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摘  要 

目的：开发并验证基于卷积神经网络的多模态AI系统，用于预测早期胃癌(EGC)浸润深度，辅助临床制定

内镜下黏膜下剥离术(ESD)治疗决策。方法：回顾性收集2018年10月至2025年4月青岛大学附属医院经

病理确诊的902例EGC患者的11,662张内镜图像，包括白光成像(WLI)、窄带成像(NBI)和靛胭脂染色图

像。基于EfficientNet-B0架构构建CNN模型，通过内部验证集评估不同成像模式的诊断性能，并设计人

机对比实验(图像层面和病例层面)比较AI系统与不同年资内镜医师的诊断效能。结果：内部验证集中，

WLI模型表现最优，准确度87.6%、灵敏度89.1%、特异度85.2%、AUC 0.8836；WLI与NBI综合模型准

确度85.3%，AUC 0.8634。人机对比实验中，AI系统在图像层面准确度86.65%、特异度87.47%，全面

优于内镜医师；病例层面采用多数投票法整合信息后，AI准确度提升至92%，灵敏度93.75%，优势进一

步扩大。结论：本研究成功开发的多模态AI系统能精准区分EGC黏膜内与黏膜下浸润，诊断效能显著优

于不同年资内镜医师，病例层面整合多图信息后表现更优，具备辅助临床决策、促进诊断同质化的潜力。 
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Abstract 
Background: Develop and test a multimodal AI system based on convolutional neural networks to 
predict the invasion depth of early gastric cancer (EGC) and assist clinical formulation of endoscopic 
submucosal stripping (ESD) treatment decisions. Methods: This study retrospectively collected a 
total of 11,662 endoscopic images of 902 patients diagnosed with early gastric cancer and adeno-
carcinoma by pathological diagnosis from October 2018 to April 2025 in the Affiliated Hospital of 
Qingdao University, including white light imaging (WLI), narrowband imaging (NBI) and indigo-car-
mine dye contrast images. The convolutional neural network (CNN) based on the EfficientNet-B0 
architecture is used for model training and testing, and the model performance is evaluated through 
internal image verification and external human-computer comparison experiments (including im-
age-based and case-based evaluation). Results: In the internal test set, the WLI model has the best 
performance, with accuracy of 87.6%, sensitivity of 89.1%, specificity of 85.2%, and AUC 0.8836; 
the accuracy of WLI + NBI models is 85.3%, and the AUC is 0.8634. In the human-computer compar-
ison experiment, the AI system has an accuracy of 86.65% and a specificity of 87.47% at the image 
level, which is better than that of endoscopy doctors in terms of all aspects. After integrating infor-
mation by majority voting at the case level, the accuracy of AI has increased to 92% and the sensi-
tivity is 93.75%, and the advantage has been further expanded. Conclusions: Our study developed an 
AI system capable of predicting the invasion depth of EGC from multimodal endoscopic images, and 
the diagnostic performance superior to that of endoscopists. The model shows strong standardiza-
tion and generalization capabilities, which has the potential to assist clinical decision-making and 
promote diagnosis homogenization. 
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1. 引言 

胃癌是中国发病第三的恶性肿瘤，也是肿瘤相关死亡的第四大原因[1]。早期胃癌(Early gastric cancer, 
EGC)是指局限于粘膜层和粘膜下层的胃癌，不管有无淋巴结转移。不同阶段的胃癌侵袭性和预后有很大

差异：早期胃癌恶性程度较低，浸润深度浅范围小，且不会出现远处转移，及时发现，早期治疗，预后

好；由于绝大多数早期胃癌缺乏特异性的临床表现及特异生物标志物，这使得绝大多数患者就诊时已处

于进展期[2] [3]。如果早期胃癌得以诊断，并通过手术进行根治性切除治疗，五年生存率高达 90% [4]。 
内镜下黏膜下剥离术(Endoscopic submucosal dissection, ESD)是治疗早癌的主要手段，优点是低侵入

