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人工智能在疾病诊疗中的应用专题 综　述

人工智能辅助光学相干断层扫描在消化道肿瘤诊断中的应用

现状
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[摘要] 消化道肿瘤的发病率及病死率均较高，其诊疗现状不容乐观，而早期诊断有利于提高患者的生存率和生活

质量。目前已有多种内镜成像技术成功应用于消化道肿瘤的诊断，但各有利弊，其中内镜光学相干断层扫描(OCT)成像

以其无创及高分辨率的优势而崭露头角，在浅表消化道肿瘤的分期诊断中具有重要应用价值，其海量图像随着人工智能

(AI)技术的进步可得到有效处理，使AI辅助OCT在消化道肿瘤的诊断中展现了良好的应用前景。本文综述了OCT的原理

及发展，并探讨了AI辅助OCT在消化道肿瘤诊断中进行深度学习的潜力。
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[Abstract] Diagnosis and treatment of digestive tract tumors is not optimistic with high incidence and mortality. Early 

diagnosis is conducive to improving the survival rate and quality of life of the patients. A variety of endoscopic imaging techniques 

have been applied in the diagnosis of digestive tract tumors, each with its own advantages and disadvantages. Optical coherence 

tomography (OCT) has emerged as a non-invasive and high-resolution imaging technique with unique advantages in staging and 

diagnosis of superficial digestive tract tumors. The complexity of massive image processing has also been effectively addressed with the 

development of artificial intelligence (AI), and AI-assisted OCT imaging, especially in the diagnosis of digestive tract tumors, has 

shown good prospects. This review summarizes the principle and development of OCT, and discusses the potential of AI-assisted 

OCT for deep learning in the diagnosis of digestive tract tumors.
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据 2020年全球癌症统计数据显示，消化道肿瘤

在世界十大肿瘤发病谱中占据 4 种，总死亡数位居

第一；该年我国新增消化道肿瘤约 177 万例，死亡

约 135 万例[1-2]。早发现、早诊断、早治疗可显著提

高消化道肿瘤患者的生存率和生活质量。虽然目前

临床已有放大内镜、色素内镜、超声内镜及激光共
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聚焦内镜等多种内镜成像技术用于识别消化道早期

