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深度卷积神经网络对胃病变普通内镜图像
诊断的研究

张黎明１ 　 张洋２ 　 王俐１ 　 王江源１ 　 刘玉兰１

１北京大学人民医院消化科 １０００４４；２爱心人寿互联网医疗部，北京 １０００４３
通信作者：张黎明，Ｅｍａｉｌ：ｚｈｌｉｍ３１５＠ １６３．ｃｏｍ

　 　 【摘要】 　 目的　 通过深度卷积神经网络（ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ，ＣＮＮ）技术实现胃病变内镜

图像的快速、准确人工智能辅助诊断。 方法　 收集 ２０１２—２０１８ 年北京大学人民医院１ １２１例胃病变

的普通白光内镜图像和病理结果。 胃病变图像包括消化性溃疡、早期胃癌及高级别上皮内瘤变、进展

期胃癌、胃黏膜下肿瘤共 ４ 类，另外还包括无病变正常胃黏膜图像。 共１７ ２１７张图像作为训练集，使
用 ＣＮＮ ＲｅｓＮｅｔ⁃３４ 模型训练分类任务，使用全 ＣＮＮ ＤｅｅｐＬａｂｖ３ 模型训练像素分割任务。 经过训练后

的 ＣＮＮ 通过一个测试集评估诊断效能，测试集包括 ２３７ 例胃病变，共１ ０９１张普通内镜图像。 计算

ＣＮＮ 诊断的准确率、敏感度、特异度、阳性预测值、阴性预测值。 结果　 ＣＮＮ 对于早期胃癌及高级别

上皮内瘤变的诊断准确率为 ７８ ６％（３３ ／ ４２），敏感度为 ８４ ４％（２７ ／ ３２），特异度为 ６０ ０％（６ ／ １０），阳性

预测值 ８７ １％（２７ ／ ３１），阴性预测值 ５４ ５％（６ ／ １１）；对于消化性溃疡的诊断准确率为 ９０ ４％（４７ ／ ５２），
敏感度为 ９２ ７％（３８ ／ ４１），特异度为 ８１ ８％（９ ／ １１）；对于进展期胃癌的诊断准确率为 ８８ １％（５２ ／ ５９），敏
感度为 ９１ ８％（４５ ／ ４９），特异度为 ７０ ０％（７ ／ １０）；对于胃黏膜下肿瘤的诊断准确率为 ８６ ０％（４３ ／ ５０），敏
感度为 ８９ ７％（３５ ／ ３９），特异度为 ７２ ７％（８ ／ １１）。 所有测试集图像识别时间为 ４２ ｓ。 结论　 ＣＮＮ 可

以作为早期胃癌及其他胃病变内镜图像的快速辅助识别方法，识别速度快，准确率高。
　 　 【关键词】 　 人工智能；　 胃肿瘤；　 消化性溃疡；　 诊断；　 卷积神经网络