性和创伤性。根据最新版的《日本胃癌治疗指南》，ESD 的适应症包括：1) 分化型黏膜内癌，无溃疡，

不论病灶大小；2) 分化型黏膜内癌，有溃疡，直径小于 3 cm；3) 未分化型黏膜内癌，无溃疡，直径小于

2 cm [5]，因此准确评估侵袭深度对于决定 EGC 的适当治疗策略至关重要，尤其是需要判断病变是否已

经出现黏膜下层浸润，从而确定患者是否能够接受 ESD。 
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目前尚无可靠方法可确定 EGC 的浸润深度。传统的方法包括内镜、计算机断层扫描(Computed tomog-
raphy, CT)、超声内镜(Endoscopic Ultrasonography, EUS)和正电子发射断层成像(Positron emission tomogra-
phy, PET)。传统内镜检查评估浸润深度的内镜下表征为：皱襞增厚或融合、肿瘤直径 ≥ 30 mm、明显发

红、表面不规则、边缘抬高、黏膜下肿瘤样隆起边缘，以及无延展征象[6]。新兴技术助力胃癌侵袭深度

判断，临床常用超声内镜、窄带成像技术(Narrow Band Imaging, NBI)、放大内镜(Magnifying endoscopy, 
ME)等。通过胃镜或超声内镜检查确定癌症是否局限于黏膜层或侵入黏膜下层的能力约为 70%~80% [7]-
[9]，且内镜诊断异质性均受病变情况、仪器、内镜医生经验水平等影响，且技术推广面临设备门槛高、

操作要求严、诊断主观性强等挑战[10] [11]。因此，降低技术使用难度、实现不同水平医师同质化诊断，

是提高早期胃癌诊断水平的关键。 
人工智能(Artificial intelligence, AI)模型已在多个医学领域成功应用，彻底改变了诊断、治疗计划制

定和预后预测。卷积神经网络(Convolution neural networks, CNN)是一种成熟的深度学习模型，由多层卷

积层和池化层以及图像滤波器组成，能够自动从图像网格状训练数据中提取特定特征，实现整体分类[12] 
[13]。CNN 在图像分析方面的显著优势，被逐步应用于胃镜检查质量控制及病灶性质判定中，有望辅助

内镜诊断[14]-[17]。例如 Nagano 等人使用不同角度和距离图像训练胃癌的浸润深度的 AI，并使用常规白

光成像(WLI)、非放大窄带成像(NBI)和靛染料对比成像(Indigo)对每个系统进行训练以预测胃癌的侵袭深

度，均显示了高于 94%的高准确率[17]。但类似的早期研究包含进展期胃癌，研究依然较少，本研究希望

继续探索 CNN 在早癌浸润深度的应用，通过扩大学习不同成像条件下训练集，以评估 CNN 技术应用于

EGC 浸润深度预测的可行性，帮助医生准确评估肿瘤浸润深度，并在单次内镜检查中为 EGC 患者提供

治疗。 

2. 研究对象与方法 

2.1. 研究对象与设计 

本研究是一项回顾性比较性研究。我们回顾性收集于 2018.10~2025.4 期间青岛大学附属医院以及青

岛大学附属医院平度院区内镜中心术前内镜检查后因胃癌而接受 ESD 切除或外科切除，并最终病理诊断

为腺癌的病例。我们首先使用不同成像条件下的不同浸润深度的胃镜图片训练 AI 模型，然后我们使用内

部验证集初步评估了 AI 模型区分黏膜内癌和黏膜下癌图像的诊断效能。最后，我们使用外部验证集从比

较了内镜医师与 AI 模型区分黏膜内癌和黏膜下癌的诊断水平。完整工作流程图及纳入排除参见图 1。本

研究得到了青岛大学附属医院伦理委员会的审查并批准(批准号：QYFY WZLL 30799)。本研究仅使用了

回顾性数据，获取知情同意并对患者私人信息部分进行了脱敏处理。患者的排除标准为：没有 WL/NBI
匹配的图像、不明确病理诊断、转移性癌症、术后病理非早期胃癌、非腺癌/交界性胃部肿瘤等。 

