉｎｅ ｌｅａｒｎｉｎｇ［Ｚ］． ［２０２０⁃０３⁃１５］ ． ｈｔｔｐｓ： ／ ／ ａｒｘｉｖ．
ｏｒｇ ／ ｐｄｆ ／ １６０５．０８６９５．ｐｄｆ．

［１３］ 　 金凯舟， 罗国培， 黄秋依， 等． 超声内镜技术在胰腺癌诊断

和治疗中的应用价值［Ｊ］ ．中国癌症杂志，２０１９，２９（１）：５２⁃５６．
ＤＯＩ： １０．１９４０１ ／ ｊ．ｃｎｋｉ．１００７⁃３６３９．２０１９．０１．００８．

［１４］ 　 Ｇｏｎｇ Ｄ， Ｗｕ Ｌ， Ｚｈａｎｇ Ｊ， ｅｔ ａｌ． Ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｏｆ ｃｏｌｏｒｅｃｔａｌ ａｄｅｎｏｍａｓ
ｗｉｔｈ ａ ｒｅａｌ⁃ｔｉｍｅ ｃｏｍｐｕｔｅｒ⁃ａｉｄｅｄ ｓｙｓｔｅｍ （ＥＮＤＯＡＮＧＥＬ）： ａ ｒａｎ⁃
ｄｏｍｉｓｅｄ ｃｏｎｔｒｏｌｌｅｄ ｓｔｕｄｙ ［ Ｊ ］ ． Ｌａｎｃｅｔ Ｇａｓｔｒｏｅｎｔｅｒｏｌ Ｈｅｐａｔｏｌ，
２０２０，５（４）：３５２⁃３６１． ＤＯＩ： １０．１０１６ ／ Ｓ２４６８⁃１２５３（１９）３０４１３⁃３．

［１５］ 　 Ｗｕ Ｌ， Ｚｈａｎｇ Ｊ， Ｚｈｏｕ Ｗ， ｅｔ ａｌ． Ｒａｎｄｏｍｉｓｅｄ ｃｏｎｔｒｏｌｌｅｄ ｔｒｉａｌ ｏｆ
ＷＩＳＥＮＳＥ， ａ ｒｅａｌ⁃ｔｉｍｅ ｑｕａｌｉｔｙ ｉｍｐｒｏｖｉｎｇ ｓｙｓｔｅｍ ｆｏｒ ｍｏｎｉｔｏｒｉｎｇ
ｂｌｉｎｄ ｓｐｏｔｓ ｄｕｒｉｎｇ ｅｓｏｐｈａｇｏｇａｓｔｒｏｄｕｏｄｅｎｏｓｃｏｐｙ［ Ｊ］ ． Ｇｕｔ， ２０１９，
６８（１２）：２１６１⁃２１６９． ＤＯＩ： １０．１１３６ ／ ｇｕｔｊｎｌ⁃２０１８⁃３１７３６６．

［１６］ 　 Ｓ􀅢ｆｔｏｉｕ Ａ， Ｖｉｌｍａｎｎ Ｐ， Ｇｏｒｕｎｅｓｃｕ Ｆ， ｅｔ ａｌ． Ｅｆｆｉｃａｃｙ ｏｆ ａｎ
ａｒｔｉｆｉｃｉａｌ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ⁃ｂａｓｅｄ ａｐｐｒｏａｃｈ ｔｏ ｅｎｄｏｓｃｏｐｉｃ ｕｌｔｒａｓｏｕｎｄ
ｅｌａｓｔｏｇｒａｐｈｙ ｉｎ ｄｉａｇｎｏｓｉｓ ｏｆ ｆｏｃａｌ ｐａｎｃｒｅａｔｉｃ ｍａｓｓｅｓ ［ Ｊ］ ． Ｃｌｉｎ
Ｇａｓｔｒｏｅｎｔｅｒｏｌ Ｈｅｐａｔｏｌ， ２０１２，１０（１）：８４⁃９０．ｅ１． ＤＯＩ： １０．１０１６ ／ ｊ．
ｃｇｈ．２０１１．０９．０１４．

［１７］ 　 Ｋｕｗａｈａｒａ Ｔ， Ｈａｒａ Ｋ， Ｍｉｚｕｎｏ Ｎ， ｅｔ ａｌ． Ｕｓｅｆｕｌｎｅｓｓ ｏｆ ｄｅｅｐ ｌｅａｒｎ⁃
ｉｎｇ ａｎａｌｙｓｉｓ ｆｏｒ ｔｈｅ ｄｉａｇｎｏｓｉｓ ｏｆ ｍａｌｉｇｎａｎｃｙ ｉｎ ｉｎｔｒａｄｕｃｔａｌ
ｐａｐｉｌｌａｒｙ ｍｕｃｉｎｏｕｓ ｎｅｏｐｌａｓｍｓ ｏｆ ｔｈｅ ｐａｎｃｒｅａｓ ［ Ｊ］ ． Ｃｌｉｎ Ｔｒａｎｓｌ
Ｇａｓｔｒｏｅｎｔｅｒｏｌ， ２０１９， １０ （ ５ ）： １⁃８． ＤＯＩ： １０． １４３０９ ／
ｃｔｇ．００００００００００００００４５．

［１８］ 　 Ｃａｎｔｏ ＭＩ， Ｈｒｕｂａｎ ＲＨ， Ｆｉｓｈｍａｎ ＥＫ， ｅｔ ａｌ． Ｆｒｅｑｕｅｎｔ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ
ｏｆ ｐａｎｃｒｅａｔｉｃ ｌｅｓｉｏｎｓ ｉｎ ａｓｙｍｐｔｏｍａｔｉｃ ｈｉｇｈ⁃ｒｉｓｋ ｉｎｄｉｖｉｄｕａｌｓ ［ Ｊ］ ．
Ｇａｓｔｒｏｅｎｔｅｒｏｌｏｇｙ， ２０１２，１４２ （ ４）：７９６⁃８０４； ｑｕｉｚ ｅ１４⁃１５． ＤＯＩ：
１０．１０５３ ／ ｊ．ｇａｓｔｒｏ．２０１２．０１．００５．

（收稿日期：２０２０⁃０３⁃２５）

（本文编辑：顾文景）

—２８７— 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






