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【摘要】 目的 构建基于深度学习的人工智能内镜超声（endoscopic ultrasonography，EUS）胆管扫

查辅助分站系统，以期辅助医师学习多站成像技术，提高操作水平。方法 回顾性收集武汉大学人民医院

和武汉协和医院2016年5月—2020年10月522例EUS视频资料，基于视频截取图像，获得来自武汉大学

人民医院的3 000张白光胃镜、31 003张超声胃镜图像和来自武汉协和医院的799张超声胃镜图像，用于

EUS胆管扫查系统的模型训练和模型测试。模型包括：白光胃镜图像过滤模型，标准站图像与非标准站图

像区分模型和EUS胆管扫查标准图像分站模型，用以将标准图像分为肝窗、胃窗、球窗、降窗。然后从测试

集中随机抽取110张图像进行人机大赛，比较专家、高级内镜医师与人工智能模型对胆管扫查多站成像每

个站点识别的准确度。结果 白光胃镜图像过滤模型准确率为100.00%（1 200/1 200），标准站图像与非

标准站图像区分模型准确率为93.36%（2 938/3 147），EUS胆管扫查标准图像分站模型在内部测试集中

各分类的准确率分别为肝窗97.23%（1 687/1 735），胃窗96.89%（1 681/1 735），球窗98.73%（1 713/1 735），
降窗97.18%（1 686/1 735）；外部测试集中准确率分别为肝窗89.61%（716/799），胃窗92.74%（741/799），
球窗90.11%（720/799），降窗92.24%（737/799）。人机大赛中，模型分站的正确率为89.09%（98/110），高
于内镜医师［85.45%（94/110），74.55%（82/110），85.45%（94/110）］，接近专家水平［92.73%（102/110），

90.00%（99/110）］。结论 本研究构建了一种基于深度学习的EUS胆管扫查系统，可以较为准确地实

时辅助内镜医师进行标准多站扫查，提高EUS完整性及操作质量。
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【Abstract】 Objective To construct a deep learning-based artificial intelligence endoscopic
ultrasound (EUS) bile duct scanning substation system to assist endoscopists in learning multi-station
imaging and improve their operation skills. Methods A total of 522 EUS videos in Renmin Hospital of
Wuhan University and Wuhan Union Hospital from May 2016 to October 2020 were collected, and images
were captured from these videos, including 3 000 white light images and 31 003 EUS images from Renmin
Hospital of Wuhan University, and 799 EUS images from Wuhan Union Hospital. The pictures were divided
into training set and test set in the EUS bile duct scanning system. The system included filtering model of
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white light gastroscopy images (model 1), distinguishing model of standard station images and non-standard
station images (model 2) and substation model of EUS bile duct scanning standard images (model 3), which
were used to classify the standard images into liver window, stomach window, duodenal bulb window, and
duodenal descending window. Then 110 pictures were randomly selected from the test set for a man-machine
competition to compare the accuracy of multi-station imaging by experts, advanced endoscopists and the
artificial intelligence model. Results The accuracies of model 1 and model 2 were 100.00% (1 200/1 200)
and 93.36% (2 938/3 147) respectively. Those of model 3 on the internal validation dataset in each
classification were 97.23% (1 687/1 735) in liver window, 96.89% (1 681/1 735) in stomach window,
98.73% (1 713/1 735) in duodenal bulb window, and 97.18% (1 686/1 735) in duodenal descending window.
And those on the external validation dataset were 89.61% (716/799) in liver window, 92.74% (741/799) in
stomach window, 90.11% (720/799) in duodenal bulb window, and 92.24% (737/799) in duodenal descending
window. In the man-machine competition, the accuracy of the substation model was 89.09% (98/110), which
was higher than that of senior endoscopists [85.45% (94/110), 74.55% (82/110), and 85.45% (94/110)] and
close to the level of experts [92.73% (102/110) and 90.00% (99/110)]. Conclusion The deep
learning-based EUS bile duct scanning system constructed in the current study can assist endoscopists to
perform standard multi-station scanning in real time more accurately and improve the completeness and
quality of EUS.

