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【摘要】目的：利用不同深度学习架构模型构建结肠镜质量控制的深度学习模型，并深入探索其决策机制。方法：基于

HyperKvasir和苏州大学附属常熟医院的数据集，筛选结肠镜图像，涵盖不同清洁度的肠道、息肉及盲肠。图像经过预处

理和增强后，采用基于卷积神经网络（CNN）和Transformer的预训练模型进行迁移学习。模型训练采用交叉熵损失函数，

使用Adam优化器，并实施学习率调度。为提高模型透明度，进行深入的可解释性分析，包括梯度加权分类激活映射、指

导式梯度加权分类激活映射和沙普利加性解释等技术。最后，模型被转换为开放神经网络交换格式（ONNX）并部署到多

种设备终端，以实现结肠镜质量的实时控制。结果：在3 831张结肠内窥镜图像中，EfficientNet模型在测试集上表现最佳，

准确率达到0.992，超过其他CNN（DenseNet121、ResNet50、VGG19）和Transformer（ViT、Swin、CvT）架构模型，其精确率、

召回率和F1值分别为0.991、0.989和0.990。在358张外部测试集图像上，EfficientNet模型的平均AUC、精确率和召回率

分别为0.996、0.948和0.952。尽管模型整体表现出色，但仍存在一些误判情况。模型可解释性分析揭示其决策中所依赖

的图像区域。此外，模型已成功转换为ONNX格式并在多种平台和设备上部署，实现每秒超过60帧的平均推理速度，确

保结肠镜检查的实时质量控制。结论：本研究为结肠镜质量控制开发7种基于CNN与Transformer的模型，EfficientNet

在各类别中展现出卓越性能，并已在多终端实现实时预测，为患者提供更高水平的医疗服务。
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Abstract: Objective To develop deep learning models for colonoscopy quality control using various deep learning architectures,

and to delve into the decision-making mechanisms.Methods The colonoscopy images were selected from two datasets separately

constructed by the HyperKvasir and Changshu Hospital Affiliated to Soochow University, encompassing intestines of varying

degrees of cleanliness, polyps, and cecums. After image preprocessing and enhancement, transfer learning was carried out using

the pre-trained models based on convolutional neural network (CNN) and Transformer. The model training adopted cross-entropy

loss functions and Adam optimizer, and simultaneously implemented learning rate scheduling. To enhance model transparency,

a thorough interpretability analysis was conducted using Grad-CAM, Guided Grad-CAM, and SHAP. The final model was converted

to ONNX format and deployed on various equipment terminals to achieve real-time colonoscopy quality control. Results In a

dataset of 3 831 colonoscopy images, EfficientNet model outperformed the other models on the test set, achieving an accuracy

of 0.992 which was higher than those of the other models based on CNN (DenseNet121, ResNet50, VGG19) and Transformer

(ViT, Swin, CvT), with a precision, recall rate, and F1 score of 0.991, 0.989, and 0.990. On an external test set of 358 images,
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前 言