2.2. 数据集和数据处理 

2.2.1. 数据收集 
本研究收集的数据包括早期胃癌患者的临床基本信息、内镜报告和病理报告，内镜操作系统中提取

关键图片，以建立内镜图像标准数据集。 
临床基本信息包括年龄、性别等基线临床病理学特征。内镜检查资料关键特征为病灶大小、病灶部

位、表面形态、有无溃疡等。以 ESD 或外科术后明确的病理报告诊断作为分类的“金标准”，每个病变

的病理评估由两位病理学专家医师(超过 10 年工作经验)交叉进行，根据世界卫生组织(WHO)消化肿瘤分

类第 5 版标准划分病理类型。病理报告的关键收集特征为浸润深度及分化类型，同时还有描述大体肉眼

描述、脉管淋巴浸润、切缘情况、幽门螺旋杆菌感染、免疫组化结果等。以上信息均从病历中获取。 
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Figure 1. Complete workflow diagram and inclusion and exclusion criteria 
图 1. 完整的工作流程图以及纳入排除示意图 

 
数据集所包含的图像类型包括白光成像(WLI)、窄带成像(NBI)、靛胭脂染色对比成像，包括同一患

者多角度及多距离，具有代表性的图像如图 2 所示，收集图片格式为 JPG，分辨率 768 × 576 以及 1920 × 
1080，图像中所有与患者有关的数据进行了脱敏处理，从而进一步保证数据的安全性。在收集完所有图

像后，我们根据以下排除标准对图像进行了筛选：排除带有钛夹标记影响暴露病变，以及因光线过暗、

弥漫性出血、黏液、气泡、模糊或失焦导致的观察条件差的低质量图像。 

2.2.2. 数据标注与质量控制 
所有图像根据内镜医师再次审核的病理记录被分为两组进行标注工作，即粘膜内组(M)和黏膜下侵犯

组(SM)。在标注过程中，主要注意到以下两点：在标注质量控制方面，注重和真实病理结果的对照，每

一张图由两名专家内镜医生(5000 例以上内镜操作经验，100 例以上 ESD 手术操作经验)交叉验证完成；

在标注方法方面，利用多边形曲线勾画出疾病的边界，同时对涉及到建模的信息，如病变性质、大小，
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浸润深度，表面情况等信息，存储在相应的可扩展表示语言文件中，供建模的计算机调用。 
 

 
Figure 2. Representative images of EGC cases of submucosal cancer and intramucosal cancer in the endoscopic standard 
database, each including WL, NBI and other imaging modalities 
图 2. 内镜标准数据库中粘膜下癌和粘膜内癌 EGC 病例的代表性图像，每个包括 WL、NBI 和其他成像模式 

 
算法工程师将标注好的图像进行压缩、增强、滤波、去噪、图像形态学操作、重采样及均一化等处

理，消除干扰，更好地展示图像特征。图像的压缩主要是为了适配模型的输入，在有限的资源下提高模

型的处理速度，要求是在尽可能小的图像输入中取得尽可能高的处理精度。图像的增强主要是为了尽可

能的增加图像中有用的特征的权重。图像的滤波即在尽量保留图像细节特征的条件下对目标图像的噪声

进行抑制。图像的去噪主要是为了进一步提高图像的质量。每种预处理都有若干种成型的算法，在实际

应用中，我们往往会预先尝试每一种算法，最终根据实验结果选择最合适的方案。 

2.2.3. 训练集和验证集分组信息 
以最终完善收集的图像建立初始的内镜标准数据库，按照成像方式分为白光、NBI 及靛胭脂数据集。

在非靛胭脂图像中，分别将白光和 NBI 中各比例为 8:2 划分为两个数据集，即训练集和内部验证集。内

部测试方面将进行基于图像的验证。由于靛胭脂图像数量较少，并未将其划入训练模型中，而全部视作

额外验证集进行白光模型验证。分组通过使用患者 ID 作为样本描述符的随机抽样方法完成。同一患者的

所有相同类别图像均被分配至训练集或验证集。 

2.2.4. 人工智能与内镜医师对比验证 
为了进一步验证人工智能模型性能，我们进行了一项人工智能与内镜医师的识图实验以测试模型性

能。一个小的外部测试数据集通过收集 2023 年至 2025 年在青岛大学附属医院平度院区接受 ESD 切除并

最终病理诊断为腺癌的图像而构建，基本的患者的纳排标准及图片筛选同总的内镜数据库。此实验将同
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时进行基于图像和基于病例的验证，基于病例的验证将采用多数投票原则，每一病例中多数占比的图像

