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基于卷积神经网络的人工智能技术在早期胃癌识别中的应用
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　　［摘要］　目的　构建及验证一个用于早期胃癌识别的卷积神经网络模型，旨在提高早期胃癌的检
出率。方法　从陆军军医大学西南医院内镜中心数据库收集２０１６年１月至２０２０年８月的电子胃镜图
片和胃镜检查视频。选取９２８例患者共５４９６张包含早期胃癌、良性病变和正常的图片。随机分为训
练集（６６２例患者共４１６７张包含早期胃癌、良性病变和正常的图片），验证集（２５９例患者共１３２９张包
含早期胃癌、良性病变和正常的图片）用于模型和４名内镜医师进行识别，最后统计相关结果。再从模
型识别出的胃早癌图片中随机选取４５８张用作模型定位准确度的分析，分析模型框出病灶面积与内镜
专家标注面积的重合度。将３４例胃部内镜检查视频用于模型进行实时识别，模型识别出的视频病灶图
片经内镜专家审核后，得出模型识别早期胃癌的灵敏性指标。结果　模型用于早期胃癌的识别灵敏度
和阳性预测值（ＰＰＶ）分别是９０．３３％，９５．４１％，识别慢性浅表性胃炎、胃息肉和胃溃疡等良性病变的灵
敏度和ＰＰＶ均超过８０％，单张识别时间为（０．０４±０．００５）ｓ。在对早癌的检出率和诊断时间方面，模型
均优于内镜医师组；经卡方检验，在早癌病灶的识别上优于内镜医师组。在模型准确定位方面，模型识

别重合度达到６０％以上的图片张数有３８０张，占总数８２．９７％；就形态而言，模型对隆起型病灶定位最
准确，不同规格重合度（重合度６０％、重合度７０％）的图片数都多于平坦和凹陷型病灶。在视频验证
实验中，模型从１９处胃早癌病灶中，正确识别出１７处，灵敏度为８９．５％，对早癌病灶的检出率与活检病
理证实的早癌检出率吻合度较强，具有良好的一致性。结论　本文搭建的卷积神经网络模型在识别早
期胃癌和三种良性病变（慢性浅表性胃炎、胃息肉和胃溃疡）具有较高的灵敏度和阳性预测值，能精确

定位早癌病灶位置和边界，同时还能对早期胃癌及良性病变进行动态识别，能在实际临床检查中辅助内

镜医师提高早期胃癌检出率，提升诊断水平。
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　　目前胃癌已经成为全球发病率较高的五大恶性肿
瘤之一，其致死率也位居前列。据统计，２０１５年我国
约有６７．９万人确诊为胃癌［１］，其中约有４９．８万人死
亡。但有研究显示，早期胃癌的 ５年生存率超过
９０％［２］，因此提高早期胃癌诊治能力是提升胃癌生存
率的有效手段。

