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摘要 ：  近年来，我国消化道肿瘤发病率、病死率居高不下。内镜检查作为诊疗消化道疾病的重要方法，

尤其在肿瘤早期癌前病变的筛查阶段具有重要的应用价值。但是肿瘤早期癌前病变的内镜下发现率较低，提

高内镜下早癌的诊断率对改善消化道肿瘤患者预后具有重要意义。随着计算机技术不断提高及大数据时代到

来，人工智能技术辅助内镜下疾病诊断的相关研究也蓬勃发展。该文对人工智能技术的胃肠镜下疾病诊断结

合国内外文献进行综述。
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Research status of artificial intelligence technology in endoscopy*
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Abstract:  In recent years, the incidence and mortality of digestive tract tumors in China remain high. 
Endoscopy is an important method for the diagnosis and treatment of digestive tract diseases, especially in the 
screening stage of early cancer precancerous lesions. However, the detection rate of early precancerous lesions under 
endoscopy is low. It is important to improve the diagnosis rate of early cancer under endoscopy for improving the 
prognosis of patients with digestive tract cancer. With the continuous improvement of computer technology and the 
arrival of the era of big data, the research of artificial intelligence technology assisted endoscopic disease diagnosis 
has also developed vigorously. In this paper, the diagnosis of gastrointestinal diseases under gastroscopy based on 
artificial intelligence technology is reviewed with reference to literatures at home and abroad.
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消化道肿瘤发病率高，多数患者发现时已为中晚

期，且预后较差。电子内镜是诊疗消化科疾病的重要

手段。近年来，内镜技术如色素内镜、电子染色内镜、

放大内镜及胶囊内镜等技术发展迅速，医生可以直观

地检查消化道肠腔黏膜病变 [1-2]。然而我国电子内镜

医疗资源分布不均，内镜医师临床经验以及诊疗水平

参差不齐，对早期病变黏膜识别度低，导致我国食管

癌、胃癌等疾病的早期内镜下检出率低。因计算机技

术的飞速发展及数据分析能力的提高，人工智能技术

成为当前研究的热点内容。目前，已经在医学领域的

多个系统展开研究人工智能技术，并取得可喜的成绩，

有望投入到将来的临床实践中。本文就人工智能技术
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以及该技术在消化道内镜领域的研究进行综述。

