
前 言

妇科疾病是女性面临的主要威胁之一，这些疾病

包括但不局限于子宫内膜癌（Endometrial Carcinoma,

CE）［1］、子宫内膜息肉（Endometrial Polyps, EP）［2］、子宫

肌瘤［3］等，这些疾病不仅危害女性的身体健康，还会在

心理层面给女性带来负面影响，极大影响其生活质量。

目前，子宫内膜病变的诊断主要依赖宫腔镜检查加子

宫内膜活检［4］，但病检结果往往需要一定的时间才能获

得，准确及时的诊断对于疾病的治疗和预后至关重要。

通过宫腔镜图像，医生能直观地观察子宫腔内的情况，

方便做出初步诊断；然而这有赖于妇科医生丰富的临

床经验，诊断医师带有一定的主观性，可能有误诊的风

险［5-6］。近年来，基于宫腔镜图像的深度学习技术逐渐

成为研究的新兴领域，有望提高妇科医生初步诊断的

效率和准确性。

1 宫腔镜检查和深度学习

1.1 宫腔镜检查

宫腔镜检查是一种微创诊疗技术，将宫腔镜插
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该领域研究的进一步发展。
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入患者阴道，经宫颈管进入子宫腔后利用气体或液

体介质使子宫膨胀起来。相对于传统的检查方法，

宫腔镜具有直观观察、定位准确等优势，并且有助于

疾病的早期诊断，继而影响疾病的预后。通过宫腔

镜可以查看宫颈管、宫颈内口、宫腔及输卵管开口等

是否正常以及子宫内膜是否可能发生病变，可以通

过宫腔镜下活检了解子宫内膜的功能状态，以便妇

科医生做出更准确的初步判断，然后向患者解释病

情并及时确定治疗方案。此外还可以直接在宫腔镜

下进行手术治疗［7-8］。

1.2 深度学习技术

深度学习是机器学习的一个重要分支［9］，机器学

习是实现人工智能的核心技术。深度学习的概念源

于人工神经网络的研究，含多个隐藏层的多层感知

器是一种深度学习结构，具有自动特征提取和学习

数据等特征，该技术通过端到端学习的方式，利用梯

度下降算法和反向传播机制，自动地从大规模数据

中提取从低级到高级的复杂特征，从而免除繁琐的

特征工程。根据训练数据集是否存在标签，深度学

习大致可分为监督式、无监督式和半监督式学习［10］。

深度学习技术是一类模式分析方法的统称，主要涉

及 3 类方法：卷积神经网络（Convolutional Neural

Network, CNN）、循环神经网络、深度置信网络［11］。

深度学习模型通常由输入层、隐藏层和输出层 3部分

组成，不同层之间通过模拟神经元连接［12］。利用这

一结构，深度学习可以通过逐层组合低层特征逐步

构建出更高层次的抽象特征，从而揭示数据的潜在

结构。深度学习在医学领域的优势在于可以整合多

种数据模态来提升对复杂信息的理解与决策能力，

在物体检测、语义分割和图像分类等任务中达到专

家级的精度［13-16］。在医学领域，深度学习技术擅长观

察图像中的隐藏模式，并帮助临床医生实现诊断。

深度学习革新了医学图像分析，在注册、分割、特征

提取和分类等图像处理任务中取得优异成果。深度

学习技术已被证明是器官分割、癌症检测、疾病分类

和计算机辅助诊断最有效的方法［17］。例如，深度学

习技术应用于早期胃癌识别，Zhang等［18］提出一种由

