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　　[摘要]　目的:搭建基于 VGG的慢性鼻窦炎计算机辅助诊断模型,并评价其效能。方法:①收集5000帧已

确诊的鼻窦CT图像,将其分为正常组1000帧图像(其中,正常的上颌窦、额窦、筛窦、蝶窦影像图像各250帧)及
异常组4000帧图像(其中,上颌窦炎、额窦炎、筛窦炎、蝶窦炎影像图像各1000帧),对图像进行大小归一化及分

割预处理;②训练模型并对其进行仿真实验,分别得到正常组,蝶窦炎组,额窦炎组,筛窦炎组以及上颌窦炎组5
个分类模型,从准确度、精确度、灵敏度、特异度、判读时间及 ROC曲线下面积(AUC)6个维度,客观评价模型的

分类效能;③随机选取200帧图像,通过模型与低年资医师组、中年资医师组、高年资医师组分别阅片构成对比试

验,结合临床通过以上评价指标客观评价模型的效能。结果:①仿真实验:整个模型的识别准确度为83.94%,精
确度为89.52%,灵敏度为83.94%,特异度为95.99%,平均每帧图像判读时间为0.20s;蝶窦炎的 AUC 为

0.865(95%CI0.849~0.881),额窦炎的 AUC 为0.924(0.911~0.936),筛窦炎的 AUC 为0.895(0.880~
0.909),上颌窦炎的 AUC为0.974(0.967~0.982)。②对比实验:在识别准确度上,模型为84.52%,低年资医师

组为78.5%、中年资医师组为80.5%,高年资医师组为83.5%;在识别精确度上,模型为85.67%,低年资医师组

为79.72%,中年资医师组为82.67%,高年资医师组为83.66%;在识别灵敏度上,模型为84.52%,低年资医师

组为78.50%,中年资医师组为80.50%,高年资医师组为83.50%;在识别特异度上,模型为96.58%,低年资医

师组为94.63%,中年资医师组为95.13%,高年资医师组为95.88%;在耗时上,模型平均每帧图像为0.20s,低
年资医师组平均每帧图像为2.35s,中年资医师组平均每帧图像为1.98s,高年资医师组平均每帧图像为

2.19s。结论:本研究强调了基于深度学习的慢性鼻窦炎人工智能诊断模型分类诊断慢性鼻窦炎的可能性;基于

深度学习的慢性鼻窦炎人工智能诊断模型分类性能好,具有较高的诊断效能。
[关键词]　VGG;医学图像;慢性鼻窦炎;计算机辅助诊断

DOI:10.13201/j.issn.2096-7993.2024.07.013
[中图分类号]　R765.21　　[文献标志码]　A

ResearchontheclassificationmodelofchronicsinusitisbasedonVGG
ZHANGNing1　MARuixia1　REN Hailing1　SHENXueliang1　HEJiao1

ZHAOYutong1　YANGFengxia1　LIUMing1　WANGLe1

ZHANGYuqiao2　ZENGZhiling2

(1YinchuanFirstPeople'sHospital,Yinchuan,750004,China;2TheSecondClinicalCollegeof
NingxiaMedicalUniversity)
Corresondingauthor:MARuixia,E-mail:mrx2023111111@163.com

Abstract　Objective:TobuildaVGG-basedcomputer-aideddiagnosticmodelforchronicsinusitisandevalu-
ateitsefficacy.Methods:①Atotalof5000framesofdiagnosedsinusCTimageswerecollected.Thenormal
groupconsistedof1000frames(250frameseachofmaxillarysinus,frontalsinus,septalsinus,andpterygoidsi-
nus),whiletheabnormalgroupconsistedof4000frames(1000frameseachofmaxillarysinusitis,frontalsinusi-
tis,septalsinusitis,andpterygoidsinusitis).②Themodelsweretrainedandsimulatedtoobtainfiveclassification
modelsforthenormalgroup,thepteroidsinusitisgroup,thefrontalsinusitisgroup,theseptalsinusitisgroupand
themaxillarysinusitisgroup,respectively.Theclassificationefficacyofthemodelswasevaluatedobjectivelyin
sixdimensions:accuracy,precision,sensitivity,specificity,interpretationtimeandareaundertheROCcurve
(AUC).③Twohundredrandomlyselectedimageswerereadbythemodelwiththreegroupsofphysicians(low,