　　电子内镜检查技术已被广泛运用于胃肠道疾病的
筛查和诊断中［３－４］，尽管内镜成像技术，如 ＮＢＩ、放大
内镜、激光共聚焦、细胞内镜的诞生，使得胃部早期病

变的诊断率得到有效提高［５－６］，但仍存在早期胃癌检

出率低的现象。其主要原因在于：部分内镜医师缺乏

早期胃癌的识别经验，对胃早癌病灶造成视而不见的

现象［９］。除此之外，有些早期胃癌病灶在形态上与浅

表性胃炎、胃溃疡、胃息肉等良性病变相似，难以作区

分。因此内镜医师必须经过长期专业的培训和丰富的

临床经验，才能具备识别早期胃癌的能力［２］。受限于

内镜医师数量及相关早癌诊疗经验，加上我国人口众

多，患者数量大，设备缺乏等原因，使得早期胃癌的检

出率难以改善。

　　随着人工智能、大数据技术在医疗领域的飞速发
展，凭借其强大的学习和计算能力，使得人工智能技术

在消化系统肿瘤识别方面取得了巨大的进步。近年

来，基于卷积神经网络的人工智能技术已经在胃肠道

肿瘤识别上取得了显著的进步［７－１９］。有文献证实，人

工智能技术对识别早期胃癌的准确度、灵敏度上明显

优于内镜医师［８－９］。

　　因此，我们将人工智能深度学习技术与消化道肿
瘤数据相结合，构建了一套用于胃部早期癌症智能识

别的辅诊模型，旨在解决早期胃癌难检出的临床诊断

难题。

１　资料与方法

１．１　研究资料
　　回顾性收集陆军军医大学第一附属医院内镜中心
２０１６年１月至２０２０年８月的电子胃镜图片和胃镜检
查完整视频。图片资料包括早期胃癌、慢性浅表性胃

炎，胃溃疡、胃息肉和正常等五种类别。将图片数据随

机分为训练集和验证集。训练集６６２例患者，共４１６７
张图片。验证集包含 ２５９例患者数据，共 １３２９张图
片。验证集与训练集患者资料相互独立，无重合，构成

比的标准化差异（Ｃｏｈｅｎ’ｄ）较小。数据组成结构见
表１。
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表１　训练集与验证集组成结构 ［张／（％）］

项目 胃早癌ａ 慢性浅表性胃炎ｂ 胃息肉ｃ 胃溃疡ｄ 正常ｅ

训练集 １２１７／２９．２１ ２３５／５．６４ ５２２／１２．５３ ３４０／８．１６ １８５３／４４．４７
验证集 ５０７／３８．１５ １１２／８．４３ ９７／７．３０ １２２／９．１８ ４９１／３６．９５

ａ：Ｃｏｈｅｎ’ｄ＝０．１９，ｂ：Ｃｏｈｅｎ’ｄ＝０．１１，ｃ：Ｃｏｈｅｎ’ｄ＝０．１８，ｄ：Ｃｏｈｅｎ’ｄ＝０．０４，ｅ：Ｃｏｈｅｎ’ｄ＝０．１５

图１　卷积神经网络结构图

　　随机选取包含３４例诊断为早期胃癌和非癌患者
的视频。选取的视频记录了上消化道全部检查过程，

不经任何剪辑，每个视频帧速率为６０帧每秒。
　　本研究中的早期胃癌定义为术后病理诊断为高级
别上皮内瘤变及黏膜内癌 ［３］。所有早期胃癌图片都

经术后病理确诊，且利用光学电子染色成像和化学染

色等方式确定出病灶范围。所有图像均在白光、非放

大模式下拍摄，采集于奥林巴斯公司的２６０与２９０系
列主机。本研究经过陆军军医大学附属西南医院伦理

委员会批准［（Ｂ）ＫＹ２０２１０７６］。
１．２　图像预处理与模型构建
１．２．１　数据集构建　　训练ＣＮＮ卷积神经网络模型
所用的数据集共 ４１６７张图片，均来源于陆军军医大
学附属西南医院内镜中心２０１６年１月至２０２０年８月
的电子胃镜检查中的图片，包括早期胃癌、慢性浅表性

胃炎、胃溃疡、胃息肉和正常五种类别；其中早癌图片

１２１７张、良性病变图片 １０９７张、正常无病灶图片
１８５３张。
　　消化内镜资深专家参考每个病例的光学电子染
色、碘染色图片和病理诊断结论，采用专门的标注工具

对胃镜图片做分类及打框处理，形成真实标签。标注

完成的图片再进行一系列预处理过程，包括图像的旋

转、镜像、缩放、对比度调整、归一化等，以此来提高模

型鲁棒性，增加泛化能力，同时增加模型输入样本的多

样性。

１．２．２　模型构建　　自主研发的神经网络模型由重
庆金山科技（集团）有限公司人工智能实验室建立。模

型采用的卷积神经网络（ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋｓ，
ＣＮＮ）包含卷积层、激活层、池化层和全连接层。其基
本原理如下：首先，卷积层通过卷积核在输入图像上以