随着消化内镜技术的不断进步，结肠镜检查已

成为筛查早期肠癌和诊断结肠病变的首选，识别并

及时切除腺瘤性息肉可显著降低结直肠癌的风

险［1-3］。然而，肠道的清洁度对检查结果至关重要，不

佳的肠道准备可能导致病变的漏诊［4-5］。完整的盲肠

插管也是影响结肠镜检查质量的关键因素［6-7］。近年

来，欧洲胃肠内镜学会、中华医学会消化内镜学分会

和美国消化内镜学会发布关于结肠镜筛查的质量控

制声明，其中突出了腺瘤性息肉检出率、肠道准备质

量和盲肠插管率等关键指标［8-10］。深度学习凭其卓

越的特征提取和数据处理能力，为结肠镜质量控制

提供智能化方案，特别是在息肉检测、肠道准备质量

评估以及盲肠到达率的评估等方面［11-13］。卷积神经

网络（CNN）主要处理固定形状的数据，而基于自注

意力的 Transformer 在自然语言处理中已树立新标

准，并向计算机视觉领域拓展［14］。本研究采用深度

学习架构，目的是智能评估结肠镜的关键质量指标，

为医生提供实时反馈，并为进一步培训提供数据，从

而提升结肠镜的诊断和治疗效果。

1 资料与方法

1.1 数据集

本 研 究 基 于 两 个 数 据 集 进 行 ：数 据 集 1

（HyperKvasir）用于模型的开发与测试，而数据集 2

（苏州大学附属常熟医院）作为模型的外部测试集。

收集的结肠镜图像涵盖不同清洁度的肠道（采用波

士顿评分BBPS）、息肉及盲肠。HyperKvasir（数据集1）

是 最 大 的 胃 肠 道 内 窥 镜 数 据 集（https://datasets.

simula.no/hyper-kvasir/），它包含超过 110 079 张图像

和 374个视频［15］。这些数据是在挪威 Bærum医院真

实的胃肠和结肠镜检查中收集的，部分由经验丰富

的胃肠道内窥镜医生标记，该数据集代表解剖学上

的标志物以及病理学和正常的发现。本研究从中筛

选 1 009 张盲肠图像、1 028 张息肉图像以及 1 794 张

不同清洁度的肠道图像进行分析。回顾性收集苏州

大学附属常熟医院内镜中心 358张结肠镜图像，作为

外部测试集（数据集 2），相关图像示例见图 1。为提

高模型的泛化性，收集的肠镜图像采用多种图像增

强内镜技术，如窄带成像、蓝光成像、柔性光谱成像。

EfficientNet model had an average AUC, precision, and recall rate of 0.996, 0.948, and 0.952, respectively. Although EfficientNet

model is high-performing, some misjudgments still occurred. Interpretability analysis highlighted key image areas affecting

decision-making. In addition, EfficientNet model was successfully converted to ONNX format and deployed on multiple platforms

and devices, and it ensured real-time colonoscopy quality control with an inference speed of over 60 frames per second. Conclusion

Among the 7 models developed for colonoscopy quality control based on CNN and Transformer, EfficientNet demonstrated

exemplary performance across all categories and is deployed for real-time predictions on multiple terminals, aiming to provide

patients with better medical care.

Keywords: deep learning; Transformer; colonoscopy quality control; colonoscopy; model deployment

图1 数据集2中的图像示例

Figure 1 Image examples from the dataset 2

本研究排除以下情况的患者：炎症性肠病、结肠

炎活动期、凝血功能障碍、家族性息肉病、急诊结肠

镜检查以及诊治信息不完整的患者。图 2a展示两个

数据集的图像尺寸分布，红色表示该尺寸的同类图
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像数量较集中，而蓝色则表示数量较少。数据集包

含多种尺寸的图像，其中尺寸为 622×529 像素和

633×532像素的图像合计占比超过 50%。在训练集、

测试集和外部测试集中，各类别图像的分布情况详

见图 2b。本研究经苏州大学附属常熟医院伦理委员

会审批通过（批准号：L20230930），由于研究的非干

预性回顾性设计，患者同意被豁免。
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图2 数据集图像特征分析

