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基于机器学习的胃肠道疾病舌诊模型构建
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摘要:目的　 构建基于机器学习的胃肠道疾病舌诊模型ꎬ以寻求更加方便、经济的方式实现对常见胃肠道疾病的

非侵入性诊断ꎮ 方法　 前瞻性收集接受电子内镜检查的 ９４８ 名受试者的舌象图片ꎬ经过质量筛选ꎬ最终获得符合

应用标准的 ３ １４０ 张图片构成本研究使用的舌象数据集ꎮ 对原始舌象数据进行预处理、特征提取与模式识别ꎬ在
传统机器学习方法的基础之上ꎬ提出一种从特征融合和决策融合两个方面实现信息融合的方法ꎬ以此构建以舌象

特征为输入的胃肠道疾病舌诊模型ꎮ 结果 　 本研究构建的基于舌象的信息融合诊断模型的曲线下面积( ａｒｅａ
ｕｎｄｅｒ ｔｈｅ ｃｕｒｖｅꎬ ＡＵＣ)为 ０.８０８ꎬ高于单一手工特征(ＡＵＣ＝ ０.７６９)和深度特征(ＡＵＣ＝ ０.７７９)模型ꎻ使用 ＢＳＦＣＭ 混

合采样方法进行样本增强提高了该模型对幽门螺杆菌(Ｈｅｌｉｃｏｂａｃｔｅｒ ｐｙｌｏｒｉꎬ Ｈ.ｐｙｌｏｒｉ)感染(ＡＵＣ＝ ０.８１６)、胆汁反

流(ＡＵＣ＝ ０.８２９)、反流性食管炎(ＡＵＣ ＝ ０.８００)、胃糜烂(ＡＵＣ ＝ ０.８３３)和十二指肠糜烂(ＡＵＣ ＝ ０.８１８)的分类性

能ꎮ 结论　 本研究构建的基于机器学习的智能舌诊模型对多种胃肠道疾病具有较高的区分度ꎬ或为胃肠道疾病

的诊断与筛查提供一种新的、有价值的思路与方法ꎮ
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　 　 一项涵盖了 ２０４ 个国家和地区的研究数据表