【Key words】 Artificial intelligence; Deep learning; Endoscopic ultrasonography; Bile
ducts; Multi-station imaging
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内 镜 超 声 检 查（endoscopic ultrasonography，
EUS）是一种结合了消化内镜和超声成像技术的消

化内镜诊疗方法［1］，可用于检查胆总管结石等胆管

疾 病 。 相 较 于 经 内 镜 逆 行 胰 胆 管 造 影 术

（endoscopic retrograde cholangiopancreatography，
ERCP），EUS对发现胆总管结石［2］，尤其是小微型结

石的敏感度和成功率更高［3］。多站成像技术是

EUS进行胆管检查的一种标准扫查技术，将EUS扫
查胆管分为以下 4站：胃底（简称肝窗）、胃体及胃

窦（简称胃窗）、十二指肠球部（简称球窗）、十二指

肠降部（简称降窗）［4‑6］。多站成像既可以定位胆管

扫查位置，辅助实现EUS引导下细针穿刺抽吸术，

又能保证胆管扫查的完整性，提高胆管扫查质量。

然而，EUS学习难度较高，对经验丰富的内镜

医师来说，EUS的操作技巧和图像解析都具有较高

的挑战性，初学者尤甚［7］。操作者图像解析能力的

提高依赖于重复的高强度学习，但是国内能提供足

够数量EUS病例的教学医院数量有限，无法满足临

床实际培训需求［8‑9］。因此，开发一种实时 EUS辅
助增强操作培训工具对初学者尤为有利。近年来，

基于深度学习的人工智能技术广泛应用于消化内

镜领域，带来了消化内镜技术的巨大变革［10‑12］。Wu
等［13］利用基于深度学习的图像分类技术实现了胃

镜检查盲区实时检测，提高了胃镜检查质量。但目

前利用深度学习进行 EUS胆管扫查的研究依然

空白。

本研究训练了一种基于深度学习的EUS胆管

扫查辅助分站系统，通过实时对EUS进行分站，辅

助操作医师识别EUS扫查图像并定位，保证胆管扫

查的完整性，同时可以辅助培训初学者进行规范的

EUS胆管扫查学习。

资料与方法

一、数据收集

回顾性收集 2016年 5月—2020年 10月武汉大

学人民医院消化内镜中心 502个病例和武汉协和

医院 20个病例的 EUS视频资料，基于视频截取图

像，根据需要将图片分类。标准图像：包含 4个站

点的标准图像；肝窗标准图像：超声探头位于肝窗

站点时的标准扫查图像；胃窗标准图像：胃窗站点

的标准扫查图像；球窗标准图像：十二指肠球部站

点的标准扫查图像；降窗标准图像：十二指肠降部

站点的标准扫查图像；非标准图像：除标准图像外

其他 EUS扫查过程中的超声成像。EUS胆管扫查

标准图像示例见图1。
二、模型训练

EUS胆管扫查共包含 3个模型。模型 1：白光

胃镜图像过滤模型，用于区分白光胃镜图像与超声

图像；模型 2：标准站图像与非标准站图像区分模

型，用以区分标准站点图像和非标准站点图像；模

型 3：EUS胆管扫查标准图像分站模型，将标准站点
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图像分为肝窗、胃窗、球窗、降窗。模型的训练思路

如 图 2 所 示 。 本 研 究 采 用 残 差 神 经 网 络

ResNet50训练模型 1~3，所有输入图像统一转换为

512 像 素 ×512 像 素 大 小 ，进 入 残 差 神 经 网 络

ResNet50进行模型训练和验证。

三、图像资料

本研究共使用了来自武汉大学人民医院的

3 000张白光胃镜图像，18 532张非标准超声胃镜

图像和 12 471张EUS标准站图像进行模型的训练

和内部验证。799张来自武汉协和医院的图像进

行外部测试。

1.模型 1：使用来自武汉大学人民医院的

3 000张白光胃镜图像和 3 000张非标准超声图像

训练和测试模型 1，训练集和测试集的分配为 8∶2，
以过滤掉EUS过程中的白光胃镜部分。

2.模型 2：使用来自武汉大学人民医院的

14 120张非标准图像和 10 736张 EUS标准站图像

训练模型 2，1 412张非标准图像和 1 735张标准图

像测试模型2，以过滤掉非标准部分图像。

3.模型 3：使用来自武汉大学人民医院的

10 736张EUS标准站图像（包括 1 063张肝窗图像、

5 875张胃窗图像、1 430张球窗图像和 2 368张降

窗图像）进行模型训练；1 735张图像（包括 343张
肝窗图像、619张胃窗图像、333张球窗图像和

图2 胆管扫查分站模型构建示意图

图 1 内镜超声胆管扫查标准图像示例 1A、1B：肝窗标准图像示例图；1C、1D：球窗标准图像示例图；1E、1F：胃窗标准图像示例图；1G、
1H：降窗标准图像示例图
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440张降窗图像）进行模型内部测试；799张来自武