判定为最终病例结果。内镜医师由 2 位专家医师、2 位资深内镜医师和 2 位高级内镜医师构成，他们均

未参与训练和验证集的标注。专家内镜医师被定义为在 ESD 治疗及 EGC 术前评估方面具有至少 10 年经

验者，而资深内镜医师则指至少有 5 年经验者。高级内镜医师则指在胃镜 EGC 检查方面至少有 5 年经验

者。 

2.3. 人工智能模型算法 

根据提供的图像及标注，算法工程师利用人工智能技术建立模型。针对区分病灶的性质这类问题，

我们将问题定义成一个区分 M/SM 的二分类任务，然后选择有分类功能的网络模型实现建模。分类模型

建模基本上采用同样的流程，首先是利用主干网络针对图像提取特征；然后将图像的特征输入到一个分

类器中，利用函数对网络提取到的特征进行优化提取。 
我们使用的是开源的 EfficientNet 算法进行建模。EfficientNet 的核心创新在于通过复合缩放

(Compound Scaling)方法同时优化网络的深度、宽度和输入图像的分辨率。传统的深度网络通常只通过单

一的维度(如深度、宽度或分辨率)进行缩放，而 EfficientNet 则结合了这三者，使得模型的计算效率和精

度都得到了优化。EfficientNetB0 版本仅有 5.29M 的参数量，在保持高推理速度的情况下还能保持较高精

度。算法主要是通过卷积神经网络逐步提取图像的特征，在这过程中图像的尺寸会逐步缩小，共 4 阶段，

每阶段缩小 1/2。特征图越大则表示的细节特征如纹理会比较多，特征图越小所代表的语义信息会比较多。

模型提取完特征后，会用全连接层将最小的特征图映射到维度为 2 的张量，再用 Softmax 激活函数将该

张量里面的数值映射为 M/SM 的概率，取大的作为模型对该图像判断的类别。模型验证时的图像特征可

视化识别界面如下图 3 所示。 
 

 
Figure 3. Visual identification interface of image features during model verification 
图 3. 模型验证期间图像特征的可视化识别界面 

2.4. 统计学方法 

本研究的主要目的是测试 AI 系统在预测胃癌侵袭深度方面的有效性与准确度。主要结果评价指标为

准确率，敏感性，特异性，阳性预测值(PPV)、阴性预测值(NPV)，通过绘制 ROC 曲线并计算 AUC 评估

模型在内部验证集中的诊断效能。出于分析目的，将人工智能系统在准确诊断粘膜内(M)的 EGC 设定为

主要目标，并诊断图像为黏膜内(M)定义为 1 即阳性，诊断图像为粘膜下(SM 及更深)为 0 即阴性，以术

后病理报告作为金标准，将 AI 预测图像和病理标注均为黏膜内癌定义为真阳性，将 AI 预测图像和病理
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标注均为黏膜下浸润癌定义为真阴性，以此类推构建了一个混淆矩阵。基线数据方面，由于本研究并非

探索早癌与各种性状的关系，我们仅将患者内镜检查相关的关键基线特征作了 M 与 SM 组的差异性分

析。最终的患者基线临床病理学特征，包括年龄、性别、组织学类型、病理肿瘤大小、肿瘤位置(胃的上、

中、下三分之一)及侵袭深度分类，均从病历中获取。 
分类变量以频数和百分比表示并进行 Pearson 卡方检验或 Fisher 精确检验，连续变量使用均值 ± 标