一定步长平移，计算卷积核与输入图像对应位置元素

的卷积，以此来对图像进行特征提取。激活层采用

ＲｅＬＵ为激活函数把卷积层输出结果做非线性映射。
接着，池化层对前一层的输出进行采样，将图像数据和

参数进行压缩，减少过拟合，提高模型的容错性。而池

化层通常采用最大池化的方法来达到特征降维和图像

压缩的目的。经过多轮卷积、激励、池化处理后，图像

中的信息已被转换成信息含量更高的特征，通过全连

接层来完成分类和回归任务。该卷积神经网络的结构

图如图１所示。该模型首先在Ｉｍａｇｅｎｅｔ大规模图像数
据集上进行了预训练，得到了预训练模型。由于通过

预训练后对网络的各个层进行了初始化，有助于用自

己的小规模数据集训练时加快收敛速度。将预训练过

的模型用自行构建的胃镜图片数据集进行二次训练，

设置的主要训练参数包括：输入图像尺寸（４１６×４１６）
像素、训练初始学习率（０．００１）。经过多轮的迭代训
练后从得到的模型文件中选择训练损失值最小的一个

模型作为实验用的最终ＣＮＮ模型。
１．３　研究方法
１．３．１　人机分类竞赛　　选择２位内镜工作年限超
过５年且经验丰富的高年资医师，和２位内镜工作年
限不足３年的低年资医师。４位内镜医师分别独立对
验证集２５９例患者数据，共１３２９张图片进行分类识
别和判断，并同时记录下判断每张图片所花的时间。
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模型验证相同数据集，并记录结果。

１．３．２　定位准确度分析　　选择内镜工作年限超过
１５年的正高级职称专家将胃早癌图片中的早癌病灶
进行打框标注，结合每例早癌病灶的电子染色及碘染

色图片确定出病灶边界和范围。将内镜专家标记方框

与模型识别方框进行对比分析，确定出模型在不同规

格的重合度。（图２）

!"

Ａ：重合区域为 ０．６８３的内镜图片。Ｂ：重合区域为 ０．９０２
的内镜图片，绿色矩形框为内镜专家手动标记，蓝色矩形

框为模型识别后标记，红色矩形框为两者重合区域

图２经标记的胃早癌内镜图像

１．３．３　视频验证　　将模型集成在一专门用于内镜
辅助诊断的系统中，该系统可实时显示模型识别内镜

图像的结果，运用该系统依次播放上述３４例视频。播
放过程中，系统每秒对２５帧图像进行分析识别，若这
２５帧图像中系统识别出病灶，则会以方框的形式标记
出病灶位置和边界，同时将带有方框的图片截取在系