middleandhighseniority)toconstituteacomparativeexperiment.Theefficacyofthemodelwasobjectivelyeval-
uatedusingtheaforementionedevaluationindexesinconjunctionwithclinicalanalysis.Results:①Simulationex-
periment:Theoverallrecognitionaccuracyofthemodelis83.94%,withaprecisionof89.52%,sensitivityof
83.94%,specificityof95.99%,andtheaverageinterpretationtimeofeachframeis0.2s.TheAUCforsphe-
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noidsinusitiswas0.865(95%CI0.849-0.881),forfrontalsinusitiswas0.924(0.991-0.936),forethmoidoidsi-
nusitiswas0.895(0.880-0.909),andformaxillarysinusitiswas0.974(0.967-0.982).②Comparisonexperi-
ment:Intermsofrecognitionaccuracy,themodelwas84.52%,whilethelow-seniorityphysiciansgroupwas
78.50%,themiddle-seniorityphysiciansgroupwas80.50%,andtheseniorityphysiciansgroupwas83.50%;In
termsofrecognitionaccuracy,themodelwas85.67%,thelowseniorityphysiciansgroupwas79.72%,themid-
dleseniorityphysiciansgroupwas82.67%,andthehighseniorityphysiciansgroupwas83.66%.Intermsofrec-
ognitionsensitivity,themodelwas84.52%,thelowsenioritygroupwas78.50%,themiddlesenioritygroupwas
80.50%,andthehighsenioritygroupwas83.50%.Intermsofrecognitionspecificity,themodelwas96.58%,

thelow-seniorityphysiciansgroupwas94.63%,themiddle-seniorityphysiciansgroupwas95.13%,andtheseni-
orityphysiciansgroupwas95.88%.Intermsoftimeconsumption,theaverageimageperframeofthemodelis
0.20s,theaverageimageperframeofthelow-seniorityphysiciansgroupis2.35s,theaverageimageperframe
ofthemiddle-seniorityphysiciansgroupis1.98s,andtheaverageimageperframeoftheseniorphysiciansgroup
is2.19s.Conclusion:Thisstudydemonstratesthepotentialofadeeplearning-basedartificialintelligencediagnos-
ticmodelforchronicsinusitistoclassifyanddiagnosechronicsinusitis;thedeeplearning-basedartificialintelli-
gencediagnosismodelforchronicsinusitishasgoodclassificationperformanceandhighdiagnosticefficacy.

Keywords　VGG;medicalimage;chronicrhinosinusitis;computeraideddiagnosis

　　慢性鼻窦炎(chronicrhinosinusitis,CRS)是一

种病程超过12周的鼻腔及鼻窦黏膜的慢性炎性疾

病,是耳鼻咽喉头颈外科的常见病、多发病以及难

治性疾病[1]。据文献报道[2-4],中国人群CRS的总

体患病率为8.0%,CRS影响了我国大约1.07亿

人,因环境污染及其他因素的影响,该数据呈逐年

上升趋势。鼻窦 CT 是诊断 CRS的重要依据,随
着医学影像技术的广泛应用,大量的影像数据给临

床医生及放射科医生的工作带来了挑战,医生有可

能会因为经验不足、读者疲劳、注意力分散等原因

使一些疾病漏诊或者误诊[5]。随着精准医疗的提

出,传统的人工阅片方式已无法满足需求。
人工智能(artificialintelligence,AI),是研究

使计算机模拟人类某些思维过程和智能行为的一

门学科。深度学习(deeplearning,DL)是机器学习

领域中的一个新的研究领域,可从大量的原始数据

中快速提取抽象的、复杂的深度特征,是一种多层

次表示学习方法,由于其易学性、通用性以及高效

性而适用于 AI辅助医疗,近年来成为研究热点。
卷积 神 经 网 络 (convolutionalneuralnetwork,
CNN)模型是深度学习中应用最广泛的一种模型,
在识别、分析、处理图像方面与人类视觉系统处理

