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深度学习技术在咽喉内镜应用中的研究进展及前景分析

程卓１ꎬ２ꎬ 梁辉２ꎬ 邢鲁民３
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摘要:深度学习的出现对医疗水平特别是医学检查的进步起到了巨大的推动作用ꎬ耳鼻咽喉头颈外科部分领域亦因此获益ꎬ
基于深度学习的咽喉内镜检查数据分析领域近 ５ 年来做出了极有成效的尝试ꎮ 本文以近 ５ 年基于深度学习的咽喉内镜应用

及相关研究作为讨论主体ꎬ分析该领域的研究进程并将其发展阶段划分为神经网络萌芽阶段、神经网络与医学的交融和适用

性发展的神经网络阶段三个阶段ꎻ以临床、样本信息、其他三个方面分别讨论现阶段研究瓶颈ꎬ并阐述了未来可能的解决方案

及发展前景ꎬ指出了当前咽喉内镜中深度学习应用的主要障碍ꎬ并给出了未来多中心研究、多任务学习、高水平信息数据采集

等可能的发展趋势展望ꎮ
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　 　 喉癌、鼻咽癌等头颈恶性肿瘤的早期筛查与发

现是此类疾病的治疗关键之一ꎬ咽喉内镜检查是目

前发现、检出此类疾病以及相当一部分咽喉疾病的

主要方式ꎬ也是基本手段ꎮ 提高咽喉内镜的疾病检
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出效率和能力ꎬ是提高头颈恶性肿瘤及部分常规咽

喉疾病临床治疗预后的关键点之一ꎮ 人工智能

(ａｒｔｉｆｉｃｉａｌ ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅꎬ ＡＩ)的主要目标是使机器能

够胜任一些通常需要人类智能才能完成的复杂工

作ꎬ机器学习(ｍａｃｈｉｎｅ ｌｅａｒｎｉｎｇꎬ ＭＬ)的研究极大推

动了人工智能的进步ꎬ而深度学习( ｄｅｅｐ ｌｅａｒｎｉｎｇꎬ
ＤＬ)则是被引入以帮助机器学习更接近其最初的目

标￣人工智能的崭新研究方向ꎬ其在医学领域尤其展

现出极强的适用性及巨大的开发潜力ꎮ 随着多组学

数据的频繁使用ꎬ医疗检查数据规模迅速膨胀ꎬ深度

学习已成为医疗数据分析的强大助力ꎮ 通过对大量

数据进行分析ꎬ提取有医学意义的抽象内涵并将其

转化为有效医学提示ꎬＡＩ 可以显著提高疾病诊疗的

效率、准确性和安全性[１￣２]ꎬ从而深刻影响治疗结果

和患者预后及愈后生活质量[３]ꎮ
咽喉内镜是耳鼻咽喉头颈外科常规检查中的一

种ꎬ可用于日常筛查咽喉良恶性病变、癌前病变ꎬ以
及实施部分咽喉疾病的病理活检ꎮ 目前结合深度学

习的咽喉内镜检查主要应用于咽喉病变检测分类ꎬ
癌前及恶性病变的风险评估ꎬ相关研究呈逐年上升

趋势ꎮ 咽喉部病变范围较广ꎬ最严重的疾病莫过于

咽喉恶性肿瘤ꎮ 由于咽喉恶性肿瘤早期发现治疗的

生存率较晚期有明显改善[４￣５]ꎬ且早期检出癌前病

变和恶性病变对于保护咽喉所承担的器官功能如:
呼吸、吞咽、发音等尤为重要ꎬ特别是咽喉恶性肿瘤

的治疗如咽部切除、颈部淋巴结清扫以及放疗常对

咽喉器官功能有较大影响ꎬ较早期的病变发现与医

疗干预可保证相当程度患者咽喉功能的留存和术后

社区适应能力及患者个人尊严的保护[６]ꎮ 因此这

一领域的深度学习应用研究意义重大而深远ꎮ
本次综述以近 ５ 年发表在 “Ｗｅｂ ｏｆ Ｓｃｉｅｎｃｅ、

ＰｕｂＭｅｄ、Ｃｏｃｈｒａｎｅ Ｌｉｂｒａｒｙ、Ｅｍｂａｓｅ、ａｒＸｉｖ”等数据库

的部分研究及综述为基础ꎬ讨论咽喉内窥镜结合

ＤＬ 在临床中的应用研究进展ꎬ分析目前存在的部

分瓶颈ꎬ提出未来发展趋势ꎮ
我们检索前述数据库ꎬ初步筛除条件为:重复研

究、非 ＤＬ 应用相关研究、咽喉内镜检查不相关研

究ꎬ二次筛选去除结果中接触式内窥镜、睡眠内镜相

关研究ꎬ对剩余 ４１ 项咽喉内镜检查相关研究进行了

分析ꎬ其主要研究方向分布ꎬ见图 １ꎮ 这里需要一提

的是ꎬ深度学习相关研究本身仍处于开发阶段ꎬ因此

部分研究并不能确切予以界定为单纯病变检测研究

还是方法 /技术开发ꎬ部分研究方向界定可能存在争

议ꎮ 相关 ＤＬ 研究讨论涉及概念、参数汇总可参照

Ｓａｍｐｉｅｒｉ 等[７]综述ꎮ

图 １　 ４１ 项咽喉内镜检查相关研究方向
Ｆｉｇｕｒｅ １　 ４１ ｒｅｓｅａｒｃｈ ｄｉｒｅｃｔｉｏｎｓ ｒｅｌａｔｅｄ ｔｏ ｐｈａｒｙｎｇｅａｌ ｅｎｄｏｓｃｏｐｙ

ｅｘａｍｉｎａｔｉｏｎ

１　 研究进展

自 ２００６ 年 ＤＬ 概念提出[８]ꎬ其深刻改变了人工

智能在医学领域的应用结构ꎮ 医学领域相关研究不

胜枚举ꎬ最开始集中出现于计算机视觉 (ＣＶ) 领

域[９]ꎬ特别是图像分析领域ꎬ以完成相对较简单的

分类任务为主ꎮ
在耳鼻咽喉头颈外科领域ꎬ现阶段 ＤＬ 的应用

目的主要包括区分正常声带与病变声带、咽喉病

变的检测分类、鼻咽病变分类等ꎮ ２０１７—２０１８ 年

间ꎬ基于人工智能的咽喉内镜自动图像分析登上

医学人工智能应用舞台ꎬ基于 ＤＬ 的人工智能医学

融合开始踏入初步尝试阶段ꎮ Ｍａｓｃｈａｒａｋ 等[１０] 首

次将机器学习应用于咽喉内镜检查的自动评估

中ꎬ目标是检测口咽癌ꎬ这是咽喉内镜领域的首次

应用尝试ꎬ虽然样本数仅 ３０ 例ꎬ但其团队开发的

分类模型仍表现出优秀的开发潜力与良好的适用

性ꎬ表明人工智能在耳鼻咽喉科学领域有极大的

应用可能ꎮ
以此为基础ꎬＤＬ 技术迅速跟进ꎮ 依据近 ５ 年

相关数据库中检索到的研究文献ꎬ２０１８、２０１９ 两年

间ꎬ基于 ＤＬ 的研究纷至沓来ꎮ 研究样本人群主要

分布于中国、欧美地区ꎬ研究方向主要集中于口、
咽恶性肿瘤的识 别 检 测[１１] 、声 带 识 别 与 运 动

评估[１２] ꎮ

２　 数据集的发展

ＤＬ 在咽喉内镜检查的应用发展速度极为迅

速ꎬ首先表现为数据集的增大和开源数据集的出现ꎬ
见表 １ꎮ
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表 １　 ＢＡＧＬＳ 与 Ｌａｒｙｎｇｏｓｃｏｐｅ８ 数据集对比
Ｔａｂｌｅ １　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｂｅｔｗｅｅｎ ｔｈｅ ＢＡＧＬＳ ｄａｔａｓｅｔ ａｎｄ ｔｈｅ Ｌａｒｙｇｏｓｃｏｐｅ８ ｄａｔａｓｅｔ

数据集 发表年 样本来源 是否标注 标注 内容 部位 作者

ＢＡＧＬＳ ２０２０
欧盟和美国的
七个机构的
临床样本

有 临床诊断

包含 ５９ ２５０ 个高速视频内窥镜帧ꎬ数
据包含发音健康和紊乱的样本ꎬ表现
为功能性和器质性发音障碍ꎬ且被不
同医生标记ꎮ

声门区
Ｇóｍｅｚ
等[１３]