汉协和医院的图像（包括 335张肝窗图像、148张胃

窗图像、204张球窗图像和 112张降窗图像）进行外

部测试。测试集和训练集相互独立，不源于同一个

患者。

四、人机大赛

模型训练完成后，随机在模型 3的测试集图像

中抽取来自 44例视频的 110张EUS标准站图像，并

邀请 2位有 10年以上EUS经验的专家和 3位有 5~
10年 EUS经验的高级内镜医师参与人机大赛，比

较医师分站和机器分站的准确性。

五、数据统计

模型训练准确率=（真阳性图片数+真阴性图

片数）/（真阳性图片数+真阴性图片数+假阳性图片

数+假阴性图片数）；特异度=真阴性图片数/（真阴

性图片数+假阳性图片数）；灵敏度=真阳性图片数/
（真阳性图片数+假阴性图片数）；人机大赛正确

率=判断正确图片数/总图片数。

结 果

1.白光胃镜图像过滤模型（模型 1）性能：模型

1区分白光胃镜图像与超声胃镜图像的准确率为

100.00%（1 200/1 200），模型 1能够完全正确区分

两者，直接过滤掉白光胃镜图像。

2.标准站图像与非标准站图像区分模型（模型

2）分类性能：模型 2区分标准站与非标准站图像的

准确率为 93.36%（2 938/3 147），说明模型性能足够

筛选出标准站图像，进行站点分类。

3.胆管分站模型（模型 3）性能：如表 1所示，在

内部测试集中，胆管分站模型对每一站的分类性能

都表现出很好的效果，分站模型特异度高，均达到

了 95%以上，准确率均达到了 96%以上。其中，球

窗分类效果最好，准确率为 98.73%，特异度为

99.36%；胃窗分类效果最差，准确率为 96.89%，特

异度为 95.43%。在外部测试集中，模型准确率、特

异度均高于 89%，总体效果好，模型稳定，其中，胃

窗准确率最高，为 92.74%，肝窗准确率最低，为

89.61%；肝窗特异度最高，为 99.14%，球窗特异度

最低，为89.58%。

4.人机大赛结果：机器对于胆管超声扫查分站

的正确率为 89.09%（98/110），低于 2位高水平专家

的结果［92.73%（102/110）和 90.00%（99/110）］，高

于 3 位有 5 年以上 EUS 操作经验的内镜医师

［85.45%（94/110）、74.55%（82/110）和 85.45%
（94/110）］。

5.模型整合为系统：将模型进行封装整合，构

建成为人工智能胆管扫查辅助分站系统，在进行

EUS时，自动导入检查视频，可以实时提醒医师扫

查站点覆盖情况（图3）。

讨 论

EUS是消化内镜不可或缺的检查技术之一，相

对于ERCP，EUS发现胆管结石的敏感度更高，而且

相对无创，并发症少，无辐射［2］。欧洲胃肠病协会

推荐对于中度怀疑有胆总管结石的患者首选

EUS［14］。而 EUS中的多站成像技术则可以通过分

站扫查提高检查过程的完整性，保证检查质量。作

为一种综合了内镜和超声的复杂内镜操作技术，

EUS的学习难度很高，除了常规的胃肠镜操作技

术，操作者还需要掌握超声影像学的声学知识、影

像分析等。由于EUS是探头在体内进行超声成像，

操作者也需要具备良好的三维解剖认知能力。

EUS的诊疗过程强烈依赖内镜医师。所以，规范化

的操作培训才能培养出合格的 EUS医师，从而使

EUS诊疗更为客观，这是 EUS培训的立足之本［15］。

多站成像技术就是一种规范化的EUS操作技术，想

表1 内镜超声胆管扫查标准图像分站模型分类准确度

测试集

内部测试集

外部测试集

站点

肝窗

胃窗

球窗

降窗

肝窗

胃窗

球窗

降窗

准确率（%）
97.23（1 687/1 735）
96.89（1 681/1 735）
98.73（1 713/1 735）
97.18（1 686/1 735）
89.61（716/799）
92.74（741/799）
90.11（720/799）
92.24（737/799）

灵敏度（%）
90.67（311/343）
99.52（616/619）
96.10（320/333）
91.14（401/440）
76.42（256/335）
88.51（131/148）
91.67（187/204）
75.00（84/112）

特异度（%）
98.85（1 376/1 392）
95.43（1 065/1 116）
99.36（1 393/1 402）
99.23（1 285/1 295）
99.14（460/464）
93.70（610/651）
89.58（533/595）
95.05（653/687）
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要完成规范的EUS多站成像扫描，需要操作者准确

