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【摘要】目的：为解决难以收集足够结直肠粘膜下肿瘤样本训练深度学习模型的问题，基于少样本学习算法构建了粘膜下

肿瘤和息肉内镜图像分类模型。方法：收集多中心来源的结直肠粘膜下肿瘤内镜图像共 172 张，包括结直肠脂肪瘤

（CRLs）、神经内分泌肿瘤（NETs）、锯齿状病变及息肉、传统腺瘤各 43张。基于这些内镜图像构建支持集和查询集，在

ImageNet和食管内镜图像上二次预训练的ResNet50提取图像特征，计算欧氏距离，使用K近邻算法进行分类。与原始模

型和低、高年资内镜医师进行对比，评估少样本学习模型的分类性能。结果：提出的少样本学习模型分类准确率、宏曲线

下面积和Macro F1值分别为0.831、0.925和0.831，诊断CRLs的准确率和F1值分别为0.925和0.850，诊断NETs的准确率

和F1值分别为0.906和0.805。同时，该模型具有较好的分类一致性（Kappa=0.775）和可解释性。结论：构建的少样本学

习模型在区分CRLs、NETs、锯齿状病变及息肉、传统腺瘤内镜图像上表现出优异性能，可用于辅助内镜下识别结直肠粘

膜下肿瘤。
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Abstract: Objective To address the difficulty in collecting sufficient endoscopic images of colorectal submucosal tumors for

traditional deep learning model training, a few-shot learning based model (FSL model) is proposed for classifying colorectal

submucosal tumors and polyps on endoscopic images. Methods A total of 172 endoscopic images of colorectal submucosal

tumors were collected from different centers, including 43 each of colorectal lipomas (CRLs), neuroendocrine tumors

(NETs), serrated lesions and polyps (SLPs), and traditional adenomas. A support set and a query set were constructed using

these endoscopic images. ResNet50 which was pre-trained on ImageNet and esophageal endoscopic images was used to

extract image features. Subsequently, K-nearest neighbors algorithm was used for classification based on the calculated

Euclidean distance. The classification performance of FSL model was evaluated through the comparison with the original

model and endoscopists. Results FSL model had a 4-class classification accuracy of 0.831, Macro AUC of 0.925, Macro F1-

score of 0.831; moreover, the proposed model achieved diagnostic accuracies of 0.925 and 0.906 for CRLs and NETs, with

F1 score of 0.850 and 0.805. Additionally, the proposed model exhibited high classification consistency (Kappa=0.775) and

interpretability. Conclusion The established FSL model performs well in distinguishing CRLs, NETs, SLPs and traditional

adenomas on endoscopic images, indicating its potential utility in assisting the identification of colorectal submucosal tumors