基金项目：北京大学医学青年科技创新发展平台基金（ＢＭＵ２０１８ＰＹＢ０１４）
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ｈｉｇｈ⁃ｇｒａｄｅ ｉｎｔｒａｅｐｉｔｈｅｌｉａｌ ｎｅｏｐｌａｓｉａ （ＨＧＩＮ）， ａｄｖａｎｃｅｄ ｇａｓｔｒｉｃ ｃａｎｃｅｒ （ＡＧＣ）， ｇａｓｔｒｉｃ ｓｕｂｍｕｃｏｓａｌ ｔｕｍｏｒｓ
（ＳＭＴｓ）， ａｎｄ ｎｏｒｍａｌ ｇａｓｔｒｉｃ ｍｕｃｏｓａ ｗｉｔｈｏｕｔ ｌｅｓｉｏｎｓ． Ｔｈｅ ｔｒａｉｎｅｄ ＣＮＮ ｗａｓ ｅｖａｌｕａｔｅｄ ｔｈｒｏｕｇｈ ａ ｔｅｓｔ ｄａｔａｓｅｔ
ｔｈａｔ ｃｏｎｔａｉｎｅｄ １ ０９１ ｒｏｕｔｉｎｅ ｇａｓｔｒｏｓｃｏｐｙ ｉｍａｇｅｓ ｏｆ ２３７ ｇａｓｔｒｉｃ ｌｅｓｉｏｎｓ． Ｔｈｅ ａｃｃｕｒａｃｙ， ｓｅｎｓｉｔｉｖｉｔｙ， ｓｐｅｃｉｆｉｃｉｔｙ，
ｐｏｓｉｔｉｖｅ ｐｒｅｄｉｃｔｉｖｅ ｖａｌｕｅ， ａｎｄ ｎｅｇａｔｉｖｅ ｐｒｅｄｉｃｔｉｖｅ ｖａｌｕｅ ｏｆ ｔｈｅ ＣＮＮ ｗｅｒｅ ｃａｌｃｕｌａｔｅｄ． Ｒｅｓｕｌｔｓ　 Ｔｈｅ ａｃｃｕｒａｃｙ，
ｓｅｎｓｉｔｉｖｉｔｙ， ｓｐｅｃｉｆｉｃｉｔｙ， ｐｏｓｉｔｉｖｅ ｐｒｅｄｉｃｔｉｖｅ ｖａｌｕｅ， ａｎｄ ｎｅｇａｔｉｖｅ ｐｒｅｄｉｃｔｉｖｅ ｖａｌｕｅ ｏｆ ｔｈｅ ＣＮＮ⁃ａｓｓｉｓｔｅｄ ｄｉａｇｎｏｓｉｓ
ｏｆ ＥＧＣ ａｎｄ ＨＧＩＮ ｗｅｒｅ ７８ ６％ （３３ ／ ４２）， ８４ ４％ （２７ ／ ３２）， ６０ ０％ （６ ／ １０）， ８７ １％ （２７ ／ ３１）， ａｎｄ
５４ ５％ （６ ／ １１）， ｒｅｓｐｅｃｔｉｖｅｌｙ． Ｔｈｅ ａｃｃｕｒａｃｙ， ｓｅｎｓｉｔｉｖｉｔｙ， ａｎｄ ｓｐｅｃｉｆｉｃｉｔｙ ｏｆ ＣＮＮ⁃ａｓｓｉｓｔｅｄ ｄｉａｇｎｏｓｉｓ ｏｆ ＰＵ
ｗｅｒｅ ９０ ４％ （４７ ／ ５２）， ９２ ７％ （３８ ／ ４１）， ａｎｄ ８１ ８％ （９ ／ １１）， ｒｅｓｐｅｃｔｉｖｅｌｙ， ｔｈｅ ｏｕｔｃｏｍｅｓ ｏｆ ＡＧＣ ｗｅｒｅ
８８ １％ （５２ ／ ５９）， ９１ ８％ （４５ ／ ４９）， ａｎｄ ７０ ０％ （７ ／ １０）， ｒｅｓｐｅｃｔｉｖｅｌｙ， ａｎｄ ｔｈｏｓｅ ｏｆ ｇａｓｔｒｉｃ ＳＭＴｓ ｗｅｒｅ
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８６ ０％ （４３ ／ ５０）， ８９ ７％ （３５ ／ ３９）， ａｎｄ ７２ ７％ （８ ／ １１）， ｒｅｓｐｅｃｔｉｖｅｌｙ． Ｔｈｅ ＣＮＮ′ｓ ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ ｔｉｍｅ ｆｏｒ ａｌｌ
ｉｍａｇｅｓ ｏｆ ｔｈｅ ｔｅｓｔ ｓｅｔ ｗａｓ ４２ ｓｅｃｏｎｄｓ． Ｃｏｎｃｌｕｓｉｏｎ　 Ｔｈｅ ｃｏｎｓｔｒｕｃｔｅｄ ＣＮＮ ｓｙｓｔｅｍ， ａｓ ａ ｒａｐｉｄ ａｎｄ ａｃｃｕｒａｔｅ
ａｕｘｉｌｉａｒｙ ｄｉａｇｎｏｓｔｉｃ ｉｎｓｔｒｕｍｅｎｔ， ｃａｎ ｄｅｔｅｃｔ ｎｏｔ ｏｎｌｙ ＥＧＣ ａｎｄ ＨＧＩＮ ｂｕｔ ａｌｓｏ ｏｔｈｅｒ ｇａｓｔｒｉｃ ｌｅｓｉｏｎｓ．