5 种 GAM-EfficientNet模型组成的深度学习方法，该

方法平均准确率、特异性、精确度、召回率和 F1分数

分别为 78.70%、91.92%、80.23%、78.70% 和 78.00%，

高于所有内窥镜医师的平均评分。Wang 等［19］采用

基于分割的深度学习架构，利用深度解码网络来整

合先前的特征，并建立能区分正常和病理变化的语

义分割模型；此外，采用迁移学习来创建为阴道镜图

像量身定制的特征提取器。该模型实现了高灵敏度

（96.38%）、特异性（95.84%）、精确度（97.56%）和 F1

分数（96.96%）。深度学习在膀胱镜的应用中也有研

究，Guo 等［20］利用卷积神经网络中的 U-Net算法开发

一个深度学习模型。在验证集上，U-Net算法对肿瘤的

识别准确率达到 98%，与泌尿外科医生相比，具有更

高的准确性和更快的检测速度。近年来，深度学习

在宫腔镜图像分析中的研究也收获了显著进展。

2 基于宫腔镜图像的深度学习在疾病检测和分

类中的应用

2.1 深度学习模型CE检测中的应用

CE是发生于子宫内膜的一种上皮性恶性肿瘤，

是女性生殖道三大恶性肿瘤之一。CE近年来发病率

在世界范围内呈上升趋势，CE的发病年龄越来越年

轻化，肥胖、糖尿病等危险因素可能与CE相关，许多

CE I型患者比较年轻，往往有生育需求［21-23］。因此，

临床医生不断探索各种方法对其早期诊断，以期改

善 CE 患者的预后，降低死亡率。目前诊断 CE 主要

有影像学检查、宫腔镜检查、病理学诊断等方法［24］。

宫腔镜检查可以直接观察到子宫内膜是否发生病

变，以便妇科医生做出初步的诊断，但是早期癌症病

灶不明显，容易漏诊。近年来随着宫腔镜技术和深

度学习的发展，通过深度学习提取宫腔镜图像中病

变部位的特征，可为 CE 的早期诊断带来新的曙光。

有研究表明深度学习模型在辅助 CE 诊断方面表现

出良好的性能。Takahashi等［25］公开一种自动宫腔镜

图像分析 CNN 系统，该系统可以从正常的子宫内膜

组织中识别 CE 病变，其采用基于 3种流行的深度神

经 网 络 模 型 Xception、 MobileNetV2 和

EfficientNetB0，开发一种连续性分析方法以提高癌

症诊断的准确性。结果表明使用标准方法时，诊断

准确率为 80%，当采用所提出的连续性分析和组合 3

个神经网络时，诊断准确率分别提高到 89% 和

90.29%，这些发现表明，所提出的方法能促进 CE 的

及时诊断。见表1［25-34］。

2.2 深度学习模型在EP检测中的应用

EP 是妇科常见疾病，是由于炎症导致子宫内膜

增生形成凸向宫腔的息肉状赘生物。虽然大多数息

肉是良性的，但多达 12.9%的患者被发现患有癌前息

肉或恶性息肉［35］。宫腔镜下准确识别息肉并摘除是

降低 CE 的关键。Zhao 等［26］提出一种基于 YOLOX

的深度学习模型自动检测 EP，并且在 YOLOX 中提

出组归一化方法来提高模型实时检测 EP 病变的性

能 ，在 后 续 处 理 阶 段 应 用 Volumetric Adversarial

Frequency Attack（VAFA）算法有效解决原始YOLOX
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模型对 EP检测的不稳定性问题，同时进行模型泛化