Ｌａｒｙｎｇｏ￣
ｓｃｏｐｅ８ ２０２１

解放军总医院
第六医学中心

临床样本
有

病理诊断及
临床诊断

５０ 个独立个体的 ３ ０５７ 张图像ꎬ且图
像被不同医生标记(包括七个病理标
签和一个正常标签)

喉部
区域

Ｙｉｎ 等[１４]

　 　 近 ５ 年相关研究数量发表趋势ꎬ见图 ２ꎮ

图 ２　 近 ５ 年 ＤＬ 咽喉内镜相关研究趋势图
Ｆｉｇｕｒｅ ２　 Ｔｒｅｎｄ ｃｈａｒｔ ｏｆ ＤＬ ｐｈａｒｙｎｇｅａｌ ｅｎｄｏｓｃｏｐｙ ｒｅｌａｔｅｄ ｒｅ￣

ｓｅａｒｃｈ ｉｎ ｔｈｅ ｐａｓｔ ５ ｙｅａｒｓ

　 　 同时研究中样本数量也呈极速增长趋势ꎬ陆续

有超过 １０ ０００ 张[１５￣１８]甚至 ２０ ０００ 张[５ꎬ１３ꎬ１９￣２１]图像样

本的研究出现ꎬ大型数据集的相继投入也得益于

ＢＡＧＬＳ、Ｌａｒｙｎｇｏｓｃｏｐｅ８ 大型数据集的分享使用ꎮ
Ｇóｍｅｚ 等[１３]于 ２０２０ 年公开 ＢＡＧＬＳ 数据集致力于

推动声门自动分割纳入日常临床常规ꎬ并刺激相关

领域创新、合作和研究进展ꎻ随后 Ｙｉｎ 等[１４] 于 ２０２１
年公开 Ｌａｒｙｎｇｏｓｃｏｐｅ８ 数据集ꎬ希望借此刺激推动

喉部疾病自动分类及相关研究的发展ꎮ 两个数据集

的公开代表着新的研究阶段的开启ꎬ此后的许多研

究都是基于或部分基于这两个数据集ꎬ如 Ｋｒｕｓｅ
等[２１]以及 Ｋｉｓｔ 等[２２￣２３] 研究ꎮ 开源数据集的出现推

动了咽喉内镜领域各项研究发展进程ꎬ部分受到数

据集相关因素限制的研究得以借助开源数据集进行

实验与探索ꎮ

３　 模型的进步

随着大量研究的投入以及数据处理模型的优化

升级ꎬ应用于咽喉内镜的 ＤＬ 模型的多数研究呈现

与初期应用简单机器学习相比更加优秀的效能ꎬ
２０２２ 年 Ｚ̇ｕｒｅｋ 等[６]发表的一项 ＭＥＴＡ 分析中ꎬ人工

智能模型的总体准确性很高(从 ０.８０６ ~ ０.９９７)ꎬ并
表现出良好的敏感性及特异性ꎮ

从学习模型的进步以及医疗数据采集器材的迭

代中受益ꎬ咽喉内镜的智能应用不再限于初期单纯、
局部病变的检测和识别ꎬ开始向着多种疾病的筛查

与疑难疾病(如声带运动异常[２４￣２５] )的辅助诊断转

变ꎮ 在样本类型方面ꎬ见图 ３(部分研究图像样本、
视频样本均涉及)ꎬ从 ２０１９ 年开始ꎬ对于视频样本

的研究也开始崭露头角ꎮ

图 ３　 ２０１８—２０２３ 年 ＤＬ 相关研究样本类型
Ｆｉｇｕｒｅ ３　 Ｓａｍｐｌｅ ｔｙｐｅｓ ｆｏｒ ＤＬ ｒｅｌａｔｅｄ ｓｔｕｄｉｅｓ ｆｒｏｍ ２０１８ ｔｏ

２０２３

　 　 咽喉内镜领域常用的机器学习算法有神经网

络、支持向量机和 ｋ 近邻等ꎬ并且在使用神经网络的

研究中ꎬ绝大多数是在最近 ５ 年发表的ꎮ 我们把这

一阶段分为神经网络萌芽阶段、神经网络与医学的

交融和适用性发展的神经网络阶段ꎮ
３.１　 神经网络萌芽阶段

Ｍａｓｃｈａｒａｋ 等[１０] 和 Ｍｏｃｃｉａ 等[２６] 在 ２０１８ 年发

表的研究分别使用了贝叶斯分类机和支持矢量机完

成了分类任务ꎬ且均使用了包含 ＮＢＩ 窄带内镜

(ｎａｒｒｏｗ ｂａｎｄ ｉｍａｇｉｎｇꎬ ＮＢＩ)图像－一种有利于早期

发现喉癌及其前体病变的描述肿瘤特异性新生血管

的新成像技术[２７￣２９] 学习集ꎮ 尽管样本数量不足且

应用模型尚处尝试阶段ꎬ前者(准确性 ６５.９％、敏感

性 ６６.８％、特异性 ６４.９％)和后者(信息帧的 ９１％召

回率)仍表现出不俗的性能ꎬ这两项研究不仅给后

续的 ＮＢＩ 相关研究[３０￣３２]提供了良好思路ꎬ也为迎接

神经网络的来临打下坚定的基础ꎮ
３.２　 神经网络与医学的交融

２０１８ 年至 ２０２１ 年间ꎬ借着信息工程领域“信息

革命”带来的技术提升的推动力ꎬ空前的计算机算

力提升推动神经网络的医学尝试迅速崛起ꎮ 这期间
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的研究以分类和分割为主ꎬ研究使用的网络模型种

类繁多ꎬ其中包括不限于完全卷积网络( ｆｕｌｌｙ ｃｏｎ￣
ｖｏｌｕｔｉｏｎ ｎｅｔｗｏｒｋｓꎬ ＦＣＮｓ)、ＲＣＮＮ、Ｆ￣ＲＣＮＮ、 Ｉｎｃｅｐ￣
ｔｉｏｎＮＥＴ、ＶＧＧＮＥＴ、Ｕ￣ＮＥＴ、ＲｅｓＮｅｔ 等ꎮ 如 Ｌｉ 等[５]

一项研究应用了完全卷积网络(ＦＣＮｓ)构建学习模

型 ｅＮＰＭ￣ＤＭ 用于检测鼻咽恶性肿瘤并获得了总准

确率为 ８８. ７％ ( ９５％ 可信区间 ( ＣＩ) 为 ８７. ８％ ~
８９.５％)优秀效能ꎬ后来 ２０１９ 年 Ｌｉｎ 等[３３] 发表的研

究成功将 ＦＣＮ 与标示感兴趣区( ｒｅｇｉｏｎ ｏｆ ｉｎｔｅｒｅｓｔꎬ
ＲｏＩ)结合应用于视频样本的分析ꎬ其团队借助学习

模型提取了重要的喉部运动信息ꎬ证明其可用于辅

助喉闭合的诊断ꎮ
这一阶段的中后段(２０１９~２０２１ 年间)以 Ｉｎｃｅｐ￣

ｔｉｏｎＮＥＴ、ＲｅｓＮｅｔ 以及 Ｕ￣ＮＥＴ 模型为主ꎬＶＧＧＮＥＴ
紧随其后ꎬ其中 ＩｎｃｅｐｔｉｏｎＮＥＴ、ＲｅｓＮｅｔ 模型分类任务

使用较多ꎬ且在部分研究中常被作为候选模型用以

对比效能ꎬ 如 Ｃｈｏ 等[２０]ꎬ Ｐａｔｒｉｎｉ 等[３４] 以 及 Ｃｈｏ
等[３５]ꎻ在Ｃｈｏ 等[２０]中识别声带的ＲｅｓＮｅｔ 和 Ｉｎｃｅｐｔｉｏｎ
分别达到 ０.９８５ 和 ０.９７１ 的特异性和 ０.８６５ 和 ０.８９２ 的