【Ｋｅｙ ｗｏｒｄｓ 】 　 Ａｒｔｉｆｉｃｉａｌ ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ； 　 Ｓｔｏｍａｃｈ ｎｅｏｐｌａｓｍｓ； 　 Ｐｅｐｔｉｃ ｕｌｃｅｒ； 　 Ｄｉａｇｎｏｓｉｓ； 　
Ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ

Ｆｕｎｄ ｐｒｏｇｒａｍ： Ｐｅｋｉｎｇ Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙ Ｍｅｄｉｃａｌ Ｙｏｕｔｈ Ｓｃｉｅｎｃｅ ａｎｄ Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ Ｉｎｎｏｖａｔｉｏｎ Ｄｅｖｅｌｏｐｍｅｎｔ
Ｐｌａｔｆｏｒｍ Ｆｕｎｄ （ＢＭＵ２０１８ＰＹＢ０１４）

ＤＯＩ：１０．３７６０ ／ ｃｍａ．ｊ．ｃｎ３２１４６３⁃２０２００６１１⁃００２８０

　 　 近年来随着我国各个内镜中心的逐步成长和

完善，早期胃癌诊断水平逐步提高［１］，但各地区内

镜诊断水平参差不齐，偏远地区由于缺乏经验丰富

的内镜医师及足够的内镜病例训练，内镜医师诊断

水平亟须提高，需要客观有效的辅助诊断工具帮助

提高早期胃癌的内镜检出率。 另一方面，在我国大

的内镜中心，医师每天需要完成大量如慢性胃炎、
消化性溃疡、胃黏膜下肿瘤、进展期胃癌等常见病

例的诊断，与早期胃癌相比，这些病变诊断难度并

不高，却在日常工作中占很大一部分。 是否可以由

一种快速且诊断率高的辅助诊断工具来帮助医师

完成诊断，减轻内镜医师工作负荷是一个值得探讨

的问题。
近年来，以深度卷积神经网络 （ ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ

ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ， ＣＮＮ）为代表的人工智能技术取得

了突破性的进展，在多个方面达到或已经超越了人

类水平［２⁃３］。 特别在医学影像辅助诊断领域表现卓

越，在皮肤癌的诊断和分型［４］、心脏 ＭＲＩ 图像评估

心功能［５］等方面已被业内认可。 人工智能应用于

消化系统内镜图像诊断方面的研究也有相关报

道［６⁃１１］。 但在胃病变方面，除部分主要集中于早期

胃癌的报道外，应用人工智能辅助诊断消化性溃

疡、进展期胃癌、胃黏膜下肿瘤等内镜图像的报道

较少见。 本研究拟通过 ＣＮＮ 技术，实现胃病变内镜

图像快速、准确的人工智能辅助诊断。

资料与方法

一、一般资料

１．训练集：收集 ２０１２—２０１８ 年在北京大学人民

医院就诊的 １ １０５ 例患者的 １ １２１ 例胃病变内镜图

像和病理结果，共 １７ ２１７ 张图像，其中无病变胃黏

膜２ ５５４张，早期胃癌及高级别上皮内瘤变 （ ｈｉｇｈ
ｇｒａｄｅ ｉｎｔｒａｅｐｉｔｈｅｌｉａｌ ｎｅｏｐｌａｓｍ，ＨＧＩＮ）５ ６３９ 张，进展

期胃癌 ２ ７６６ 张，黏膜下肿瘤 ３ ０５８ 张，消化性溃疡

３ ２００ 张。 除无病变胃黏膜图像外，每张图至少包括

１ 个病变，１ 个病变可以多图展示，包括不同角度、距
离，不同胃壁充气状态，１ 个病变可以只显示一部

分。 纳入标准：标准白光图像。 排除标准：放大内

镜图像，窄带光成像染色内镜图像，图像模糊，附着

黏液，附着血迹等。