under endoscopy.
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前 言

胃肠道粘膜下肿瘤（Submucosal Tumor, SMT）是

源于胃肠道黏膜肌层、黏膜下层或固有肌层的隆起

性病变，包括胃肠道间质瘤、平滑肌瘤神经鞘瘤、神

经内分泌肿瘤（Neuroendocrine Tumors, NETs）、脂肪

瘤和异位胰腺［1］。相比于胃肠道息肉，SMT多数情况

下没有明显临床症状，发病率和检出率较低，平均每

300例内镜检查中才能发现 1例 SMT［2］。近年来，随

着早癌筛查，内镜检查的普及和超声内镜技术的广

泛开展，SMT 的检出率也在不断上升［3］。SMT 在消

化道各部位的类型不均衡，在下消化道SMT中，以结

直肠脂肪瘤（Colorectal Lipomas, CRLs）和 NETs 为

主［4-5］。NETs 是起源于神经内分泌细胞的高分化神

经内分泌肿瘤，大多数为G1期肿瘤，内镜下表现为小

的、半球状或结节状的粘膜下隆起，表面光滑呈黄白

色，可见清晰的毛细血管［6］。CRLs 是一种由成熟脂

肪细胞组成的良性肿瘤，内镜下表现与 NETs 相似，

可出现“枕头征”［7］。而作为结肠镜检查中最常见的

息肉，其在内镜下表现为与周围粘膜清晰的边界，有

腺管开口，不同的息肉分型有着不同的镜下特征。

内镜下的初步判断对于后续检查和治疗方式的选择

至关重要，可指导内镜医师开展进一步的超声内镜

检查或者活检明确病变性质。然而，对于直径小于

1 cm，边界清晰，呈息肉样隆起的结直肠 SMT，在内

镜下难以与息肉进行鉴别。同时，随着结肠镜检查

数量的增加和阅片时间的减少，大量的内镜图像使

内镜医师疲惫不堪，导致 SMT 的误诊率逐步升高。

因此，有必要提供一种客观的诊断技术来区分 SMT

和息肉。

深度学习在医学图像分析中表现出色，已广泛

应用于消化内镜图像的识别、分类和分割任务［8］。但

是对于传统的深度学习，识别结直肠 SMT 的内镜图

像是一件具有挑战性的任务，例如 CRLs 和 NETs 的

发病率较低，缺乏足够的标记数据用于训练，导致模

型欠拟合。此外，CRLs、NETs组内存在差异，与息肉

组间相似度高，增加了传统深度学习模型学习和提

取特征的难度。为了解决上述问题，笔者采用了少

样本学习算法。与传统的深度学习不同，少样本学

习能够基于先前经验中的知识快速适应，从少量观

察中学习新的概念，并实现对未知样本的识别和分

类［9］。同时，为了减少组内差异和组间相似对分类性

能的影响，在少样本学习的框架中融合度量学习和

迁移学习算法［10-11］。本研究提出了一种基于迁移学

习和度量学习的小样本学习模型，用于CRLs、NETs、

传统腺瘤（Adenomas）和锯齿状病变及息肉（Serrated

lesions and polyps, SLPs）的四分类任务，实现对结直

肠SMT和息肉的分类。

1 资料与方法

研究的具体流程如图 1所示，包括内镜图像的收

集，基于迁移学习、度量学习的少样本模型的建立，

模型四分类性能评价和模型可视化解释。少样本模

型的建立和可视化解释基于 Python 3.9 版本的开源

TensorFlow 2.8框架实现；分类性能通过R语言 4.2版

本计算。

结直肠内窥镜图像：粘膜下肿瘤

（神经内分泌肿瘤、脂肪瘤）vs.息
肉（锯齿状病变及息肉、传统腺瘤）

少样本学习

内窥镜图像采集

迁移学习 度量学习

结果分析

支持集

查询集

首轮预训练：ImageNet
二轮预训练：食管内镜图像

ResNet50 V2

二轮预训练ResNet50 V2

特征向量

距离向量

欧几里得距离

KNN

四分类任务

评估比较模型性能

分析模型可解释性

图1 四分类少样本学习的研究流程图

Figure 1 Flowchart of the few-shot learning for 4-class classification

1.1 一般资料

本研究是一项多中心回顾性研究，共纳入苏州