病变，但存在内镜医师主观认知差异、敏感度低、

图像质量差等不足，易发生误诊、漏诊[3]。内镜光

学相干断层扫描(optical coherence tomography，OCT)
以其高分辨率和出色的成像性能，在早期病变的诊

断方面展现出巨大潜力，为内镜技术的进一步发展

提供了新的方向[4]。与超声内镜相比，OCT 对于浅

表消化道肿瘤的分期诊断更加准确。近年来，利用

人工智能(artificial intelligence，AI)辅助生物医学成像

逐渐成为研究热点，并在消化道肿瘤诊断中展现出

高精度和高效率的优势。本文综述了OCT的原理及

发展，并探讨了AI辅助OCT在消化道肿瘤诊断中进

行深度学习的潜力，旨在为OCT在消化道肿瘤诊断

中的应用提供参考。

1　OCT的原理与发展

OCT 是由 Huang 等[5]于 1991 年提出的一种高分

辨率、无创、非侵入性的新型光学成像技术，主要

利用低相干干涉测量原理，实现生物组织内部微结

构的光学散射成像，生成具有毫米穿透深度和微米

分辨率的图像，从二维及三维水平展示生物组织的

结构及功能，在临床前研究和临床实践中的应用均

取得了显著成果[6-8]。近年来，OCT 在食管癌、胃

癌、皮肤基底细胞癌、口腔癌、肺癌、卵巢癌、膀

胱癌及乳腺癌等多种肿瘤的早期诊断、治疗及监测

方面取得了一系列进展[9-15]。

随着激光和计算机技术的进步以及成像算法的优

化，OCT成像技术经历了时域OCT、频域OCT和扫

描OCT三代[16]。近年来在技术进步和需求牵引下，又

出现了多种OCT变体，如线场共焦OCT、全场OCT、

偏振敏感OCT、量子OCT、多普勒OCT、穆勒矩阵

OCT等[17-22]，可实现更高效和更广泛的临床应用。

随着 OCT 技术的不断演进与完善，用于内镜

OCT 的成像设备已逐渐成为该领域的关键研究方

向。目前涉及到两种主要的探头结构，分别为侧视

探头和前视探头。侧视探头是内镜OCT研究中应用

较多的装置，特别是在需要获取管腔内大面积图像

时。根据应用中对工作距离和横向分辨率需求的差

异，探头被设计成了多种样式，包括但不限于小直

径柔性鞘、大直径充气球囊、刚性外壳和桨形探头

等[23-26]。前视探头的视野范围较为有限，一般情况

下，扫描器在探头远端提供直观的二维图像，常用

于高放大率需求或与其他内镜模式相融合的应用场

景。2022 年 Dong 等[27]研制的系留胶囊内镜结合

OCT成像系统能够快速、安全地评估食管的微观结

构，有望成为一种新兴的筛查和诊断工具。

2　AI辅助OCT在消化道肿瘤诊断中的应用

AI是一种自动学习和识别数据模式的数学预测

技术，融合了数学、统计学、概率、逻辑和伦理学

等多个学科，主要组成部分包括深度学习 (deep 
learning，DL)、机器学习(machine learning，ML)、卷

积神经网络(convolutional neural networks，CNNs)和
循环神经网络(recurrent neural networks，RNNs)等[28]。

目前AI在医学中的应用价值日益凸显。作为一项新

兴技术，AI具有自主学习、自动处理、智能决策的

特点，其与OCT成像的结合极具优势，有望大幅度

推进 OCT 技术的应用，不难预计，AI 与 OCT 的联

合应用将在不久的将来获得进一步发展[29]。目前，

AI辅助OCT在消化道肿瘤的诊断中已开展了部分研

究，但多集中于食管、胃肠道的上皮性肿瘤，在肝

癌中的应用鲜有报道，而对于非上皮性肿瘤、小肠

肿瘤、胰腺肿瘤、胆囊肿瘤等相关报道更少，还需

要在未来的研究中进一步探索。

2.1　食管癌及其癌前病变的诊断　食管在组织学上

有明显的分层，准确识别OCT图像上的食管层次结

构对于疾病诊断至关重要。然而，由于OCT采集大

量图像时会受到伪影和黏液等因素的干扰，且OCT
图像的分析需要经验丰富的消化科医师，分析过程

既耗时又具有较强的主观性。目前，部分研究将DL
技术应用于食管OCT图像的分析，取得了不错的初

步成果[30-32]。Wang等[33]使用离散小波变换提取多光

谱信息，提出了用于组织层分割的小波注意力网络

(wavelet attention network，WATNet)，并在食管病变

数据集中进行验证，发现与其他几种广泛使用的深

度网络相比 WATNet 可覆盖更多的有效频段，同时

有利于检测水平结构的组织分层，因此具有更好的

分割性能，更易识别早期病变，且准确度更高。Gan
等[34]为获得高质量的食管OCT图像，提出了一种对

抗性学习变分自编码器，不仅保留了原模型的优势，

同时简化了模型架构，获得了更好的生成性能。巴

雷特食管(Barrett esophagus，BE)是由柱状上皮取代

正常复层鳞状上皮的食管癌前病变，可进展为食管

腺癌，其发病率呈逐年增高的趋势[35]。然而，BE的

早期病变很难通过内镜检测，目前常用的四象限随

机活检监测方案效果并不理想，可能存在漏诊[36]。

为了诊断BE异型增生，Qi等[37]开发了以标准纹理分

析方法为基础、以病理组织学为参考的计算机辅助

诊断算法，该算法辅助 OCT 诊断 BE 异型增生的敏

感度、特异度、准确度分别为 82.0%、 74.0% 和

83.0%，为临床监测 BE 异型增生提供了新的思路和

方法；然而，该研究属于回顾性研究，且样本量有

限，因此需要进一步开展大规模前瞻性研究，并提
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高OCT图像分辨率及灵敏度，以提升其临床适用性