明ꎬ全球消化系统疾病在 ２０１９ 年的年龄标准化发病

率为 ９５ ５８２ 例 / １０ 万人年ꎬ占流行性疾病病例的

１ / ３ 以上ꎬ造成了巨大的社会和经济负担[１]ꎮ 胆汁

反流、胃糜烂、十二指肠糜烂等常见胃肠道疾病的诊

断目前主要依靠电子内镜和病理组织学检查ꎬ由于

成本费用高、具有侵袭性以及需要专业内镜医生等ꎬ
使其应用受到极大限制ꎮ 因此ꎬ开发一种方便、经
济、无创的胃肠道疾病诊断方法势在必行ꎮ

祖国医学是几千年来经验应用和保存的医学和

文化遗产[２]ꎮ 舌为心之苗ꎬ脾之外候ꎬ舌苔由胃气

所生ꎬ脏腑通过经脉与舌相联ꎬ故脏腑病变可在舌质

和舌苔上反映出来ꎮ 因此ꎬ中医舌诊也构成了中医

望诊的核心内容ꎮ 舌的颜色、形状、质地及齿痕等变

化可以反映出多种疾病的病理生理信息[３￣４]ꎮ 舌作

为消化道的起始部分ꎬ其与脾胃的关系极为密切ꎮ
有学者发现唾液量和脾胃区舌苔量与反流性食管炎

患者的严重程度之间存在关系ꎬ表明舌可作为评估

和预测反流性食管炎的标志[５]ꎮ 另一项研究表明

舌红或紫、苔厚是消化道症状患者感染幽门螺杆菌

(Ｈｅｌｉｃｏｂａｃｔｅｒ ｐｙｌｏｒｉꎬＨ. ｐｙｌｏｒｉ)的潜在指标ꎬ提示舌

的特征可以作为伴有消化道症状患者感染Ｈ.ｐｙｌｏｒｉ
的可行预测指标[６]ꎮ 然而ꎬ中医舌诊具有较强的主

观性ꎬ医生的经验和知识储备极大地限制了中医舌

诊在临床中的应用ꎬ实现舌诊标准化、客观化和智能

化的问题亟待解决ꎮ
近年来ꎬ人工智能技术与医学领域深度融

合[７]ꎮ 基于人工智能和计算机图像处理等技术已

在多个医学领域中的图像识别方面取得突破性进

展[８￣１２]ꎮ 通过人工智能探索舌与疾病之间的关系已

成为当前研究领域的热点[１３￣１６]ꎮ 在提取患者舌象

特征的基础上ꎬ使用人工智能技术构建疾病诊断模

型ꎬ已实现非酒精性脂肪肝的诊断和糖尿病的风险

预测[９ꎬ １７￣１８]ꎮ 在胃肠道疾病领域ꎬ基于舌象的人工

智能诊断模型可以很好地区分胃癌和非胃癌受试

者[１２]ꎮ 依托人工智能技术实现舌诊标准化、客观化

和智能化ꎬ对胃肠道疾病无创分类诊断ꎬ减少患者非

必要有创检查的痛苦与费用ꎬ将具有较高的临床应

用价值ꎮ
本研究开发了一种基于舌象图像的诊断模型ꎬ

使用机器学习技术提取并处理舌象特征ꎬ实现了智

能化诊断胃肠道疾病的目的ꎬ为常见胃肠道疾病的

诊断与筛查提供了一种方便、经济、无创的方法ꎮ

１　 资料与方法

１.１　 研究对象

前瞻性地选取 ２０２１ 年 ３ 至 ５ 月在山东大学齐鲁

医院消化内科接受电子内镜检查的 ９４８ 名受试者ꎮ
入选标准:①年龄在 １８~ ８０ 岁之间ꎮ ②接受电

子内镜检查ꎬ必要时进行病理组织学检查ꎮ ③入选

患病组的受试者ꎬ其临床诊断中至少包含以下疾病

类型中的一种:Ｈ.ｐｙｌｏｒｉ 感染、胆汁反流、反流性食

管炎、胃糜烂或十二指肠糜烂ꎮ 其中ꎬＨ.ｐｙｌｏｒｉ 感染

是指快速尿素酶试验、１３Ｃ￣尿素呼吸试验或活检标

本中的 Ｈ.ｐｙｌｏｒｉ 生物体鉴定阳性ꎻ胆汁反流定义为

内镜检查期间胃内存在胆汁ꎻ糜烂性反流性食管炎

是指食管远端黏膜炎症引起的糜烂ꎻ胃糜烂和十二

指肠糜烂指相应部位的黏膜损伤或溃疡ꎮ ④入选健

康组的受试者ꎬ其内镜检查结果显示无明显异常ꎮ
排除标准:①患有严重的基础疾病(例如:冠状

动脉粥样硬化性心脏病、肝病、肾病或精神疾病

等)ꎮ ②怀孕或哺乳期妇女ꎮ ③１ 个月内使用过糖

皮质激素或抗生素ꎮ ④近期服用铋剂或其他染色药

物ꎮ ⑤无法或不愿提供知情同意书ꎮ
本研究经山东大学齐鲁医院伦理委员会批准

(ＫＬＹＹ￣２０２００８￣０５６)ꎬ所有受试者均已签署知情同

意书ꎬ并在临床试验中提供个人照片和基本信息ꎮ
１.２　 方法

１.２.１　 分组

根据受试者的临床诊断结果ꎬ将其分为健康组、
Ｈ.ｐｙｌｏｒｉ 感染组、胆汁反流组、反流性食管炎组、胃
糜烂组和十二指肠糜烂组ꎮ
１.２.２　 舌象图片收集

使用普通智能手机拍摄受试者的舌象图片ꎬ图
像尺寸为 １ ０００×１ ３３３ 像素ꎮ 在图片采集的过程中ꎬ
没有严格控制周围环境ꎮ 研究人员指导受试者平坐

于座位上ꎬ目光平视前方ꎬ嘱其做吞咽动作并将舌的

前 １ / ２ 至 ２ / ３ 部分伸出ꎬ保持舌体放松、舌尖向下弯

曲、舌面平整的状态ꎬ在不同的光照、亮度和拍摄角
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度下为每个受试者拍摄 ３~４ 张完整的舌象图片ꎮ
１.２.３　 舌象图片质控与预处理

为确保图像质量一致并减少冗余信息干扰ꎬ具
有以下特征的舌象图片将被剔除:①图片模糊(雾
状、曝光不足、曝光过度或失焦等)ꎮ ②舌部异常染

色ꎮ ③部分舌象区域缺失 (例如:未捕捉到舌尖

等)ꎮ ④异常舌形ꎮ 对于最终纳入研究的舌象图

片ꎬ使用直方图均衡化以增加图像对比度和增强图

像细节ꎬ同时使用高斯滤波去除图像噪点ꎮ
１.２.４　 舌象自动分割模块

对数据集中的 ５００ 张舌象图片进行人工标注ꎬ
使用 Ｌａｂｅｌｍｅ 软件(版本:ｖ５.２.１)标注出舌象轮廓ꎬ
见图 １ꎮ

图 １　 舌象区域手工标注
Ｆｉｇｕｒｅ １　 Ｍａｎｕａｌ ｌａｂｅｌｉｎｇ ｏｆ ｔｈｅ ｔｏｎｇｕｅ ｒｅｇｉｏｎ

　 　 将标注好的舌象图片按照 ４ ∶１的比例随机拆分

为训练集和测试集ꎮ 使用 Ｕ￣Ｎｅｔ 分割网络[１９] 准确

识别舌的位置并进行单独分割ꎬ以消除无关背景对

其正确分类的影响ꎮ 对于训练中使用的参数ꎬ设定

学习率 α＝０.０００ １ꎬ批次大小 ｂ＝１６ꎬ迭代次数 ｅｐｏｃｈ＝
１００ꎬ应用 Ａｄａｍ 优化器和交叉熵损失函数ꎮ Ｕ￣Ｎｅｔ模
型对舌象分割的性能使用训练集中所有图像的交并

比( ｉｎｔｅｒｓｅｃｔｉｏｎ ａｎｄ ｕｎｉｏｎꎬＩｏＵ)评价ꎮ ＩｏＵ 是指预测

区域和实际区域的交集和重合的比率ꎬＩｏＵ 越接近 １
预测结果越好ꎮ 给定一个真实标签图像 Ｇ 和一个

预测图像 ＰꎬＩｏＵ 度量定义如(１￣１)所示:

ＩｏＵ＝ ｜ＧＲ∩ＰＲ ｜
｜ＧＲ ｜ ＋ ｜ＰＲ ｜ － ｜ＧＲ∩ＰＲ ｜

(１￣１)

其中ꎬＧＲ 和 ＰＲ 分别表示图像 Ｇ 和 Ｐ 中的阳性像素

集合ꎬ ｜ＧＲ ｜和 ｜ＰＲ ｜代表 ＧＲ 和 ＰＲ 中的像素数目ꎮ
用 ５００ 张手工分割的舌象图片作为真实标签来

训练 Ｕ￣Ｎｅｔ 模型ꎬ并对其余未分割图像进行自动分

割ꎮ 分割后的图像是标准的ꎬ根据舌的轮廓进行裁

剪ꎬ只保留单独的舌体区域作为感兴趣区域( ｒｅｇｉｏｎ
ｏｆ ｉｎｔｅｒｅｓｔꎬ ＲＯＩ)ꎬ图像尺寸被缩放为 ４４８ × ４４８ 像

素ꎮ 基于 Ｕ￣Ｎｅｔ 的自动舌象分割模型在测试集中

ＩｏＵ 为 ９８.４３％ꎬ舌象可被正确分割ꎮ
１.２.５　 胃肠道疾病分类模块

本研究针对胃肠道疾病分类模块的整体构建策

略ꎬ见图 ２ꎮ 包括手工特征提取、深度特征提取、特
征融合、特征选择、不平衡样本处理和决策融合ꎮ

图 ２　 胃肠道疾病分类模块的构建策略
Ｆｉｇｕｒｅ ２　 Ｓｔｒａｔｅｇｙ ｆｏｒ ｃｏｎｓｔｒｕｃｔｉｎｇ ａ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｍｏｄｕｌｅ ｆｏｒ ｇａｓｔｒｏｉｎｔｅｓｔｉｎａｌ ｄｉｓｅａｓｅｓ

１.２.５.１　 手工特征提取

将舌 象 图 片 分 别 映 射 到 ＲＧＢ、 ＨＳＶ、 Ｌａｂ、
ＹＣｒＣｂ 颜色空间ꎬ并对每个颜色通道分别提取舌象

图片的以下特征:①颜色特征:基于数学统计方法ꎬ
通过计算矩描述舌象图像色彩的分布ꎮ 用一阶、二
阶和三阶颜色矩分别代表颜色成分的平均强度、颜

色方差和偏度ꎮ 此外ꎬ使用颜色直方图提取舌象图

片的颜色特征ꎬ从不同角度表示图像ꎬ并计算出图像

中色块的频率分布ꎮ ②纹理特征:纹理特征表示了

图像中的纹理ꎬ反映了物体表面的形态、细节和结构

等信息ꎬ具有较强的稳定性和不变性ꎮ 使用灰度共生

矩阵(ｇｒｅｙ ｌｅｖｅｌ ｃｏ￣ｏｃｃｕｒｒｅｎｃｅ ｍａｔｒｉｘꎬ ＧＬＣＭ) [２０]、局
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部二进制模式( ｌｏｃａｌ ｂｉｎａｒｙ ｐａｔｔｅｒｎꎬ ＬＢＰ) [２１] 和小波

分解(ｗａｖｅｌｅｔ ｄｅｃｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎꎬ ＷＤ) [２２]三种技术提取

