
2023 年 2 月

中国内镜杂志 Vol. 29  No. 2第 29 卷 第 2 期

China Journal of Endoscopy Feb.  2023

深度学习在内镜下内痔诊断及危险分级中的应用*

陆建英， 沈文娟， 顾莹， 沈琳霞， 张叶群， 袁金丹， 张芝芝， 许春芳， 朱锦舟

（苏州大学附属第一医院 消化内科，江苏 苏州 215000）

摘要：目的　建立内镜下内痔诊断及危险分级的深度学习模型，探讨人工智能辅助内镜下内痔诊疗的

可行性。方法　收集该院内镜中心的肛齿状线上倒镜图片，分为内痔组和正常组 （A任务）；根据LDRf 分级

标准，将内痔组进一步分为 Rf0 组、Rf1 组和 Rf2 组 （B 任务）。选取基于卷积神经网络 （CNN） 框架的

Xception、ResNet 和 EfficientNet，以及基于 Transformer 框架的 ViT 和 ConvMixer 等 5 个神经网络，建立针对

A、B 两项计算机视觉任务的深度学习模型。模型评价指标包括准确率、召回率、精确度、F1 值和读片时

间。将深度学习模型的读片表现与两位不同年资内镜医生进行比较。结果　5 种深度学习模型在 A 与 B 任

务测试集中皆展现出较好的准确性。其中，最优模型为 ConvMixer，准确性最高 （0.961 和 0.911），其次为

EfficientNet （0.956 和 0.901），均优于高年资内镜医生 （0.952 和 0.881） 和低年资内镜医生 （0.913 和 0.832）。

同时，所有深度学习模型在验证集中读片用时均 < 10 s，速度快于内镜医生 （均 > 300 s）。此外，笔者采

用梯度加权分类激活映射 （Grad-CAM） 方法突出图像中对模型判断较重要的区域。结论　建立的内痔诊

断及危险分级的深度学习模型，其表现优于内镜医生。基于深度学习的计算机视觉模型可辅助内镜医师进

行内痔诊断和分级，展现出潜在的临床应用前景。
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Abstract: Objective  To develop deep learning models for the diagnosis and risk stratification of internal 

hemorrhoids in endoscopy. Methods  Endoscopic images in upper anus dentate line were collected, which were 

divided into normal group and internal hemorrhoids group (Task A). Based on the LDRf standard, internal 

hemorrhoids group was further classified into Rf0, Rf1 and Rf2 (Task B). Five deep learning models, included: 

Xception, ResNet, EfficientNet (based on CNNs architecture) and ViT, ConvMixer (Transformer architecture), were 

chosen to be trained on the two computer vision tasks. The models were evaluated by accuracy, recall, precision, F1 

and prediction time. Their performances were compared with two endoscopists.  Results  The five models showed 
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good performance in the validation dataset of the two tasks. The best was the ConvMixer model (accuracy 0.961 in 

Task A and 0.911 in Task B), followed by the EfficientNet model (0.956 and 0.901), which were both higher than the 

endoscopists (senior 0.952 and 0.881; junior 0.913 and 0.832). Meanwhile, in terms of prediction time in the 

validation dataset, all models (<10 s) cost significantly less time than the endoscopists ( > 300 s). Furthermore, the 

Grad-CAM promoted model’s visualization and explanation.  Conclusion  This study trained deep learning models 

to diagnose and stratify internal hemorrhoids in endoscopy, whose performance was better than endoscopists. 

Computer vision models, based on deep learning, could assist endoscopists to diagnose and stratify internal 

hemorrhoids, which show promise in future clinical practice.

Keywords:  deep learning; internal hemorrhoids; endoscopy; LDRf standard; gradient-weighted class 

activation mapping (Grad-CAM)