敏感性ꎬ而在 Ｐａｔｒｉｎｉ 等[３４] 研究中构建的 ＲｅｓＮｅｔ 和
Ｉｎｃｅｐｔｉｏｎ 两者的表现则低于 ＶＧＧ １６ꎬ这也说明了

对于不同应用条件模型适应性存在较大差距ꎮ
另一方面ꎬＵ￣ＮＥＴ、ＲｅｓＮｅｔ 多在分割任务中被

采用ꎬ如 Ｌａｖｅｓ 等[３６] 一项研究中 Ｕ￣ＮＥＴ 被用于喉

软组织的语义分割ꎬ后来借助 Ｕ￣ＮＥＴ 及其扩展模型

Ｆｅｈｌｉｎｇ 等[１６] 用于声门区的自动分割ꎬＰａｒｋｅｒ 等[３７]

用于拔管后患者喉部病变的识别ꎬＫｉｓｔ 等[３８] 则将模

型用于搭建一个名为 ＯｐｅｎＨＳＶ 的开放研究平台ꎬ
其研究证明该平台提供了一个相对有效的、流程式

的高速视频内窥镜数据采集和分析工具ꎮ ＲｅｓＮｅｔ
及其衍生模型被用于声带、气管的分类识别[３９]、喉
病变的识别[１９]ꎬ鼻息肉和倒置乳头瘤的鼻内镜图像

自动检测[４０]ꎬ优化咽喉内镜视频帧自动选择的学习

策略[３４]ꎬ帮助高速视频内窥镜(ｈｉｇｈ￣ｓｐｅｅｄ ｖｉｄｅｏｅｎ￣
ｄｏｓｃｏｐｙꎬ ＨＳＶ)开发相关数据分析工具软件[２２]以及

基于医院采集的诊断图像的自动检测喉部肿块算法

开发[４１]ꎮ
值得一提的是ꎬ借助提高的精度与速度以及端

到端的目标检测框架(Ｆ￣ＲＣＮＮ))和能够处理物体

检测的同时还能处理语义分割问题且能够满足图像

语义分割的准确度要求(ＭＡＳＫ￣ＲＣＮＮ)ꎬＦ￣ＲＣＮＮ
以及 ＭＡＳＫ￣ＲＣＮＮ 在这一阶段开始被重视ꎬ 如

２０２０ 年 Ｍａｔａｖａ 等[３９] 进行的一项研究开发了基于

Ｆ￣ＲＣＮＮ 的一种能够在视频喉镜检查或支气管镜检

查时实时分类声带和气管解剖的模型ꎬ在其研究中

与同时构建的 ＲｅｓＮｅｔ 相比ꎬ基于 Ｆ￣ＲＣＮＮ 的 Ｉｎｃｅｐ￣
ｔｉｏｎ 模型特异性稍低ꎬ灵敏度更高ꎬ总体置信度更

高ꎬ因此凭借优秀的持续性能和更好的视频效果

Ｉｎｃｅｐｔｉｏｎ模型被采纳并进一步训练ꎻ另一边ꎬＫｏｎｏ
等[４２]于 ２０２１ 年进行的一项研究则基于 ＭＡＳＫ￣ＲＣＮＮ
开发了一种具有相对高灵敏度和一般程度特异性的

用于实时诊断咽癌的人工智能系统ꎬ其 ＡＩ 系统每

张图像的转换速度为 ０.０３ ｓꎬ检测癌症的敏感性、特
异性和准确性分别为 ９２％、４７％和 ６６％ꎬ虽然其限于

应用目的特异性相对较差ꎬ但仍然在敏感度与准确

性上体现出其模型在视频分析应用中一定程度的开

发潜力ꎮ
３.３　 适用性发展的神经网络

这一阶段(２０２２—２０２３)实际上是与前一阶段

相对应的ꎬ在这一阶段与之前最明显的不同之处在

于相当数量的研究采用了并非当时开源数据集训练

效果最好的模型ꎬ而是更加注重研究需要来选择模

型甚至开发适应研究需求的特殊模型ꎮ
Ａｙ 等[４３]２０２２ 年发表的一项研究中通过多个

分类法(ＫＮＮ、ＳＶＭ、ＤＴ 等)以及 ＣＮＮ 的两种结构

(３￣Ｃｈａｎｎｅｌ ＣＮＮ 结构和 １￣Ｃｈａｎｎｅｌ (灰色比例)
ＣＮＮ 结构)对比证明了 ＣＮＮ 入路ꎬ特别是 ３￣Ｃｈａｎｎｅｌ
的 ＣＮＮ 结构ꎬ达到了研究中最高的精度水平ꎬ其研

究表明使用适当的图像处理技术与合适的 ＤＬ 网络

可帮助研究人员在识别鼻息肉方面获得高准确性的

建议ꎮ
在这一阶段研究模型繁杂ꎬ如 ＹＯＬＯｖ５ 以及其

相关系列模型[１８ꎬ４４￣４５]被用于鼻咽癌与喉癌的检测分

类ꎬＤｅｎｓｅＮｅｔ１６９ 用以识别舌癌患者[４６]ꎬＸｃｅｐｔｉｏｎ 用

于确定咽喉解剖位置[４７]ꎮ
另一方面ꎬ在深度学习应用于咽喉内镜检查的

初期ꎬ限于器械条件、数据分析能力、模型适应性等

多方面原因ꎬ对于运动状态的分析如声带运动是相

对较困难的ꎮ 近 ２ 年来ꎬ随着检查设备的更新、模型

优化的发展以及新型学习 “迁移学习” 的引进如

Ｚｈａｏ 等[４８]的研究ꎬ声带运动分析、声带运动障碍等

问题迎来了新的解决办法ꎮ
２０２２ 年ꎬＫｉｓｔ 等[２３] 基于其团队自行优化的

Ｕ￣ＮＥＴ模型架构提出了新的声门自动分割技术ꎬ证
明了单一的通道在编码器￣解码器结构的潜伏空间

足以进行声门区域的重建ꎮ 后来ꎬ２０２３ 年发表的两

项研究[２１ꎬ４９]均基于 Ｕ￣ＮＥＴ 的优化扩展架构ꎬＫｒｕｓｅ
等[２１]开发了多任务的深层神经网络来检测声门中

线ꎬＰｅｄｅｒｓｅｎ 等[４９]提出了一种精确计算声带间距的

新方法ꎬ在特定的位置上用声带间界线作为计算声
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带间距的基线ꎬ实现声门的间隙的定位、定量ꎬ
Ｓａｋｔｈｉｖｅｌ 等[５０]则引入了新的入路 ＯＤＬ￣ＶＦＤＤＣ 以

识别高速视频内窥镜下振动时的声带边界ꎮ 这些研

究表明ꎬ随着外部条件的升级换代ꎬ在咽喉内镜领域

的应用研究逐渐突破了动态研究的障碍ꎬ向更加全

面的研究领域迈进ꎮ
虽然尚处研究探索阶段ꎬ神经网络应用一定程

度上提高了部分疾病检测效率ꎮ 但在某些研究方面

仍存在极大的开发潜力ꎬ如我们支持 Ｓａｍｐｉｅｒｉ 等[７]