统界面右侧，见图３。系统识别出胃早癌则显示红框，
识别非早癌病灶则用绿框表示。

　　内镜专家同时观看视频，记录下每例视频的病灶
数量、位置和类别。通过查看系统保存的每例视频病

灶图片，来判断系统识别每处病灶的准确性。

图３　内镜辅助诊断系统界面图片

１．４　诊断效果评价指标的计算方法
１．４．１　人机分类竞赛　　统计内镜医师组与模型对
胃早癌、胃息肉、胃溃疡、慢性浅表性胃炎和正常五个

类别的灵敏度和阳性预测值（ＰＰＶ），计算公式如下：
　　灵敏度＝识别正确某一类别的图片数／该类别实
际图片数

　　ＰＰＶ＝识别正确某一类别的图片数／被模型或内
镜医师识别成该类别的图片数

１．４．２　定位准确度分析　　计算每张图片中模型与
内镜专家标记方框的重合比率来衡量模型定位病灶的

准确度。

重合比率＝模型与专家标记方框的重合面积／专家标
记方框的面积

１．４．３　视频验证　　统计３４例内镜检查视频中的胃
部早癌和非早癌病灶数量，计算模型识别病灶的灵敏

度，统计步骤如下：

　　１）由于每个视频的每处病灶在检查过程中会被
多次拍摄，故内镜专家先将系统保存的该视频病灶图

片按照不同病灶进行分类。因系统识别准确度、精度

等原因，每处病灶的不同拍摄角度图片被系统同时识

别为早癌和非早癌的情况。故判断该病灶是否被系统

分类正确的标准为：当该处病灶识别正确的图片数大

于识别错误的图片数，则系统分类正确，反之则分类错

误。２）计算这３４例视频系统识别早癌和非早癌的灵
敏度。

１．５　统计学分析方法
　　以上数据均采用 ＳＰＳＳ２０．０统计软件进行分析，
计量资料采用 珋ｘ±ｓ表示，计数资料用例数和率表示。
不同组之间计量资料的比较，符合正态分布（或经转

化后符合正态分布）且方差齐采用独立样本的ｔ检验，
方差不齐采用校正 ｔ检验，不符合正态分布采用非参
数检验。不同组间的计数资料（率）的比较采用卡方

检验，当理论频数不符合卡方检验条件时采用 ｆｉｓｈｅｒ
精确概率检验。Ｐ＜０．０５认为差异有统计学意义。模
型和医师识别各种胃部病变的灵敏度、ＰＰＶ的比较采
用配对卡方检验（ＭｃＮｅｍａｒ检验）。检验模型识别早
癌准确性使用模型识别结果与实际结果之间的配对卡

方检验（ＭｃＮｅｍａｒ检验）和 ｋａｐｐａ一致性检验，使用双
侧检验，ＭｃＮｅｍａｒ检验 Ｐ＜０．０５认为识别结果有统计
学差异；ｋａｐｐａ检验的 ｋａｐｐａ值＜０．４认为模型识别结
果与实际结果一致性较差，０．４≤Ｋａｐｐａ＜０．７５，说明模
型识别结果与实际结果一致性一般，Ｋａｐｐａ≥０．７５，说
明模型识别结果与实际结果一致性较好。
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２　结果

２．１　人机分类竞赛
　　验证集包含２５９例患者数据，共１３２９张图片，平
均每个病例约 ５张图片。其中包含 ５０７张胃早癌图
片，胃息肉、胃溃疡、慢性浅表性胃炎和正常共８２２张。
验证集与训练集患者资料相互独立，无重合。经内镜

专家确认的验证集真实标签与模型、４位内镜医师识
别的结果见表 ３和表 ４。在 ５０７张胃早癌数据集中，
模型正确识别出４５８张（表２），其灵敏度、ＰＰＶ分别为
９０．３３％、９５．４１％（表 ３），模型诊断单张图片时间为
（０．０４±０．００５）ｓ。对比四名高低年资医师对胃早癌病
灶识别的灵敏度及 ＰＰＶ，经用统计分析显示，模型普
遍较内镜医师对于早癌病灶的检出率、诊断时间上均

有差异，提示模型对早癌病灶的识别在检出率和诊断

时间上均优于内镜医师组。

２．２　定位准确度分析
　　此数据集包含４５８张模型在分类实验中识别为胃
早癌的图片，将胃早癌病灶按照形态特征分为隆起、平

坦和凹陷三个类别。统计不同重合度在三种形态下的

图片数量和每种形态的重合度占该形态总数的比率，

详细结果见表５，６。从表中可看出，重合度在 ６０％以

上的图片有３８０张，占总数的８２．９７％，随着重合度增
加，图片数逐渐减少，重合度在９０％以上的图片仅１６４
张。经统计分析，在早期胃癌的三种不同形态方面，隆

起形态的多种重合度（重合度６０％、重合度７０％）
都比相应重合度的平坦和凹陷形态高（Ｐ＝０．０１３、Ｐ＝
０．００８），平坦形态的重合效果最差。
２．３　视频验证
　　３４例完整内镜检查视频共包含 ８４处明显病灶，
其中有１９处胃早癌病灶，６５处非早癌病灶。通过模
型识别病灶的结果见表 ５。表中可见，模型识别出的
早癌病灶有１７处，其灵敏度８９．５％，识别出的非早癌
病灶为６０处，灵敏度９２．３％。经统计结果分析，得出
模型对早癌病灶的检出率与活检病理证实的早癌检出