准差表示并进行两独立样本 t 检验。P 值小于 0.05 被认为具有统计学显著性。使用统计软件对数据进行

统计分析。数据整理与统计分析基于 SPSS 统计软件(版本 27.0；美国 IBM 公司)和 R 软件(版本 4.3.3，R
基金会)完成。 

3. 结果 

3.1. 标准内镜数据库的建立及组成 

本研究最终收集到共 902 个病例，其中黏膜内组 605 个病例，黏膜下组 297 个病例，分析了来自 902
名患者的 11,662 张图像。其中按照胃癌浸润深度分为：黏膜内病变的图像占 59.0% (n = 6881)，黏膜下浸

润性病变的图像占 41.0% (n = 4781)。按照成像方式分为，白光图像占 45.0% (n = 5242)，NBI 图像占 45.6% 
(n = 5322)，靛胭脂 9.4% (n = 1098)。患者的基线数据表如表 1 所示。表 2 描述了内镜数据库中内部训练

集和验证集的分布组成。表 1进行的差异性分析显示，相比之下，SM 组肿瘤直径显著大于 M 组(P < 0.001)。
在组织学类型上，SM 期中低分化腺癌及未分化型腺癌的比例明显升高(均 P < 0.05)。大体形态方面，混

合型(2a + 2c)和凹陷型(2c)有更高的黏膜下浸润风险。总之，SM 期患者主要表现为更大的肿瘤负荷、更

凹陷的形态及更低的分化程度，而其他基线临床病理特征如年龄、性别及肿瘤部位方面两组未呈现显著

差异。 
 

Table 1. Baseline clinicopathologic characteristics of patients in the training and test datasets 
表 1. 患者在分组数据集中的基线临床病理特征表 

变量 合计(n = 902) 黏膜内组(n = 605) 黏膜下组(n = 297) 统计量 P 值 

年龄，平均值 ± 标准差 62.45 ± 9.25 62.14 ± 9.54 63.08 ± 8.65 t = −1.434 0.152 

肿瘤大小，平均值 ± 标准差(cm) 2.14 ± 1.19 2.03 ± 1.09 2.36 ± 1.38 t = −3.904 <0.001 

性别，数量(%)    χ² = 0.155 0.694 

男性 676 (74.94) 451 (74.55) 225 (75.76)   

女性 226 (25.06) 154 (25.45) 72 (24.24)   

位置，数量(%)    χ² = 5.204 0.074 

胃上三分之一 145 (16.08) 108 (17.85) 37 (12.46)   

胃中三分之一 235 (26.05) 160 (26.45) 75 (25.25)   

胃下三分之一 522 (57.87) 337 (55.70) 185 (62.29)   

大体分类，数量(%)    - <0.001 

Type Is 6 (0.67) 5 (0.83) 1 (0.34)   

Type IIa 231 (25.61) 168 (27.77) 63 (21.21)   

Type IIb 161 (17.85) 121 (20.00) 40 (13.47)   
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续表 

Type IIc 265 (29.38) 173 (28.60) 92 (30.98)   

Type IIa + IIc 236 (26.16) 138 (22.81) 98 (33.00)   

Type Ⅲ 3 (0.33) 0 3 (1.01)   

WHO 病理分类，数量(%)    - <0.001 

高分化腺癌 148 (16.41) 108 (17.85) 40 (13.47)   

中分化腺癌 389 (43.13) 258 (42.64) 131 (44.11)   

低分化腺癌 173 (19.18) 94 (15.54) 79 (26.60)   

印戒细胞癌 84 (9.31) 61 (10.08) 23 (7.74)   

胃底腺型腺癌 49 (5.43) 29 (4.79) 20 (6.73)   

乳头状腺癌 38 (4.21) 37 (6.12) 1 (0.34)   

粘液腺癌 21 (2.33) 18 (2.98) 3 (1.01)   

日本病理分类，数量(%)    χ² = 4.264 0.039 

分化型 624 (69.18) 432 (71.40) 192 (64.65)   

未分化型 278 (30.82) 173 (28.60) 105 (35.35)   

χ²：卡方检验，-：Fisher 精确检验，t：t 检验。 
 

Table 2. Distributed composition of internal training set and verification set in endoscopy database 
表 2. 内镜数据库中内部训练集和验证集的分布组成 