痔疮是肛肠常见病，我国 2015 年流行病学调查

显示，成年人中超过一半患有肛肠疾病，98% 有痔疮

症状[1]。内痔占痔疮患者的 60%，常见症状包括：出

血、脱垂及肛门瘙痒等[2]。以往，国内外在内痔诊治

方面的研究往往是由肛肠外科或中医科主导。随着软

式消化内镜设备与技术的飞速发展，其在内痔临床诊

疗中逐渐发挥了重要作用。相比传统的硬式肛肠镜，

利用消化内镜，特别是在胃镜倒镜下，观察肛齿状线

上形态特征，具有视野广阔、图像清晰和操控灵活等

优点[3]。但由于大多数消化内镜医生缺乏肛肠疾病诊

疗经验，对内痔内镜下特征及分级并不熟悉。近年

来，基于深度学习的人工智能系统在消化内镜诊疗方

面取得了令人瞩目的进展[4]。本研究旨在通过建立内

镜下内痔诊断及危险分级的深度学习模型，探讨人工

智能辅助内镜下内痔诊疗的可行性。

1  资料与方法 

1.1　一般资料　

本研究纳入 2020 年 3 月－2022 年 1 月苏州大学附

属第一医院内镜中心肠镜检查患者的资料，根据

2021 年中华医学会消化内镜学分会内痔协作组发布

的 “ 中 国 消 化 内 镜 内 痔 诊 疗 指 南 及 操 作 共 识

（2021） ”[2]，将肛齿状线上倒镜图片分为内痔组和

正常组 （A 任务）。另外，根据指南中 LDRf 分类的危

险因素[2]，将内痔组进一步分为 Rf0 组、Rf1 组和 Rf2

组 （B 任务）。内镜图像由 3 名高年资内镜医师 （ > 10

年内镜工作经验） 共同判读，作为内痔诊断及分级标

准。研究流程见图 1。

纳入标准：①同意参与本项研究；②采集肛齿状

线上清晰的倒镜图像。排除标准：①肠道准备不佳，

影响图像质量；②肛直肠手术史；③盆腔放疗史；④
炎症性肠病活动期；⑤孕妇。本研究经苏州大学附属

第一医院伦理委员会审批通过 （批号：2022098）。

基于 CNN 或 Transformer 框架的深度学习模型：

ResNet，Xception，EfficientNet，ViT，ConvMixer

苏州大学附属第一医院消化内镜中心肠镜检查患者（n = 717）
排除患者：

肠道准备不佳（n = 23）；

结直肠手术史（n = 109）；

盆腔放疗史（n = 17）；

炎症性肠病活动期（n = 33）；

孕妇（n = 1）
苏州大学附属第一医院内镜中心

肛齿状线上倒镜图片：

正常组（n = 808）；内痔组（n = 336）
A 任务：

训练集（n = 915）；验证集（n = 229）；

建立正常 vs 内痔的图像分类模型

内痔组：Rf0 级（n = 121）；Rf1 级

（n = 173）；Rf2 级（n = 42）

B 任务：

训练集（n = 235）；验证集（n = 101）；

建立内痔 LDRf 危险分级的图像

分类模型

图片相关数字为原始图片张数

图1　研究流程

Fig.1　Flowchart of the study
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1.2　设备　