图像原理类似。VGGNet是牛津大学计算机视觉

组和 GoogleDeepMind公司研究员一起研发的一

种新的深度卷积神经网络[6],它在 AlexNet模型的

基础上进一步优化,能够在处理图像时提取更多抽

象的特征,由于网络结构的深化,VGGNet模型在

进行图像特征提取时具有较强的学习能力。基于

VGG模型的医学应用报道也相对较多,Hong等[7]

构建了一种基于 VGG 的儿童面部自动识别模型

用于唐氏综合征的筛查,准确率可高达88.6%。
Lin等[8]基于 VGG框架的卷积神经网络对肝癌进

行分类,结果肝细胞癌分类的准确率超过90.0%。

虽然 VGGNet算法在特征提取及识别等方面已经

取得较多成果,但关于CRS的 AI诊断相关研究在

国内外的文献中报道相对较少。
本研究以鼻窦 CT 原始图像为研究对象,以

VGG网络结构为架构,搭建基于深度学习算法的

CRS-AI辅助诊断模型,对 CRS进行分类诊断,评
价基于深度学习算法建立的 AI辅助诊断模型分类

诊断 CRS的效能,为后续的 CRS-AI诊断提供基

础模型。本研究也可依靠其强大的图像处理技术,
有效提高医师阅片识别准确度,降低医师的阅片时

间,提高其工作效率,降低劳动强度,提高不同医师

之间的诊断一致性。
1　基础知识

VGG神经网络模型[6],VGGNet是由 Alexnet
发展而来的,具有如下特点:①结构简单;②使用小

卷积核(3×3)和连续多个卷积层,减少了模型参数

的同时增加了非线性映射;③使用2×2的小池化

核;④通道数更多、特征度更宽、层数更深;⑤网络

测试阶段将训练阶段的3个全连接替换为3个卷

积,使得测试得到的全卷积网络因为没有全连接的

限制,因而可以接收任意宽或高为的输入。VGG-
16的网络结构见图1,给出了各个深度的卷积层使

用的卷积核大小以及通道的个数。其中,VGG-16
是一个由16层组成的深度卷积神经网络,包括13
个卷积层和3个全连接层,VGG-19是一个由19
层组成的深度卷积神经网络,包括16个卷积层和3
个全连接层。VGG-16的具体网络结构见图2。
2　基于VGG的4组CRS分类模型

2.1　鼻窦CT图像数据集

本研究使用的鼻窦CT图像包括蝶窦炎、额窦

炎、筛窦炎、上颌窦炎4组鼻窦 CT 图像各1000
帧,以及蝶窦、额窦、筛窦、上颌窦正常的4组鼻窦

CT共1000帧。图3显示了鼻窦异常CT和鼻窦
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正常CT图像比较。数据集样本较小,为避免过拟

合发生,本研究将数据集按8︰2拆分为训练集和

测试集,蝶窦、额窦、筛窦和上颌窦训练集和测试集

分别为1600帧和400帧,并构造与其相对应的二

进制标签y,其中正常标记为0,异常标记为1。

图1　VGG-16网络结构图 图2　VGG网络结构图

以上图均为水平位软组织窗鼻窦CT。a~d:双侧上颌窦、蝶窦、额窦、筛窦正常 CT;e:右侧上颌窦腔内密度增高影,左
侧示上颌窦腔内黏膜增厚;f:双侧筛窦、蝶窦密度增高影;g:双侧额窦腔内密度增高影;h:双侧筛窦腔内密度增高影,双
侧蝶窦腔内正常。