所需的舌象纹理特征ꎮ ③形状特征:使用圆形和像

素面积比描述边界特征ꎬ利用 Ｈｕ Ｍ￣Ｋ[２３] 推导出的

７ 个矩不变量描述区域特征ꎮ 以上各手工特征ꎬ见

表 １ꎮ 对单一的颜色通道ꎬ提取得到 ８ 个颜色特征

标量、７０ 个纹理特征标量和 ８ 个形状标量ꎬ共计 ８６
个手工特征ꎮ 经过多颜色空间融合ꎬ特征向量维度

为 １ ０３２ꎮ

表 １　 手工特征描述
Ｔａｂｌｅ １　 Ｄｅｓｃｒｉｐｔｉｏｎ ｏｆ ｍａｎｕａｌ ｆｅａｔｕｒｅｓ

特征类型 特征名称 具体特征

颜色特征
颜色矩 一阶、二阶、三阶颜色矩

颜色直方图 颜色直方图的均值、方差、能量、对比度、熵
ＧＬＣＭ ＧＬＣＭ ４ 方向的能量、相关性、对比度、熵、逆差矩

纹理特征 ＬＢＰ ＬＢＰ 的均值、方差、能量、对比度、熵
ＷＤ ＷＤ 的水平、垂直和对角三个方向上的均值、方差、能量、对比度、熵

形状特征 圆形度ꎬＨｕ 不变矩 圆形度ꎬ７ 个 Ｈｕ 不变矩

１.２.５.２　 深度特征提取

深度特征提取流程ꎬ见图 ３ꎮ 本研究将卷积神

经(ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋｓꎬ ＣＮＮ)网络模型

最后一个卷积层的输出作为图像的高阶深度特

征ꎬ使用全局平均池化将每个通道的特征图压缩

成一个数值ꎬ得到一个固定大小的特征向量ꎮ 基

于迁移学习的策略ꎬ使用预训练模型提取深度特

征来描述舌象图片的深层信息ꎮ 预处理操作后的

舌象图片作为卷积神经网络的输入ꎬ使用在 Ｉｍａ￣
ｇｅＮｅｔ 数据集上预训练好的模型权重作为网络参

数ꎬ加载至 ＲｅｓＮｅｔ５０ 网络中ꎬ最后提取经池化层操

作后的特征向量ꎮ 利用 ＲｅｓＮｅｔ５０ 模型作为深度特

征提取器ꎬ在每张舌象图片中各提取 ２ ０４８ 维高阶

深度特征向量ꎮ

图 ３　 深度特征提取示意图
Ｆｉｇｕｒｅ ３　 Ｓｃｈｅｍａｔｉｃ ｄｉａｇｒａｍ ｏｆ ｄｅｅｐ ｆｅａｔｕｒｅ ｅｘｔｒａｃｔｉｏｎ

１.２.５.３　 特征融合

对从舌象图片提取得到的手工特征矩阵和深度

特征矩阵ꎬ按照(１￣２)进行线性融合:
Ｆ＝αＦ１＋βＦ２ (１￣２)

其中ꎬα 和 β 均表示权重系数ꎮ
１.２.５.４　 特征选择

基于机器学习算法中的集成学习思想ꎬ本研究

提出了一种将过滤式和嵌入式特征选择方法相组合

的逐级特征选择算法ꎬ用于舌象图片特征选择ꎬ见
图 ４ꎮ该特征选择过程分为以下两步进行:①使用过

滤式特征选择方法对融合特征进行筛选ꎬ去除大部

分冗余特征ꎮ ②对每个子分类器根据嵌入式特征选

择算法 ＧＢＤＴ 进行更精确的特征子集搜索ꎬ得到与

胃肠道疾病最相关的特征子集ꎮ
１.２.５.５　 不平衡样本处理

考虑到样本数据的不平衡特性ꎬ在特征选择之

后对训练集数据使用一种新的混合重采样方法

ＢＳＦＣＭ[２４]ꎬ该方法将 Ｂｏｒｄｅｒｌｉｎｅ￣ＳＭＯＴＥ 过采样和

基于模糊均值聚类下采样相结合ꎬ可缓解模型训练

的过拟合ꎬ解决样本数据的类内和类间不平衡问题ꎮ
未在测试集中使用上述方法ꎬ以保证测试集样本数

据分布不受破坏ꎬ减少过拟合ꎮ
１.２.５.６　 决策融合

使用 Ｓｔａｃｋｉｎｇ[２５]方法进行决策融合ꎬ选取支持

向量机( ｓｕｐｐｏｒｔ ｖｅｃｔｏｒ ｍａｃｈｉｎｅｓꎬ ＳＶＭ)、随机森林

(ｒａｎｄｏｍ ｆｏｒｅｓｔꎬ ＲＦ)、Ｋ￣近邻算法(Ｋ￣ｎｅａｒｅｓｔ ｎｅｉｇｈ￣
ｂｏｒꎬ ＫＮＮ)、ＸＧＢｏｏｓｔ 分类器作为第一层的子学习

器ꎬ逻辑回归(Ｌｏｇｉｓｔｉｃ ｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎꎬ ＬＲ)作为第二层

的元学习器ꎬ融合各子学习器的分类结果ꎬ最终得到

泛化能力较强的强学习器ꎮ
１.３　 统计学处理

使用 Ｐｙｔｈｏｎ(版本:３.７.１３)编程语言进行模型
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构建与诊断性能评估ꎮ 在疾病诊断二分类任务