 训练集 验证集 

WL 图像集，数量   

黏膜内组 2574 644 

黏膜下组 1619 405 

合计 4193 1049 

NBI 图像集，数量   

黏膜内组 2309 578 

黏膜下组 1948 487 

合计 4257 1065 

靛胭脂对比染色图像集，数量   

黏膜内组 - 776 

黏膜下组 - 322 

合计 - 1098 

3.2. 模型诊断性能：基于图像的内部验证 

将上述验证数据集图片识别结果进行筛检评估，以 WL + NBI 综合、WL 模型、NBI 模型、靛胭脂多

模态各自验证，具体数据如表 3 所示。白光成像模型表现最优，准确率达 87.6%，敏感度 89.1%，特异度

85.2%，WL + NBI 融合图像次之，准确率 85.3%；NBI 模型准确率 83.0%；靛胭脂染色图像(Indigo-carmine 
dye contrast)作为单独验证集表现相对较弱，准确率仅 71.8%。绘制了测试图像概率评分的受试者工作曲
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线，如下图 4 所示。WL + NBI 综合、WL 模型、NBI 模型的 AI 系统的曲线下面积分别为 0.8634、0.8836、
0.8426。 

 
Table 3. Diagnostic accuracy of AI system in multi-model 
表 3. 多模态验证中人工智能系统的诊断准确性 

 WL + NBI 综合图像集 WL 图像集 NBI 图像集 靛胭脂对比染色图像集 

准确度 0.853 0.876 0.830 0.718 

敏感度 0.867 0.891 0.839 0.754 

特异度 0.834 0.852 0.819 0.630 

阳性预测值 0.877 0.905 0.846 0.831 

阴性预测值 0.820 0.831 0.811 0.515 

 

  
(a)                                                    (b) 

  
(c)                                                   (d) 

Figure 4. Receiver operating characteristics curve for the artificial intelligence system. (a) WL + NBI integrated image, (b) White-light 
image, (c) Narrow-band image, (d) Indigo-carmine dye contrast image 
图 4. 人工智能系统的受试者工作曲线。(a) WL + NBI 综合图像，(b) WL 图像，(c) NBI 图像，(d) 靛蓝–胭脂红染料对比图像 

https://doi.org/10.12677/acm.2026.1641344


靳春昊 等 
 

 

DOI: 10.12677/acm.2026.1641344 1119 临床医学进展 
 

3.3. 人机对比试验：基于图像及病例的外部验证 

人机测试的外部测试集包括 50 位 M 患者及 50 位 SM 患者，共 100 位患者，共 629 张图像，其中黏

膜内病变的图像占 42.9% (n = 270)，黏膜下浸润性病变的图像占 57.1% (n = 359)。在基于图像的人机竞赛

中，AI 系统在所有指标上全面领先，尤其是准确性达 0.8665 和特异性达 0.8747，具体数据如表 4 所示。

内镜医师中，专家的敏感性 0.7963 相对突出，但特异性、精确性等指标表现较差。在基于图像的人机竞

赛中多数指标都有所提升，AI 系统依然全面优于所有医师组，准确率达 0.92，灵敏度 0.9375，医师在病

例层面的最高准确率 0.66、敏感度 0.8 也有所提高，具体数据如表 5 所示。 
 

Table 4. Image-based diagnostic accuracy of AI system versus endoscopists 
表 4. 基于图像验证中人机对比试验的诊断准确性 

   内镜医师  

 AI 系统 专家内镜医师 资深内镜医师 高级内镜医师 

准确度 0.8665 0.5040 0.6343 0.5167 

敏感度 0.8556 0.7963 0.7185 0.6778 

特异度 0.8747 0.2841 0.5710 0.3955 

阳性预测值 0.8370 0.4555 0.5575 0.4575 

阴性预测值 0.8895 0.6497 0.7295 0.6201 

 
Table 5. Lesion-based diagnostic accuracy of AI system versus endoscopists 
表 5. 基于病例验证中人机对比试验的诊断准确性 