1    人工智能技术的发展

1956 年，在达特茅斯会议上提出了人工智能的概

念，标志着人工智能技术的诞生 [3]。人工智能技术是

计算机科学的一个分支，研究内容包括机器人、语音

识别、图像识别、自然语言处理及专家系统等。机器

学习是人工智能技术体系的一种，机器学习算法流程

包括对原始数据进行特征提取、特征筛选、模型训练

及模型验证。

早期研究中，研究人员主要通过图像特征提取算

法结合机器学习方法来实现内镜下疾病的检测和诊

断，例如 SHEN 等 [4] 将多尺度纹理特征与颜色特征结

合，并在 Adaboost 分类器中完成胃镜图像下胃黏膜损

伤检测。LI 等 [5-6] 利用局部二值化、小波变换及支持

向量机方法对胶囊内镜图像进行分类，证明小波变换

对区分息肉类型非常有效。但是传统方法往往需要人

工提取特征，其算法效果取决于研究人员特征选取的

质量，具有很大的不稳定性。

深度学习是当前机器学习领域一个研究热点，在

图像识别等领域表现出优异的性能，深度学习网络包

括深度神经网络（deep neural network, DNN）、卷积神

经网络（convolutional neural network, CNN）及循环神

经网络 RNN（recurrent neural network, RNN）等 [7]。其

中，CNN 是深度学习在图像处理上具有突出表现的

一种网络结构，包括图像识别、目标检测及图像分割

等。CNN 通常由卷积层、池化层及全连接层 [8] 组成。

卷积核本质上是一种特殊的滤波器，可以提取某种特

征在图像上的分布特点，通过多种特征的组合抽象从

而形成深度学习模型可以理解的高层特征。池化层旨

在通过降低特征图的分辨率并且实现特征的空间不变

性，其通常位于两个卷积层间，包括最大池化和平均

池化。最大池化有利于提取图像纹理而平均池化有利

于提取图像背景。全连接层通过权重调节从而实现分

类功能。CNN 以其局部权值共享和感受野的结构特性

在语音识别和图像处理方面有着独特的优越性。近年

来先后涌现诸如 AlexNet、VGG、GoogleNet、ResNet

及 DenseNet 等图像分类算法和 R-CNN、Faster R-CNN、

YOLO 及 SSD 等目标检测算法以及专用于医学影像

分割的 U-Net 等基于 CNN 技术的算法模型。目前，

CNN 已经广泛用于医学图像处理，并取得可喜的研究

成果。

人工智能技术通过对海量数据的学习自动提取

疾病特征，并可以覆盖更广泛的地区和人群从而具有

良好的准确率和泛化能力，极大地减少漏诊误诊 ；另

一方面，利用计算机强大的数据处理能力，将医生从

耗时费力的工作中解脱出来，带来更快速和精准的诊

断。目前人工智能技术已经在医学领域的多个领域展

开研究并取得可喜的成绩，并作为辅助诊断手段已经

开始投入临床使用。

GULSHAN 等 [9] 于 2016 年 利 用 深 度 学 习 方 法

构 建 一 个 可 以 自 动 检 测 糖 尿 病（diabetes mellitus, 

DM）视网膜病变和 DM 黄斑水肿的算法。2017 年，

ESTEVA 等 [10] 利用深度学习模型开发出一项诊断能力

可以与专家媲美的基于人工智能的皮肤癌诊断系统。

2018 年，LI 等 [11] 一项研究将人工智能技术应用于甲

状腺癌超声诊断，实现超声下甲状腺癌的自动化高精

度、高敏感性及高特异性诊断。此外 CNN 还被应用

于儿科多系统疾病人工智能辅助诊断系统的研究 [12]。 

人工智能技术与医疗资源相结合，通过算法在海量的

医疗病例中学习相关诊断规则，可以达到专家级别的

诊断水平，可以有效降低疾病的漏诊误诊，实现快速

准确的疾病诊断，特别是对于医疗资源缺乏、医疗水

平欠佳的地区，通过人工智能技术等可以实现优质医

疗资源的共享。

2    人工智能技术在胃结肠镜中的研究现状

2.1    人工智能技术在普通白光胃镜中的应用

普通胃镜下白光检查与活组织病理检查是目前

临床对消化道疾病检查和诊断的主要方法，尤其在

Barrett 食管、食管癌的筛查及诊断上具有重要作用。

JISU 等 [13] 对人工智能技术辅助内镜下诊断进行大胆

尝试，他们采用 262 张白光胃镜下 Barrett 食管的胃镜

图像进行训练学习，并构建 CNN 模型。其中 236 张图

片做为训练集，另外 26 张图片作为测试集。该 CNN

模型对肠化生和食管癌的识别准确率为 100%，模型

分类的准确性为 80.77%。该实验结果提示，人工智能

技术可以辅助胃镜图像下 Barrett 食管的诊断，可以极

大地节省病理组织活检及时间成本。de GROOF 等 [14] 

利用计算机辅助诊断系统利用对 Barrett 食管颜色、
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纹理特征的训练学习，开展计算机辅助诊断 Barrett 食

管前瞻性的研究，该研究纳入 40 例 Barrett食管与 20 例

非 Barrett 食管患者的白光内镜图片，其检测结果准确性

为 92%，敏感性为 95%，特异性为 85%，该系统可以对

Barrett 食管进行准确检测以及定位，是实现 Barrett 食管

自动诊断的重要一步。日本癌症研究所的研究 [15] 利用

CNN 对 8 428 张食管癌图片进行训练学习，该系统可以

检测出 <10 mm 的食管癌病灶，并可以用 98% 的准确率

将浅表食管癌与晚期食管癌加以区别。

人工智能技术辅助胃癌癌前病变及早癌诊断的

研究也如火如荼。LEE 等 [16] 利用基于迭代强化学习

的人工智能方法，实现人工智能自动对正常黏膜、良

性溃疡及胃癌的区分。该实验由 200 张正常黏膜、

367 例胃癌胃镜图片及 220 例溃疡图片组成，并用 3

个不同的模型进行比较，其中 ResNet 模型的受试者工

作特征曲线下面积达到 0.97。浙江大学的科研团队 [17]