综述中提出的观点:对于部分研究ꎬ预测任务越复

杂ꎬ预测的准确性就越低这一观点ꎮ 事实上ꎬ对于喉

部病变分类任务的复杂性ꎬ训练需要数量庞大和特

征多样化的数据集ꎮ 一定程度上可以认为ꎬ单独引

入二元分类工具来筛选哪些病变具有高恶性风险是

深度学习临床实践的具有深远意义的转折点ꎬ同时

我们认为ꎬ下一里程碑可能在多疾病筛选与多组学

分析这一实践领域ꎬ届时深度学习的能力与用途将

进一步扩展ꎮ

４　 讨　 论

４.１　 目前研究的瓶颈

深度学习的医学应用是建立在数据分析的进步

之上的ꎬ可以说是技术的革新成就了“深度医学”ꎮ
虽然在多个医学领域中ꎬ深度学习展现出前所未有

的数据处理分析能力和较为优越的实用性ꎬ研究瓶

颈也逐渐明显ꎬ主要瓶颈集中在数据集的数量与质

量(特别是标签数据集)、模型优化水平和相应高规

格仪器设备的缺乏ꎬ模型优化的水平是信息技术进

步与医学多组学发展交融的标志ꎬ其不仅受到信息

工程领域的推动和制约也受到医学数据处理与应用

水平的影响ꎬ而仪器设备的发展水平在一定程度上

影响着实际研究样本的质量ꎬ间接影响着训练集ꎻ另
将其他瓶颈(包含数据集)分为临床、样本信息及其

他三方面ꎬ在下文详细分析ꎮ
临床方面主要包括:①数据采集人员专业水平

的影响ꎬ如消化内窥镜、电子喉镜图片、影像数据采

集质量极易受到操作者专业水平的影响ꎬ较优秀的

操作者或专业医师在条件限制较多的情况下甚至可

以规避拍摄角度、体液或分泌物、烟雾等因素对检

查、操作和数据图像采集的影响ꎻ②采集人员疲劳

度ꎬ临床人员的疲劳程度将在一定程度上影响样本

采集水平ꎻ③样本采集过程中的患者、受检查者的配

合程度ꎬ配合度较好的样本其清晰度ꎬ视角都对训练

效果有一定影响ꎻ④人体解剖结构影响ꎬ如解剖变

异、咽喉内镜检查时部分结构异常(如会厌上翘角

度)会影响数据质量ꎻ⑤体液因素对数据采集的影

响ꎬ部分已罹患相关疾病或部分术后患者如上呼吸

道炎症表现强烈时鼻分泌物较多或气管切开术后患

者的痰液较多可影响图像采集ꎮ
样本信息方面:①训练集数据量少ꎬ特别是有标

签训练集数据量少(针对目前主流研究策略ꎬ即有

监督学习和半监督学习)ꎬ数据集的大小在一定程

度上影响着模型学习最终水平ꎻ②地域因素的差异

可在一定程度上影响训练集的训练成果ꎬ导致模型

适应性的降低ꎮ 此类因素包括地区发展水平(一线

城市与偏远地区生活水平的差距、工作环境差异等

因素可影响采集数据)、医院设备条件(如三级甲等

医院与下级医院的设备差距较大ꎬ设备限制采集数

据如图片分辨率、视频帧率、清晰度以致影响整体训

练效果)ꎬ同时ꎬ患者体质及民族特殊性等因素也对

训练数据有一定程度的影响ꎻ③针对高速视频、照片

的高质量影像捕捉、照片抓取能力的欠缺ꎮ 由于患

者并不能时刻保持静止状态ꎬ而咽喉部位的运动存

在一定的不可控性ꎬ因此迅速而准确地抓取瞬时照

片以拍摄符合要求的病变或可疑区域的高清晰度照

片是必要而迫切需要的ꎮ
其他因素:①受法律及伦理要求等多方面约束ꎬ

各研究中心无法将医学数据建立相关的大数据库ꎬ
数据限制影响研究进展(值得高兴的是ꎬ近年来这

层壁垒在逐渐瓦解ꎬ如 Ｙａｎ 等[５１] 的研究)ꎻ②数字

鸿沟ꎬ即部分人群对于深度学习等先进技术理解不

足ꎬ在临床研究阶段不愿接受相关试验参与或拒绝

配合深度学习应用的检查ꎬ导致研究模型推广和进

展受阻ꎻ③国家间科技水平差异、工业制造业等制造

水平差距导致的医学发展程度ꎬ医疗器械设备的应

用水平ꎬ医学应用、医学发展投入的限制ꎮ
４.２　 未来

深度学习在咽喉内镜领域发展突飞猛进ꎬ上述

部分影响因素已有许多解决策略ꎬ如可借助更加优

化的图片处理模型可将训练集数量增加ꎬ以增强训

练效果ꎻ通过联合多中心研究以规避地域性差异因

素引起的数据问题ꎻ同时ꎬ多任务模型(如分类、识
别模型的共同参与)的应用可以帮助完成更多的目

标或较复杂的任务ꎬ并提供更强的适用性与实用性ꎻ
先进的设备或数据采集流程与技术技巧也可帮助更

好得采集数据(如通过在电子咽喉内镜镜头上涂擦

水溶性凝胶以避免镜头起雾)ꎮ
实际上ꎬ未来首先应解决的难题仍然是训练集

与模型优化这两个重点ꎮ 随着人工智能系统的更新

迭代ꎬ更先进的数据分析能力有望帮助去噪(如图
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片或视频中的烟、雾、血、分泌物等)ꎬ从而提高训练

集的样本质量ꎬ其次以国家联系、大学或医院为核心

纽带推动的多中心研究可以推进研究数据(主要是

临床数据)的数量提升和质量优化ꎬ促进研究普遍

性与代表性的提升ꎬ同时ꎬ线上数据共享ꎬ能够提高

疾病检出和推进大数据库的建立ꎮ 在研究本身ꎬ提
升数据集的样本数量和标签样本质量ꎬ可以在一定

程度解决训练集瓶颈ꎬ这也是我们团队接下来的研

究努力方向ꎬ通过提升样本数量与标签样本质量ꎬ同
时积极与数据信息处理专家团队合作ꎬ提高模型适

用性与实用性ꎬ以期获得更加适合医疗体系的辅助

诊断系统ꎮ 模型优化方面ꎬ增加医学、信息工程领域

交流、合作学会、讲座等ꎬ帮助搭建交叉领域沟通桥

梁和交流机遇ꎬ让双方理解彼此需要什么ꎬ技术发展

的空缺在何处ꎬ可以为深度学习的医学应用模型发

展提供更多的机会和动力ꎮ
其他方面ꎬ影像、电子病历以及各种辅助检查输

出的数据分析优化和辅助诊断的多组学因素参与可

以尽量减少模型偏倚ꎬ包括部分研究中的主观偏倚ꎬ
而多个地区的医生下乡、线上医疗的推广和医疗知

识普及等惠民政策可以促进数字鸿沟的消除ꎮ
基于深度学习的医疗辅助诊断系统可以帮助临

床大夫脱离枯燥繁复的重复检查ꎬ帮助大夫节省出

更多的精力着眼于疑、难、重病患者的诊治及疾病的

研究ꎬ可以通过迅速而及时的辅助提示帮助医生提

高诊断决策的果断力ꎬ补全信息获取缺口ꎬ减少漏

诊ꎬ并实现较前更有效、及时的活检效率ꎬ推动疾病

的早发现、早治疗ꎬ在多个医学领域ꎬ发挥更加重要

的作用ꎮ
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[８] Ｈｉｎｔｏｎ ＧＥꎬ Ｓａｌａｋｈｕｔｄｉｎｏｖ ＲＲ. Ｒｅｄｕｃｉｎｇ ｔｈｅ ｄｉｍｅｎｓｉｏｎａｌｉｔｙ
ｏｆ ｄａｔａ ｗｉｔｈ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋｓ [ Ｊ] . Ｓｃｉｅｎｃｅꎬ ２００６ꎬ ３１３
(５７８６): ５０４￣５０７. ｄｏｉ:１０.１１２６ / ｓｃｉｅｎｃｅ.１１２７６４７

[９] Ｅｓｔｅｖａ Ａꎬ Ｒｏｂｉｃｑｕｅｔ Ａꎬ Ｒａｍｓｕｎｄａｒ Ｂꎬ ｅｔ ａｌ. Ａ ｇｕｉｄｅ ｔｏ
ｄｅｅｐ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｉｎ ｈｅａｌｔｈｃａｒｅ[Ｊ] . Ｎａｔ Ｍｅｄꎬ ２０１９ꎬ ２５(１):
２４￣２９. ｄｏｉ:１０.１０３８ / ｓ４１５９１￣０１８￣０３１６￣ｚ

[１０] Ｍａｓｃｈａｒａｋ Ｓꎬ Ｂａｉｒｄ ＢＪꎬ Ｈｏｌｓｉｎｇｅｒ ＦＣ. Ｄｅｔｅｃｔｉｎｇ ｏｒｏ￣
ｐｈａｒｙｎｇｅａｌ ｃａｒｃｉｎｏｍａ ｕｓｉｎｇ ｍｕｌｔｉｓｐｅｃｔｒａｌꎬ ｎａｒｒｏｗ￣ｂａｎｄ
ｉｍａｇｉｎｇ ａｎｄ ｍａｃｈｉｎｅ ｌｅａｒｎｉｎｇ[Ｊ] . Ｌａｒｙｎｇｏｓｃｏｐｅꎬ ２０１８ꎬ
１２８(１１): ２５１４￣２５２０. ｄｏｉ:１０.１００２ / ｌａｒｙ.２７１５９

