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基于卷积神经网络的结直肠癌识别研究进展
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【摘要】  结直肠癌是一种常见的胃肠道恶性肿瘤，严重威胁人类健康。由于结直肠癌区边界模糊，使得对

结直肠癌的准确识别存在很大挑战。随着卷积神经网络在图像处理领域应用的普及，利用卷积神经网络进行结

直肠癌的自动分类与分割，在提高结直肠癌识别效率、降低癌症治疗成本方面具有很大潜力。本文论述了卷积神

经网络在结直肠癌临床诊断中应用的必要性；详细介绍了目前卷积神经网络及其改进型在结直肠癌分类和分割

两个部分中的研究进展；总结了对于网络性能优化的思路和常用方法，并讨论了卷积神经网络应用在结直肠癌

分类与分割中所面对的挑战和未来的发展趋势，以促进卷积神经网络在结直肠癌临床诊断中的应用。
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【Abstract】 Colorectal cancer (CRC) is a common malignant tumor that seriously threatens human health. CRC
presents a formidable challenge in terms of accurate identification due to its indistinct boundaries. With the widespread
adoption of convolutional neural networks (CNNs) in image processing, leveraging CNNs for automatic classification and
segmentation holds immense potential for enhancing the efficiency of colorectal cancer recognition and reducing
treatment costs. This paper explores the imperative necessity for applying CNNs in clinical diagnosis of CRC. It provides
an elaborate overview on research advancements pertaining to CNNs and their improved models in CRC classification
and segmentation. Furthermore, this work summarizes the ideas and common methods for optimizing network
performance and discusses the challenges faced by CNNs as well as future development trends in their application towards
CRC classification and segmentation, thereby promoting their utilization within clinical diagnosis.
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0    引言

结直肠癌（colorectal cancer，CRC）高发于经常

吸烟、喝酒、饮食偏好低纤维高脂肪的人群和有

CRC 家族病史的人群。许多 CRC 是由结直肠息肉

恶变引起的[1]，具有很高的致病率和死亡率。据统

计，2020 年全世界有 193 万人被确诊为 CRC，占全

部癌症确诊患者数量的 10%，同年 CRC 死亡病例

高达 9 3 . 5 万，占癌症死亡总人数的 9 . 7 % [ 2 - 3 ]。

CRC 患者的生存情况与其肿瘤分期高度相关，若能 
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在早期筛查到结直肠中恶变的息肉，确定息肉的区

域，就可以尽早地采取干预措施，以阻止它变成恶

性肿瘤。

CRC 的筛查途径分为肠镜检查、病理学诊断和

影像学诊断[1]。肠镜图像和病理学图像多用于对癌

变组织的分类或检测；影像学图像包括计算机断

层扫描（computed tomography，CT）图像和磁共振

成像（magnetic resonance imaging，MRI）图像，多用

于癌变区域的精确分割，可为预后分析划定感兴趣

区域（region of interest，ROI）。在上述诊断流程当

中，人工分类和分割的过程不仅费时费力，而且容

易错过微小的病灶，最终结果还受到来自观察者自

身和不同观察者之间的可变性因素干扰。近十年

来，深度学习方法在医学图像处理领域的应用越来

越广泛，且都取得了比较优良的成效。深度学习方

法能够对图像进行端到端的学习，灵活性强，能够

提取到图像中的低级和高级的特征信息，捕捉到人

眼难以聚焦的细节。在医学图像处理过程中，细节

信息的完整程度对识别病变组织的效果具有显著

的影响。因此，将深度学习方法应用于医学图像处

理，不仅可以在很大程度上缩短诊断时间，降低对

医生的精力的消耗，而且能排除主观因素影响，识

别到由细节信息所表征出的细微病变，提高诊断的

准确率。在有关深度学习方法的研究中，现有研究

主要采用了卷积神经网络（convolutional neural
network，CNN）对 CRC 进行分类和分割[4]。本文

针对 CNN 在 CRC 分类和分割当中的应用进行

了综述，梳理了近几年在此领域中所取得的相关

成果。 

1    方法概述

目前，基于深度学习的医学图像分析方法已有

多类，主要包含 C N N 、视觉变换器 （ v i s i o n
transformer，ViT）、基于区域的 CNN（region-based
CNN，R-CNN）和“你只看一次”（you only look
once，YOLO）系列网络。其中，CNN 具有归纳偏