大学附属第一医院、常熟市第一医院和阳澄湖人民

医院内镜中心的 172 张结肠镜白光图像。其中，

CRLs、NETs、传统腺瘤和SLPs内镜图像各 43张。此

外，还纳入苏州大学附属第一医院内镜中心 1 512张

中国医学物理学杂志 第41卷-- 898 -- 898



食管内镜白光图像，包括 429张正常食管图像，489张

早期食管癌图像和 594 张进展期食管癌图像。这些

食管内镜图像以 8:2 的比例被随机划分为训练集和

测试集，用于二次预训练。

1.2 图像预处理

由两名高年资内镜医师和一名高年资病理医师

对 172张内镜图像明确诊断，其中NETs、传统腺瘤和

SLPs的诊断均由病理结果获得，CRLs的诊断由超声

内镜或病理结果获得。所有结肠镜图像统一缩放至

331 mm×331 mm大小，并以RGB三通道格式保存。

1.3 少样本学习模型的建立

1.3.1 支持集和查询集的建立 少样本学习模型是一

种有监督的深度学习模型，由用于训练的支持集

（Support Set）和用于测试的查询集（Query Set）构成。

支持集包括 N个基类，每个基类含有 K个标记样本，

即N-way K-shot。查询集由未标记的样本构成，确保

支持集和查询集中样本无重复。该模型通过学习预

训练模型提供的先验知识，根据支持集中已标记样

本将查询集中的未标记样本进行分类［12］。

本研究中，支持集包括 4个基类（CRLs、NETs、传

统腺瘤和SLPs），每个基类包含3张内镜图像，因此被

命名为 4-way 3-shot 的少样本学习模型。查询集由

剩余的 160张图像构成。食管内镜图像的收集划分、

支持集和查询集的建立如图2所示。

b：结直肠内镜图像的收集以及支持集和查询集的构建a：食管内镜图像的收集与划分

图2 内窥镜图像数据集的收集

Figure 2 Establishment of endoscopic image datasets

1.3.2 特 征 提 取 器 -ResNet50 V2 本 研 究 选 择

ResNet50 V2 作为图像特征提取器。ResNet 被称为

残差神经网络，通过引入计算机视觉领域的残差表

征概念，改善因神经网络层数过多而出现模型退化

的问题，减少过拟合现象的发生。ResNet50 V2通过

调整 ReLu和 BN 层的位置，结合 3个残差模块，以捕

获更多更复杂的特征［13］。

1.3.3 迁移学习 目前医学领域的数据集样本量小，

不适合从头训练深度学习模型，因此出现了迁移学

习这一训练技术。模型在大的源数据集上进行预训

练，学习特征提取的能力，然后迁移到目标数据集上

使用。虽然迁移学习具有较好的性能，其在训练过

程中也需要一定数量的参考样本进行权重微调，这

在某些少见的疾病中无法得到满足［14-15］，因此本研究

创新性地采用了二次预训练。

（1）首 次 和 二 次 预 训 练 。 在 ImageNet 上 对

ResNet50 V2进行首次预训练，获得用于提取特征的

初始激活权重。考虑到本研究需要提取内镜图像的

特征，对首次预训练模型的全连接层和输出层进行

重塑，替换原有的全连接层为新的全连接层（n=3，第

一层节点数为 1 024，第二层节点数为 256，第三层节

点数为 64），替换原有的输出层（n=1 000）为新的输出

层（n=3），采用 Softmax 为激活函数。新的全连接层

和输出层权重通过 1 512张食管内镜图像的三分类任

务进行二次预训练。预训练后的模型保留了首次预

训练和二次预训练学习得到的模型框架和权重，能

够更好地识别和提取内镜图像。

（2）提取支持集和查询集中图像的特征。将二

次预训练得到的 ResNet50 V2 迁移到支持集和查询

集进行特征提取。锁定模型特征提取层和全连接层

权重，移除输出层，将输出的 64 个特征合并为一个

1×64 的特征向量模型，采取 Adam 优化算法，学习率
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为 0.000 1，batch size 设置为 32。支持集中的每张图