和可靠性。

容积激光内镜 (volumetric laser endomicroscopy，
VLE)采用第二代 OCT 技术，通过球囊探头可对长

6 cm的食管节段进行深度为3 mm的环周扫描[38]；能

在 90 s 内生成 1200 幅横截面图像，但海量的图片可

能会给内镜医师的判读带来困难。因此，利用AI进
行计算机辅助图像增强有助于诊断异型增生[39]。

Trindade等[35]利用智能实时图像分割软件识别了3个

异型增生相关的 VLE 特征，即水平分层结构破坏、

黏膜层信号增高、存在不规则扩张的腺体或导管[40]，

并通过在VLE 图像上显示不同颜色，从而降低了检

查过程中图像解读的烦琐程度。van der Sommen等[41]

采用计算机辅助探测(computer-aided detection，CAD)
方法分析VLE图像来检测早期BE相关肿瘤，确定了

BE相关肿瘤组织分类的最佳扫描深度为0.5~1.0 mm；

与传统的形态和纹理特征分类相比，该方法的曲线

下面积(area under the curve，AUC)从0.50~0.73提高至

0.81~0.84，增强了诊断模型的分类效果；对 CAD 与

两位VLE 专家的分类准确性及性能比较显示，机器

学习方法的 AUC(0.90~0.93) 优于 VLE 专家 (0.81)。
van der Putten等[42]提出了一种全自动算法，利用DL-
手工特征混合的方法对VLE 数据中的主维度进行编