[１１] Ｔａｍａｓｈｉｒｏ Ａꎬ Ｙｏｓｈｉｏ Ｔꎬ Ｉｓｈｉｙａｍａ Ａꎬ ｅｔ ａｌ. Ａｒｔｉｆｉｃｉａｌ ｉｎ￣
ｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ￣ｂａｓｅｄ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｏｆ ｐｈａｒｙｎｇｅａｌ ｃａｎｃｅｒ ｕｓｉｎｇ
ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋｓ[ Ｊ] . Ｄｉｇ Ｅｎｄｏｓｃꎬ ２０２０ꎬ
３２(７): １０５７￣１０６５. ｄｏｉ:１０.１１１１ / ｄｅｎ.１３６５３

[１２] Ｗａｎｇ ＹＹꎬ Ｈａｍａｄ ＡＳꎬ Ｌｅｖｅｒ ＴＥꎬ ｅｔ ａｌ. Ｏｒｔｈｏｇｏｎａｌ ｒｅ￣
ｇｉｏｎ ｓｅｌｅｃｔｉｏｎ ｎｅｔｗｏｒｋ ｆｏｒ ｌａｒｙｎｇｅａｌ ｃｌｏｓｕｒｅ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｉｎ
ｌａｒｙｎｇｏｓｃｏｐｙ ｖｉｄｅｏｓ [ Ｃ] / / ２０２０ ４２ｎｄ Ａｎｎｕａｌ Ｉｎｔｅｒｎａ￣
ｔｉｏｎａｌ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｆ ｔｈｅ ＩＥＥＥ Ｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ ｉｎ Ｍｅｄｉｃｉｎｅ ＆
Ｂｉｏｌｏｇｙ Ｓｏｃｉｅｔｙ ( ＥＭＢＣ ) . Ｍｏｎｔｒｅａｌꎬ ＱＣꎬ Ｃａｎａｄａ.
ＩＥＥＥꎬ ２０２０: ２１６７￣２１７２. ｄｏｉ: １０. １１０９ / ＥＭＢＣ４４１０９.
２０２０.９１７６１４９

[１３] Ｇóｍｅｚ Ｐꎬ Ｋｉｓｔ ＡＭꎬ Ｓｃｈｌｅｇｅｌ Ｐꎬ ｅｔ ａｌ. ＢＡＧＬＳꎬ ａ ｍｕｌｔｉ￣
ｈｏｓｐｉｔａｌ ｂｅｎｃｈｍａｒｋ ｆｏｒ ａｕｔｏｍａｔｉｃ ｇｌｏｔｔｉｓ ｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ
[Ｊ] . Ｓｃｉ Ｄａｔａꎬ ２０２０ꎬ ７(１): １８６. ｄｏｉ:１０.１０３８ / ｓ４１５９７￣
０２０￣０５２６￣３
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Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｏｔｏｌａｒｙｎｇｏｌｏｇｙ ａｎｄ Ｏｐｈｔｈａｌｍｏｌｏｇｙ ｏｆ Ｓｈａｎｄｏｎｇ Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙꎬ Ｖｏｌ.４０ꎬ Ｎｏ.１ꎬ ２０２６

[１４] Ｙｉｎ Ｌꎬ Ｌｉｕ Ｙꎬ Ｐｅｉ ＭＴꎬ ｅｔ ａｌ. ｌａｒｙｎｇｏｓｃｏｐｅ８: Ｌａｒｙｎｇｅａｌ
ｉｍａｇｅ ｄａｔａｓｅｔ ａｎｄ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｏｆ ｌａｒｙｎｇｅａｌ ｄｉｓｅａｓｅ
ｂａｓｅｄ ｏｎ ａｔｔｅｎｔｉｏｎ ｍｅｃｈａｎｉｓｍ [ Ｊ ] . Ｐａｔｔｅｒｎ Ｒｅｃｏｇｎｉｔ
Ｌｅｔｔꎬ ２０２１ꎬ １５０(Ｃ): ２０７￣２１３. ｄｏｉ:１０. １０１６ / ｊ. ｐａｔｒｅｃ.
２０２１.０６.０３４

[１５] Ｘｉｏｎｇ Ｈꎬ Ｌｉｎ ＰＬꎬ Ｙｕ ＪＧꎬ ｅｔ ａｌ. Ｃｏｍｐｕｔｅｒ￣ａｉｄｅｄ ｄｉａｇｎｏ￣
ｓｉｓ ｏｆ ｌａｒｙｎｇｅａｌ ｃａｎｃｅｒ ｖｉａ ｄｅｅｐ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｌａｒｙｎ￣
ｇｏｓｃｏｐｉｃ ｉｍａｇｅｓ[ Ｊ] . ＥＢｉｏＭｅｄｉｃｉｎｅꎬ ２０１９ꎬ ４８: ９２￣９９.
ｄｏｉ:１０.１０１６ / ｊ.ｅｂｉｏｍ.２０１９.０８.０７５

[１６] Ｆｅｈｌｉｎｇ ＭＫꎬ Ｇｒｏｓｃｈ Ｆꎬ Ｓｃｈｕｓｔｅｒ ＭＥꎬ ｅｔ ａｌ. Ｆｕｌｌｙ ａｕｔｏ￣
ｍａｔｉｃ ｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ ｏｆ ｇｌｏｔｔｉｓ ａｎｄ ｖｏｃａｌ ｆｏｌｄｓ ｉｎ ｅｎｄｏ￣
ｓｃｏｐｉｃ ｌａｒｙｎｇｅａｌ ｈｉｇｈ￣ｓｐｅｅｄ ｖｉｄｅｏｓ ｕｓｉｎｇ ａ ｄｅｅｐ Ｃｏｎｖｏ￣
ｌｕｔｉｏｎａｌ ＬＳＴＭ Ｎｅｔｗｏｒｋ[Ｊ] . ＰＬｏＳ Ｏｎｅꎬ ２０２０ꎬ １５(２):
ｅ０２２７７９１. ｄｏｉ:１０.１３７１ / ｊｏｕｒｎａｌ.ｐｏｎｅ.０２２７７９１

[１７] Ｄｕｎｈａｍ ＭＥꎬ Ｋｏｎｇ ＫＡꎬ ＭｃＷｈｏｒｔｅｒ ＡＪꎬ ｅｔ ａｌ. Ｏｐｔｉｃａｌ
ｂｉｏｐｓｙ: ａｕｔｏｍａｔｅｄ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｏｆ ａｉｒｗａｙ ｅｎｄｏｓｃｏｐｉｃ
ｆｉｎｄｉｎｇｓ ｕｓｉｎｇ ａ ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ [ Ｊ ] .
Ｌａｒｙｎｇｏｓｃｏｐｅꎬ ２０２２ꎬ １３２ ( Ｓｕｐｐｌ ４): Ｓ１￣Ｓ８. ｄｏｉ: １０.
１００２ / ｌａｒｙ.２８７０８

[１８] Ｗａｎｇ ＳＸꎬ Ｌｉ Ｙꎬ Ｚｈｕ ＪＱꎬ ｅｔ ａｌ. Ｔｈｅ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｏｆ ｎａｓｏ￣
ｐｈａｒｙｎｇｅａｌ ｃａｒｃｉｎｏｍａｓ ｕｓｉｎｇ ａ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ ｂａｓｅｄ ｏｎ
ｎａｓｏｐｈａｒｙｎｇｏｓｃｏｐｉｃ ｉｍａｇｅｓ [ Ｊ] . Ｌａｒｙｎｇｏｓｃｏｐｅꎬ ２０２４ꎬ
１３４(１): １２７￣１３５. ｄｏｉ:１０.１００２ / ｌａｒｙ.３０７８１

[１９] Ｒｅｎ ＪＪꎬ Ｊｉｎｇ ＸＰꎬ Ｗａｎｇ Ｊꎬ ｅｔ ａｌ. Ａｕｔｏｍａｔｉｃ ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ
ｏｆ ｌａｒｙｎｇｏｓｃｏｐｉｃ ｉｍａｇｅｓ ｕｓｉｎｇ ａ ｄｅｅｐ￣ｌｅａｒｎｉｎｇ ｔｅｃｈｎｉｑｕｅ
[Ｊ] . Ｌａｒｙｎｇｏｓｃｏｐｅꎬ ２０２０ꎬ １３０(１１): Ｅ６８６￣Ｅ６９３. ｄｏｉ:
１０.１００２ / ｌａｒｙ.２８５３９