像通过二次预训练的模型输出 1×64的特征向量。12

张支持集图像命名为 S1~S12，对应的特征向量命名为

RS1~RS12。160 张查询集图像命名为 Q1~Q160，对应的

特征向量命名为 RQ1~RQ160。迁移学习示意图如图 3

所示。

1.3.4 度量学习 度量学习旨在通过度量样本间的相

似性实现分类任务，它将输入图像的特征向量投射

到具有距离信息的度量空间中，使得组内样本间距

离近，组间样本距离远，利用距离衡量相似性，并最

终通过相似性实现分类［16］。欧式距离是最常见的度

量单位，可直观地体现样本间的绝对距离。K 近邻

（K-Nearest Neighbor, KNN）算法作为一种非参数算

法，通过与未知样本近邻的K个已知样本类别判别该

未知样本的种类［17］。度量学习示意图见图 4。本研

究采用欧氏距离度量支持集和查询集图像间的绝对

距离，对于每张查询集图像，计算其与支持集图像间

的 12个距离，提取这 12个距离为该查询集图像的距

离向量，输入到KNN分类器中进行分类。

1.4 模型评价

根据查询集中 160 张内镜图像的分类结果评估

少样本学习模型的分类能力。同时，运用传统的

ResNet50 V2 模型、一名低年资内镜医师（≤5 年内镜

诊疗经验）和一名高年资内镜医师（≥15 年内镜诊疗

经验）分别对查询集图像进行分类，以进一步评估少

样本模型的分类能力。采用混淆矩阵呈现图像的分

类 结 果 ；采 用 准 确 率（Accuracy, ACC）、召 回 率

（Recall）、特异性（Specificity）、精确性（Precision）和

F1 值（F1-score）评估每个类别的分类性能；采用

图3 运用迁移学习提取内镜图像的特征向量

Figure 3 Utilizing transfer learning to extract eigenvectors from
endoscopic images

图4 运用度量学习对查询集中图像进行分类

Figure 4 Utilizing metric learning to classify endoscopic images on query set

ACC、宏曲线下面积（Macro-Area Under the Curve,

Macro-AUC），Macro F1 值和卡帕系数（Kappa）综合

评估四分类任务性能。另外，使用梯度加权的类激

活 热 映 射 （Gradient-weighted Class Activation

Mapping, Grad-CAM）算法，利用输出与输入间的梯

度差，以热力图的形式实现可视化解释［18］。

2 结 果

2.1 少样本学习模型分类性能的评价与比较

图 5 混淆矩阵中展示了少样本学习模型、原始

ResNet50 V2 以及低、高年资内镜医师对查询集中

160张内镜图像的分类表现。在四分类方面，少样本

学 习 模 型 达 到 了 最 高 的 分 类 ACC（0.831），

Macro-AUC（0.925）和Macro F1值（0.831），均优于高

年资内镜医师（ACC 0.794, Macro-AUC 0.906, Macro

F1值0.795），如图6所示。
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每个类别的分类指标见表 1。具体来说，在识别

结直肠 SMT 方面，少样本学习模型表现出优异的分

类性能，超过了原始模型和内镜医师。对于CRLs的

分类，模型ACC达 0.925，F1值达 0.850；对于NETs的
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图5 少样本学习模型（a）、原始模型（b）与低（c）、高（d）年资内镜医师分类结果的混淆矩阵

Figure 5 Confusion matrix on classification results of few-shot learning (FSL) model (a), original model (b), junior (c)
and senior (d) endoscopists

CRLs：结直肠脂肪瘤；NETs：神经内分泌肿瘤；Adenomas：传统腺瘤；SLPs：锯齿状病变及息肉

少样本学习模型 原始模型 低年资内镜医师 高年资内镜医师
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图6 少样本学习模型、原始模型与低、高年资内镜医师四分类任务指标

Figure 6 Four-class task metrics of FSL model, original model, junior and senior endoscopists
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分类，ACC达 0.906，F1值达 0.805。对于传统腺瘤的

分类，少样本学习模型的分类能力与高年资内镜医

师相当（ACC：0.919 vs 0.906, F1 值：0.840 vs 0.805）；

而在 SLPs的分类中，少样本学习模型的分类能力略

次于高年资医师（ACC：0.913 vs 0.925, F1 值：0.829

vs 0.850）。一致性结果显示，少样本学习模型的

Kappa 达 0.775，表明其分类结果与实际结果间有较

强的一致性。

表1 少样本学习模型、原始模型与低、高年资内镜医师在各个类别上的分类性能

Table 1 Classification performance of FSL model, original model, junior and senior endoscopists for each category