２．测试集：同样来自 ２０１２—２０１８ 年北京大学人

民医院 ２３７ 例胃病变内镜图像和病理结果，其中无

病变胃黏膜 ３４ 例，消化性溃疡 ５２ 例，早期胃癌及

ＨＧＩＮ ４２ 例，进展期胃癌 ５９ 例，胃黏膜下肿瘤 ５０
例，最终测试集包括 １ ０９１ 张图像。

所有图像由 ２ 名胃镜诊断经验 １０ 年以上的医

师进行标注，标注者以划线标记病变边缘，并于对

话框中填写病变大小、浸润深度、病理等（图 １）。 所

有胃镜检查使用标准内镜 （日本 Ｏｌｙｍｐｕｓ ＧＩＦ⁃
Ｈ２６０，ＧＩＦ⁃Ｈ２９０ ） 及 标 准 内 镜 影 像 系 统 （ 日 本

Ｏｌｙｍｐｕｓ ＥＶＩＳ ＬＵＣＥＲＡ ＣＶ⁃２６０ ／ ＣＬＶ⁃２６０， ＥＶＩＳ ＬＵ⁃
ＣＥＲＡ ＥＬＩＴＥＣＶ⁃２９０ ／ ＣＬＶ⁃２９０ＳＬ）。

二、方法

１．构建 ＣＮＮ 算法：本研究构建了 ２ 个 ＣＮＮ 分别

用于图像分类和像素分割任务。
（１）图像分类：使用 ＣＮＮ ＲｅｓＮｅｔ⁃３４ 模型来训练

分类任务（图 ２）。 该网络首先采用 ６４ 个 ７×７ 卷积

核对输入图像进行特征提取，再通过步长为 ２ 的最

大值池化进行 ２ 倍下采样。 结果输入 ４ 组残差组，
每组分别有 ３、４、６、３ 个残差单元，每一个残差单元

包含 ２ 个步长为 ２ 的 ３×３ 大小卷积层。 第 １ 个残差

组的卷积核数量为 ６４，后每经过一个残差组，卷积

核数量翻倍。 所有卷积层激活函数均采用线性整

流单元（ ｒｅｌｕ），再进行批归一化。 网络最后采用平

均值池化进入全连接层，再通过 Ｓｏｆｔｍａｘ 函数输出

分类概率。
（２）像素分割：使用全 ＣＮＮ ＤｅｅｐＬａｂｖ３ 模型来

训练像素分割任务（图 ３），用于预测图像中各个像

素是否为病灶。 该网络采用“编码器⁃解码器”的结

构，以上述残差网络 ＲｅｓＮｅｔ⁃３４ 为主干进行特征提
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图 １　 训练集图像内镜医师标记界面　 １Ａ：标记前；１Ｂ：标记后

取和编码。 解码模块采用多尺度空洞卷积进行上

采样，获得大范围的语义信息；采用空洞空间金字

塔池化模块增强多分辨率的图像级特征。

图 ２　 使用卷积神经网络 ＲｅｓＮｅｔ⁃３４ 模型训练分类任务

图 ３　 使用全卷积神经网络 ＤｅｅｐＬａｂｖ３ 模型训练像素分割任务　 输入图像数据，预测各像素是否为病灶

ＲｅｓＮｅｔ⁃３４ 的初始权重采用迁移学习的方法在

ＩｍａｇｅＮｅｔ 上预训练得到。 然后采用随机梯度下降法

进行微调，初始学习率为０ ０００ １，批大小为 ３２。
（３）数据扩增：因原始图像数量有限，我们对数

据进行了扩增，方法如下。 ①分类：经过随机仿射变

换、弹性形变、颜色抖动（亮度、对比度、饱和度及色

相）、随机水平反转等预处理，随机剪裁（范围０ ８～１）
后缩放至［５１２， ５１２］的大小。 ②分割：经过随机仿射

变换、弹性形变、颜色抖动（仅亮度）、随机水平反转，
随机缩放（范围 ０ ８～ １ ２）、随机剪裁［５１３，５１３］的切

片进行归一化操作。 分别对图像的 Ｒ、Ｇ、Ｂ ３ 个颜

色分量进行 Ｚ⁃Ｓｃｏｒｅ 标准化，采用的均值分别为

０ ３４４ ０３，０ １８０ ７５，０ １３９ ５９，标准差为 ０ １２９ ３０，
０ ０９５ ２０，０ ０７８ ５２。 训练集 １ １２１ 例，１７ ２１７ 张图