图3　4组鼻窦炎和鼻窦正常CT图像比较

2.2　图像预处理

图像预处理是模型训练前的关键环节,影响模

型最终效能好坏。本研究首先对图像进行缩放,调
整图像整体大小并保留主要特征,归一化处理为大

小为224cm×224cm×3cm;其次基于线性变换

来提高模型对CT图像位置和方向的敏感性;最后

对处理后的图像进行对比度增强,以提高模型对鼻

窦CT图像的识别能力。
2.3　模型构建

本研究基于 VGG,使用3×3大小的卷积核进

行卷积;使用2×2最大值池化进行降采样;循环4
次卷积和降采样操作进入到全连接层,将包含有局

部信息的特征图(包括特征图的高、宽、通道数)全

部映射到4096维度。其网络结构设计规则为:
①输入:224cm×224cm×3cm 的通道图像进入

卷积层。②图像预处理:对图像做均值预处理,每
个像素中减去在训练集上计算的 RGB均值,使得

数据被强制地拉回至方差为1、平均值为0的标准

正态分布。③卷积层:网络使用连续的小卷积核

(3×3)做连续卷积,卷积的固定步长为1,并在图

像的边缘填充1个像素,这卷积后保持图像的分辨

率不变。④池化层:连续的卷积层会接着一个池化

层,降低图像的分辨率。空间池化由5个最大池化

层进行,在2×2像素窗口上进行最大池化,步长为

2。⑤进入全连接层,将包含有局部信息的特征图

(包括特征图的高、宽、通道数)全部映射到4096
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维度。⑥输出:卷积层后,接着的是3个全连接层,
前两个每个都有4096个通道。
3　模型仿真实验及对比实验

3.1　实验环境

软 件 环 境:Windows10 操 作 系 统,Matla-
bR2021a;硬 件 环 境:Intel(R)Core(TM)i5-
7200UCPU@2.50GHz2.70GHz,4.0GB内存,
500GB硬盘。
3.2　实验结果及分析

3.2.1　模型实验结果分析　将鼻窦CT影像图像

分为正常鼻窦CT及异常鼻窦CT(上颌窦炎、额窦

炎、筛窦炎、蝶窦炎),在训练阶段完成后,用测试数

据集进行测试,得到混淆矩阵。混淆矩阵结果见

表1。

表1　基于VGG的4组CRS分类模型混淆矩阵　帧

类型 蝶窦炎 额窦炎 筛窦炎 上颌窦炎 正常

蝶窦炎 678 30 169 42 81
额窦炎 0 820 2 2 176
筛窦炎 38 53 769 14 126
上颌窦炎 10 7 0 946 37
正常 1 0 10 5 984

基于混淆矩阵,可通过准确度、精确度、灵敏

度、特异度、判读时间及ROC曲线6个指标对本研

究提出的基于 VGG的CRS-AI辅助诊断模型进行

有效性评价。其中准确度、精确度、灵敏度、特异

度、判读时间及 AUC评价,结果见表2,ROC曲线

见图4。

表2　准确率、精确率、灵敏度、特异度、判读时间评价结果

类型
ACC
/%

Precision
/%

SEN
/%

SPE
/%

时间/s

蝶窦炎 93.26 67.80 98.78
额窦炎 90.11 82.00 97.75
筛窦炎 83.94 80.95 76.90 95.48 0.20
上颌窦炎 93.76 94.60 98.43
正常 70.09 98.40 89.50