模型

少样本学习模型

原始模型

低年资内镜医师

高年资内镜医师

类别

SLPs

Adenomas

NETs

CRLs

SLPs

Adenomas

NETs

CRLs

SLPs

Adenomas

NETs

CRLs

SLPs

Adenomas

NETs

CRLs

准确率

0.913

0.919

0.906

0.925

0.838

0.850

0.844

0.844

0.919

0.869

0.831

0.869

0.925

0.906

0.856

0.900

召回率

0.850

0.850

0.775

0.850

0.675

0.725

0.700

0.650

0.825

0.750

0.675

0.725

0.850

0.775

0.750

0.800

特异性

0.933

0.942

0.950

0.950

0.892

0.892

0.892

0.908

0.950

0.908

0.883

0.917

0.950

0.950

0.892

0.933

精确性

0.810

0.829

0.838

0.850

0.675

0.690

0.683

0.703

0.846

0.732

0.659

0.744

0.850

0.838

0.698

0.800

F1值

0.829

0.840

0.805

0.850

0.675

0.707

0.691

0.675

0.835

0.741

0.667

0.734

0.850

0.805

0.723

0.800

2.2 少样本学习模型的可视化解释

图 7展示了少样本学习模型的可视化解释，在热

力图中，高亮部分代表模型分类决策过程中权重较

高的区域，即模型预测的病变区域，颜色越浅表示权

重越低，对应正常区。这种可视化解释展示了模型

较准确地定位病变区域，突显了模型强大的决策和

特征提取能力。

3 讨 论

本研究纳入了 CRLs 和 NETs 两种粘膜下肿瘤，

一方面，相较于其他的结直肠 SMT，CRLs和NETs的

内镜检出率相对较高，能够收集到一定数量的内镜

图片用于构建支持集和查询集，另一方面，某些情况

下 CRLs、NETs和息肉有着相似的内镜表现，难以依

靠肉眼鉴别。同时，考虑病理学依据是诊断粘膜下

肿瘤和息肉的金标准，笔者根据 2019年WHO消化系

统肿瘤的病理分类将结直肠息肉分为SLPs和传统腺

瘤［19］。术前活检和内镜下切除是治疗息肉的首选方

法。对于不同大小的息肉，治疗方式也存在差异。

直径小于 10 mm 的息肉，可采用内镜下行冷活检钳

切除或冷圈套器切除术；直径大于 10 mm的息肉，建

议先行术前活检，明确病理类型和良恶性程度，再行

内镜粘膜切除术；而对直径大于 20 mm 或活检怀疑

恶性病变的息肉，可考虑内膜粘膜下剥离术，以获得

较高的整块切除率和较低的复发率［20-22］。而与息肉

的管理不同，粘膜下肿瘤的治疗与管理依赖于正确

的诊断和良恶性程度的判断。由于术前活检具有侵

入性，可能造成粘膜损伤或粘连，增加穿孔出血、肿

瘤散播等风险，从而增加治疗难度，因此不建议直接

采用粘膜活检进行诊断，而应依赖放射学和超声内

镜的结合诊断。超声内镜能够明确肿瘤的内部回声

和来源，初步判断病变的良恶性程度［23］，进而确定后

续的治疗方案。以CRLs和NETs为例，Seo等［24］发现

使用超声内镜诊断 CRLs 的诊断敏感性和特异性可

达 90%以上。CRLs属于无恶性潜能的良性病变，对

于无症状的 CRLs，明确诊断后无需切除或随访［1］。

NETs是一种胃肠道惰性肿瘤，部分可表现侵袭性和

转移性，贸然进行活检和切除会增加肿瘤转移和穿
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孔出血的风险。因此，需要在治疗前评估病灶大小，