置特性 [5]，其网络结构灵活多变。ViT 是变换器

（transformer）在图像处理领域的分支，含自注意力

机制，对目标的全局特征和长距离相关性具有良好

的建模能力，与 CNN 具有较强的互补性 [ 5 ]；但

ViT 的复杂度较高，需要使用数量庞大的数据集进

行训练才能达到与 CNN 相持平的性能。R-CNN
会先产生特征候选框以实现对目标的初步定位，再

由 CNN 配合机器学习分类器对候选框进行分类和

纠正，属于两步型检测算法，其内存占用量大且速

度很慢，后续的快速 R-CNN（faster R-CNN）对此有

所改进。YOLO 系列网络则将目标的定位和分类一

步完成，属于单步型算法，具有较快的检测速度，

却对细节信息的提取表现较差。由于受到相关医

学数据数量的限制和对精确度的刚性需求，在实际

应用过程中，基于 CNN 的医学图像分析方法最为

常见，也能达到比较均衡的效果。许多研究者通过

实验证明了 CNN 在识别不同模态的医学图像时的

精度优于其它现有的深度学习方法[6-9]；Tsai 等[10]

探究了在 CRC 识别任务中训练 CNN 的高效策略。 

2    图像预处理

在 CRC 的自动识别任务中，图像预处理是改

善模型性能的重要手段，包含数据增强和图像信息

增强。数据增强包括使用翻转、裁剪、高斯模

糊[11]、条件生成对抗网络[12] 等方法增加指定类别

的肠镜图像或者病理图像的数量，以应对因数据量

短缺造成的类不平衡或模型训练不足等情况。图

像信息增强包括图像灰度化[13]、归一化[14]、对比度

增强[13]、超分辨率映射[15] 以及色度转换[16]，能够

有针对性地强化图像的主体信息，突出息肉或癌变

组织的关键特征，加速网络收敛。在现有研究当

中，相关的图像预处理方法在肠镜分类任务中的应

用远多于病理图像分类任务。目前，已有研究测试

并分析了不同的图像预处理方法对于分类结果的

影响，证明了图像预处理对于提升 CRC 分类效率

的有效性[17]。 

3    基于卷积神经网络的结直肠癌分类

CRC 分类任务是根据输出结果的类型进行划

分的，而基于 CNN 的分类方法主要包含两种应用

类型：① 组织的分类与分级，主要内容为病理图

像的多分类和肠镜图像的二分类，其结果只有类别

文本；② 癌变组织的检测，主要内容为检测肠镜

图像、视频中的目标，最终会在图像、视频中展示

目标的位置和类别信息。 

3.1    组织的分类与分级

用于组织分类的 CNN 方法因其相对简单有效

而被广泛研究和使用，如视觉几何组网络（visual
geometry group network，VGGNet）、残差网络

（residual network，ResNet）、启发式网络（inception
network，InceptionNet）等。然而，这些基础网络在

分类表现和网络复杂度（参数复杂度—参数量、计

算复杂度—计算量）两个方面无法同时兼顾。以

VGGNet 为例，虽然其分类表现更好，但是涉及的
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参数量过亿。因此，众多研究均以复杂度较低的网