   内镜医师  

 AI 系统 专家内镜医师 资深内镜医师 高级内镜医师 

准确度 0.92 0.57 0.66 0.54 

敏感度 0.9375 0.80 0.74 0.68 

特异度 0.9038 0.34 0.58 0.40 

阳性预测值 0.90 0.5479 0.6379 0.5312 

阴性预测值 0.94 0.6296 0.6905 0.5556 

4. 讨论 

内镜检查是诊断早期胃癌(early gastric cancer, EGC)的首选方法，而内镜下黏膜下剥离术(endoscopic 
submucosal dissection, ESD)是其关键治疗手段，旨在以微创方式实现早期胃癌的根治性切除。目前 ESD
的绝对适应证仅包含黏膜内癌。严格遵循适应证对于避免过度治疗或治疗不足至关重要。然而，在实际

临床工作中，因浸润深度误判导致治疗方式选择不当的情况仍然存在，因此提高浸润深度的准确分期对

于治疗决策具有重要意义。 
在本研究中，我们构建并验证了一种多模态人工智能(AI)模型，该模型能够基于白光与窄带成像(NBI)

图像准确区分 EGC 的黏膜内(M)与黏膜下(SM)浸润。内部测试集中，白光成像模型在各项诊断性能指标

上表现最优，这可能是因为白光成像提供了最完整的黏膜表面信息，包括颜色、纹理、血管分布等多维

度特征；AI 模型可能更好地学习了白光图像中肿瘤浸润相关的综合特征，如黏膜皱襞的僵硬度、肿瘤边

界的不规则性等。这也与白光成像在识别浸润深度应用的现状相契合，白光内镜是最常用的传统检查方
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式，训练数据图像标准化程度高、质量更稳定，不同设备间差异较小。窄带成像(NBI)的优势在于可增强

黏膜表面的微血管和细微结构显示，与白光成像结合后理论上能为 AI 系统提供更丰富的结构信息。但本

研究中其性能略低于白光成像，可能的原因是联合成像后图像信息的复杂性增加，AI 模型在特征融合时

存在一定的信息冗余或特征干扰。且 NBI 图像对操作者技术依赖性强、图像质量波动较大。靛胭脂染色

作为仅验证数据集，未予充分训练，还与染料分布浓度可能不均，掩盖某些 AI 识别的重要特征有关。后

续可考虑优化多模态图像的融合策略，如采用注意力机制突出关键特征区域，以进一步提升联合成像的

诊断性能。 
为了模拟实际临床场景，我们设计了基于图像与基于病例的双层人机对比实验。临床真实场景中，

内镜医师需结合多幅内镜图像综合判断 EGC 浸润深度，单幅图像的诊断易受如拍摄角度、胃内气量、局

部黏膜状态等干扰，我们效仿既往研究中的“多数投票法”，通过“多图加权”，能更全面反映病灶的整

体特征。结果表明，在病例层面的“多数投票法”分析中，AI 系统及内镜医师的总体诊断指标较单幅图

像层面均有提升。AI 模型在各项指标上均显著优于不同级别的内镜医师，体现了 AI 在减少主观偏差、

标准化判读及识别细微特征方面的优势。值得注意的是，内镜医师普遍表现出特异度偏低的趋势，尤其

是倾向于将病变判断为可行 ESD 切除的黏膜内癌，这可能反映了临床上为避免错失微创治疗机会的风险

规避倾向。尽管专家医师的敏感度较高，但部分有经验医师的特异度反而优于专家，这提示可能存在过

度自信偏倚，即过度依赖直觉判断而忽视系统化特征分析。未来可针对“病例级”诊断的需求，强化多

图像融合、临床信息整合的算法模块，提升系统对复杂病例的处理能力。 
既往研究已充分证实 AI 在评估 EGC 浸润深度方面的应用潜力，并为本研究奠定了坚实基础。Yoon、