像，经扩增后为 １０３ ３０２ 张。
２．观察指标：通过 ＣＮＮ 构建训练集后，使用测

试集进行测试。 当 ＣＮＮ 从输入的测试集图像中识

别出胃病变时，输出疾病名称及定位，并在内镜图

像中通过红色标识出病变。 因为病变出现在多张

图片中，即使 ＣＮＮ 仅从同一病变的一张内镜图像

中识别出病变，也认为是正确识别。 因为部分病

变的边界线不清楚，故 ＣＮＮ 识别出部分病变，仍认

为正确识别病变。 针对每组病变计算 ＣＮＮ 诊断的

准确率、敏感度、特异度、阳性预测值及阴性预

测值。
针对 １ ０９１ 张测试集图片，用预测与人工标注

结果对照的像素重合指标（ ｉｎｔｅｒｓｅｃｔｉｏｎ ｏｖｅｒ ｕｎｉｏｎ，
ＩｏＵ）作为评价指标，ＩｏＵ＝∣ Ａ∩Ｂ ∣ ／∣ Ａ∪Ｂ ∣。

本研究通过北京大学人民医院伦理委员会批

准，伦理号：２０１８ＰＨＢ０１９⁃０１。

结　 　 果

１．训练集及测试集患者和病变特征：训练集共
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纳入 １ １０５ 例患者，其中男 ６７７ 例、女 ４２８ 例，共
１ １２１处病变；测试集纳入 ２２８ 例患者，其中男 １４２
例、女 ８６ 例，共 ２３７ 处病变。 训练集及测试集的病

变特征见表 １。

表 １　 训练集及测试集病变的临床及内镜特征（处）

组别 病变数

病变位置 病变性质

贲门 胃底 胃体 胃角 胃窦
无病变
胃黏膜

ＥＧＣ＋ＨＧＩＮ ＡＧＣ ＰＵ ＳＭＴ

训练集 １ １２１ １６８ ６７ ３９１ １３４ ３６１ １４６ ２８６ ２４７ ２２１ ２２１

测试集 ２３７ ３０ ２３ ７１ ４６ ６７ ３４ ４２ ５９ ５２ ５０
　 　 注：ＥＧＣ 表示早期胃癌；ＨＧＩＮ：高级别上皮内瘤变；ＡＧＣ：进展期胃癌；ＰＵ：消化性溃疡；ＳＭＴ：黏膜下肿瘤