奥林巴斯 260、290 机型及富士 601 机型等。

1.3　资料收集与体格检查　

1.3.1 　 病史资料　①是否存在便血、肛门脱垂和疼

痛等情况；②饮食和生活习惯；③排便的频率和大便

性状，是否有久坐久蹲等不良生活习惯等；④个人

史、服药史和家族史等。

1.3.2 　 体 格 检 查　①肛门区视诊：是否有内痔脱

垂、外痔和血栓等情况；②直肠指诊：是否存在肛门

狭窄，观察指套有无黏液和脓血等。

1.3.3 　 肠镜检查　①记录是否有结直肠肿瘤、炎症

性肠病和缺血性肠病等情况；②记录是否有内痔，包

括：痔核大小、数量、部位和表面纹理等特征；③有

无瘘管和血栓形成等。

1.4　深度学习网络　

1.4.1 　 图 像 输 入　原始内镜图像经缩放至相同格

式，即：3 通道 331×331 像素，像素值归一化到 0 至

1。经预处理后进行图像增强，避免因样本量小而造

成过拟合，而后载入深度学习。

1.4.2 　 模 型 选 择　在 Keras 模块或 TensorFlow-hub

中，获取经 ImageNet 数据库预训练后的所需模型，包

括 ： Xception， ResNet50V2 （ResNet）， EfficientNet-

V2s （EfficientNet），Vision Transformer s16 （ViT） 以

及 ConvMixer-768/32 （ConvMixer）。前三者为卷积神

经 网 络 （convolutional neural network， CNN） 框 架 ，

后两者为 Transformer 框架的深度学习网络。

1.4.3 　 迁移学习　将上述神经网络，去掉头端的分

类层，仅保留特征提取层。将网络框架及参数冻结，

并 在 头 端 新 建 5 个 全 连 接 层 （层 数 分 别 为 1 024，

512，256，64 及 2）。前 4 层激活函数为 ReLU，最后

输出层 （即模型新分类器） 为 Sigmoid （A 任务） 或

ReLU （B 任务） 激活函数。完成迁移学习框架的构

建，利用反向传播，训练新建层的参数。

1.4.4 　 训练参数　在 Keras 模块 （TensorFlow 为其后

端） 中，部署上述 CNN 框架或 Transformer 框架的深

度学习网络，针对 A 与 B 两项计算机视觉任务，进行

迁移学习，并建立图像分类模型。训练过程采用

Adam 优化器，双交叉熵损失函数，固定 0.0001 的学

习率。此外，图像载入批量化，每批为 32 张。

1.4.5 　 模 型 评 价　包括：准确率、召回率、精确

度、F1 值及读片时间。读片结果与两位不同年资的

内 镜 医 生 （低 年 资 ： <5 年 内 镜 工 作 经 验 ； 高 年

资： > 10 年内镜工作经验） 进行比较。

1.4.6 　 模型可视化　为了理解计算机视觉模型在图

像任务中的分类依据，笔者采用了梯度加权分类激活

映 射 （gradient-weighted class activation mapping，

Grad-CAM） 方法进行可视化解释[5]，即在原始图片

基础上绘制热力图，展示深度学习模型对内痔内镜图

片的理解。

1.4.7 　 实 验 平 台　以上模型建立、训练及评价过

程，均在 Python （3.9 版本） 中实现。深度学习采用

的是 TensorFlow 平台 （2.8.0）。实验硬件条件为 Mac 

mini，具有 8 核 Apple M1 处理器 （内建 GPU），16 G

内存。

2  结果 

2.1　深度学习模型在内痔诊断（A任务）中的表现　

对于肛齿状线上倒镜图片，3 个 CNN 框架网络和

2 个 Transformer 框架网络在区分正常组和内痔组 （即

A 任务） 中皆展现出较好的表现。其中，最优模型为

ConvMixer，在验证集上准确性最高 （0.961），同时其

召回率 （0.955）、精确度 （0.914） 以及 F1 值 （0.934）

均最高。见图 2。

2.2　深度学习模型在内痔分级（B任务）中的表现　

上述 5 种深度学习模型在 B 任务测试集中也表现

良好。最优模型仍为 ConvMixer，其在验证集上准确

性最高 （0.911）。见图 3。

2.3　深度学习模型与内镜医师的表现比较　

在 A 任务中，最佳模型 ConvMixer （0.961） 以及

EfficientNet （0.956） 在准确性方面均优于高年资内镜

医生 （0.952）；所有深度学习模型优于低年资内镜医

生 （0.913）。在 B 任务中，模型 ConvMixer （0.911）、

EfficientNet （0.901） 以及 ViT （0.891） 的准确性均优

于高年资内镜医生 （0.881）；所有深度学习模型均优

于低年资内镜医生 （0.832）。
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2.4　深度学习模型与内镜医师在验证集中的读片用时

在 A 与 B 任务中，所有深度学习模型在验证集中

读片用时均<10 s，速度快于内镜医生 （均 > 300 s）。

见图 4。

2.5　深度学习可解释性呈现　

采用 Grad-CAM 方法为内镜图片生成可视化激活

图，通过对原始图像着色来突出图像中对模型判断较

重要的区域。3 组内痔图片中，最左侧为原始内镜图

像，中间为神经网络特征提取输出层的像素化激活

层 （即热力图），最右侧为原始图像基础上覆盖了

可视化激活层 （即热力图），呈现的是模型判断出

的病变部位，橘红色部分为深度学习模型判断依据

的高权重区域，即：模型认为内痔在图像中的位置。

见图 5。

500.0

400.0

300.0

200.0

100.0

0.0

Xception
ResNet
EfficientNet
ViT
ConvMixer
低年资

高年资

A 任务用时/s                        B 任务用时/s
3.2 2.7 3.5 9.5 8.1 1.9 1.8 2.2 7.5 5.5

477.2

318.1

382.6
336.7

图4　深度学习模型与内镜医生在2项任务验证集中

的读片用时（s）

Fig. 4　Reading time of deep learning models and 

endoscopists in the validation dataset （s）

0.950

0.900

0.850

0.800
准确度

Xception
ResNet
EfficientNet
ViT
ConvMixer
低年资

高年资

B 任务

0.881 0.881
0.871

0.901
0.891

0.911

0.832

图3　深度学习模型与内镜医生在验证集中B任务的表现

Fig.3　Performance of deep learning models and 

endoscopists in the B task in the validation dataset

Xception
ResNet
EfficientNet
ViT
ConvMixer
低年资
高年资

1.000

0.950

0.900

0.850

0.800
准确度                                               召回率                                               精确度                                               F1 值