中ꎬ选用准确率( ａｃｃｕｒａｃｙꎬ ＡＣＣ)、灵敏度即真阳

性率( ｔｒｕｅ ｐｏｓｉｔｉｖｅ ｒａｔｅꎬ ＴＰＲ)、特异度即真阴性率

( ｔｒｕｅ ｎｅｇａｔｉｖｅ ｒａｔｅꎬ ＴＮＲ)、阳性预测值 ( ｐｏｓｉｔｉｖｅ
ｐｒｅｄｉｃｔｉｖｅ ｖａｌｕｅꎬ ＰＰＶ)和 Ｆ１ 值指标评估模型的分

类性能ꎮ 此外ꎬ受试者工作特征( ｒｅｃｅｉｖｅｒ ｏｐｅｒａｔｉｎｇ
ｃｈａｒａｃｔｅｒｉｓｔｉｃꎬ ＲＯＣ)曲线是根据灵敏度和特异度绘

制的曲线ꎬＡＵＣ 值为 ＲＯＣ 曲线下面积( ａｒｅａ ｕｎｄｅｒ
ｔｈｅ ｃｕｒｖｅꎬ ＡＵＣ)ꎬ可用于评估或比较模型对不同

胃肠道疾病的分类能力ꎬＡＵＣ 值越高说明模型的

分类性能越优秀ꎮ 由于实验数据集的样本空间较

小ꎬ为了比较不同算法模型的泛化性能ꎬ所有实验

均按 ４ ∶１拆分训练集和测试集ꎬ采用五折交叉验证

法来选择超参数ꎮ

图 ４　 特征选择和决策融合流程图
Ｆｉｇｕｒｅ ４　 Ｆｌｏｗ ｃｈａｒｔ ｏｆ ｆｅａｔｕｒｅ ｓｅｌｅｃｔｉｏｎ ａｎｄ ｄｅｃｉｓｉｏｎ ｆｕｓｉｏｎ

２　 结　 果

２.１　 数据库构建与分组设置

９４８ 名受试者中健康受试者 ４４９ 名、患有不同

胃肠道疾病的受试者 ４９９ 例ꎬ共采集原始舌象图片

３ ３１１ 张ꎮ 由于本研究患病组中的部分受试者存在

两种及以上的胃肠道疾病诊断ꎬ因此ꎬ其舌象图片会

被同时纳入至患病组内相应的疾病组别中ꎬ见图 ５、
图 ６ꎮ

图 ５　 患病组不同疾病类型纳入的受试者数目
Ｆｉｇｕｒｅ ５　 Ｎｕｍｂｅｒ ｏｆ ｓｕｂｊｅｃｔｓ ｉｎｃｌｕｄｅｄ ｉｎ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｄｉｓｅａｓｅ ｔｙｐｅｓ ｉｎ ｔｈｅ ｓｉｃｋ ｇｒｏｕｐ
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图 ６　 患病组不同疾病类型纳入的舌象图片数目
Ｆｉｇｕｒｅ ６　 Ｎｕｍｂｅｒ ｏｆ ｔｏｎｇｕｅ ｉｍａｇｅｓ ｉｎｃｌｕｄｅｄ ｉｎ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｄｉｓｅａｓｅ ｔｙｐｅｓ ｉｎ ｔｈｅ ｓｉｃｋ ｇｒｏｕｐ

　 　 经过图像质控ꎬ剔除不符合标准的图片 １７１
张ꎬ其余符合标准的 ３ １４０ 张图片构成了用于后续

实验分析的多标签舌象图片数据集ꎬ包括健康组

９０５ 张和患病组 １ ２６２ 张ꎮ 构建 ６ 个二分类模型以

评估分类模型对不同胃肠道疾病的诊断能力ꎬ即
患病 /健康(１ ２６２ 张 / ９０５ 张)、Ｈ.ｐｙｌｏｒｉ 感染 /健康

(６２９ 张 / ９０５ 张 )、 胆 汁 反 流 /健 康 ( ５１１ 张 / ９０５
张)、反流性食管炎 /健康( ３４９ 张 / ９０５ 张)、胃糜

烂 /健康( ５９１ 张 / ９０１ 张) 和十二指肠糜烂 /健康

(１７９ 张 / ９０５ 张)ꎮ
２.２　 特征融合法的有效性评估

对特征融合法的有效性进行评估ꎬ见表 ２ꎮ
表 ２　 特征融合法的有效性评估

Ｔａｂｌｅ ２　 Ｅｖａｌｕａｔｉｏｎ ｏｆ ｔｈｅ ｖａｌｉｄｉｔｙ ｏｆ ｆｅａｔｕｒｅ ｆｕｓｉｏｎ ｍｅｔｈｏｄ

方法 特征 分类器
评价指标

ＡＵＣ ＡＣＣ ＴＰＲ ＰＰＶ Ｆ１ 值

手工特征(ＲＧＢ) Ｓｔａｃｋｉｎｇ ０.７１２ ０.６７２ ０.８０３ ０.７０２ ０.７４９
手工特征(Ｌａｂ) Ｓｔａｃｋｉｎｇ ０.７３８ ０.６７３ ０.７４６ ０.７２４ ０.７３５
手工特征(ＨＳＶ) Ｓｔａｃｋｉｎｇ ０.７２４ ０.６８０ ０.８１９ ０.７０５ ０.７５８

特征融合
手工特征(ＹＣｒＣｂ) Ｓｔａｃｋｉｎｇ ０.７３６ ０.６９８ ０.７７７ ０.７４０ ０.７５８

手工特征(多色彩空间融合) Ｓｔａｃｋｉｎｇ ０.７６９ ０.７１４ ０.７９２ ０.７５２ ０.７７１
深度特征(Ｒｅｓｎｅｔ５０) Ｓｔａｃｋｉｎｇ ０.７７９ ０.７４７ ０.８５８ ０.７４３ ０.７７９
深度特征(ＶＧＧ１６) Ｓｔａｃｋｉｎｇ ０.７７２ ０.７３０ ０.８１３ ０.７５２ ０.７６１

深度特征(Ｒｅｓｎｅｔ５０＋ＶＧＧ１６) Ｓｔａｃｋｉｎｇ ０.７８３ ０.７４２ ０.８４１ ０.７４７ ０.７７４
融合特征 Ｓｔａｃｋｉｎｇ ０.８０８ ０.７５３ ０.８５０ ０.７６１ ０.８０３

　 　 首先ꎬ对多颜色空间校正的结果进行验证ꎮ 四

种颜色空间的特征提取结果表明ꎬ使用多颜色空间

的手工特征的 ＡＵＣ 为 ０.７６９ꎬＡＣＣ 为 ０.７１４ꎬ高于其

他四种单一颜色空间的手工特征ꎮ 其诊断的灵敏度

(ＴＰＲ＝ ０.７９２)和特异度(ＴＮＲ ＝ ０.６５８)高于 Ｌａｂ 颜

色空间(ＴＰＲ＝ ０.７６４ꎬＴＮＲ ＝ ０.６２１)ꎮ 在单一颜色空

间的手工特征中ꎬＲＧＢ 颜色空间的诊断性能最差

(ＡＵＣ＝ ０.７１２ꎬＡＣＣ＝ ０.６７２)ꎬ对亮度变化不敏感的

ＹＣｒＣｂ 颜色空间的性能相对较好 (ＡＵＣ ＝ ０. ７３６ꎬ

ＡＣＣ＝ ０.６９８)ꎮ 因此ꎬ在手工特征提取时ꎬ选用多颜

色空间校正方法提高了胃肠道疾病诊断模型的

性能ꎮ
使用 Ｓｔａｃｋｉｎｇ 集成分类器对手工特征和深度特

征进行特征融合ꎬ融合特征模型的 ＡＵＣ 为 ０.８０８ꎬ
ＡＣＣ 为 ０.７５３ꎬ高于单一深度特征(ＡＵＣ ＝ ０. ７７９ꎬ
ＡＣＣ＝ ０.７４７)和单一手工特征(ＡＵＣ＝ ０.７６９ꎬＡＣＣ＝
０.７１４)ꎬ其他评价指标也优于单一特征ꎮ 以上结果

表明ꎬ融合特征包含更多的舌象信息ꎮ 因此ꎬ选用特
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征融合方法提高了诊断模型的性能ꎮ
２.３　 ＢＳＦＣＭ 混合采样法处理不平衡样本对模型分