从临床角度分析灵敏度和特异度。就该模型

对4组的精确度而言:蝶窦炎、额窦炎、筛窦炎、上
颌窦炎均具有较高的精确度,说明该模型的分类效

果较好,正常的精确度较低,考虑与4组鼻窦均正

常视为正常,故精确度较低。就该模型对于4组鼻

窦炎的特异度而言:特异度均较高,表明该模型具

有较高的CRS检出率,亦CRS的误诊率较低。就

该模型对于4组CRS的灵敏度而言:上颌窦炎、额
窦炎的灵敏度相对于蝶窦炎和筛窦炎高,分析其可

能原因是:相对于上颌窦、额窦在水平位 CT 图像

中呈独立位置,而蝶窦、筛窦在水平位 CT 图像中

位置重合较多,因此灵敏度较低,漏诊率较高。该

模型具有较高的 CRS检出率,但就蝶窦炎和筛窦

炎判断容易出现混淆。

图4　基于模型识别4组鼻窦炎的ROC曲线

　　基于 ROC曲线,蝶窦炎 AUC为0.865(95%
CI0.849~0.881),额窦炎AUC为0.924(95%CI
0.911~0.936),筛窦炎 AUC 为 0.895(95%CI
0.880~0.909),上颌窦炎 AUC为0.974(95%CI
0.967~0.982),依次见图4a~d,可见4组鼻窦炎

的 AUC均>0.8,证明该分类器的分类性能较好。
3.2.2　对比试验结果分析　为科学评价本模型的

效能,设立低年资医师组(2名住院医师)、中年资

医师组(2名主治医师)、高年资医师组(1名副主任

医师+1名主任医师)构造对比试验,分别对200

帧鼻窦CT(蝶窦炎40帧、额窦炎40帧、筛窦炎40
帧、上颌窦炎40帧、鼻窦正常40帧)进行分类判

别,得到3个年资组及模型的分类混淆矩阵,见表

3。每组2名医师有不同意见时,则经共同商讨取

得一致。所有阅片医师均记录每帧图像的阅片判

读时间。
基于3个年资组及模型的分类混淆矩阵,可分

别得出低年资医师组、中年资医师组、高年资医师

组、模型的阅片分类准确度、精确度、灵敏度、特异

度、判读时间。低年资医师阅片评价结果见表4、
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中年资医师阅片评价结果见表5、高年资医师阅片

评价结果见表6、模型阅片评价结果见表7,3个年

资组及模型的分类结果比较见表8。

表3　不同年资医师组阅片混淆矩阵 帧

组别 蝶窦炎 额窦炎 筛窦炎 上颌窦炎 正常

低年资组

　蝶窦炎 22 0 11 5 2
　额窦炎 2 32 3 2 1
　筛窦炎 4 1 33 1 1
　上颌窦炎 1 1 2 35 1
　正常 1 0 4 0 35
中年资组

　蝶窦炎 23 0 10 7 0
　额窦炎 2 34 4 0 0
　筛窦炎 2 4 34 0 0
　上颌窦炎 0 0 3 37 0
　正常 1 1 4 1 33
高年资组

　蝶窦炎 28 0 7 3 2
　额窦炎 2 37 1 0 0
　筛窦炎 2 4 31 1 2
　上颌窦炎 0 0 0 35 5
　正常 1 1 2 0 36
模型组

　蝶窦炎 27 1 7 2 3
　额窦炎 0 33 0 0 7
　筛窦炎 2 2 31 0 5
　上颌窦炎 0 0 0 39 1
　正常 0 0 1 0 39

表4　低年资医师组阅片评价

类型 ACC/%
Precision

/%
SEN/% SPE/% 时间/s

蝶窦炎 73.33 55.00 95.00
额窦炎 94.12 80.00 98.75
筛窦炎 78.50 62.26 82.50 87.50 2.35
上颌窦炎 81.40 87.50 95.00
正常 87.50 87.50 96.88
AVE 78.50 79.72 78.50 94.63 2.35

表5　中年资医师组阅片评价

类型 ACC/%
Precision

/%
SEN/% SPE/% 时间/s

蝶窦炎 82.14 57.50 96.88
额窦炎 87.18 85.00 96.88
筛窦炎 80.50 61.82 85.00 86.88 1.98
上颌窦炎 82.22 92.50 95.00
正常 100.00 82.50 100.00
AVE 80.50 82.67 80.50 95.13 1.98

表6　高年资医师组阅片评价

类型 ACC/%
Precision

/%
SEN/% SPE/% 时间/s

蝶窦 84.85 70.00 96.88
额窦 88.10 92.50 96.88
筛窦 83.50 75.61 77.50 93.75 2.19
上颌窦 89.74 87.50 97.50
正常 80.00 90.00 94.38
AVE 83.50 83.66 83.50 95.88 2.19