[２０] Ｃｈｏ ＷＫꎬ Ｃｈｏｉ ＳＨ. Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ ｎｅｕｒａｌ
ｎｅｔｗｏｒｋ ｍｏｄｅｌｓ ｆｏｒ ｄｅｔｅｒｍｉｎａｔｉｏｎ ｏｆ ｖｏｃａｌ ｆｏｌｄ ｎｏｒｍａｌｉｔｙ
ｉｎ ｌａｒｙｎｇｏｓｃｏｐｉｃ ｉｍａｇｅｓ [ Ｊ] . Ｊ Ｖｏｉｃｅꎬ ２０２２ꎬ ３６ ( ５):
５９０￣５９８. ｄｏｉ:１０.１０１６ / ｊ.ｊｖｏｉｃｅ.２０２０.０８.００３

[２１] Ｋｒｕｓｅ Ｅꎬ Ｄｏｌｌｉｎｇｅｒ Ｍꎬ Ｓｃｈｕｔｚｅｎｂｅｒｇｅｒ Ａꎬ ｅｔ ａｌ. Ｇｌｏｔｔｉｓ￣
ＮｅｔＶ２: ｔｅｍｐｏｒａｌ ｇｌｏｔｔａｌ ｍｉｄｌｉｎｅ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｕｓｉｎｇ ｄｅｅｐ
ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋｓ [ Ｊ] . ＩＥＥＥ Ｊ Ｔｒａｎｓｌ Ｅｎｇ
Ｈｅａｌｔｈ Ｍｅｄꎬ ２０２３ꎬ １１: １３７￣１４４. ｄｏｉ:１０.１１０９ / ＪＴＥＨＭ.
２０２３.３２３７８５９

[２２] Ｋｉｓｔ ＡＭꎬ Ｇóｍｅｚ Ｐꎬ Ｄｕｂｒｏｖｓｋｉｙ Ｄꎬ ｅｔ ａｌ. Ａ ｄｅｅｐ ｌｅａｒｎ￣
ｉｎｇ ｅｎｈａｎｃｅｄ ｎｏｖｅｌ ｓｏｆｔｗａｒｅ ｔｏｏｌ ｆｏｒ ｌａｒｙｎｇｅａｌ ｄｙｎａｍｉｃｓ
ａｎａｌｙｓｉｓ[Ｊ] . Ｊ Ｓｐｅｅｃｈ Ｌａｎｇ Ｈｅａｒ Ｒｅｓꎬ ２０２１ꎬ ６４(６):
１８８９￣１９０３. ｄｏｉ:１０.１０４４ / ２０２１＿ＪＳＬＨＲ￣２０￣００４９８

[２３] Ｋｉｓｔ ＡＭꎬ Ｂｒｅｉｎｉｎｇｅｒ Ｋꎬ Ｄöｒｒｉｃｈ Ｍꎬ ｅｔ ａｌ. Ａ ｓｉｎｇｌｅ
ｌａｔｅｎｔ ｃｈａｎｎｅｌ ｉｓ ｓｕｆｆｉｃｉｅｎｔ ｆｏｒ ｂｉｏｍｅｄｉｃａｌ ｇｌｏｔｔｉｓ ｓｅｇｍｅｎ￣
ｔａｔｉｏｎ[Ｊ] . Ｓｃｉ Ｒｅｐꎬ ２０２２ꎬ １２(１): １４２９２. ｄｏｉ:１０.１０３８ /
ｓ４１５９８￣０２２￣１７７６４￣１

[２４] Ａｄａｍｉａｎ Ｎꎬ Ｎａｕｎｈｅｉｍ ＭＲꎬ Ｊｏｗｅｔｔ Ｎ. Ａｎ ｏｐｅｎ￣ｓｏｕｒｃｅ
ｃｏｍｐｕｔｅｒ ｖｉｓｉｏｎ ｔｏｏｌ ｆｏｒ ａｕｔｏｍａｔｅｄ ｖｏｃａｌ ｆｏｌｄ ｔｒａｃｋｉｎｇ
ｆｒｏｍ ｖｉｄｅｏｅｎｄｏｓｃｏｐｙ [ Ｊ ] . Ｌａｒｙｎｇｏｓｃｏｐｅꎬ ２０２１ꎬ １３１
(１): Ｅ２１９￣Ｅ２２５. ｄｏｉ:１０.１００２ / ｌａｒｙ.２８６６９

[２５] Ｗａｎｇ ＴＶꎬ Ａｄａｍｉａｎ Ｎꎬ Ｓｏｎｇ ＰＣꎬ ｅｔ ａｌ. Ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎ ｏｆ ａ
ｃｏｍｐｕｔｅｒ ｖｉｓｉｏｎ ｔｏｏｌ ｆｏｒ ａｕｔｏｍａｔｅｄ ｇｌｏｔｔｉｃ ｔｒａｃｋｉｎｇ ｔｏ

ｖｏｃａｌ ｆｏｌｄ ｐａｒａｌｙｓｉｓ ｐａｔｉｅｎｔｓ[Ｊ] . Ｏｔｏｌａｒｙｎｇｏｌ Ｈｅａｄ Ｎｅｃｋ
Ｓｕｒｇꎬ ２０２１ꎬ １６５ ( ４ ): ５５６￣５６２. ｄｏｉ: １０. １１７７ /
０１９４５９９８２１９８９６０８

[２６] Ｍｏｃｃｉａ Ｓꎬ Ｖａｎｏｎｅ ＧＯꎬ Ｍｏｍｉ Ｅꎬ ｅｔ ａｌ. Ｌｅａｒｎｉｎｇ￣ｂａｓｅｄ
ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｏｆ ｉｎｆｏｒｍａｔｉｖｅ ｌａｒｙｎｇｏｓｃｏｐｉｃ ｆｒａｍｅｓ [ Ｊ] .
Ｃｏｍｐｕｔ Ｍｅｔｈｏｄｓ Ｐｒｏｇｒａｍｓ Ｂｉｏｍｅｄꎬ ２０１８ꎬ １５８: ２１￣３０.
ｄｏｉ:１０.１０１６ / ｊ.ｃｍｐｂ.２０１８.０１.０３０

[２７] Ｎｉ ＸＧꎬ Ｚｈａｎｇ ＱＱꎬ Ｗａｎｇ ＧＱ. Ｎａｒｒｏｗ ｂａｎｄ ｉｍａｇｉｎｇ
ｖｅｒｓｕｓ ａｕｔｏｆｌｕｏｒｅｓｃｅｎｃｅ ｉｍａｇｉｎｇ ｆｏｒ ｈｅａｄ ａｎｄ ｎｅｃｋ ｓｑｕａ￣
ｍｏｕｓ ｃｅｌｌ ｃａｒｃｉｎｏｍａ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ: ａ ｐｒｏｓｐｅｃｔｉｖｅ ｓｔｕｄｙ[ Ｊ] .
Ｊ Ｌａｒｙｎｇｏｌ Ｏｔｏｌꎬ ２０１６ꎬ １３０(１１): １００１￣１００６. ｄｏｉ:１０.
１０１７ / Ｓ００２２２１５１１６００９００２

[２８] Ｋｒａｆｔ Ｍꎬ Ｆｏｓｔｉｒｏｐｏｕｌｏｓ Ｋꎬ Ｇüｒｔｌｅｒ Ｎꎬ ｅｔ ａｌ. Ｖａｌｕｅ ｏｆ
ｎａｒｒｏｗ ｂａｎｄ ｉｍａｇｉｎｇ ｉｎ ｔｈｅ ｅａｒｌｙ ｄｉａｇｎｏｓｉｓ ｏｆ ｌａｒｙｎｇｅａｌ
ｃａｎｃｅｒ[Ｊ] . Ｈｅａｄ Ｎｅｃｋꎬ ２０１６ꎬ ３８(１): １５￣２０. ｄｏｉ:１０.
１００２ / ｈｅｄ.２３８３８

[２９] Ｙａｎｇ Ｙꎬ Ｌｉｕ Ｊꎬ Ｓｏｎｇ Ｆꎬ ｅｔ ａｌ. Ｔｈｅ ｃｌｉｎｉｃａｌ ｄｉａｇｎｏｓｔｉｃ
ｖａｌｕｅ ｏｆ ｔａｒｇｅｔ ｂｉｏｐｓｙ ｕｓｉｎｇ ｎａｒｒｏｗ￣ｂａｎｄ ｉｍａｇｉｎｇ ｅｎｄｏｓ￣
ｃｏｐｙ ａｎｄ ａｃｃｕｒａｔｅ ｌａｒｙｎｇｅａｌ ｃａｒｃｉｎｏｍａ ｐａｔｈｏｌｏｇｉｃ ｓｐｅｃｉ￣
ｍｅｎ ａｃｑｕｉｓｉｔｉｏｎ[ Ｊ] . Ｃｌｉｎ Ｏｔｏｌａｒｙｎｇｏｌꎬ ２０１７ꎬ ４２(１):
３８￣４５. ｄｏｉ:１０.１１１１ / ｃｏａ.１２６５４