类性能的影响

　 　 对于不平衡样本ꎬ本研究在训练集上使用 ＢＳＦ￣
ＣＭ 混合采样方法来增强样本ꎬ见表 ３ꎮ
　 　 使用 ＢＳＦＣＭ 混合采样方法进行数据增强明显

提高了融合模型对 Ｈ.ｐｙｌｏｒｉ 感染、胆汁反流、反流性

食管炎、胃糜烂或十二指肠糜烂的诊断的 ＡＵＣ 和

ＡＣＣ 值ꎬ表明少数类样本得到了重点考虑ꎬ模型的

分类性能得到明显提高ꎮ 在增强样本后ꎬ融合模型

的灵敏度 ＴＰＲ 在五类疾病的分类中均提升 ０.１ 以

上ꎬ尤其是对于类别最不平衡的十二指肠糜烂ꎬＴＰＲ
从 ０.３２４ 提高到了 ０.５２６ꎮ 五种疾病的混淆矩阵亦

可看出ꎬ在对不平衡样本使用数据增强后ꎬ融合模型

可明显减少被误判为阴性的患病阳性样本的数量ꎬ
即漏诊率降低ꎬ这对于模型的疾病筛查应用而言至

关重要ꎬ见图 ７ꎮ

表 ３　 使用或不使用数据增强算法的融合模型的疾病分类性能评估
Ｔａｂｌｅ ３　 Ｅｖａｌｕａｔｉｏｎ ｏｆ ｆｕｓｉｏｎ ｍｏｄｅｌｓ ｗｉｔｈ ａｎｄ ｗｉｔｈｏｕｔ ｄａｔａ ｅｎｈａｎｃｅｍｅｎｔ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ ｆｏｒ ｄｉｓｅａｓｅ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ

诊断模型 疾病类型
评价指标

ＡＵＣ ＡＣＣ ＴＰＲ ＴＮＲ ＰＰＶ Ｆ１ 值

不使用数据增强算法的融合模型 Ｈ.ｐｙｌｏｒｉ 感染 ０.８０６ ０.７１２ ０.５３１ ０.８４３ ０.７０８ ０.６０７
胆汁反流 ０.７７１ ０.７６８ ０.５１６ ０.８９４ ０.７１ ０.５９８

反流性食管炎 ０.７７７ ０.７６９ ０.３６８ ０.９４３ ０.７３７ ０.４９１
胃糜烂 ０.８０８ ０.７７７ ０.６３６ ０.８６８ ０.７５８ ０.６９２

十二指肠糜烂 ０.８０４ ０.８６６ ０.２５０ ０.９７３ ０.６１５ ０.３５５
使用数据增强算法的融合模型 Ｈ.ｐｙｌｏｒｉ 感染 ０.８１６ ０.７４６ ０.６６７ ０.８０６ ０.７２１ ０.６９３

胆汁反流 ０.８２９ ０.７５９ ０.６１０ ０.８４７ ０.７０３ ０.６５３
反流性食管炎 ０.８００ ０.７７７ ０.５３９ ０.８８ ０.６６１ ０.５９４

胃糜烂 ０.８３３ ０.７９３ ０.７２９ ０.８３５ ０.７４１ ０.７３５
十二指肠糜烂 ０.８１８ ０.８７１ ０.５２６ ０.９４４ ０.６６７ ０.５８８

图 ７　 使用 ＢＳＦＣＭ 混合采样法处理前后五种疾病诊断性能的混淆矩阵对比
Ｆｉｇｕｒｅ ７　 Ｃｏｎｆｕｓｉｏｎ ｍａｔｒｉｘ ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｄｉａｇｎｏｓｔｉｃ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｏｆ ｆｉｖｅ ｄｉｓｅａｓｅｓ ｕｓｉｎｇ ＢＳＦＣＭ ｈｙｂｒｉｄ ｓａｍｐｌｉｎｇ

２.４　 决策融合法的有效性评估

使用集成学习策略来实现决策融合ꎬ子分类器

的决策融合分别通过 Ｖｏｔｉｎｇ 集成法和 Ｓｔａｃｋｉｎｇ 集

成法实现ꎬ结果见表 ４ꎮ
且与单一分类算法相比ꎬ以上两种集成模型具

有更好的性能ꎬＡＵＣ 分别为 ０.７９１ 和 ０.８０８ꎬＡＣＣ 分

别为 ０.７２６ 和 ０.７５３ꎬ灵敏度分别为 ０.７９９ 和 ０.８５０ꎬ
特异度分别为 ０.６７４ 和 ０.６８３ꎮ 其中ꎬＳｔａｃｋｉｎｇ 模型

的分类性能相对更好ꎬ其 ＡＵＣ、ＡＣＣ、灵敏度、特异

度和 Ｆ１ 值均比 Ｖｏｔｉｎｇ 模型高ꎮ 以上结果表明了本

研究中使用集成学习策略的决策融合法在模型分类中

的有效性ꎬ此方法可有效改善舌象分类模型的性能ꎮ
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表 ４　 决策融合法有效性评估
Ｔａｂｌｅ ４　 Ｅｖａｌｕａｔｉｏｎ ｏｆ ｔｈｅ ｖａｌｉｄｉｔｙ ｏｆ ｄｅｃｉｓｉｏｎ ｆｕｓｉｏｎ ｍｅｔｈｏｄ

方法 特征 分类器
评价指标

ＡＵＣ ＡＣＣ ＴＰＲ ＴＮＲ ＰＰＶ Ｆ１ 值

融合特征 ＬＲ ０.７７４ ０.７１７ ０.８５８ ０.６１６ ０.７１４ ０.７７９
融合特征 ＳＶＭ ０.７９８ ０.７２５ ０.８４５ ０.６３９ ０.７０４ ０.７６８
融合特征 ＫＮＮ ０.７８１ ０.７１８ ０.８１１ ０.６５１ ０.７４２ ０.７９０

决策融合 融合特征 ＲＦ ０.７６６ ０.７００ ０.７９０ ０.６３５ ０.７１６ ０.７５４
融合特征 ＸＧＢｏｏｓｔ ０.７８３ ０.７３２ ０.８２５ ０.６６５ ０.７２０ ０.７７９
融合特征 Ｖｏｔｉｎｇ ０.７９１ ０.７２６ ０.７９９ ０.６７４ ０.７６２ ０.７８０
融合特征 Ｓｔａｃｋｉｎｇ ０.８０８ ０.７５３ ０.８５０ ０.６８３ ０.７６１ ０.８０３