A 任务

图2　深度学习模型与内镜医生在验证集中A任务的表现

Fig.2　Performance of deep learning models and endoscopists in the A task in the validation dataset
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3  讨论 

3.1　内痔的传统诊治方法　

传统的内痔诊治工作往往由肛肠外科或中医科通

过肛门镜实现。由于肛门镜的直视硬镜工作原理，其

应用受到视野较窄和操作不灵活等缺点的限制[6-7]。

近年来，消化内镜诊疗飞速发展，临床上将成熟的内

镜技术运用在肛肠疾病中。通过电子软镜进行内痔等

肛肠疾病的诊疗，具有以下优势：兼具正镜和倒镜，

操作视野较好；可借助窄带成像技术、放大内镜和超

声内镜等，了解病变性质、结构及范围等信息；能同

时行全结肠检查，明确结直肠其他疾患；减少并发

症，患者痛苦少，术后恢复快[2，8]。2021 年发布的消

化内镜内痔诊疗指南[2]，进一步规范了消化内镜下内

痔的微创诊疗方法。

3.2　内痔的临床表现　

内痔最常见的临床表现是出血和脱垂，严重影响

着患者的生活质量。长期反复便血或者急性大出血，

可导致继发性贫血，情况危重者甚至出现休克等症

状，需要急诊手术干预。因此，提早识别内痔，进行

危险分级，对于内痔患者的临床管理尤为重要。令狐

恩强等[9]对内镜下内痔表现提出了 LDRf 标准，对内痔

危险因素进行了分级。本研究旨在建立针对内镜下内

痔诊断及危险分级的深度学习模型，以探讨人工智能

辅助内痔诊疗的可行性。

A

D

G

B

E

H

C

F

I
A：Rf0 级原始内镜图片；B：Rf0 级热力图；C：Rf0 级热力图覆盖于原始内镜图片；D：Rf1 级原始内镜图片；E：Rf1 级热力图；F：

Rf1 级热力图覆盖于原始内镜图片；G：Rf2 级原始内镜图片；H：Rf2 级热力图；I：Rf2 级热力图覆盖于原始内镜图片

图5　Grad-CAM可视化激活图

Fig.5　The visualized heatmaps of Grad-CAM
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3.3　人工智能的临床应用　

随着临床数据的指数级增长，同时机器学习中神

经网络新算法 （即深度学习） 的出现，人工智能在医

疗实践中的应用也得到了快速发展，并取得了一系列

瞩目的成绩。人工智能在消化内镜中的应用，集中在

计算机视觉的图像任务[10]。其中，已进入或接近临床

应用阶段的技术包括：结直肠息肉的智能检测[11]，消

化道早癌的辅助识别[12]，胶囊内镜视频筛查[13]，以及

内镜检查质量控制[14]等。目前，国内外对深度学习应

用于内镜下内痔辅助诊疗的相关报道较罕见。

本研究收集本院内镜中心的肛齿状线上倒镜图

片 ， 根 据 最 新 指 南[2]， 选 用 基 于 CNN 框 架 和

Transformer 框架的多个深度学习模型，对内痔进行诊

断和分级任务训练。结果显示：深度学习模型在判断

正常与内痔内镜照片中，准确性优于不同年资的内镜

医生；同时，根据内镜下内痔 LDRf 危险分级的分类

判断中，深度学习模型同样优于内镜医生。此外，在

读片用时方面，深度学习模型速度快于内镜医生。最

后，为避免深度学习“黑盒”的不可解释性，笔者通

过 Grad-CAM 方法呈现了模型对图片的判断依据，高

亮出模型认为的内痔所在区域。

综上所述，收集肛齿状线上倒镜图像，建立内痔

诊断和危险分级的人工智能模型，经模型训练及验证

后，发现深度学习模型在准确性和读片速度方面均优

于内镜医生。基于深度学习的计算机视觉模型可辅助

内镜医师进行内痔诊断和分级，展现出潜在的临床应

用前景。
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