性验证。此模型是利用 323例EP患者的 11 839张图

像数据集进行训练，然后运用另外 2家机构的 2个数

据集（MCH 测试集、TJH 测试集）进行验证。结果表

明，YOLOX+GN+VAFA 算法对于 MCH 测试集的敏

感性、特异性、准确性、精确度和 F1 分数分别为

100%、88.52%、90.91%、69.57%和 93.91%。在TJH测

试集中，YOLOX+GN+VAFA算法的等效结果分别为

92.0%、76.0%、88.0%、92.0% 和 83.24%，表明改进后

的模型可以有效地应用于宫腔镜检查来降低 EP 漏

诊、误诊的风险。

2.3 深度学习模型在子宫内膜炎检测中的应用

子宫内膜炎是一种子宫内膜的炎症病理状况，

其特征是 CD138（+）的浆细胞的异常浸润。子宫内

膜炎的诊断传统上依赖于子宫内膜活检和子宫内膜

基质浆细胞的组织病理学/免疫组织化学检测。然

而，子宫内膜活检对受试者来说是痛苦的过程，并且

有限的子宫内膜活检样本可能会错过隐藏在其他粘

膜位置的标志性细胞。Kitaya等［27］使用深度学习模

型将宫腔镜图像与免疫组化结果联系起来，建立计

算机辅助检测系统检测子宫内膜炎。VGGNet-16被

用作图像分析的核心 CNN 架构。研究结果表明

CNN 模型的准确性、F1 分数和曲线下面积（Area

Under Curve, AUC）分别为92.8%、90.7%和0.93。

2.4 深度学习模型在妇科疾病分类中的应用

基于宫腔镜图像的深度学习在妇科疾病分类方

面取得不错的进展，甚至能超越经验丰富的妇科医

生。Zhang等［28］开发第一个基于CNN的计算机辅助

设计系统，以 VGGNet 作为深度学习模型的主要结

构，并对其调整实现迁移学习和子宫内膜病变分类，

诊断结果以两种方式呈现：五分类（无异型性的子宫

内膜增生、非典型增生、CE、EP 和黏膜下肌瘤）和两

分类（恶性/癌前或良性病变）。研究结果显示，

VGGNet-16模型在子宫内膜病变分类方面的总体准

确率为 80.8%。对无异型性子宫内膜增生、非典型增

生、CE、EP 和黏膜下肌瘤的敏感度分别为 84.0%、

68.0%、78.0%、94.0% 和 80.0%；对于这些诊断，模型

的 特 异 性 分 别 为 92.5%、95.5%、96.5%、95.0% 和

96.5%。 在 将 病 变 分 类 为 良 性 或 癌 前/恶 性 时 ，

VGGNet-16 模型的准确性、敏感性和特异性分别为

90.8%、83.0% 和 96.0%。VGGNet-16 模型的诊断表

现在两项分类任务中略优于妇科医生。通过应用

VGGNet-16 模型，有望提升诊断子宫内膜病变的整

体准确率，从而及时为患者提供更精确的治疗方案。

Raimondo 等［29］ 开 发 一 种 深 度 学 习 模 型

（ResNet50）结合临床因素（年龄、绝经状态、宫内节育

器、激素治疗和他莫昔芬的使用）和宫腔镜图像用于

子宫内膜病变的检测和分类。在分类任务中，模型

结合临床因素的总体准确率为 86.74%，特异性

90.06%，F1 分数 80.11%。通过融合临床因素和宫腔

镜图像，深度学习模型获得最佳性能。

在深度学习领域，可视化技术梯度加权类激活

作者

Takahashi等［25］

Zhao等［26］

Kitaya等［27］

Zhang等［28］

Raimondo等［29］

曹明亮等［30］

Török等［31］

Wang等［32］

Li等［33］

Li等［34］

数据规模

411 800张

11 839张

8 443张

1 851张

1 500张

4 781张

6 288张

1 385张

4 922张

4 922张

算法

CNN

YOLOX+GN+VAFA

VGGNet-16

VGGNet-16

ResNet50

EfficientNet-B0

ResNet18

FCNN

U-Net

InceptionV3+DeepSurv

InceptionV2+DeepSurv

ResNet50+DeepSurv

比例风险CNN

任务

检测

检测

检测

分类

分类

分类

分割

分割

预测

预测

准确率

0.80

MCH:0.91

TJH:0.88

0.93

0.81

0.87

0.93

0.84

0.86

0.86

-

-

F1分数

0.78

0.94

0.83

0.91

0.87

0.80

-

-

-

-

-

-

AUC

-

-

-

0.93

0.94

-

0.98

0.98

-

-

0.94

0.95

0.93

0.99

表1 深度学习在宫腔镜图像中的应用

Table 1 Application of deep learning in hysteroscopic image analysis
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热力图（Gradient-weighted Class Activation Mapping,