码，将重度异型增生和食管癌进行分类，其在测试

集中的 AUC 为 0.93，具有良好的分类性能。Kahn
等[43]的一项随机前瞻性交叉研究显示，利用智能实

时图像分割这一新型VLE人工智能算法，可提高BE
异型增生的检出率，并缩短图像判读时间；还可发

现 所 有 内 镜 均 无 法 识 别 的 异 型 增 生 区 域 。

Struyvenberg 等[44] 利用深度 CNN 开发验证了一种

CAD算法并对其进行基准测试；该算法可用于区分

非异型增生与肿瘤性 BE 组织，其诊断 BE 相关肿瘤

的准确度(85.0%)优于人工诊断(77.0%)。以上研究均

提示，AI 辅助 OCT 对 BE 等食管癌前病变有着良好

的诊断效能，但上述研究过程中只采用了内镜专家

记录的高质量图像，可能会存在结果偏倚，且多数

研究数据缺乏外部验证，同时训练集、验证集、测

试集的病例数量均较少，需要通过大样本研究进一

步开发和验证。目前AI辅助OCT的诊断研究多见于

BE 等食管癌前病变，而对于食管癌的诊断鲜见报

道，今后尚需进一步开展相关研究。

2.2　胃癌的诊断　虽然有研究对正常食管、胃肠道

以及 BE 异型增生、BE 相关腺癌的 OCT 图像进行了

探索，但有关胃癌的报道不多，可能与胃OCT成像

效果不如食管有关[45]。Luo 等[46]提出了一种分类方

法，通过对形态特征进行分析，从OCT图像中提取

定量参数作为特征向量，采用 5种分类器(即支持向

量机、K-近邻、随机森林、逻辑回归和传统阈值法)
分别对胃癌组织进行分类，比较不同分类器的灵敏

度、特异度和准确度，结果显示，该分类方法在不

同分类器中的最佳准确度均超过 95%，最大 AUC 达

0.9965，具有极佳的分类性能。然而，在当时的技术

阶段，相关数据存在一定局限性，因此处理过程中

易出现过度拟合及分类结果不准确等问题。随后，

Luo 等[47]又提出了一种模型优化后的残差网络，旨

在差异化地分析胃黏膜的OCT图像；该方法在鉴别

正常胃黏膜与胃癌组织方面表现出色，其分类准确

度可达 99.9%，同时综合评价指标 F1 分数也高达

99.9%，提示该模型分类结果很好、性能极佳。这一

研究成功地将AI辅助的OCT方法应用于胃癌组织的

识别。然而，上述研究中离体的组织标本具有局限

性，无法完全模拟体内复杂的环境条件，还需要更

大规模的训练样本以提高分类器的性能。

2.3　结直肠癌的诊断　目前OCT已具有区分正常结

直肠黏膜与肿瘤的潜力。Zeng等[48]报道，利用OCT
获得的正面散射系数图像纹理特征，以及计算机视

觉技术提取的成像特征，可综合表征离体结直肠组

织；通过构建支持向量机模型，可实现对正常结直

肠黏膜与异常组织的有效区分，其敏感度为 94.7%，

特异度为94.0%，而随机森林模型区分癌组织与腺瘤

性息肉的敏感度和特异度分别为 86.9% 和 85.0%，证

实了 OCT 辅助诊断人类结直肠疾病的潜力。CNNs
作为自动诊断的图像分类工具，在结直肠恶性肿瘤

检测中得到了充分应用。例如，Saratxaga 等[49]利用

预训练的分类模型进行 DL，对大鼠结肠的 OCT 图

像进行良性与恶性的自动分类；该模型诊断结肠癌

的敏感度为97%，特异度为81%。然而，与大鼠肿瘤

模型相比，人类结肠肿瘤的检测更为复杂，图像分

类任务更具挑战性。为此，Zeng 等[50]设计了一种

CNN 来获取结肠 OCT 图像中的结构模式，使用从

20 个肿瘤区域、16 个良性病变区域和 6 个其他异常

区域获取的约 26 000 张 OCT 图像进行了训练和测

试，结果显示其敏感度高达 100.0%，特异度高达

99.7%，可对结肠癌进行实时、准确的计算机辅助诊

断。Luo 等[51]研发了一种微型 OCT 导管和基于残差

神经网络的DL模型；该模型经过开发和训练，可对

OCT图像进行自动处理和实时诊断，其区分正常组

织与结直肠癌组织图像的AUC达0.975。但上述研究

存在成像所用标本为离体标本的局限性，且未能对

肠道腺瘤性息肉与增生性息肉进行区分，预计这将

成为后续的研究重点。

2.4　肝癌的诊断　肝癌是全球发病例数居第 6 位、

死亡例数居第3位的恶性肿瘤[1]，包括肝细胞癌、肝

内胆管癌及混合型癌；改进诊断方法及早发现并精
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准地进行手术切除至关重要。既往仅有少数研究关

注OCT 在正常肝脏的成像而非肿瘤诊断。Zhu 等[52]

提出了利用全场OCT图像对人体正常肝组织和癌变

肝组织进行分类的支持向量机模型，其诊断癌变肝

细胞的敏感度为 84.4%，特异度为 93.3%，AUC 为

0.9378，可在未来的手术中帮助临床医师检测肿瘤边

界。Wolff等[53]对肝内胆管癌患者的离体手术标本进

行OCT扫描，标记扫描区域并进行组织学检查，通

过 5×5 分层交叉验证，利用 CNN 模型算法进行训

练、验证和测试，发现该模型区分肝内胆管癌与正

常肝实质的敏感度、特异度、F1分数分别为 94.0%、

93.0%和94.0%，表明OCT结合CNN可较好地区分肝

内胆管癌与离体肝实质。但该研究为离体研究，尚

需要进一步扩展至体内OCT应用，如术中或内镜扫

描等。

随着研究的不断深入(表1)，不难发现，AI辅助

OCT 技术对部分消化道肿瘤已具备一定的诊断能

力，未来有望广泛应用于在体临床 OCT 的实践中，

并能够实时获得相应的诊断结果。

3　总结与展望

尽管消化道肿瘤的诊断与治疗不断取得进展，

但目前仍占据恶性肿瘤发病及死亡的前列，早期诊

断并合理治疗可显著提高患者的生存率。OCT作为

一种无创、非侵入性的成像方式，具有高分辨率及

细节成像的特征，可用于消化道肿瘤的成像及诊断，

尤其对消化道浅表肿瘤的分期诊断能力优于超声内

镜，且可与AI、医学图像分析等领域相融合，为多

元化技术发展提供了更多可能。随着AI技术的不断

发展，AI辅助OCT在消化道肿瘤的诊断中也开展了

多项研究，基于多种算法及模型诊断消化道肿瘤具

有较高的准确度及分类性能。但目前多数研究采用

离体标本且为回顾性研究，未来需进一步在在体状

态下开展大规模的前瞻性研究，扩大样本量并进行

外部验证，以提高其临床适用性及可靠性。

综上所述，AI辅助OCT可降低图像处理的复杂

性，且在高分辨率光学图像的采集和重建及消化道

肿瘤诊断等方面展现了良好的应用前景。
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