络为起点，通过结合其它方法（如注意力机制、迁

移学习等）来获得高性能的模型。目前，研究者们

分别构建了包含多级注意力机制的网络[18-20]，实现

了对病理组织多分类结果的优化。这类卷积注意

力机制属于局部注意力机制，虽然可以加强网络对

多尺度局部特征的捕获能力，但是其使用效果与目

标本身客观特征的突出程度密切相关。与之不同

的是，自注意力机制更有利于全局特征的提取，能

够自主性地关注目标，从而提升模型的鲁棒性。鉴

于局部注意力机制与自注意力机制的交替使用能

够进一步提升网络的分类能力，Zeid 等[21] 保留了

ViT 中的自注意力机制，配合卷积层进行病理图像

的分块与编码。Ma 等[22] 在 ViT 中加入了空间注

意力机制使得网络能够兼顾肠镜图像中的全局和

局部信息。实际上，自注意力机制的复杂度远高于

局部注意力机制，导致该方法所需要的训练量与数

据量较大，因此这类方法的应用对实际条件有特定

的要求。

在网络复杂度偏高、数据量偏少的情况下，结

合迁移学习方法可以提高网络的学习效率和泛化

能力。为此，Chang 等[23] 使用自注意力机制结合

迁移学习来提升模型的性能，以分析微卫星不稳定

性，测试结果证明了所提方法的有效性。有研究者

对经过预训练的深度 CNN 进行参数校正和选择性

微调[24-25]，得到了更优的分类结果。此外，为了改

善由样本的类不平衡引起的训练效率低下等状况，

Chen 等[18] 和 Yao 等[26] 分别通过错误标注和自适

应排序的方式来辅助模型训练，以处理分类难度大

的样本。

在分类表现相近的前提下，轻量化的网络会具

有更好的应用前景。由于 CNN 的参数主要集中在

末尾的全连接层，在数据量较少的情况下，模型的

分类能力会因全连接层训练不足而下降。为了改

善这种情况，研究者们首先借助 CNN 的特征提取

层来提取癌变组织或息肉的特征信息，然后使用机

器学习分类器代替全连接层进行分类输出[27-28]。

这类方法虽然解决了 CNN 中全连接层训练不足的

问题，但是其鲁棒性明显下降。Kumar 等[29] 通过

研究新的滤波器数量在 CNN 层级之间的变化规

律，极大幅度地降低了网络整体的参数复杂度和计

算复杂度，所保留的全连接层也保证了模型具有较

好的鲁棒性。这个轻量化的网络虽然在多分类任

务中的表现略微低于 VGGNet，但是其参数复杂度

仅为 VGGNet 的 2.7%。 

3.2    癌变组织的检测

癌变组织的检测属于一种特殊的分类任务，算

法需要提前产生若干个特征候选框，再对每个候选

框进行分类，最终得到最优的候选框，因而其结果

包含癌变组织在图中的具体位置。在检测 CRC 的

方法中，faster R-CNN 和 YOLO 系列网络的使用频

率最高。faster R-CNN 作为两步型算法虽然具有较

高检测精度，但是在检测速度方面仍存在较大的提

升空间。因此，faster R-CNN 多用于检测图像中的

癌变组织；相反地，YOLO 系列网络则以其较高的

检测速度而常被用于肠镜视频的息肉检测任务。

研究者们根据这两种算法的实际应用效果对模型

做出了一系列改进，主要从如下两个方面进行：

（ 1）设计新的网络层或辅助机制。例如，

Chen 等[30] 在 faster R-CNN 中结合了自注意力机

制，使网络能充分利用全局信息来检测图像中同时

出现的多个息肉。Ma 等[31] 在 YOLO 系列网络中

融合了 transformer 和时序信息融合模块，提升了

对肠镜视频中息肉的检测精确度和灵敏度。

Nogueira-Rodríguez 等[32] 添加了目标跟踪算法来捕

获帧间相似度，有效提高了 CRC 检测的特异性。

（2）使用强化训练策略，如迁移学习、错误样

本再学习等。Bian 等[33] 指出了肠镜数据稀缺的现

状，通过在 6 个数据库之间进行迁移学习得到了性

能优异的检测模型。Xu 等[34] 将检测结果中的假阳

性样本进行注释之后重新编入训练样本，使得最终

模型的精确度和灵敏度得到了进一步提升。

实际上，由于肠镜数据集的数量较少，相关模

型中的自注意力机制等可能未得到充分的训练，这

或许限制了模型的性能。因此，额外补充带标注的

数据或者同时使用多种方法进行数据增强将是进

一步优化模型性能的基石。 

4    基于卷积神经网络的结直肠癌分割

近年来，基于 CNN 开发出的 U 型网络（U-

Net）在 CRC 分割任务中成为了研究热点。研究者

们使用 U-Net 分别实现了对 MRI 图像、病理图像

和肠镜图像的自动分割[35-38]，证明了 U-Net 在多模

态图像的分割任务中具有优越性。到目前为止，

CRC 分割的对象主要包含肠镜图像、CT 和 MRI 的
二维以及三维图像，分割的主要挑战在于癌变区域

边界的模糊性。在图像中，正常组织与癌变区域之

间的低对比度差异极易导致错误分割，因此研究者

们提出了一系列的改进方法，主要从以下几个途径

提升分割性能：
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（1）建立多阶段处理策略，如预处理之后再进