Grad-CAM）是用于可视化与理解 CNN 决策的技术，

其核心原理在于对流入CNN最后一个卷积层的特征

进行分析，突出显示图像的关键区域，并在原图像进

行标记，最终实现 CNN 诊断过程的颜色可视化［36］。

曹明亮等［30］将数据集划分为训练集和测试集，训练

集 用 于 模 型 学 习 与 训 练 后 ，采 用 ResNet18 和

EfficientNet-B0 两种模型架构对测试集分别采用五

类（无异型性的子宫内膜增生、非典型增生、CE、EP

和黏膜下肌瘤）和二类分类任务（恶性/癌前或良性病

变）进行模型验证，并将 Grad-CAM 层嵌入最优模型

中。结果显示，在五类分类任务中，EfficientNet-B0

模 型 的 准 确 度（93.23%）高 于 ResNet18 模 型

（84.23%）；两种 CNN模型的 AUC均在 96.00%以上。

在二分类任务准确度和特异度的评估中，两种模型相

似，均在 93.00%以上，而EfficientNet-B0模型敏感度

（91.14%）明 显 优 于 ＲesNet18 模 型（77.22%）。

EfficientNet-B0模型联合Grad-CAM算法可识别出图

像中异常区域，经病理检查证实，模型输出热力图中

标记区域约 95%为病灶区域，表明EfficientNet-B0模

型联合 Grad-CAM 研发的宫腔镜诊断模型具有较高

的诊断准确度、敏感度和特异度，在诊断子宫内膜病

变方面具有应用价值。

3 基于宫腔镜图像的深度学习在疾病治疗中的

应用

3.1 深度学习有助于宫腔镜子宫肌瘤切除术

黏膜下肌瘤是子宫肌瘤的一种，肌瘤不仅凸于

宫腔会影响子宫收缩，并且受挤压可能会脱出到阴

道内，引起异常子宫出血［37］。目前，针对该疾病的治

疗主要是宫腔镜下子宫肌瘤切除术，影响手术疗效

的因素主要是在明确病变切除范围的基础上精准切

除肌瘤和避免子宫穿孔现象的发生［38］。为确定深度

学习模型识别肌瘤和正常子宫肌层之间平面的准确

性，Török 等［31］首次报道全连接 CNN 模型在宫腔镜

手术中识别完整子宫肌层和子宫粘膜下肌瘤病变之

间的边界。该研究从背景中提取肌瘤的方法是基于

全 卷 积 神 经 网 络（Fully Convolutional Neural

Network, FCNN），对视频帧进行自动分割，确定肌瘤

的区域，应用不同的过滤器和程序来识别先前注释

的结构。手动注释的图像用于训练FCNN，然后这个

预先训练的网络用于在看不见的视频帧中自动分割

正常子宫肌层，分割准确率达到 86.19%，结果表明使

用深度学习技术分析宫腔镜视频的过程有助于在进

行宫腔镜手术时实时识别结构。

3.2 深度学习降低宫腔镜手术中气体栓塞发病率

气体栓塞是宫腔镜手术的一种潜在严重并发

症，虽然罕见但是非常危险，严重时甚至可能导致患

者 死 亡 。 静 脉 气 体 栓 塞（Venous Gas Embolism,

VGE）的发生率为 10%~50%，其表现可能从临床上难

以察觉到需要复苏不等。自十年前液体膨胀介质引

入以来，VGE的发生率已显著降低，然而仍有 0.03%

的严重 VGE 风险可能导致死亡。同时，手术宫腔镜

检查中亚临床 VGE 事件的发生率常被显著低估［39］。

这种灾难性的医源性并发症使原本相对简单的手术

变得相当危险，充分的监测对于早期发现气体栓塞

和避免致命后果至关重要。U-net是一种图像分割技

术，广泛用于主要图像模式，包括X射线照相、计算机

断层扫描、磁共振成像和显微镜。Wang等［32］提出一

种融合深度边缘感知网络与标记控制分水岭算法的

检测框架，用于从宫腔镜图像中提取气泡参数。该

边缘感知网络采用编码器-解码器架构进行气泡分

割，并通过边缘损失函数进行监督学习。基于标记

控制分水岭算法的后处理方法可进一步分离气泡实

例并计算尺寸分布。大量实验表明，所提模型性能

优于传统分割方法。实验数据显示，该边缘感知网

络的准确率、灵敏度、精确度、Dice 分数及平均交并

比分别为 85.9%、86.8%、95.5%、86.2% 和 75.8%。因

此，边缘感知网络模型具有在宫腔镜手术中开发自

动气泡去除装置的潜力。近年来应用于宫腔镜图像

的深度学习模型演进及任务扩展见图1。

4 基于宫腔镜图像的深度学习在生育能力预测

中的应用

子宫粘连综合征是由于子宫内膜损伤导致宫腔部

分或全部闭塞的一种疾病，临床可表现为月经异常、不

孕、反复流产等不良妊娠结局［40］。宫腔镜粘连分离术

是目前治疗子宫粘连综合征的主要方法，虽然通过手

术能恢复子宫正常的形态，但手术可能会造成子宫内

图1 2018~2024年应用于宫腔镜图像的深度学习模型演进及任务扩展

Figure 1 Evolution and task expansion of deep learning models
applied to hysteroscopic image analysis from 2018 to 2024
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膜发生二次损伤从而影响患者后续受孕［41］。预测宫