利用 CNN 针对胃息肉、糜烂及溃疡等胃癌前病变，设

计自动诊断系统 GPDNet（gastric precancerous disease 

network, GPDNet），GPDNet 共 1 331 张图片纳入研究，

该系统利用红外光谱法将测量精度提高到 88.9%。人

工智能技术对早期胃癌诊断的相关研究 [18] 也相继开

展，一项研究共纳入 5 159 张图片，实验结果提示人

工智能技术对早期胃癌诊断的准确性为 89.4%，敏感

性为 88.8%，特异性为 89.7%。这些研究结果表明，

人工智能技术有望在胃镜检查中帮助内镜医师发现早

期胃癌，及早对患者进行医疗干预，提高患者生存质

量，为患者及家属带来福音。复旦大学科研人员 [19] 开

发可以确定胃癌侵袭深度的人工智能辅助内镜检查

（convolutional neural network computer-aided detection, 

CNN-CAD）系统，该实验采用 790 张胃癌胃镜图片

作为训练集，203 张胃癌胃镜图片作为测试集，CNN-

CAD 系统测定胃癌侵袭深度准确性 AUC 为 0.94，敏

感性为 76.47%，特异性为 95.56%，阳性和阴性预测

值 分 别 为 89.66%、88.97%。 该 研 究 表 明 CNN-CAD

系统可以协助内镜医师更准确判断胃癌侵袭深度，以

决定胃早癌患者是否行内镜下胃早癌切除，改善患者 

预后。

2.2    人工智能技术在肠镜中的研究进展

20 世纪 90 年代，计算机辅助息肉检测系统首次

被提出，使用基于像素区域增长的图像分割方法提取

大肠肠腔轮廓和检查下消化道的病变。20 世纪 90 年

代末，该研究方向主要结合黏膜纹理、颜色或混合智

能模式分类分析方法，帮助检测静态肠镜下的病变图

片。近年来基于 CNN 的深度学习技术得到极大的发

展，并且越来越多的研究已经将其结合肠镜检查，并

取得很好的实验效果。

2018 年，GREGOR 等 [20] 开发基于深度学习的息

肉识别定位诊断系统，实验使用 8 641 张肠镜图像作

为训练集，其中包括 4 088 个含有息肉的图像，4 553

张没有息肉的图像，并使用其他 4 种不同来源的肠镜

图片数据集进行验证。该模型可以实现实时识别和

定位息肉，其对息肉识别定位的准确度为 96.4%，受

试者工作特征曲线下面积为 0.991，该研究可以极大

地提高内镜医师的腺瘤检出率，降低结直肠癌发病风

险。WANG 等 [21] 利用 27 113 张肠镜图片开发一个用

于息肉检测的系统，该系统主要对训练集是否存在息

肉以及息肉大小分别进行训练学习，结果显示人工智

能系统与内镜医师对息肉诊断的敏感性和特异性分别

为 94.38% 和 91.64%，进一步验证人工智能技术可以

辅助肠镜下肠息肉的诊断。随后，WANG 等 [22] 对人

工智能辅助自动息肉和腺瘤检出系统进行前瞻性和随

机对照实验，该研究将 1 058 例患者随机分组至常规

肠镜检查组和计算机辅助肠镜检查组。计算机辅助肠

镜检查系统在微小腺瘤的诊断上较常规肠镜检查显示

出很大的优势。该研究是目前为止人工智能领域为数

不多的前瞻性队列研究，表明人工智能在胃肠镜领域

的科学研究和临床实践中迈出坚实的一步。我国台湾

CHEN 等 [23] 同样采用深度学习技术，实现肠镜下对微

小肠息肉的病理分类，并比较低年资内镜医师、高年

资内镜医师及计算机智能诊断系统对息肉病理分类的

敏感性、特异性等相关指标。实验结果表明，计算机

智能诊断系统的诊断能力超过初级职称内镜医师，与

高级职称内镜医师相当。多项研究表明，人工智能技

术在结直肠息肉的自动检测、定位、定性上可以达到

很高的诊断水平，大大地降低内镜医师因工作量大、

工作经验不足及工作疲劳等原因导致息肉漏诊，提高内

镜医师腺瘤检出率，让更多的患者在结直肠癌的癌前病

变阶段可以及时将病变切除，获得更好的生活质量。

2.3    人工智能技术在胶囊内镜中的研究进展

AOKI 等 [24] 开发一个胶囊内镜人工智能诊断系统

用于胶囊内镜中糜烂和溃疡的诊断，该系统使用深度

CNN，将 5 360 张糜烂和溃疡图片用于系统的训练学
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习，并在 10 440 张小肠内镜图像进行系统测试，该测

试共用时 233 s，诊断糜烂和溃疡的受试者工作特征曲

线下面积为 0.958，敏感性、特异性及准确性分别为

88.2%、90.9% 和 90.8%。但是，该系统中存在一定的

假阳性，可能由于泡沫、碎片或者血管扩张导致。该

实验为回顾性实验，仍需要多中心的验证。此外，包

括炎症性肠病、小肠肿瘤在内的多种疾病也应该纳入

该系统中。

随着计算机技术的高速发展，人工智能技术已经

成为未来消化内镜领域的重要研究方向。当前利用深

度学习技术对消化内镜图像、视频等数据的研究已经

开展，并在针对肿瘤、息肉、增生和溃疡等的识别与

诊断中取得良好的成绩。

目前研究人员使用深度学习等技术处理胃肠镜

图像数据仅仅停留在病灶的识别与诊断阶段。在已有

研究中，所使用的胃肠镜图像数据数量较少且来源单

一，虽然取得良好识别效果但具有局限性。临床实践

中，疾病的预后也很重要，定时胃肠镜随访检查与人

工智能技术中基于时间序列的研究相对应。当前基于

RNN 与 CNN 以及 LSTM 等的组合模型在眼科疾病的

预后诊疗中已经开展，并取得良好的结果，有望在胃

肠镜领域展开进一步研究 [25] ；同时数据的全面性、代

表性、安全性以及数据标注的准确性等也是制约医学

人工智能发展的重要因素。总之，人工智能技术在消

化道内镜乃至医学领域有着广阔的发展前景。
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