２．ＣＮＮ 对测试集诊断情况：经测试集检验，ＣＮＮ
对于无病变胃黏膜、消化性溃疡、进展期胃癌及黏

膜下肿瘤的诊断正确率分别为 ８８ ２％、 ９０ ４％、
８８ １％和 ８６ ０％，而对于早期胃癌＋ＨＧＩＮ 的诊断正

确率为 ７８ ６％，略低于其他 ４ 类图像，ＣＮＮ 对于早

期胃癌＋ＨＧＩＮ 诊断的特异度和阴性预测值也略低

于其他 ４ 类图像。 所有测试集 １ ０９１ 张图像识别时

间为４２ ｓ。 ＣＮＮ 对于测试集诊断情况见表 ２，测试

集病变识别示例见图 ４。

表 ２　 卷积神经网络对测试集的诊断情况分析

病变类型 病变数 准确率 敏感度 特异度 阳性预测值 阴性预测值

无病变 ３４ ８８ ２％（３０ ／ ３４） ９２ ０％（２３ ／ ２５） ７７ ８％（７ ／ ９） ９２ ０％（２３ ／ ２５） ７７ ８％（７ ／ ９）

ＰＵ ５２ ９０ ４％（４７ ／ ５２） ９２ ７％（３８ ／ ４１） ８１ ８％（９ ／ １１） ９５ ０％（３８ ／ ４０） ７５ ０％（９ ／ １２）

ＥＧＣ＋ＨＧＩＮ ４２ ７８ ６％（３３ ／ ４２） ８４ ４％（２７ ／ ３２） ６０ ０％（６ ／ １０） ８７ １％（２７ ／ ３１） ５４ ５％（６ ／ １１）

ＡＧＣ ５９ ８８ １％（５２ ／ ５９） ９１ ８％（４５ ／ ４９） ７０ ０％（７ ／ １０） ９３ ８％（４５ ／ ４８） ６３ ６％（７ ／ １１）

ＳＭＴ ５０ ８６ ０％（４３ ／ ５０） ８９ ７％（３５ ／ ３９） ７２ ７％（８ ／ １１） ９２ １％（３５ ／ ３８） ６６ ７％（８ ／ １２）
　 　 注：ＰＵ 表示消化性溃疡；ＥＧＣ：早期胃癌；ＨＧＩＮ：高级别上皮内瘤变；ＡＧＣ：进展期胃癌；ＳＭＴ：黏膜下肿瘤

以上结果为以每组病变为单位进行的统计分

析，针对全部 １ ０９１ 张测试集图片，预测与人工标注

结果对照，ＩｏＵ 为 ７５ ８％。

讨　 　 论

随着 ＣＮＮ 技术的发展，人工智能在医学图像辅

助诊断领域已经取得了大量成果。 ＣＮＮ 模拟了人

类视觉的特点，计算效率高，无需人工提取图像特

征，能够以原始图像作为输入，因而得到了广泛

应用。
２０１７ 年发表在 Ｎａｔｕｒｅ 上的一篇研究提出了用

来诊断和分类皮肤癌图片的 ＣＮＮ 模型，取得了人类

专家的诊断水平［４］。 ２０１６ 年 ＪＡＭＡ 发表的一篇文

章用人工智能模型学会了自动检测糖尿病视网膜

病变并进行分期，同样取得了高于人类医师的诊断

水平［１２］。 人工智能也可以用于重病理切片诊

断［１３⁃１４］。 此外，在超声、ＣＴ、ＭＲＩ 等影像诊断上，人
工智能更是显示出强大的能力［５， １５⁃１８］。 近两年，人
工智能在消化内镜图像的识别上同样取得了一定

成果。 ２０１８ 年发表在 Ｇａｓｔｒｉｃ Ｃａｎｃｅｒ 上的一项日本

研究显示，人工智能可以较准确地识别大于 ６ ｍｍ
的早期胃癌及进展期胃癌，ＣＮＮ 在 ７７ 处胃癌病变

中识别出 ７１ 处病变，在 ５１ 处早期胃癌中识别出 ４５
处病变，对于早期胃癌的识别率为 ８８ ２％［１９］。 在另

一项 ＣＮＮ 辅助早期胃癌内镜图像诊断的研究中，中
国学者发现人工智能对早期胃癌黏膜下浸润的诊

断准确率为 ８９ １６％，阳性预测值和阴性预测值分

别为 ８９ ６６％和 ８８ ９７％，较有经验的人类医师诊断

准确率有一定程度提高［２０］。 另有中国学者构建人

工智能辅助诊断系统， 验证模型区分正常黏膜与良

性溃疡、正常黏膜与恶性溃疡、良性溃疡与恶性溃

疡的精确度分别为 ９８ ０％、９８ ０％和 ８５ ０％［２１］。 在

对结肠病变的诊断中，日本学者对结肠癌黏膜下浸

润的人工智能识别也进行了相关研究并取得了良

好的诊断效果［２２］。 中国学者构建的人工智能结肠

镜退镜实时监控系统可用于实时监控结肠镜退镜

速度， 在结肠镜检查中辅助内镜医师进行实时监

测， 以提高结肠镜检查质量［２３］。
本研究中，ＣＮＮ 对于早期胃癌及 ＨＧＩＮ 的诊断

准确 率 为 ７８ ６％， 敏 感 度 为 ８４ ３％， 特 异 度 为

６０ ０％， 阳 性 预 测 值 为 ８７ １％， 阴 性 预 测 值 为

５４ ５％，诊断准确率较文献报道［１９］ 略低。 但是文献

报道中一部分非癌病变被判断为癌性病变，故阳性
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图 ４　 测试集病变识别示例　 左侧为真实内镜图像，中间为医师人工标记图像，右侧为卷积神经网络识别图像