[３０] Ｈｅ ＹＲꎬ Ｃｈｅｎｇ ＹＤꎬ Ｈｕａｎｇ ＺＧꎬ ｅｔ ａｌ. Ａ ｄｅｅｐ ｃｏｎｖｏｌｕ￣
ｔｉｏｎａｌ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ￣ｂａｓｅｄ ｍｅｔｈｏｄ ｆｏｒ ｌａｒｙｎｇｅａｌ ｓｑｕａ￣
ｍｏｕｓ ｃｅｌｌ ｃａｒｃｉｎｏｍａ ｄｉａｇｎｏｓｉｓ [ Ｊ] . Ａｎｎ Ｔｒａｎｓｌ Ｍｅｄꎬ
２０２１ꎬ ９(２４): １７９７. ｄｏｉ:１０.２１０３７ / ａｔｍ￣２１￣６４５８

[３１] Ｘｕ ＪＷꎬ Ｗａｎｇ Ｊꎬ Ｂｉａｎ ＸＺꎬ ｅｔ ａｌ. Ｄｅｅｐ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｆｏｒ ｎａ￣
ｓｏｐｈａｒｙｎｇｅａｌ ｃａｒｃｉｎｏｍａ ｉｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｕｓｉｎｇ ｂｏｔｈ ｗｈｉｔｅ
ｌｉｇｈｔ ａｎｄ ｎａｒｒｏｗ￣ｂａｎｄ ｉｍａｇｉｎｇ ｅｎｄｏｓｃｏｐｙ[ Ｊ] . Ｌａｒｙｎｇｏ￣
ｓｃｏｐｅꎬ ２０２２ꎬ １３２ ( ５): ９９９￣１００７. ｄｏｉ: １０. １００２ / ｌａｒｙ.
２９８９４

[３２] Ｗｅｎｇ ＪＪꎬ Ｗｅｉ ＪＺꎬ Ｗｅｉ ＹＺꎬ ｅｔ ａｌ. Ｄｉａｇｎｏｓｉｓ ｏｆ ｎａｓｏｐｈａ￣
ｒｙｎｇｅａｌ ｃａｒｃｉｎｏｍａ ｗｉｔｈ ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ ｏｎ
ｎａｒｒｏｗｂａｎｄ ｉｍａｇｉｎｇ [ Ｊ] . Ｌｉｎ Ｃｈｕａｎｇ Ｅｒ Ｂｉ Ｙａｎ Ｈｏｕ
Ｔｏｕ Ｊｉｎｇ Ｗａｉ Ｋｅ Ｚａ Ｚｈｉꎬ ２０２３ꎬ ３７(６): ４８３￣４８６. ｄｏｉ:
１０.１３２０１ / ｊ.ｉｓｓｎ.２０９６￣７９９３.２０２３.０６.０１５

[３３] Ｌｉｎ ＪＹꎬ Ｗａｌｓｔｅｄ ＥＳꎬ Ｂａｃｋｅｒ Ｖꎬ ｅｔ ａｌ. Ｑｕａｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎ ａｎｄ
ａｎａｌｙｓｉｓ ｏｆ ｌａｒｙｎｇｅａｌ ｃｌｏｓｕｒｅ ｆｒｏｍ ｅｎｄｏｓｃｏｐｉｃ ｖｉｄｅｏｓ[Ｊ] .
ＩＥＥＥ Ｔｒａｎｓ Ｂｉｏｍｅｄ Ｅｎｇꎬ ２０１９ꎬ ６６ ( ４): １１２７￣１１３６.
ｄｏｉ:１０.１１０９ / ＴＢＭＥ.２０１８.２８６７６３６

[３４] Ｐａｔｒｉｎｉ Ｉꎬ Ｒｕｐｅｒｔｉ Ｍꎬ Ｍｏｃｃｉａ Ｓꎬ ｅｔ ａｌ. Ｔｒａｎｓｆｅｒ ｌｅａｒｎｉｎｇ
ｆｏｒ ｉｎｆｏｒｍａｔｉｖｅ￣ｆｒａｍｅ ｓｅｌｅｃｔｉｏｎ ｉｎ ｌａｒｙｎｇｏｓｃｏｐｉｃ ｖｉｄｅｏｓ
ｔｈｒｏｕｇｈ ｌｅａｒｎｅｄ ｆｅａｔｕｒｅｓ [ Ｊ] . Ｍｅｄ Ｂｉｏｌ Ｅｎｇ Ｃｏｍｐｕｔꎬ
２０２０ꎬ ５８ ( ６): １２２５￣１２３８. ｄｏｉ: １０. １００７ / ｓ１１５１７￣０２０￣
０２１２７￣７

[３５] Ｃｈｏ ＷＫꎬ Ｌｅｅ ＹＪꎬ Ｊｏｏ ＨＡꎬ ｅｔ ａｌ. Ｄｉａｇｎｏｓｔｉｃ ａｃｃｕｒａｃｉｅｓ
ｏｆ ｌａｒｙｎｇｅａｌ ｄｉｓｅａｓｅｓ ｕｓｉｎｇ ａ ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ ｎｅｕｒａｌ
ｎｅｔｗｏｒｋ￣ｂａｓｅｄ ｉｍａｇｅ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｓｙｓｔｅｍ[Ｊ] . Ｌａｒｙｎｇｏ￣
ｓｃｏｐｅꎬ ２０２１ꎬ １３１(１１): ２５５８￣２５６６. ｄｏｉ:１０.１００２ / ｌａｒｙ.
２９５９５

[３６] Ｌａｖｅｓ ＭＨꎬ Ｂｉｃｋｅｒ Ｊꎬ Ｋａｈｒｓ ＬＡꎬ ｅｔ ａｌ. Ａ ｄａｔａｓｅｔ ｏｆ
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Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｏｔｏｌａｒｙｎｇｏｌｏｇｙ ａｎｄ Ｏｐｈｔｈａｌｍｏｌｏｇｙ ｏｆ Ｓｈａｎｄｏｎｇ Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙꎬ Ｖｏｌ.４０ꎬ Ｎｏ.１ꎬ ２０２６

ｌａｒｙｎｇｅａｌ ｅｎｄｏｓｃｏｐｉｃ ｉｍａｇｅｓ ｗｉｔｈ ｃｏｍｐａｒａｔｉｖｅ ｓｔｕｄｙ ｏｎ
ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ￣ｂａｓｅｄ ｓｅｍａｎｔｉｃ ｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ
[Ｊ] . Ｉｎｔ Ｊ Ｃｏｍｐｕｔ Ａｓｓｉｓｔ Ｒａｄｉｏｌ Ｓｕｒｇꎬ ２０１９ꎬ １４(３):
４８３￣４９２. ｄｏｉ:１０.１００７ / ｓ１１５４８￣０１８￣０１９１０￣０

[３７] Ｐａｒｋｅｒ Ｆꎬ Ｂｒｏｄｓｋｙ ＭＢꎬ Ａｋｓｔ ＬＭꎬ ｅｔ ａｌ. Ｍａｃｈｉｎｅ ｌｅａｒｎ￣
ｉｎｇ ｉｎ ｌａｒｙｎｇｏｓｃｏｐｙ ａｎａｌｙｓｉｓ: ａ ｐｒｏｏｆ ｏｆ ｃｏｎｃｅｐｔ ｏｂｓｅｒｖａ￣
ｔｉｏｎａｌ ｓｔｕｄｙ ｆｏｒ ｔｈｅ ｉｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｏｆ ｐｏｓｔ￣ｅｘｔｕｂａｔｉｏｎ ｕｌｃｅｒ￣
ａｔｉｏｎｓ ａｎｄ ｇｒａｎｕｌｏｍａｓ [ Ｊ] . Ａｎｎ Ｏｔｏｌ Ｒｈｉｎｏｌ Ｌａｒｙｎｇｏｌꎬ
２０２１ꎬ １３０(３): ２８６￣２９１. ｄｏｉ:１０.１１７７ / ０００３４８９４２０９５０３６４