３　 讨　 论

消化系统疾病具有高发病率和高患病率的显著特

点[１]ꎮ 全世界约有一半人口感染 Ｈ.ｐｙｌｏｒｉꎬＨ.ｐｙｌｏｒｉ
感染会导致慢性胃炎ꎬ进而发展为严重的胃十二指肠

病变ꎬ包括消化性溃疡、胃癌和胃黏膜相关淋巴组织

淋巴瘤[２６]ꎮ 最近的一项临床横断面研究表明ꎬ胆汁

反流是发生胃癌前病变和胃癌的独立危险因素[２７]ꎮ
因此ꎬ提高对早期消化道疾病的检出率至关重要ꎮ
目前ꎬ多数胃肠道疾病的诊断和筛查依赖电子内镜

及病理组织学检查ꎬ给患者个人及社会带来沉重负

担ꎮ 因此ꎬ迫切需要发展非侵入性、方便且有效的筛

查和诊断方法ꎬ以减少患者痛苦以及社会和经济

负担ꎮ
人工智能技术的发展日新月异ꎬ已被应用于医

学成像[２８]、癌症靶点识别和药物发现[２９] 等领域ꎬ为
医学的创新发展持续供能ꎮ 本研究构建了一个基于

机器学习的胃肠道疾病舌诊模型ꎮ 首先ꎬ使用智能

手机收集了健康、Ｈ.ｐｙｌｏｒｉ 感染、胆汁反流、反流性

食管炎、胃糜烂和十二指肠糜烂受试者的 ３ １４０ 张

舌象图片ꎬ通过 Ｕ￣Ｎｅｔ 分割模型对舌象进行自动分

割ꎬ得到标准化舌象ꎮ 然后ꎬ分别提取舌象的手工特

征和深度特征ꎬ并基于信息融合的思想ꎬ进行特征融

合与决策融合ꎬ以构建诊断模型ꎮ 在原始舌象图片

数据集中ꎬ模型的总体 ＡＵＣ 为 ０.８０８ꎬ疾病诊断准确

率为 ０.７５３ꎬ灵敏度为 ０.８５０ꎬ特异度为 ０.６８３ꎮ 在高

精确率(ＰＰＶ＝０.７６１)情况下ꎬ该模型对疾病分类具有

较高的灵敏度ꎬ表明该模型具有漏诊率低的特征ꎬ即
可检测出绝大部分 Ｈ.ｐｙｌｏｒｉ 感染(ＡＵＣ ＝ ０.８１６)、胆
汁反流(ＡＵＣ＝０.８２９)、反流性食管炎(ＡＵＣ＝ ０.８００)、
胃糜烂(ＡＵＣ＝０.８３３)和十二指肠糜烂(ＡＵＣ＝ ０.８１８)
患者ꎮ 本文提供了一种无创且有效的常见胃肠道疾

病诊断与筛查的新方法ꎮ
根据中医的观点ꎬ舌象与人体的脏腑经络密切

相关ꎮ 舌诊则是以观察病人舌象变化以诊察疾病的

一种方法ꎬ其为中医辨证诊疗提供较为重要的客观

依据ꎮ 已有多项研究探讨了舌象特征与包括胃肠道

疾病在内的多种疾病之间的关系ꎬ如冠心病[３０￣３１]、
糖尿病[３２]、脂肪肝[３３] 及多种肿瘤如肺癌[３４]、胃

癌[１２]等ꎮ 然而ꎬ中医舌诊具有极强的主观性和经验

性ꎬ将人工智能技术与中医舌诊相结合ꎬ通过预处

理、舌象检测、分割、特征提取和舌象分析等技术ꎬ或
可使舌诊诊断的标准化和客观化得到提升[３５]ꎮ 本

研究将人工智能机器学习运用于探讨舌象在常见胃

肠道疾病诊断中的价值ꎬ为舌象作为 Ｈ.ｐｙｌｏｒｉ 感染、
胆汁反流、反流性食管炎、胃糜烂和十二指肠糜烂的

诊断标志物提供了有力的依据ꎮ
在疾病筛查的实际应用中ꎬ正常样本数量往往

远多于患病样本数量ꎬ即存在样本数据不平衡问题ꎮ
若不对样本进行不平衡问题的处理ꎬ使得漏诊率偏

高ꎬ将极大削弱诊断模型的实际应用价值ꎮ 考虑不

同疾病类别分组的舌象图片数据的不平衡性ꎬ本研

究在特征选择之后对训练集数据使用了一种新的混

合重采样方法 ＢＳＦＣＭ[２４]ꎮ 该方法将过采样和欠采

样的优势相结合ꎬ综合解决了样本类内和类间不平

衡问题ꎬ使得模型对五种疾病的漏诊率显著降低ꎮ
舌象的手工特征提取是以中医理论为基础的ꎬ

有助于区分舌象特征ꎬ其工作机制包括大量经过临

床实践检验的先验知识理论ꎮ 传统的卷积神经网络

通过增加网络层数来提升网络性能ꎬ但随着网络层

数的不断增加ꎬ会出现梯度消失和退化现象ꎬ使网络

模型在训练过程中难以收敛ꎮ 针对上述问题ꎬＨｅ
等[３６]提出了深度残差网络 ＲｅｓＮｅｔꎬ与传统的 ＣＮＮ
算法相比ꎬＲｅｓＮｅｔ 通过引入残差连接机制ꎬ可增加

网络深度的同时提高网络性能ꎮ 本研究在深度特征

提取过程中ꎬ选用 ＲｅｓＮｅｔ５０ 算法作为一个特征提取

主干网络ꎬ在每张舌象图片中各提取 ２ ０４８ 维高阶

深度特征向量ꎬ该算法提高了分类器的准确性ꎬ
ＡＵＣ 值高于手工特征ꎮ
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为避免单一特征的不足ꎬ本研究对提取的手工