Figure 2 Analysis of image features in the dataset

1.2 深度学习网络

1.2.1 图像预处理 为确保模型具有更好的泛化性，

对图像数据进行一系列预处理和增强操作。对于训

练集，首先随机调整图像大小并裁剪至 224×224的尺

寸。为了增加数据的多样性，进行随机的水平翻转。

将图像从 PIL Image 或 numpy. ndarray 格式转换为

PyTorch Tensor，并将其范围归一化到［0, 1］。最后，

对图像的 RGB 通道进行标准化，使用的均值和标准

偏 差 分 别 为［0.485, 0.456, 0.406］和［0.229, 0.224,

0.225］。对于测试集，采取不同的策略，首先调整图

像的短边至 256，然后从中心裁剪出 224×224的尺寸。

后续的转换和归一化步骤与训练集相同，同时也采

用相应的RGB通道标准化参数。所有这些步骤都是

利用PyTorch的 torchvision库来实现。这种处理方式

在图像分类任务中已被证实可以有效提升模型

表现。

1.2.2 模型训练配置 为实现图像分类，采用基于

CNN 和 Transformer 架构的预训练模型进行迁移学

习 。 在 CNN 架 构 中 ，选 择 DenseNet121、

EfficientNet［16］、ResNet50［17］和 VGG19［18］模型。而在

Transformer架构中，采用ViT（Vision Transformer）［19］、

Swin （Shifted Window Transformer）［20］ 和 CvT

（Convolutional Vision Transformer）［21］模 型 。 这 些

CNN模型均包含卷积层、平均池化层和带ReLU激活

的全连接层。为了更好地适配数据集，在每个预训

练模型上添加两个带ReLU激活的致密层，以及一个

带 Softmax 激活的输出层进行分类。输出层的特征

数被设定为 4，以适应本研究的分类任务。模型采用

交叉熵作为损失函数，并使用Adam优化器进行 30个

训练周期的训练。同时实施学习率调度，每 5个周期

减半学习率。Transformer 模型在处理输入图像时，

首先进行随机裁剪、水平翻转和最多 15°的旋转。接

着，模型将图像分为多个固定大小的块，为每块加入

位置编码。这些块被输入到 Transformer 编码器中，

通过编码器捕捉块之间的关联关系，最后仅利用第

一个块的输出进行 4类分类。所有操作均在PyTorch

框架下执行。相关的神经网络架构见图3。

1.2.3 模型可解释性分析 尽管先进的计算机视觉技

术已广泛应用于医学成像，其在医学界的普及仍受

高计算成本、数据限制和深度学习的黑盒特性影响。

为提高透明度，可解释性人工智能被引入，旨在揭示

深度学习模型的内部机制和决策过程。为了克服

“黑盒效应”，对基于CNN和Transformer的高性能模

型进行深入的可解释性分析，采用梯度加权分类激

活映射（Grad-CAM）、指导式梯度加权分类激活映射

（Guided Grad-CAM）和沙普利加性解释（SHAP）等技
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术［22-24］。其中，Grad-CAM 生成热图以揭示模型决策

中的关键图像区域；Guided Grad-CAM 结合 Grad-

CAM 和 Guided Backpropagation，提供一个更精细的

视角来理解像素如何影响决策；SHAP 则为图像分类

中的每个像素分配重要性，明确其在决策中的角色。

这些技术共同帮助深入理解模型如何解读不同的结

肠镜图像。

1.2.4 多设备终端部署 为了系统地提升结肠镜检查

的质量，本研究开发一个深度学习模型，并将其部署

到多种设备终端，如内镜中心的台式电脑、笔记本电

脑及浏览器。该模型旨在实时提供结肠镜质量控

制，无论是检查期间还是检查后。首先，通过迁移学

习得到专门针对本研究需求的 Pytorch 深度学习模

型。随后，为了确保模型的跨平台部署，将其转换为

开放神经网络交换格式（ONNX）。ONNX 是一个开

放的模型表示标准，可以确保模型的互操作性和广

泛的部署选项。通过利用ONNX Runtime，该模型可

以在各种操作系统（例如Linux、Windows、MacOS）上

高效运行，并针对不同硬件（如 CPU、GPU）进行优

化。ONNX 作为一个开放的深度学习模型标准，不

仅提供模型的互操作性，还提供广泛的部署选择，从

而确保结肠镜检查的准确性和效率［25］。模型开发部

署流程见图4。

1.3 实验平台

本研究使用了配备 RTX 3060 显卡（12 GB 显

存）、CPU为5×E5-2680 v4以及拥有350 GB磁盘空间

的计算机设备。借助于 TensorFlow（2.7.0）、Keras

（2.7.0）以及 OpenCV（4.5.4.60）的 Python 工具库，成

功地完成深度学习模型的搭建、培训及图像的处理

任务。为了数据的整理、分析及可视化，采用 Pandas

（1.3.4）、NumPy（1.21.4）、Matplotlib（3.5.0）和 Plotly

（5.4.0）。 此 外 ，模 型 优 化 工 作 是 通 过 PyTorch

（1.10.0+cu113）来实现的，模型的保存和载入则依赖

于 H5py（3.6.0）。为确保模型鲁棒性和泛化能力，在
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图5 基于深度学习的计算机视觉模型在测试集中的表现