Hamada、Goto、Kim 及 Chen 等人从模型架构优化、训练数据策略、人机协作方式及动态视频分析等多

方面推动了该领域的发展。Yoon 等人基于 VGG-16 的模型在 EGC 深度预测中取得 79%敏感性、78%特

异性及 0.851 的 AUC，并指出肿瘤分化程度显著影响 AI 对 T 分期的准确性[16]。Hamada 等人使用黏膜

癌与黏膜下癌手术病例作为训练集，使AI系统在图像及病灶层面的准确率分别达到 78.9%与 83.8% [18]。
Goto 等人提出 AI 与内镜医师多数投票的协作诊断策略，使准确率提升至 78.0% [19]。Kim 等人首次采用

视频分类器预测 EGC 浸润深度，AUC 达到 0.865 [20]。Chen 等人基于 YOLO V4 实现 T1a/T1b 分类，平

均准确率为 86.18% [21]。 
在此基础上，本研究通过更系统的多模态设计和更优异的模型表现进一步拓展了该领域的临床应用

价值。本研究首次系统比较四种常用内镜成像模式在 AI 辅助浸润深度诊断中的差异，弥补了既往研究中

多模态对比不足的问题。在模型构建策略上，唐德华等人采用了 ResNet50 并结合 Grad-CAM 进行可视化

解释，强调了模型的可解释性，其内部验证集准确率为 88.2%，AUC 为 0.942，与我们模型的诊断效能相

当[22]。传统的深度网络通常只通过单一的维度(如深度、宽度或分辨率其一)进行缩放，而本研究基于的

EfficientNet-B0 架构，其核心理念为通过复合缩放将以上三维度结合，在缩放时保持它们之间的比例关

系，兼顾了模型轻量化与高精度。ResNet50 通过残差连接让网络变得更深，避免了传统深度网络中的梯

度消失问题，所以在训练非常深的网络时更为有效。而 EfficientNet-B0 采用了深度可分离卷积和复合缩

放策略，目的是在尽可能小的参数量下达到较高的效率和性能。它非常适合在资源受限的设备如移动设

备上使用，进一步为基层内镜医疗工作打下基础。 
结果显示，AI 系统在白光、窄带成像、整合图像及靛胭脂染色等多种模式中均保持稳定而卓越的性

能，核心指标(敏感性、准确率及 AUC)均达到或超过既往多数研究。尤其是特异性提升至 90%，提示本

模型在降低黏膜下癌过度治疗风险方面具有更高临床价值。同时，两院区服务人群与运营体系相对独立，

通过平度分院作为外部验证，本研究进一步确认了模型的区域性泛化能力。本研究亦首次在山东鲁东半

岛区域建立标准化胃镜 AI 数据库，一定程度上反映了区域 EGC 的内镜学特征，并降低区域医疗负担。 
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本研究存在几个局限性。首先，测试集中的患者人群并不能代表筛查人群中癌症患者的自然分布。

尽管我们探讨人工智能系统对 EGC 浸润深度诊断的可行性的一种实验研究，但仍需进一步开展如临床随

机研究以评估该系统在临床实践中的实际应用价值。第二，尽管本医疗机构有一定辐射范围，但训练集

各来源于单一医疗机构，可能存在选择偏倚，外部测试集容量较小，并未进行较大规模多中心验证。未

来有望通过已建立算法的模型进行前瞻性、多中心试验，测试模型在其他地区的适应性与有效性。最后，

尽管我们进行了病例层面的分析，但目前的模型尚未整合动态视频和内镜超声等更多模态的信息，而这

些信息在临床实际判断中至关重要。 

5. 结论 

综上所述，我们成功开发了一个用不同成像方式判断胃癌浸润深度的多模态 AI 系统，并通过与内镜

医生的对比研究证实了其卓越的诊断效能。针对 WL + NBI 融合效果不佳的问题，未来尝试引入注意力

机制(Attention Mechanism)或双分支网络(Dual-branch Network)，自主学习并提炼 WLI 中的宏观纹理与

NBI 中的微血管特征，以真正实现 1 + 1 > 1 的多模态增益，进一步提升模型在真实临床场景中的应用能

力，更好地辅助 ESD 决策，实现精准与个体化的胃癌治疗。 
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