特征和深度特征进行了融合ꎬＡＵＣ 值为 ０.８０８ꎬ高于

单一手工特征(ＡＵＣ ＝ ０.７６９)和深度特征(ＡＵＣ ＝
０.７７９)模型ꎮ 传统的基于特征的机器学习方法在表

现数据的自然特征方面具有局限性ꎬ原因在于这些

方法需要大量的专业知识来设计特征提取器ꎬ将获

得的数据转化为特征向量ꎬ随后通过分类模型对其

进行检测与分类ꎮ 经典的机器学习算法擅长分析结

构性数据ꎬ而深度学习算法是机器学习算法的一个

高级子领域ꎬ它可以将图像与给定的任务联系起来ꎬ
并能自动提取和分析图像的高级特征信息[３７]ꎮ 本

研究采用的特征融合方法结合了机器学习和深度学

习的优势之处ꎬ将手工特征和深度特征相结合ꎬ从而

准确全面地表征了舌象信息ꎮ 在构建分类器时ꎬ分
别使用 Ｖｏｔｉｎｇ 和 Ｓｔａｃｋｉｎｇ 方法构建决策融合模型ꎮ
该模型在融合各子学习器分类结果的情况下ꎬ最终

得到的学习器具有泛化能力较强的优势ꎬ能够充分

提取并拟合舌象图像特征ꎬ实现胃肠道疾病的准确

分类ꎮ 与大部分单一分类算法相比ꎬ决策融合模型

具有更好的性能ꎮ
本研究构建的模型的优点是模型训练速度快、

时间复杂度低ꎬ基于研究者先验知识的人工特征比

深度模型更具可解释性ꎮ 该模型实现了基于舌象特

征的几种常见胃肠道疾病的诊断ꎬ兼具无创和有效

的优势ꎬ且漏诊率较低ꎬ具有两种潜在的应用场景ꎮ
首先ꎬ该模型可辅助临床医生进行相关疾病诊断ꎮ
该模型对于常规临床使用来说足够简单ꎬ通过拍摄

舌象照片ꎬ即可快速给出胃肠道疾病的诊断结果以

辅助医生诊断ꎮ 其次ꎬ该模型也适用于社区或个人

的胃肠道疾病筛查ꎮ 舌象特征和胃肠道疾病之间具

有紧密联系ꎬ舌象特征可能是诊断胃肠道疾病的一

个潜在标志物ꎮ 因此ꎬ患者可以利用手机上拍摄的

舌象图片实现对胃肠道疾病的初步筛查ꎬ且该模型

漏诊率低ꎬ符合疾病筛查和诊断中的应检尽检原则ꎮ
本研究具有一定的局限性ꎮ 首先ꎬ只纳入了中

国受试者ꎬ将来纳入多种族的人群可提高模型的普

适性ꎮ 其次ꎬ本研究依据 Ｈ.ｐｙｌｏｒｉ 感染、胆汁反流、
反流性食管炎、胃糜烂和十二指肠糜烂数据进行了

模型的开发和验证ꎬ仍需要丰富胃肠道疾病中常见

病、多发病及现有疾病的相近病症数据ꎬ以提高该模

型的鉴别诊断能力和可推广性ꎮ 此外ꎬ纳入的样本

量有待于进一步的扩充ꎬ舌象图片采集设备尚需进

一步升级ꎬ且将来仍需通过临床实践对该模型进行

优化ꎮ
总之ꎬ本研究基于特征融合和决策融合方法构

建了疾病诊断模型ꎬ从特征提取和特征选择的角度

优化了机器学习建模过程ꎬ提高了对常见胃肠道疾

病的诊断性能ꎬ提供了一种方便、经济、无创的常见

胃肠道疾病筛查方法ꎬ能够减少患者痛苦以及减轻

消化道疾病所带来的社会和经济负担ꎬ具有临床应

用价值ꎮ
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[１８] Ｌｉ Ｊꎬ Ｃｈｅｎ ＱＧꎬ Ｈｕ ＸＪꎬ ｅｔ ａｌ. Ｅｓｔａｂｌｉｓｈｍｅｎｔ ｏｆ ｎｏｎｉｎｖａ￣
ｓｉｖｅ ｄｉａｂｅｔｅｓ ｒｉｓｋ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｍｏｄｅｌ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｔｏｎｇｕｅ ｆｅａ￣
ｔｕｒｅｓ ａｎｄ ｍａｃｈｉｎｅ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｔｅｃｈｎｉｑｕｅｓ[Ｊ] . Ｉｎｔ Ｊ Ｍｅｄ Ｉｎ￣
ｆｏｒｍꎬ ２０２１ꎬ １４９: １０４４２９. ｄｏｉ:１０.１０１６ / ｊ.ｉｊｍｅｄｉｎｆ.２０２１.
１０４４２９.

[１９] Ｏｌａｆ Ｒꎬ Ｐｈｉｌｉｐｐ Ｆꎬ Ｔｈｏｍａｓ Ｂ. Ｕ￣Ｎｅｔ: ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ ｎｅｔ￣
ｗｏｒｋｓ ｆｏｒ ｂｉｏｍｅｄｉｃａｌ ｉｍａｇｅ ｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ [Ｃ] . Ｍｅｄｉｃａｌ
Ｉｍａｇｅ Ｃｏｍｐｕｔｉｎｇ ａｎｄ Ｃｏｍｐｕｔｅｒ￣Ａｓｓｉｓｔｅｄ Ｉｎｔｅｒｖｅｎｔｉｏｎ －
ＭＩＣＣＡＩ ２０１５: １８ｔｈ Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅꎬ Ｍｕｎｉｃｈꎬ
Ｇｅｒｍａｎｙꎬ Ｏｃｔｏｂｅｒ ５￣９ꎬ ２０１５ꎬ Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓꎬ Ｐａｒｔ ＩＩＩ １８ꎬ
２０１５: ２３４￣２４１.

[２０] Ｍｏｈａｎａｉａｈ Ｐꎬ Ｓａｔｈｙａｎａｒａｙａｎａ Ｐꎬ ＧｕｒｕＫｕｍａｒ Ｌꎬ ｅｔ ａｌ.
Ｉｍａｇｅ ｔｅｘｔｕｒｅ ｆｅａｔｕｒｅ ｅｘｔｒａｃｔｉｏｎ ｕｓｉｎｇ ＧＬＣＭ ａｐｐｒｏａｃｈ
[Ｊ] . Ｉｎ Ｊ Ｓｃｉ Ｒｅｓ Ｐｕｂｌꎬ ２０１３ꎬ ３(５): １￣５.

[２１] Ｋａｐｌａｎ Ｋꎬ Ｋａｙａ Ｙꎬ Ｋｕｎｃａｎ Ｍꎬ ｅｔ ａｌ. Ｂｒａｉｎ ｔｕｍｏｒ ｃｌａｓ￣
ｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｕｓｉｎｇ ｍｏｄｉｆｉｅｄ ｌｏｃａｌ ｂｉｎａｒｙ ｐａｔｔｅｒｎｓ ( ＬＢＰ)
ｆｅａｔｕｒｅ ｅｘｔｒａｃｔｉｏｎ ｍｅｔｈｏｄｓ[ Ｊ] . Ｍｅｄ Ｈｙｐｏｔｈｅｓｅｓꎬ ２０２０ꎬ
１３９: １０９６９６. ｄｏｉ:１０.１０１６ / ｊ.ｍｅｈｙ.２０２０.１０９６９６.

[２２] Ａｒｉｖａｚｈａｇａｎ Ｓꎬ Ｇａｎｅｓａｎ Ｌꎬ Ｐｒｉｙａｌ ＳＰ. Ｔｅｘｔｕｒｅ ｃｌａｓｓｉｆｉ￣
ｃａｔｉｏｎ ｕｓｉｎｇ Ｇａｂｏｒ ｗａｖｅｌｅｔｓ ｂａｓｅｄ ｒｏｔａｔｉｏｎ ｉｎｖａｒｉａｎｔ ｆｅａ￣
ｔｕｒｅｓ[Ｊ] . Ｐａｔｔｅｒｎ Ｒｅｃｏｇｎｉｔ Ｌｅｔｔꎬ ２００６ꎬ ２７(１６): １９７６￣
１９８２.

[２３] Ｈｕ ＭＫ. Ｖｉｓｕａｌ ｐａｔｔｅｒｎ ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ ｂｙ ｍｏｍｅｎｔ ｉｎｖａｒｉａｎｔｓ
[Ｊ] . ＩＲＥ Ｔｒａｎｓ Ｉｎｆ Ｔｈｅｏｒｙꎬ １９６２ꎬ ８(２): １７９￣１８７.