Figure 5 Performance of the deep learning-based computer
vision model on the test set

独立测试集上评估其性能，评估指标包括召回率、特

异性、精确率、准确率和 F1值，并使用混淆矩阵进行

分析。通过 ROC 曲线及其 AUC 值评估模型在各阈

值下的表现。

2 结 果

2.1 不同深度学习模型在结肠镜质量控制中的性能

比较

本研究共采用 3 831 张结肠内窥镜图像，3 064

张图像分配至训练集和 767 张图像分配至测试集。

基于 CNN 与 Transformer 的预训练模型进行迁移学

习 微 调 。 在 CNN 架 构 中 ，选 择 DenseNet121、

EfficientNet、ResNet50 和 VGG19 模 型 ，而 在

Transformer 架构中，选择 ViT、Swin 和 CvT 模型。

为适应结肠镜质量控制的 4 类标签，对这些模型的

输出层进行调整。在模型训练中，采用 Adam 优化

器以确保效率。这些模型在测试集上的性能如图

5 所示。在结肠镜质量控制任务中，EfficientNet 的

性能表现最为出色，在测试集上准确率达到 0.992，

领先于 VGG19（0.848）和 DenseNet121（0.808）。此

外，EfficientNet 在精确率、召回率和 F1 值上均表现

卓越，分别为 0.991、0.989 和 0.990，证明其在肠镜

质 量 控 制 任 务 中 的 稳 定 性 与 准 确 性 。 而 在

Transformer 架构中，ViT 模型准确率为 0.948，成为

该 架 构 下 的 佼 佼 者 。 尽 管 ViT 的 准确率不如

EfficientNet，但其性能同样令人瞩目。

数据

公开数据集 本单位数据集 定义类别

可解释分析训练模型 调参优化 测试集上评估

手机/平板 服务器 PC/浏览器

多设备终端
部署

中间表示

Pytorch
模型

图4 模型开发部署流程

Figure 4 Model development and deployment process
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2.2 模型训练与评估结果

图 6a 展 示 了 性 能 最 佳 深 度 学 习 模 型

（EfficientNet）在训练中损失值的演变。可见，随着迭

代次数的增加，损失值持续下降并逐步稳定，说明模

型正在向收敛方向进展。图 6b揭示了该模型训练集

准确率的增长轨迹，其中准确率稳步上升至一个较

高水平，这证明模型已有效地捕获训练数据中的关

键 特 征 并 实 现 良 好 的 拟 合 。 本 研 究 评 估 了

EfficientNet 深度学习分类模型在测试集上的性能。

经过 30 个训练周期后，该模型在测试集上的损失值

为 0.067，准确率为 0.992，证明其出色的分类能力。

图 7是模型的准确率、精确率、召回率和 F1值的曲线

变化，可以更直观地观察到模型的性能趋势。
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图6 EfficientNet模型在训练过程中性能指标的变化

Figure 6 Variations of performance metrics of EfficientNet model during the training