率吻合度较强，具有良好的一致性。

表２　实际情况与模型识别交叉表

模型
实际情况 合计

胃早癌 良性和正常

胃早癌 ４３７ ７０ ５０７
良性和正常 ２１ ８０１ ８２２
合计 ４５８ ８７１ １３２９

表３　模型与内镜医师识别结果和诊断时间的比较

项目 胃早癌［张／（％）］
慢性浅表胃炎

［张／（％）］
胃息肉

［张／（％）］
胃溃疡

［张／（％）］
正常［张／（％）］ 诊断时间／ｓ

验证集 ５０７／３８．１５ １１２／８．４３ ９７／７．３０ １２２／９．１８ ４９１／３６．９５ 
模型 ４５８／３４．４６ ９３／７．００ ８５／６．４０ ９９／７．４５ ５９４／４４．７０ ０．０４±０．００５
高年资医师１ ４０９／３０．７８ａ ８６／６．４７ ９０／６．７７ ９７／７．３０ ６４７／４８．６８ ６．５±１．７２ａ

高年资医师２ ４２０／３１．６０ １０３／７．７５ ９１／６．８５ ９５／７．１５ ６２０／４６．６５ ６．１±２．６ａ

低年资医师１ ３９０／２９．３５ａ ８０／６．０２ ８０／６．０２ ９３／７．００ ６８６／５１．６２ ８．１±１．９５ａ

低年资医师２ ３７７／２８．３７ａ ８４／６．３２ ７０／５．２７ ８７／６．５５ ７１１／５３．５０ １０．５±１．２３ａ

ａ：Ｐ＜０．０５，与模型组相比

表４　按图片统计模型与内镜医师识别结果的灵敏度和阳性预测值比较

项目 胃早癌 慢性浅表性胃炎 胃息肉 胃溃疡

模型 灵敏度 ９０．３４％ ８３．０３％ ８７．６２％ ８１．１４％
阳性预测值 ９５．４２％ ９２．０８％ ８７．６３％ ９４．２８％

高年资医师１ 灵敏度ａ ８０．６７％ ７６．７９％ ９２．７８％ ７９．５１％

阳性预测值ａ ９３．５９％ ８３．５０％ ９０．００％ ７１．８５％
高年资医师２ 灵敏度ａ ８２．８４％ ９１．９６％ ９３．８１％ ７７．８７％

阳性预测值ａ ９１．３０％ ７１．５３％ ８６．６７％ ７８．５１％
低年资医师１ 灵敏度ａ ７６．９２％ ７１．４３％ ８２．４７％ ７６．２３％

阳性预测值ａ ８５．９０％ ５８．８２％ ８４．２１％ ７４．４０％
低年资医师２ 灵敏度ａ ７４．３６％ ７５．００％ ７２．１６％ ７１．３１％

阳性预测值ａ ８７．８８％ ５７．９３％ ７５．２７％ ６２．１４％

ａ：Ｐ＜０．０５，与模型组相比（ＭｃＮｅｍａｒ检验）
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表５　早期胃癌三种形态下不同重合度占比情况 （张／占比）

形态 数据集 重合度６０％ａ 重合度７０％ｂ 重合度≥８０％ｃ 重合度≥９０％ｄ

隆起 （张） ２１８ １９１（８７．６１％） １７４（７９．８２％） １３５（６１．９３％） ８５（３８．９９％）
平坦 （张） ７９ ５８（７３．４２％） ５０（６３．２９％） ３７（４６．８４％） １９（２４．０５％）
凹陷 （张） １６１ １３１（８１．３７％） １１３（７０．１９％） ９０（５５．９０％） ６０（３７．２７％）
总计（张） ４５８ ３８０（８２．９７％） ３３７（７３．５８％） ２６２（５７．２１％） １６４（３５．８１％）