[２４] Ｌｉｕ ＹＲꎬ Ｑｉａｏ Ｘꎬ Ｇａｏ Ｒ. Ｐｌａｎｋｔｏｎ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｏｎ ｉｍ￣
ｂａｌａｎｃｅｄ ｄａｔａｓｅｔ ｖｉａ ｈｙｂｒｉｄ ｒｅｓａｍｐｌｅ ｍｅｔｈｏｄ ｗｉｔｈ Ｌｉｇｈｔ￣
ＢＧＭ[Ｃ] . ２０２１ ６ｔｈ Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ｉｍａｇｅꎬ
Ｖｉｓｉｏｎ ａｎｄ Ｃｏｍｐｕｔｉｎｇ ( ＩＣＩＶＣ) . Ｊｕｌｙ ２３￣２５ꎬ ２０２１ꎬ
Ｑｉｎｇｄａｏꎬ Ｃｈｉｎａ. ＩＥＥＥꎬ ２０２１: １９１￣１９５. ｄｏｉ: １０. １１０９ /
ＩＣＩＶＣ５２３５１.２０２１.９５２６９８８.

[２５] Ｄžｅｒｏｓｋｉ Ｓꎬ Žｅｎｋｏ Ｂ. Ｉｓ ｃｏｍｂｉｎｉｎｇ ｃｌａｓｓｉｆｉｅｒｓ ｗｉｔｈ ｓｔａｃ￣
ｋｉｎｇ ｂｅｔｔｅｒ ｔｈａｎ ｓｅｌｅｃｔｉｎｇ ｔｈｅ ｂｅｓｔ ｏｎｅ? [ Ｊ ] . Ｍａｃｈ
Ｌｅａｒｎꎬ ２００４ꎬ ５４(３): ２５５￣２７３.

[２６] Ｍａｌｆｅｒｔｈｅｉｎｅｒ Ｐꎬ Ｃａｍａｒｇｏ ＭＣꎬ Ｅｌ￣Ｏｍａｒ Ｅꎬ ｅｔ ａｌ. Ｈｅｌｉ￣
ｃｏｂａｃｔｅｒ ｐｙｌｏｒｉ ｉｎｆｅｃｔｉｏｎ [ Ｊ ] . Ｎａｔ Ｒｅｖ Ｄｉｓ Ｐｒｉｍｅｒｓꎬ
２０２３ꎬ ９: １９. ｄｏｉ:１０.１０３８ / ｓ４１５７２￣０２３￣００４３１￣８.

[２７] Ｚｈａｎｇ ＬＹꎬ Ｚｈａｎｇ Ｊꎬ Ｌｉ Ｄꎬ ｅｔ ａｌ. Ｂｉｌｅ ｒｅｆｌｕｘ ｉｓ ａｎ ｉｎｄｅ￣
ｐｅｎｄｅｎｔ ｒｉｓｋ ｆａｃｔｏｒ ｆｏｒ ｐｒｅｃａｎｃｅｒｏｕｓ ｇａｓｔｒｉｃ ｌｅｓｉｏｎｓ ａｎｄ
ｇａｓｔｒｉｃ ｃａｎｃｅｒ: ａｎ ｏｂｓｅｒｖａｔｉｏｎａｌ ｃｒｏｓｓ￣ｓｅｃｔｉｏｎａｌ ｓｔｕｄｙ[Ｊ] .
Ｊ Ｄｉｇ Ｄｉｓꎬ ２０２１ꎬ ２２(５): ２８２￣２９０.

[２８] Ｇｏｒｅ ＪＣ. Ａｒｔｉｆｉｃｉａｌ ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ ｉｎ ｍｅｄｉｃａｌ ｉｍａｇｉｎｇ[ Ｊ] .
Ｍａｇｎ Ｒｅｓｏｎ Ｉｍａｇｉｎｇꎬ ２０２０ꎬ ６８: １￣４. ｄｏｉ: １０. １０１６ / ｊ.
ｍｒｉ.２０１９.１２.００６.

[２９] Ｙｏｕ ＹＪꎬ Ｌａｉ Ｘꎬ Ｐａｎ Ｙꎬ ｅｔ ａｌ. Ａｒｔｉｆｉｃｉａｌ ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ ｉｎ
ｃａｎｃｅｒ ｔａｒｇｅｔ ｉｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎ ａｎｄ ｄｒｕｇ ｄｉｓｃｏｖｅｒｙ[Ｊ] . Ｓｉｇｎａｌ
Ｔｒａｎｓｄｕｃｔ Ｔａｒｇｅｔ Ｔｈｅｒꎬ ２０２２ꎬ ７(１): １５６. ｄｏｉ:１０.１０３８ /
ｓ４１３９２￣０２２￣００９９４￣０.

[３０] Ｌｉｎ Ｓꎬ Ｌｉ ＺＧꎬ Ｆｕ ＢＷꎬ ｅｔ ａｌ. Ｆｅａｓｉｂｉｌｉｔｙ ｏｆ ｕｓｉｎｇ ｄｅｅｐ
ｌｅａｒｎｉｎｇ ｔｏ ｄｅｔｅｃｔ ｃｏｒｏｎａｒｙ ａｒｔｅｒｙ ｄｉｓｅａｓｅ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｆａｃｉａｌ
ｐｈｏｔｏ[Ｊ] . Ｅｕｒ Ｈｅａｒｔ Ｊꎬ ２０２０ꎬ ４１(４６): ４４００￣４４１１.

[３１] Ｌｉａｎｇ Ｂꎬ Ｌｉ Ｒꎬ Ｌｕ Ｊꎬ ｅｔ ａｌ. Ｔｏｎｇｕｅ ｄｉａｇｎｏｓｔｉｃ ｐａｒａｍｅ￣
ｔｅｒｓ￣ｂａｓｅｄ ｄｉａｇｎｏｓｔｉｃ ｓｉｇｎａｔｕｒｅ ｉｎ ｃｏｒｏｎａｒｙ ａｒｔｅｒｙ ｄｉｓｅａｓｅ
ｐａｔｉｅｎｔｓ ｗｉｔｈ ｃｌｏｐｉｄｏｇｒｅｌ ｒｅｓｉｓｔａｎｃｅ ａｆｔｅｒ ｐｅｒｃｕｔａｎｅｏｕｓ
ｃｏｒｏｎａｒｙ ｉｎｔｅｒｖｅｎｔｉｏｎ[Ｊ] . Ｅｘｐｌｏｒｅꎬ ２０２３ꎬ １９(４): ５２８￣
５３５.

[３２] Ｚｈａｎｇ ＮＮꎬ Ｊｉａｎｇ ＺＸꎬ Ｌｉ ＪＸꎬ ｅｔ ａｌ. Ｍｕｌｔｉｐｌｅ ｃｏｌｏｒ ｒｅｐｒｅ￣
ｓｅｎｔａｔｉｏｎ ａｎｄ ｆｕｓｉｏｎ ｆｏｒ ｄｉａｂｅｔｅｓ ｍｅｌｌｉｔｕｓ ｄｉａｇｎｏｓｉｓ ｂａｓｅｄ
ｏｎ ｂａｃｋ ｔｏｎｇｕｅ ｉｍａｇｅｓ[ Ｊ] . Ｃｏｍｐｕｔ Ｂｉｏｌ Ｍｅｄꎬ ２０２３ꎬ
１５５: １０６６５２. ｄｏｉ:１０.１０１６ / ｊ.ｃｏｍｐｂｉｏｍｅｄ.２０２３.１０６６５２.

(下转第 ７０ 页)