2.3 外部测试集的模型预测性能

为确保模型的泛化性能，选用苏州大学附属医

院的 358 张结肠镜图像作为完全独立的外部测试集

进行验证。使用此独立测试集的优势在于能更准确

地评估模型在实际应用中的预测效果，并确保没有

过拟合的问题。EfficientNet深度学习模型在结肠镜

图像分类上展现卓越的性能，特别是在 BBPS（0~1

分，表示肠道清洁度较好）和BBPS（2~3分，表示肠道

清洁度较差）类别中，AUC 值分别达到 0.997 和

0.999，显示模型的高度鉴别能力。盲肠类别的 AUC

值为 0.996，而息肉类别的AUC值 0.993。整体上，模

型的平均 AUC、精确率和召回率值分别为 0.996、

0.948 和 0.952，均表现出色，见图 8a。如图 8b 所示，

对于 BBPS（0~1分）和 BBPS（2~3分）类别，模型在精

确率和召回率上都展现了非常好的表现，几乎接近

理想状态。盲肠类别的性能也相当高，尽管与前两

个类别略有差距。对于息肉类别，虽然精确率仍然

很高（0.976），但召回率有所降低（0.890），这可能意

味着模型在某些情况下可能错过某些阳性样本。然

而，每个类别的平均准确率都超过 0.97，这进一步证

明模型在不同阈值下的鲁棒性和一致性。

对模型的分类效果进行混淆矩阵分析，进一步

验证其在各个类别上的分类准确性和鲁棒性，详细

结果如图 9a 所示。虽然模型整体上表现出色，但仍

然存在一些误判的情况。图 9b展示了两种典型的误

判情况：一张真实标签为盲肠的图像被模型错误预

测为息肉；一张标记为息肉的图像被误判为盲肠。

这些误判可能是由于图像中的某些特征与息肉类

似，导致模型产生混淆。

2.4 模型可解释分析

为了深入理解结肠镜质量控制模型的决策机

制，采用 torchcam 算法库，结合 Grad-CAM 方法进行

可视化分析。图 10a展示了原始内镜图像，图 10b呈

现了模型基于 EfficientNet 特征提取的像素激活热

图。这些激活显著地标注了模型在决策中所依赖的

图像区域。图 10c将激活热图叠加在原始图像上，其

中黄绿色区域指示了模型识别息肉的关键部分。为

了更细致地展现模型的关注点，图 10d 采用 Guided

Grad-CAM 技 术 ，结 合 Grad-CAM 和 Guided

Backpropagation，生成既具有类别判别性又具有细粒

度的热力图，突显模型在分类时所依赖的细节特征。

为深入解析模型预测，采用 SHAP方法，如图 11
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Figure 10 Interpretability analysis of the colonoscopy quality control model
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所示。图 11a 和图 11b 的实际类别分别是息肉和

BBPS（0~1分）。图中每个像素的颜色深浅代表其对

预测的影响大小（红色表示正向影响，蓝色则表示负

向影响）。在图 11a 中，相对于盲肠和两个 BBPS 类

别，息肉类别的红色区域占据显著优势，从而被模型

准确预测为息肉。图 11b 明确地被识别为 BBPS

（0~1分）。

BBPS 0~1 BBPS 2~3 息肉 盲肠

-0.0010 -0.0005 0.0000 0.0005 0.0010
SHAP值

b：标签为BBPS 0~1分，正确预测的SHAP图
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SHAP值