行分割、迁移学习等。比如，Panic 等[39] 通过图像

预处理和模糊聚类突出了二维 MRI 图像中的肿瘤

区域，然后再使用 CNN 进行分割。Zhang 等[40] 分

别提取了病理图像中的形态学轮廓和染色分量信

息，再经过三个阶段（由粗粒度到细粒度）完成了

腺体分割，缓解了因腺体相互附着而产生的错误分

割问题。在实际应用中，图像预处理的方法类型和

参数设置需要针对相应数据进行多次调试方能产

生较好的效果。除此之外，基于迁移学习的多阶段

学习框架可以连续完成对相同模态的图像的分类

与分割，将分类任务中提取到的特征信息共享至分

割网络的编码器，避免了重复学习[26, 41]。多阶段学

习的方法目前仅在息肉分割任务和腺体分割任务

当中有所应用，最终模型对目标的分割效果优于单

一阶段训练出的分割模型。

（2）使用多尺度信息的提取与融合策略，包括

使用不同感受野的卷积块并行、两组编码器并行以

及残差结构等。捕获多尺度感受野的卷积块可以

由不同尺寸或者不同空洞率的卷积核组成。例如，

Shah 等[42] 和贾立新等[43] 分别借助空洞卷积和改

进的 ResNet——残差分解网络（residual resolution
network，Res2Net）中的滤波器组强化了 U-Net 的
编码器，以提取不同尺度感受野下的信息。Huang
等 [44] 在编码器末端使用了三路空洞卷积来定位

ROI，但是该模型无法对图像中同时存在的多个肿

瘤进行精确地分割。Zidan 等[45] 利用带有移动窗

口的 ViT 替换了 U-Net 的编码器，使模型能同时从

全局和局部的角度关注病理图像中的不同区域。

此外，有研究者构建了并行的编码器来捕获更丰富

的特征信息，从而改善不完整分割和错误分割的状

况。比如，Wang 等[46] 使用了并行 U-Net 分别学习

病理组织的分化特征和形态学信息，以实现两次分

割，可应对腺体形变的情况，提高了分割的完整

性。另外两个研究团队构建了由 transformer 与

CNN 并行编码的网络[47-48]，通过同时提取全局与

局部信息，进一步优化了分割结果的准确性。除了

多尺度信息的提取之外，多尺度信息的融合也是提

升分割性能的关键。残差结构不仅可以缓解深度

网络中的梯度消失问题，而且能够以叠加或拼接的

方式融合不同感受野下的特征。Akilandeswari 等[49]

和 González-Bueno Puyal 等[50] 分别针对二维 CT 图

像和肠镜图像构建了包含残差结构的深度分割网

络。Zheng 等[51] 使用了双通道卷积和残差连接在

U-Net 的同一编码层中进行特征融合。Li 等[52] 融

合了每个解码器的输出，并结合并行预测模块实现

了 CRC 的内容分割和轮廓预测。

（3）引入混合损失函数，如二元交叉熵（binary
cross entropy，BCE）损失分别与骰子（Dice）损失和

交并比（intersection over union，IOU）损失混合，特

沃斯基（Tversky）损失与焦点（focal）损失混合等。

例如，Zhang 等[48] 以 BCE 损失与 Dice 损失的加权

和作为最终损失，解决了目标与背景之间的类内不

平衡问题。Yue 等[53] 将 BCE 损失与 IOU 损失相结

合，提升了息肉分割结果的完整性。Yeung 等[54] 通

过混合 Tversky 损失与 focal 损失的方式缓解了小

息肉分割时存在的类间不平衡问题。

在现有的三个改进途径中，关于多尺度信息的

提取与融合策略方面的研究最为广泛，结果表明这

类方法能够更有效地提升模型的性能。最近的研

究都偏向于将 transformer 与 CNN 并行结合以优化

分割效果，后续可以以此为基点开发更为高效的多

尺度信息提取与融合方法。与此同时，如何降低参

数复杂度和计算复杂度也是未来值得讨论的问题。 

5    结直肠癌识别的挑战与发展方向

基于 CNN 的 CRC 自动识别方法已广泛应用

于病理图像、肠镜图像、肠镜视频以及影像学图像

等多个模态的医学图像处理任务当中。虽然众多

研究均以临床应用为目的，但是仅有极少部分方法

能进入临床领域。鉴于临床诊断对模型的准确率

和可信度等有着较高的要求，现有研究依旧面临着

许多问题和挑战，主要包含如下几个方面：

（1）缺少带标注的数据集。现存的病理图像数

据库中缺少用于病理组织检测的公共数据集，导致

众多研究集中于病理组织的多分类任务。多分类

任务使用的图像块由于经过了低分辨率（如

224 px × 224 px）的采样，在很大程度上已经遗失了

组织在原图中的空间信息。因此，医生无法根据某

个图像块对应的文本输出快速地定位到该图像块

在原图像中的具体位置。在实际应用中，如 Lu 等[55]