粘膜下深度和是否存在转移灶。内镜下怀疑为

NETs，建议行超声内镜明确其浸润深度和转移情况。

若侵入肌层或存在转移，建议外科手术切除而非内

镜切除。同时，结直肠NETs的治疗需要根据超声下

的病灶大小确定。直径小于 5 mm的NETs可采取单

纯内镜粘膜切除术或器械辅助的粘膜切除术；直径

为 5~20 mm的病灶可考虑内膜粘膜下剥离术。对于

直径大于 20 mm的结直肠NETs，其转移风险较高，通

常需要追加核磁共振等放射学检查，并采取外科治

疗［25］。因此，及时明确内镜下初步诊断对粘膜下肿

瘤和息肉的后续管理和治疗至关重要。

随着深度学习技术的发展，计算机辅助诊断在

胃肠道粘膜下肿瘤中得到广泛引用。Liu 等［26］的综

述总结了深度学习辅助超声内镜在区分各类粘膜下

肿瘤中的优势。但是在进展超声内镜前的白光内镜

阶段，尚未有研究使用深度学习来区分诊断粘膜下

肿瘤。一方面随着超声内镜结合细针穿刺活检、免

疫组化染色及新型成像技术的出现［7］，诊断粘膜下肿

瘤的技术不断进步，单纯依靠内镜下判断病变容易

被忽视；另一方面，传统的深度学习模型需要大量标

记图像进行训练，以学习目标图像的细微特征，而粘

膜下肿瘤的发生率低，难以收集足够数量的内镜图

像用于训练，导致相关研究成果较少。

少样本学习作为深度学习的一种方法，用于解

决样本数量稀少和邻域泛化的问题，逐渐被应用于

医学领域。Suganya等［27］使用少样本学习算法，基于

COVID-19 患者的胸部 CT 图像，成功预测了各类肺

部并发症，ACC 达 0.954，AUC 达 0.933。Yin 等［28］使

用少样本学习，对胃印戒细胞癌、胃腺癌和胃溃疡的

内镜图像进行区分，达到了 79.4% 的分类准确性，优

于高年资内镜医师。

本研究构建了一种少样本学习分类模型，用于

区分结直肠粘膜下肿瘤和息肉，模型融合了迁移学

习和度量学习，利用二次预训练的ResNet50 V2模型

提取图像特征，并使用 KNN 分类器对 SLPs、传统腺

瘤、NETs和 CRLs进行分类。结果显示，该模型分类

性能优秀，对粘膜下肿瘤的诊断准确率高，优于传统

的深度学习模型和低、高年资内镜医师，证明了少样

本学习在分类结直肠粘膜下肿瘤和息肉内镜图像的

优越性。此外，针对本研究的少样本学习任务，本文

还 创 新 性 地 采 用 了 双 重 预 训 练 的 方 法 ，由 于

ImageNet数据库中自然生活图像与内镜图像存在较

大差距，直接迁移在自然生活图像上预训练的模型

可能无法准确识别内镜图像中的病灶。故首先在

1 512张食管内镜图像上进行简单的有监督的三分类

任务，对模型进行了一定的参数调整，增强了模型对

内镜相关图像识别的能力，提高了模型对内镜下病

灶的敏感性，进一步提高了模型的分类性能，再将其

运用于结直肠粘膜下肿瘤和息肉图像的分类任

务中。

可视化的 Grad-CAM 热力图证明了模型能够较

准确地识别内镜病灶区域，并根据病灶区域提取特

征，实现分类。这是少样本学习模型在结肠镜图像

处理的首次应用，也是将深度学习用于分类粘膜下

肿瘤与息肉内镜图像的首次尝试。本研究也存在一

些不足之处。首先本研究为回顾性研究，存在选择

偏倚。其次，本研究仅对 SLPs、传统腺瘤、NETs 和

CRLs进行了四分类，而并未分类更多的亚型。最后，

需要在实际临床应用中探索少样本模型实时监测的

效果。

综上，本研究构建的少样本学习模型在分类结

直肠粘膜下肿瘤和息肉内镜图像方面有着优异表

现，在诊断胃肠道疾病上有着巨大潜力。一方面，可

协助内镜医师在直接切除、内镜活检或超声内镜检

查中进行选择。另一方面，少样本学习模型在诊断

结直肠粘膜下肿瘤的优异性能，为未来人工智能辅

助诊断少见疾病提供思路。此外，需要进一步将该

模型部署在实际临床应用中。

ca b

Endoscopic images Predicted images Heatmaps

SLPs

NETs

CRLs

Adenomas

图7 少样本学习模型的可视化解释

Figure 7 Visual interpretation of FSL model

a：原始内镜图像；b：模型预测的病变区域图像；c：原始图像与

病变预测区域相重合的热力图
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