理解并识别不同站点的EUS影像。

近年来，一些EUS培训着手于培训初学者多站成

像技术。Wani等［16‑17］制定了基于多站成像技术的EUS
培训4分制评分标准，用于评估操作者在每个站点的

操作表现。研究发现，当操作者能被及时反馈位置和

操作方式时，操作者得分会更高。但是在国内，具有

足够病例数的EUS培训学习中心数量有限，为每一位

操作者及时提供反馈的教学方式实行起来相对消耗

人力和时间，对培训中心来说施行可能较为困难。

深度学习的提出带来了人工智能技术质的飞

越，并且临床实际应用证明了其辅助医师解决临床

问题的能力［18］。Zhang等［19］基于深度学习开发了胰

腺规范扫查质控系统；Bharti等［20］提出了EUS影像

中辅助鉴别慢性肝硬化与肝细胞癌的深度学习模

型，其区分两者的准确率高达96.6%。

本研究中，我们构建了基于深度学习的人工智

能EUS胆管扫查辅助分站系统，着眼于胆管系统的

分站扫查，可以实时提示医师EUS胆管扫查分站覆

盖情况，辅助医师提高胆管系统检查的完整性，提

高EUS质量。同时，实时分站系统还能辅助医师明

确EUS定位，从而有利于引导操作者进行EUS引导

下细针穿刺抽吸术。组成此系统的 3个模型准确

率高于 90%，同时，在人机大赛中，胆管分站系统的

准确率高于一般的高级内镜医师，接近专家水平，

提示应用本系统可较好地培训EUS初学者，提高其

影像识别准确率。

然而，本研究还有一些局限性。首先，本研究

中胆管分站模型在外部测试集的准确度低于内部

测试集，两者有一定差距。不同医院EUS的基础参

数设置不同是导致这种差异最主要的原因。在后

续研究中，我们要纳入尽可能多的EUS影像，囊括

尽可能多的仪器和参数设置，来降低这种差异带来

的影响，提高本系统的临床适用性，扩大应用范围。

其次，虽然本研究提出了胆管辅助分站系统，帮助

操作者进行标准胆管扫查，但是我们还未实时标注

胆管，下一步研究中我们将在分站的基础上实现胆

管的实时标注。

综上所述，本研究提出了一种基于深度学习的

EUS胆管扫查系统，可以实时辅助内镜医师进行标

准多站扫查，在未来的临床应用中可能提高初学者

的EUS认知能力水平，加速学习过程，并提高其操

作EUS的完整性及质量。
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《中华消化内镜杂志》对来稿中统计学处理的有关要求

1.统计研究设计：应交代统计研究设计的名称和主要做法。如调查设计（分为前瞻性、回顾性或横断面调查研究）；实验设

计（应交代具体的设计类型，如自身配对设计、成组设计、交叉设计、析因设计、正交设计等）；临床试验设计（应交代属于第几期

临床试验，采用了何种盲法措施等）。主要做法应围绕 4个基本原则（随机、对照、重复、均衡）概要说明，尤其要交代如何控制

重要非试验因素的干扰和影响。

2.资料的表达与描述：用 x̄±s表达近似服从正态分布的定量资料，用M（Q1，Q3）或M（IQR）表达呈偏态分布的定量资料；用

统计表时，要合理安排纵横标目，并将数据的含义表达清楚；用统计图时，所用统计图的类型应与资料性质相匹配，并使数轴上

刻度值的标法符合数学原则；用相对数时，分母不宜小于20，要注意区分百分率与百分比。

3.统计学分析方法的选择：对于定量资料，应根据所采用的设计类型、资料所具备的条件和分析目的，选用合适的统计学

分析方法，不应盲目套用 t检验和单因素方差分析；对于定性资料，应根据所采用的设计类型、定性变量的性质和频数所具备的

条件以及分析目的，选用合适的统计学分析方法，不应盲目套用 χ2检验。对于回归分析，应结合专业知识和散布图，选用合适

的回归类型，不应盲目套用简单直线回归分析，对具有重复实验数据的回归分析资料，不应简单化处理；对于多因素、多指标资

料，要在一元分析的基础上，尽可能运用多元统计学分析方法，以便对因素之间的交互作用和多指标之间的内在联系进行全

面、合理的解释和评价。

4.统计结果的解释和表达：当P<0.05（或P<0.01）时，应说明对比组之间的差异有统计学意义，而不应说对比组之间具有显

著性（或非常显著性）的差别；应写明所用统计学分析方法的具体名称（如：成组设计资料的 t检验、两因素析因设计资料的方差

分析、多个均数之间两两比较的 q检验等），统计量的具体值（如 t值，χ2值，F值等）应尽可能给出具体的P值；当涉及到总体参

数（如总体均数、总体率等）时，在给出显著性检验结果的同时，再给出95％可信区间。
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