提出的肿瘤萌芽检测方法，在 CRC 病理图像中捕

获癌变组织并准确定位，能够更高效地辅助医生完

成诊断任务。因此，在普通计算机的容纳能力范围

内，基于更高分辨率（如 2 000 px × 2 000 px）的采

样，制作附带边界框和对应类别标注的 CRC 病理

图像数据集，是推动 CNN 自动识别方法应用于临

床的有效途径。

（2）模型具有特定性。已有研究所提出的方法

大多都存在特定性，一个方法只在对特定医院、规

生物医学工程学杂志 2024年8月第41卷第4期 • 857 •

http://www.biomedeng.cn 

http://www.biomedeng.cn
http://www.biomedeng.cn


格的数据测试时有优异的性能。例如，针对 MRI
图像的不同序列进行 CRC 分割时，许多研究会根

据图像的灰度级、亮度等差异有针对性地设计预处

理方法，这会导致模型在面对新数据时表现不佳，

模型的泛化能力不足。因此，后续可以引入一些新

的图像预处理方法，以更高效地消除同种模态不同

序列的图像之间的无关差异（如灰度级、亮度等），

或者如 Kumar 等[29] 选择不同色调、规格的数据集

进行测试以及迁移学习。其次，模型进行自动识别

的过程具有黑箱性质，难以确定其决策结果是否存

在偶然性，因此针对模型的可靠性进行置信度校准[56]

是非常有必要的。

（3）模型的复杂度高。众多研究构造出的

CRC 自动识别模型虽然在识别效率方面能够接近

或等同于人工识别速度，但是参数复杂度和计算复

杂度依然普遍偏高，甚至存在计算支出与性能收益

极度不平衡的情况。例如，有研究者开发出了

CRC 辅助分类系统[57]，该系统使用了数个 CNN 模

型并行，拥有非常庞大的计算量和参数量，这限制

了系统自身对于计算平台的普遍适用性。因此，

在 CRC 自动识别领域，网络轻量化是需考虑的一

个重要方面。例如，调整网络的层级种类（如深度

可分离卷积等）、深度和宽度等；基于轻量级的网

络构建更高效的注意力机制和多尺度信息提取与

融合策略，实现以单个的、轻量化的模型快速、准

确地识别 CRC。

（4）息肉边界分割的精确度不足。由于肠镜中

息肉的边界非常模糊且形状各异，仅依靠常见的图

像预处理方法难以应对错误分割和不完整分割的

情况。最近的相关研究都聚焦于捕捉息肉的边

界[53-54]，虽然最终模型的分割效果均有所提升，但

是在面对不规则的息肉时，这些模型分割出的息肉

的边界与标准结果之间依然存在明显差距。此类

问题可能是一个仅依靠卷积运算无法完成的挑战，

或许需要研究者和医生之间的深入交流与合作，

在 CNN 当中融合与息肉边界相关的先验信息，才

能使模型的分割效果得到显著的提升。 

6    结束语

本文回顾了最近几年基于 CNN 的 CRC 自动

识别的相关研究，考察了比较常用的改进网络的方

法，比如融合注意力机制和自注意力机制、构建并

行多分支网络或串行残差连接结构等，这些方法能

够增强网络对多尺度信息的提取与融合能力。其

次，综述了训练过程中的优化方法，如采用自步学

习算法、错误标注、错误再学习的方法以及混合损

失函数能缓解样本类不平衡导致的分类困难和错

误分割等问题，以提高模型的训练效率和拟合程

度。最后，阐述了基于 CNN 的 CRC 自动识别方法

所存在的问题，主要集中在数据集的稀缺性和模型

的复杂度两个方面。数据集的稀缺性直接影响了

模型的性能和泛化能力，故而建议研究者们应该基

于公共数据集将迁移学习方法普遍化；过度复杂

的模型会造成计算资源的浪费，从而降低模型自身

的实用性，因此在未来应该充分考虑网络轻量化的

问题。
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