表7　模型阅片评价

类型 ACC/%
Precision

/%
SEN/% SPE/% 时间/s

蝶窦 93.26 67.80 99.53
额窦 90.11 82.00 98.50
筛窦 84.52 79.69 76.90 96.20 0.2
上颌窦 95.21 97.50 98.80
正常 70.09 98.40 89.88
AVE 84.52 85.67 84.52 96.58 0.2

表8　3个年资医师组及模型的分类AVE结果比较

组别
ACC
/%

precision
/%

SEN
/%

SPE
/%

时间/s

模型组 84.52 85.67 84.52 96.58 0.20
低年资组 78.50 79.72 78.50 94.63 2.35
中年资组 80.50 82.67 80.50 95.13 1.98
高年资组 83.50 83.66 83.50 95.88 2.19

由此可见:①在识别准确度上,模型识别准确

度为84.52%,较低年资医师组的准确度78.5%、
中年资医师组的80.5%及高年资医师组的83.5%
均高;② 在 识 别 精 确 度 上,模 型 识 别 精 确 度 为

85.67%,较低年资医师组的精确度79.72%、中年

资医师组的精确度82.67%及高年资医师组的精

确度83.66%均高;③在识别灵敏度上,模型识别

灵敏 度 为 84.52%,较 低 年 资 医 师 组 的 灵 敏 度

78.50%、中年资医师组的灵敏度80.50%及高年

资医师组的灵敏度83.50%均高;④在识别特异度

上,模型识别特异度为96.58%,较低年资医师组

的特 异 度 94.63%、中 年 资 医 师 组 的 特 异 度

95.13%及高年资医师组的特异度95.88%均高。
其在识别蝶窦炎的灵敏度及特异度上优于不同年

资医师组;⑤在耗时上,模型每张阅片时间0.20s,
显著低于低年资医师组平均每帧图像2.35s、中年

资医师组平均每帧1.98s和高年资医师组平均每

帧2.19s。
4　讨论

CRS是耳鼻咽喉科学的常见病及多发病,鼻窦

CT作为诊断CRS的重要参考依据,往往是临床医
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师及放射科医师根据临床经验及肉眼去判断,容易

误诊,漏诊。随着计算机技术的进步,图像识别变

得越来越容易,已有学者将其应用于 CRS的辅助

诊断。2018年,Chowdhury等[9]探讨了使用 CNN
从鼻窦CT中自动识别临床相关信息的可行性,对
239例CRS患者的鼻窦冠状位CT图像进行 OMC
的分类,在将 OMC分类为“开放”或“阻塞”方面达