腔粘连患者术后的妊娠情况，及时为不同的患者提供

个性化治疗能提高妊娠率和活产率。迁移学习模型

（Transformer）的出现，充分展现基于注意力模型所蕴

含的巨大潜力。Yang等［42］率先针对Transformer的可

迁移性展开研究，结果发现它的可迁移能力不逊色于

CNN。Transformer运用全局自注意机制对整幅图像

的特征以及特征间的长期依赖关系进行模拟，着重学

习特征之间的相对关系，以此提升对不同分布数据的

泛化能力。另外，Transformer中的交叉注意力在对不

同分布甚至是来自不同模态的分布时表现也很出色。

Li等［33］使用 DeepSurv 架构构建 4个迁移学习模型用

于预测宫腔镜粘连松解术后的生育结果，采用3种CNN

架构进行宫腔镜图像分类：InceptionV3、ResNet50和

InceptionResNetV2。InceptionV3利用多个不同大小的

卷积滤波器来提取不同尺度的特征，提供更宽的感受

野；ResNet50结合残差连接，以缓解梯度消失问题并

提高训练稳定性；InceptionResNetV2结合 Inception和

ResNet的优势，为图像识别提供更深入、更高效的架

构。结果表明，InceptionV3+DeepSurv在训练集和验

证 集 的 AUC 为 0.96 和 0.89。 InceptionResNetV2+

DeepSurv的训练集和验证集的 AUC为 0.97和 0.97。

ResNet50+DeepSurv在预测1年内自然受孕时，训练集

和验证集的 AUC为 0.95和 0.83。模型在测试集上进

行外部验证对于 1 年内自然受孕预测，InceptionV3+

DeepSurv、InceptionResNetV2+DeepSurv、ResNet50+

DeepSurv的AUC为0.94、0.95、0.93。使用DeepSurv架

构增强的模型在预测不同时间点受孕的概率方面明

显优于单独执行分类的迁移学习模型，该模型显示出

预测宫腔镜粘连松解术后患者生育结果的潜力，有助

于妇科医生在宫腔镜粘连松解术后对患者进行个性

化治疗。Li等［34］比较比例风险 CNN 和 InceptionV3，

其中，比例风险CNN结合卷积神经网络和比例风险模

型，使其能学习和预测生育结果如何随时间变化，这

使得它特别适用于生育力评估。利用Grad-CAM为比

例风险CNN开发可视化面板，可以突出宫内病变，该

研究使用无监督学习算法对宫内病变进行定量分析，

使用Pearson方法，在编码矩阵中对具有高相关性的代

码进行聚类；然后将聚类网络与代码高度相关的临床

特征相连接。比例风险CNN系统准确预测受孕，在 3

个随机分配的数据集中 AUC 分别为 0.982、0.992 和

0.990，优于 InceptionV3 框架（AUC 为 0.917、0.779、

0.885）。基于比例风险方法的 CNN可准确评估术后

生育能力。

5 总结与展望

妇科疾病长期以来一直是女性健康领域的一大

难题。基于这个难题，深度学习模型从 CNN 到

Transformer，在妇科疾病的诊断与检测、治疗、预后方

面都表现出巨大的潜力，但目前仍面临许多挑战。

（1）深度学习模型在图像分析中的性能高度依赖训

练数据的数量和质量。深度学习是典型的数据驱动

方法，模型通过从数据中自动学习特征和模式来完

成任务，与依赖人工设计规则的传统方法不同，模型

需要海量数据，避免欠拟合、噪声、标注错误或偏差

导致模型学到错误模式。一般来说，深度学习技术

应用于图像识别问题需要收集 100 000~1 000 000 张

图像才能构成一个可行的训练数据集。然而，在医

疗领域，部分妇科疾病，如罕见的 CE 亚型等样本数

量不足，导致模型难以学习全面特征。（2）尽管实验

室研究显示深度学习模型在妇科疾病中的诊断准确

率可达 90%以上，但其临床转化仍是一大问题，大部

分模型还未应用于临床实践。不同医院的宫腔镜设

备有多种型号，图像格式及分辨率都存在一定差异，

模型需要针对性适配，增加部署成本。（3）尽管深度

学习模型在特定数据集上显示出卓越的性能，但这

些数据集多来自单一机构，缺乏不同设备、人群和成

像条件的覆盖，所以在不同设备、人群、机构中的泛

化能力仍存在质疑。未来深度学习在宫腔镜中的应

用可以进一步发展：（1）利用弱监督学习解决标注数

据稀缺问题［43］。通过弱监督学习减少模型对数据的

依赖，节约人力、时间和成本；并且应采集多中心收

集数据，以获得性能更好的模型。（2）未来的工作要

着力于模型的实际应用，探索模型应用到临床宫腔

镜中的可行性，以提高疾病检测的效率和准确性。

（3）在深度学习模型构建之后，模型应该经过外部验

证和改进。（4）当深度学习模型性能较高时，纳入其

他更罕见宫内病变（如苗勒管畸形、非典型息肉样腺

瘤、门大动脉瘤、肉瘤、滋养细胞疾病、受孕产物滞

留）等疾病。（5）利用深度学习技术实时手术导航，结

合增强现实技术实现术中病灶实时分割与风险预

警［44-45］。（6）建立纵向预后模型，整合多时间点宫腔镜

图像与生化指标（如 CA125）预测 CE 复发风险。将

深度学习技术和宫腔镜技术相结合，建立有效的深

度学习模型，不仅能提高妇科医生在诊断过程中的

准确性和及时性，还能为临床治疗提供更及时和精

准的指导。尽管目前在这一领域还存在一些挑战和

问题，但通过有效的数据管理和临床应用的广泛推

广，有望促进该领域的进一步发展。
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