[３８] Ｋｉｓｔ ＡＭꎬ Ｄüｒｒ Ｓꎬ Ｓｃｈüｔｚｅｎｂｅｒｇｅｒ Ａꎬ ｅｔ ａｌ. ＯｐｅｎＨＳＶ:
ａｎ ｏｐｅｎ ｐｌａｔｆｏｒｍ ｆｏｒ ｌａｒｙｎｇｅａｌ ｈｉｇｈ￣ｓｐｅｅｄ ｖｉｄｅｏｅｎｄｏｓｃｏ￣
ｐｙ[Ｊ] . Ｓｃｉ Ｒｅｐꎬ ２０２１ꎬ １１(１): １３７６０. ｄｏｉ:１０.１０３８ /
ｓ４１５９８￣０２１￣９３１４９￣０

[３９] Ｍａｔａｖａ Ｃꎬ Ｐａｎｋｉｖ Ｅꎬ Ｒａｉｓｂｅｃｋ Ｓꎬ ｅｔ ａｌ. Ａ ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ
ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ ｆｏｒ ｒｅａｌ ｔｉｍｅ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎꎬ ｉｄｅｎｔｉｆｉｃａ￣
ｔｉｏｎꎬ ａｎｄ ｌａｂｅｌｌｉｎｇ ｏｆ ｖｏｃａｌ ｃｏｒｄ ａｎｄ ｔｒａｃｈｅａｌ ｕｓｉｎｇ
ｌａｒｙｎｇｏｓｃｏｐｙ ａｎｄ ｂｒｏｎｃｈｏｓｃｏｐｙ ｖｉｄｅｏ[ Ｊ] . Ｊ Ｍｅｄ Ｓｙｓｔꎬ
２０２０ꎬ ４４(２): ４４. ｄｏｉ:１０.１００７ / ｓ１０９１６￣０１９￣１４８１￣４

[４０] Ｇｉｒｄｌｅｒ Ｂꎬ Ｍｏｏｎ Ｈꎬ Ｂａｅ ＭＲꎬ ｅｔ ａｌ. Ｆｅａｓｉｂｉｌｉｔｙ ｏｆ ａ
ｄｅｅｐ ｌｅａｒｎｉｎｇ￣ｂａｓｅｄ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｆｏｒ ａｕｔｏｍａｔｅｄ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ
ａｎｄ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｏｆ ｎａｓａｌ ｐｏｌｙｐｓ ａｎｄ ｉｎｖｅｒｔｅｄ ｐａｐｉｌｌｏｍａｓ
ｏｎ ｎａｓａｌ ｅｎｄｏｓｃｏｐｉｃ ｉｍａｇｅｓ[Ｊ]. Ｉｎｔ Ｆｏｒｕｍ Ａｌｌｅｒｇｙ Ｒｈｉｎｏｌꎬ
２０２１ꎬ １１(１２): １６３７￣１６４６. ｄｏｉ:１０.１００２ / ａｌｒ.２２８５４

[４１] Ｋｉｍ ＧＨꎬ Ｓｕｎｇ ＥＳꎬ Ｎａｍ ＫＷ. Ａｕｔｏｍａｔｅｄ ｌａｒｙｎｇｅａｌ
ｍａｓｓ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｆｏｒ ｈｏｍｅ￣ｂａｓｅｄ ｓｅｌｆ￣ｓｃｒｅｅｎｉｎｇ
ｔｅｓｔ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ[ Ｊ] . Ｂｉｏｍｅｄ
Ｅｎｇ Ｏｎｌｉｎｅꎬ ２０２１ꎬ ２０(１): ５１. ｄｏｉ:１０. １１８６ / ｓ１２９３８￣
０２１￣００８８６￣４

[４２] Ｋｏｎｏ Ｍꎬ Ｉｓｈｉｈａｒａ Ｒꎬ Ｋａｔｏ Ｙꎬ ｅｔ ａｌ. Ｄｉａｇｎｏｓｉｓ ｏｆ ｐｈａ￣
ｒｙｎｇｅａｌ ｃａｎｃｅｒ ｏｎ ｅｎｄｏｓｃｏｐｉｃ ｖｉｄｅｏ ｉｍａｇｅｓ ｂｙ Ｍａｓｋ
ｒｅｇｉｏｎ￣ｂａｓｅｄ ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ [ Ｊ ] . Ｄｉｇ
Ｅｎｄｏｓｃꎬ ２０２１ꎬ ３３ ( ４): ５６９￣５７６. ｄｏｉ: １０. １１１１ / ｄｅｎ.
１３８００

[４３] Ａｙ Ｂꎬ Ｔｕｒｋｅｒ Ｃꎬ Ｅｍｒｅ Ｅꎬ ｅｔ ａｌ. Ａｕｔｏｍａｔｅｄ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａ￣
ｔｉｏｎ ｏｆ ｎａｓａｌ ｐｏｌｙｐｓ ｉｎ ｅｎｄｏｓｃｏｐｙ ｖｉｄｅｏ￣ｆｒａｍｅｓ ｕｓｉｎｇ
ｈａｎｄｃｒａｆｔｅｄ ａｎｄ ＣＮＮ ｆｅａｔｕｒｅｓ[ Ｊ] . Ｃｏｍｐｕｔ Ｂｉｏｌ Ｍｅｄꎬ
２０２２ꎬ １４７: １０５７２５. ｄｏｉ:１０.１０１６ / ｊ. ｃｏｍｐｂｉｏｍｅｄ. ２０２２.

１０５７２５
[４４] Ａｚａｍ ＭＡꎬ Ｓａｍｐｉｅｒｉ Ｃꎬ Ｉｏｐｐｉ Ａꎬ ｅｔ ａｌ. Ｄｅｅｐ ｌｅａｒｎｉｎｇ

ａｐｐｌｉｅｄ ｔｏ ｗｈｉｔｅ ｌｉｇｈｔ ａｎｄ ｎａｒｒｏｗ ｂａｎｄ ｉｍａｇｉｎｇ ｖｉｄｅｏ￣
ｌａｒｙｎｇｏｓｃｏｐｙ: ｔｏｗａｒｄ ｒｅａｌ￣ｔｉｍｅ ｌａｒｙｎｇｅａｌ ｃａｎｃｅｒ ｄｅｔｅｃ￣
ｔｉｏｎ [ Ｊ] . Ｌａｒｙｎｇｏｓｃｏｐｅꎬ ２０２２ꎬ １３２ ( ９): １７９８￣１８０６.
ｄｏｉ:１０.１００２ / ｌａｒｙ.２９９６０

[４５] Ｗｅｌｌｅｎｓｔｅｉｎ ＤＪꎬ Ｗｏｏｄｂｕｒｎ Ｊꎬ Ｍａｒｒｅｓ ＨＡＭꎬ ｅｔ ａｌ.
Ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｏｆ ｌａｒｙｎｇｅａｌ ｃａｒｃｉｎｏｍａ ｄｕｒｉｎｇ ｅｎｄｏｓｃｏｐｙ ｕｓｉｎｇ
ａｒｔｉｆｉｃｉａｌ ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ [ Ｊ] . Ｈｅａｄ Ｎｅｃｋꎬ ２０２３ꎬ ４５ ( ９):
２２１７￣２２２６. ｄｏｉ:１０.１００２ / ｈｅｄ.２７４４１

[４６] Ｈｅｏ Ｊꎬ Ｌｉｍ ＪＨꎬ Ｌｅｅ ＨＲꎬ ｅｔ ａｌ. Ｄｅｅｐ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｍｏｄｅｌ ｆｏｒ
ｔｏｎｇｕｅ ｃａｎｃｅｒ ｄｉａｇｎｏｓｉｓ ｕｓｉｎｇ ｅｎｄｏｓｃｏｐｉｃ ｉｍａｇｅｓ [ Ｊ] .
Ｓｃｉ Ｒｅｐꎬ ２０２２ꎬ １２(１): ６２８１. ｄｏｉ:１０.１０３８ / ｓ４１５９８￣０２２￣
１０２８７￣９

[４７] Ｎａｋａｊｏ Ｋꎬ Ｎｉｎｏｍｉｙａ Ｙꎬ Ｋｏｎｄｏ Ｈꎬ ｅｔ ａｌ. Ａｎａｔｏｍｉｃａｌ
ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｏｆ ｐｈａｒｙｎｇｅａｌ ａｎｄ ｌａｒｙｎｇｅａｌ ｅｎｄｏｓｃｏｐｉｃ
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