预测值较低，为 ３０ ６％，而本研究阳性预测值明显

高于文献报道。 为了提高本研究 ＣＮＮ 诊断的准确

率及特异度，后续可以进一步扩大早期胃癌及

ＨＧＩＮ 的病例数，还可以进一步整合其他数据图像

比如病变背景黏膜图像、对比胃腔内其他结构图

像，或者纳入电子染色及化学染色内镜图像等对

ＣＮＮ 进行训练，以提高 ＣＮＮ 识别的准确率及特

异度。
近两年，人工智能对胃镜图像的辅助诊断主要

应用于胃癌，特别集中在诊断难度较高的早期胃癌

的识别上，对于胃黏膜下肿瘤、消化性溃疡的诊断

并无相关报道。 本研究对胃黏膜下肿瘤、消化性溃

疡、无明显病变的正常胃黏膜进行了 ＣＮＮ 辅助诊断

的研究，另外还对进展期胃癌单独分组进行了 ＣＮＮ
辅助诊断研究。 研究证实 ＣＮＮ 对于这几种内镜图

像诊断的准确率、敏感度及特异度均较高，且本研

究中 ＣＮＮ 诊断 １ ０９１ 张内镜图像的时间仅为 ４２ ｓ，
处理大量内镜图像的速度远高于内镜医师。 在中

国国内汇聚了大量患者的三甲医院，内镜中心医师

非常忙碌，工作负荷重，每天大量的胃镜检查病例

中 ９０％为慢性胃炎、消化性溃疡等较易识别的病

例。 对于我国内镜医师来说，消化性溃疡、进展期

胃癌及胃黏膜下肿瘤的诊断相对简单，如果 ＣＮＮ 能

作为辅助诊断工具帮助医师快速识别简单病变，就
可以大大减轻医师工作负担，让医师把更多的注意

力转向早期胃癌等疑难病例的发现上。

在内镜医师缺乏或者病例较少的偏远地区，很
可能缺乏足够的经验丰富的内镜医师进行内镜教

学，也缺少足够的内镜病例图像进行培训。 在这种

情况下，ＣＮＮ 可以辅助当地医师进行快速诊断、识
别病变，提高当地的诊断水平。 同时 ＣＮＮ 在前期训

练过程中积累了大量病例和正常对照的内镜图像，
可以用来辅助当地医师进行内镜培训，加快当地内

镜医师的培养速度。
本研究的限制在于：（１）本研究是单中心试验，

早期胃癌的病例数可以进一步扩大；（２）可以纳入

其他如电子染色内镜、化学染色内镜图像，以进一

步提高 ＣＮＮ 识别的敏感度和特异度；（３）ＣＮＮ 可以

进一步和医师诊断进行对比；（４）本研究未将糜烂、
出血等纳入 ＣＮＮ 训练范畴，因鉴别此类病变的良恶

性需要放大内镜、染色内镜及窄带光成像等，而本

研究纳入训练 ＣＮＮ 的仅为白光内镜图像，故我们规

避了这部分病变。 有关良恶性糜烂、出血的 ＣＮＮ 识

别训练，今后将纳入放大内镜等其他内镜图像作为

新的研究重点。
综上，ＣＮＮ 可以作为胃癌及其他胃病变内镜图

像的快速辅助识别方法，ＣＮＮ 识别速度快，准确率

高，可以大大降低内镜医师的负担。 在内镜医师缺

乏的偏远地区也可以用来辅助诊断及培训医师，提
高当地的诊断能力。
利益冲突　 所有作者声明不存在利益冲突
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