ａ：χ２＝８．７２３，Ｐ＝０．０１３；ｂ：χ２＝９．６１８，Ｐ＝０．００８；ｃ：χ２＝５．５６７，Ｐ＝０．０６２；ｄ：χ２＝５．８６１，Ｐ＝０．０５３

!" #

$% &

Ａ、Ｂ．模型将胃早癌误识别为胃炎。Ｃ、Ｄ：模型将胃炎误识别为胃早癌。Ｅ、Ｆ：被模型遗漏的胃早癌病灶

图４　被模型识别错误的图片

表６　模型在视频集中识别早癌及非早癌情况

实际情况ａ

模型 合计
胃早癌 非早癌

胃早癌 １７（５） ５（１７） ２２
非早癌 ２（１４） ６０（４８） ６２
合计 １９ ６５ ８４

ＭｃＮｅｍａｒ检验结果提示，Ｐ＝０．４５３；Ｋａｐｐａ系数检验结果
提示，Ｋａｐｐａ值为０．７７５（Ｐ＜０．０５）；ａ括号中是根据 χ２检
验计算中的理论频数

!

"

Ａ：隆起型病灶，Ｂ：平坦型病灶。绿色矩形框为专家标记，
蓝色矩形框为模型识别，红色矩形框为两者重合区域

图５　不同形态胃早癌病灶专家标注和ＣＮＮ模型智能标注对照图

３　讨论

　　在本研究中，我们搭建了一套基于卷积神经网络
的深度学习模型，研究对胃早癌在识别准确性、定位精

准性和实时运用上的表现。在我们的研究中，设计了

三个实验，分别验证模型对静态的胃早癌、良性病变图

片识别能力，对胃早癌病灶精准定位能力和动态实时

识别胃早癌能力。

　　在人机分类竞赛实验中，我们采用了独立于训练
集不同的病例数据组成验证集，更好地模拟真实使用

情形。模型识别出 ９０．３３％的胃早癌图片，对浅表性
胃炎、胃息肉和胃溃疡的识别率也均在８０％以上。模
型识在早癌病灶的识别上优于内镜医师组，且单张图

片诊断速度最快。但胃早癌病灶图片仍有被模型漏诊

的情况，模型将４９张胃早癌图片分别诊断为浅表性胃
炎和正常，是因这些图片中部分病灶在形态上都表现

为平坦型，与浅表性胃炎的形态相似，与周围黏膜区分

度不高。另一部分病灶尽管形态突出，但为远景拍摄，

病灶颜色、纹理等特征不明显，易被模型忽视，出现漏

０４７１ 　　　　　　　　　　　　　　第三军医大学学报，２０２１，４３（１８）　　 　　　　　　ｈｔｔｐ：／／ａａｍｍｔ．ｔｍｍｕ．ｅｄｕ．ｃｎ　



诊情况。同样，模型也将部分良性病灶误诊为胃早癌，

也许是因为这些良性病灶与胃早癌在形态上高度相

似，区分较困难（图４）。甚至对于经验丰富的内镜医
师，仅仅观察正常放大倍率的白光图片也很难正确区

分胃早癌与慢性浅表性胃炎［７］。

　　在识别定位分析中，将模型识别病灶的方框与资
深内镜专家依据病理组织、化学或光学染色确定出病

灶方框的重合比率作为衡量模型精准定位的标准。重

合比率越高，模型定位病灶越准确。在我们实验中，重

合比率在６０％以上的图片占总图片数的 ８２．９７％，随
着重合度增加，重合度在９０％以上的图片仅为３５．８１％。
在三种形态的胃早癌中，模型对隆起型早癌病灶定位

最准确，不同规格（重合度６０％、重合度７０％）的重
合度也最高，而平坦型病灶最差。这可能是因为从形

态上看，隆起型病灶与周围正常黏膜边界清晰、明显；

从特征上看，隆起型病变的颜色、纹理、轮廓等信息较

正常黏膜更突出，模型更易识别到病灶边界，确定出病

灶范围（图 ５Ａ）。对于平坦型病变，病灶与正常黏膜
界限不清，模型难以正确区分出两者的分界点，导致模

型框出更多正常黏膜或并未将病灶框完全，使得模型