到了85%的准确度。这是第一个基于深度学习算

法来识别鼻窦CT的神经网络模型。同年,韩国学

者 Kim 等[10]通过比较深度学习算法与放射科医师

在鼻窦X线片上诊断上颌窦炎的诊断性能。在2
组测试中,深度学习算法的 AUC均显著高于放射

科医生。在灵敏度和特异度方面,深度学习算法与

放射科医生相当。
目前尚未发现有研究对4组鼻窦炎进行分类

诊断,本研究在此方面填上了空白,首次探讨了基

于深度学习算法对4组鼻窦炎进行分类诊断的可

行性。本研究中整个模型的识别准确度达到了

83.94%,精确度89.52%,灵敏度83.94%,特异度

95.99%,平均每帧图像耗时0.20s。其中,蝶窦炎

与筛窦炎的识别灵 敏 度 较 低。分 析 原 因:由 于

CNN技术的现状,目前只能分析单个二维 CT 图

像,且鼻窦的解剖结构复杂,位置邻近,这给应用

AI模型来分类检测蝶窦与筛窦带来困难和挑战,
这可能是导致筛窦炎和蝶窦炎识别灵敏度低的主

要原因。然而,即使2组鼻窦炎的灵敏度较低,但
其识别特异度均较高,也就是说,当模型分类出是

哪组鼻窦时,即能正确诊断为鼻窦炎的概率也高,
误诊率较低。鉴于单个二维图像无法充分捕捉鼻

窦CT的复杂性,还存在关于每个 CT 的“基本真

相”的潜在分歧。本研究通过设定“正常”和“4组

鼻窦炎”明确的先验规则,并由接受专业培训的鼻

科医生结合临床症状及鼻内镜检查对扫描结果进

行评估,部分缓解了这一问题。针对上述蝶窦与筛

窦位置易混淆的问题,在后续研究中,拟通过对各

个鼻窦区域进行标注,加大样本量继续训练模型,
提高 AI模型对蝶窦和筛窦的空间识别能力,提高

灵敏度。4组鼻窦炎的 AUC均>0.8,该模型表现

出较好的分类性能。
VGG网络是一种流行的 CNN 架构,期特点

是,它只使用3×3的卷积层,这些卷积层彼此叠

加,深度不断增加。深度的增加和核的缩小可以减

小网络参数,从而提高拟合能力和临床应用的广泛

性。该网络已广泛应用于计算机视觉领域。最近,
VGG的医学应用已被广泛报道,相关工作涉及肿

瘤特性识别[11]、医学图像数据疾病分期[8]、皮肤损

伤分类[12]等领域。本研究基于 VGG 架构搭建的

4组慢性鼻窦炎分类诊断模型在与不同年资医师

比较中也表现出好效能:①在识别准确度、精确度、

灵敏度、特异度上,模型的4个指标略高于高年资

医师组,高于中年资医师组及低年资医师组。尤其

在识别蝶窦炎的灵敏度及特异度上优于不同年资

医师组。模型整体表现出的诊断水平可与高年资

医师相当,可在一定程度上辅助低中年资医师进行

诊断,提高不同医师之间的诊断一致性。不同年资

医师在识别蝶窦炎时易误诊为筛窦炎,分析原因考

虑提供的图像为单个二维图像有关,在临床实践

中,应连续上下多层面、多角度观察各鼻窦位置,有
助于将上述鼻窦进行鉴别。②在耗时上,模型每张

阅片时间0.20s,显著低于不同年资医师组,人工

结合 AI模型时,有望提高诊断效率,降低医师的压

力。在与临床医师比较试验中,再次验证了基于

VGG的 AI在CRS辅助诊断模型的可行性。本研

究基于 VGG初步建立了检测4组鼻窦炎的 AI模

型,这是将 AI技术应用于分类诊断 CRS 的新

尝试。
本研究也存在一些局限性:①有限的数据集。

首先,本研究只收集了正常鼻窦CT及CRS-CT,收
集的影像图像不包括鼻窦的其他疾病,故本研究对

于鼻窦其他疾病诊断具有局限性,因此为了在未来

利用基于 AI的辅助软件,后续研究会收集更多的

其他鼻腔鼻窦疾病病例与之鉴别,有利于提高模型

性能;其次,虽然与许多鼻科学研究比较,该数据集

的大小适中,但与通常用于训练计算机视觉算法的

数百万个数据点比较,它相形见绌。②本研究只采

用了水平位鼻窦 CT 评估黏膜增厚或窦腔密度增

高影,未收集冠状位及矢状位对鼻窦CT进行综合

判断,后续研究若能将多个方位结合,效果会更好。
③考虑未成年患者鼻窦未发育完全,筛选的鼻窦

CT均>18岁,不适用于辅助诊断儿童及青少年患

者CRS。④本研究不包括其他医疗中心的外部测

试数据集。就CT设备而言,与其他医疗成像设备

相比,性能差异相对较小,具体取决于制造商或

型号。
本研究强调了基于深度学习的 CRS-AI诊断

模型分类诊断 CRS的可能性;基于深度学习的

CRS-AI诊断模型分类性能好,具有较高的诊断效

能;基于深度学习的CRS-AI诊断模型在阅片耗时

上,显著低于不同年资医师。
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