a：标签为息肉，正确预测的SHAP图

息肉 盲肠 BBPS 2~3 BBPS 0~1

图11 SHAP解释性分析

Figure 11 SHAP interpretability analysis

2.5 模型对视频预测及多终端部署

为了在推理引擎上实现便捷部署，采用迁移学

习方法训练 PyTorch 深度学习模型，并将其转换为

ONNX 格式，ONNX 为模型提供了一个标准化的表

示，使研究者能够轻松地在多种平台和设备上进行

部署并分享研究成果。这种转换使得能在本地电

脑、Web前端等环境中部署EfficientNet模型，从而实

现随时随地的结肠镜质量实时质控。利用 OpenCV

库，从视频源中实时捕获每帧画面，并将其逐帧送入

ONNX 格式模型进行推理。图 12a 展示了模型对单

帧图像的预测，其真实标签分别为盲肠和BBPS（0~1

分）图像。在画面左上角，红色字体显示了模型对前

两名类别的预测及其相应的置信度。图 12b 通过柱

状图展示了不同分类的预测置信度。图 12c 通过二

维码展示了模型在视频序列上的实时预测效果，用

户可以扫描二维码以观看模型在本地电脑上的部署

效果和使用本地电脑摄像头进行的实时视频预测。

3 讨 论

本研究为结肠镜质量控制开发 7 种基于不同深

度学习架构的人工智能模型：其中 4 种采用 CNN 架

构，3种使用Transformer架构。从当前最大的胃肠道

内窥镜数据集（HyperKvasir）中，筛选 3 831张具有盲

肠、肠道 BBPS 评分和息肉特征的图像进行模型训

练。经外部测试集验证，EfficientNet 模型表现最为

出色。此模型已成功部署于多个终端，实现实时视

频预测。本研究是首次对 CNN 和 Transformer 在结

肠镜质控中的性能进行比较，并确定最佳模型。

在一项前后对照试验中，研究团队利用 CNN 设

计了Endo.Adm内窥镜质量控制系统，显著提升腺瘤

和胃癌前病变的检测效率［26］。这一研究突显了深度

学习在结肠镜质量控制中的潜在价值。尽管如此，

Endo.Adm 系统未采纳 Transformer 架构，其决策“黑

盒 ”特 性 尚 需 进 一 步 研 究 。 在 本 研 究 中 ，在

Transformer架构上采用了ViT、Swin和CvT模型。经

过对比，ViT 模型在测试集上表现最佳，准确率达到

0.948。虽然 ViT 的表现未能超越 EfficientNet，但其

表现同样出色。在本研究中，对性能最优的模型进

行深入的可解释性分析，采用 Grad-CAM、Guided

Grad-CAM 和 SHAP 等多种技术。利用 torchcam 算
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法库和Grad-CAM方法，对结肠镜质量控制模型的决

策机制进行可视化探索。基于EfficientNet的激活热

图以及其与原图的叠加效果，揭示模型在决策中关

注的核心区域。为进一步细化模型的关注焦点，引

入 Guided Grad-CAM 技术，生成既有类别区分性又

有细粒度的热图。同时，通过SHAP方法分析每个像

素对预测的贡献程度。这些综合分析为大家提供了

对模型决策机制的深入理解。

针对结肠镜质量控制任务，本研究开发的

EfficientNet深度学习模型在测试集及外部验证集上

均得到充分验证。模型在各类别上表现优异，特别

是在BBPS（2~3分）和盲肠类别，其 F1值达到或超过

93%，这一结果揭示模型在这些类别上既具有高准确

率又有高召回率，实现良好的性能平衡。进一步地

将EfficientNet模型转换为ONNX格式并部署到多种

终端设备上，在实时预测摄像头输入和视频文件时，

模型不仅展现优越的分类准确性，还维持超过60 FPS

的高效率，确保实时应用中的即时反馈。EfficientNet

通过均衡地扩展网络的深度、宽度和分辨率，实现了

高性能，在确保高准确性的同时，也具备快速的推理

速度。

目前，国际上广泛接受的肠道准备评分量表为

BBPS 和渥太华肠道准备量表，而国内主要采用

BBPS评分。在临床实践中，持续使用这些评分量表

可能会对内镜医护人员构成挑战，特别是在评价方

法的不一致性和主观性偏见方面，此外医护人员在

评估肠道清洁度时可能存在观点差异。因此，建立

一个实用且方便的肠道准备质量评估方法显得至关

重要。本研究开发的 EfficientNet 深度学习模型在

BBPS 的肠道清洁度识别上表现卓越，特别是在

BBPS（0~1 分）和 BBPS（2~3 分）类别，其在在外部验

证集的 AUC 值分别为 0.997 和 0.999，显示高度的鉴

别能力。

本研究成功开发 EfficientNet 深度学习模型，专

为结肠镜质量控制设计，在 BBPS 肠道清洁度、息肉

检测和盲肠识别等核心类别上，模型均展现出优异

的表现。EfficientNet 在确保高准确性的同时，实现

迅速的数据推理，满足实时应用需求。鉴于结直肠

癌早期诊断的重要性，此模型为医护人员提供有力

的技术支持，有望进一步满足国家卫健委的结肠镜

质量标准，为患者提供更优质的服务。尽管本研究

对深度学习在结肠镜质量控制任务上提供了新的见

解，但挑战仍然存在。在未来研究中，建议结合结肠

镜图像与临床结构化数据，如患者基线特征和实验

室检查结果，以增强模型的预测能力。这种多模态

数据融合可以为模型提供更全面的信息，提高其解

释性和鲁棒性。考虑到结直肠癌早期诊断的重要

性，结合深度学习和传统机器学习技术，计划开发一

个高效的数据融合框架，为临床决策提供更准确的

参考。
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