识别方框与专家标注方框的重合比率低（图５Ｂ）。
　　视频验证中，将模型集成在辅诊系统中，可对视频
数据集进行实时识别并显示结果。该系统在视频播放

过程中，能将识别到的病灶用方框框出病灶边界及范

围，并将此图像截取显示在系统右侧，每识别到病灶，

带有方框的病灶图像就会实时更新在界面右侧，最后

系统将截取的全部病灶图像保存在特定目录下，便于

查看。将系统截取的病灶图像去除食管、十二指肠、

ＮＢＩ和活检治疗部分，仅对胃部病灶图像进行分析判
断，发现系统识别胃早癌病灶的灵敏度较高，准确识别

１７处胃早癌病灶，仅有两处误识别成非早癌病灶，是
因为这两处病灶在形态上表现较为平坦，黏膜发红，病

灶尺寸较小，与糜烂病灶形态上相似。在识别非早癌

方面，识别灵敏度高达 ９２．３％，系统将极少部分非早
癌病灶误识别为早癌病灶，但同时也存在两处病灶遗

漏的情况。误识别的非早癌病灶大多数出现在胃窦

部，由于内镜检查时胃窦部充盈程度不够，使病灶在形

态上均呈现出明显隆起状态，同时伴有黏膜充血、发

红、肿胀，与胃早癌隆起型病变相类似。而漏诊的情况

是因视频对遗漏的病灶拍摄时间短，距离远，加上病灶

不明显，造成模型的忽视。

　　在我们的研究中发现，基于卷积神经网络的模型
对识别早期胃癌具有较高的灵敏性和阳性预测值，以

及在病灶识别速度上，优于内镜医师组。同时，在此研

究中，我们纳入了多种易与胃早癌在形态、高度上相似

的良性病变，作为胃早癌识别的干扰项，增加了模型识

别的难度。而选取的胃息肉、胃溃疡和浅表性胃炎等

良性病变也是实际临床内镜检查中常见的胃部疾病，

容易与胃早癌混淆。我们设计的模型不仅能提示出胃

早癌病灶在图像中的具体区域，也能精确地识别出早

癌病灶的范围和边界，进一步辅助内镜医师对诊断该

病灶提供参考建议。由于模型单张识别速度快，也可

将模型运用在视频数据上进行实时识别，用于本文中

验证实验的视频数据为完整的内镜胃部检查视频，并

未对视频进行剪辑，这样更能模拟临床真实使用场景。

虽视频中出现的运动模糊、反光、黏膜不干净等低质量

画面都对模型识别造成一定干扰，但模型整体识别效

果表现良好。

　　然而，我们研究中也存在一些不足之处。首先，用
于模型训练及验证的数据仅来自单中心，采用回顾性

的方法进行收集，数据的样本量也相对较少，并未完全

覆盖实际临床运用中可能遇到的各种形态病灶，且入

选的图片拍摄角度单一、画面清晰，同时剔除了部分不

明显病灶图片，这将使模型在真实使用时稳定性降低。

其次，本文仅研究了三种常见胃部良性疾病与胃早癌

进行鉴别，种类较少，其余良性疾病，如：疣状胃炎、脂

肪瘤等并未纳入对照组中。最后，本文实验采用的数

据仅为白光非放大内镜图片，缺乏内镜检查过程中常

见的ＮＢＩ，ＢＬＩ，化学染色等图像。
　　本文设计的基于卷积神经网络的人工智能模型在
识别早期胃癌方面具有较高的灵敏性和阳性预测值，

并且具有实时检测的能力。我们相信在未来的研究

中，加大训练及验证样本量，增加数据多样性，同时优

化模型算法，会更好的适用于临床真实场景，具有更高

的准确性、灵敏性，辅助内镜医师针对早癌胃癌做出更

准确的诊断，减轻工作负担。
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