
Ｒesults The average DSC value between the deep learning prediction plan and the manual plan was greater than
0. 92 in isodose surface，and the average Hausdorff distance HD95 of the isodose surface was 0. 58 － 0. 62 cm; The

V20，V30，Dmean of total lung were slightly lower than those of manual plan ( P ＜ 0. 05 ) for the prediction model，

meanwhile，the D2，D50，Dmean，HI of the target area and V30 of total lungs were better than those of manual plan( P

＜ 0. 05) for Auto-Plan; Three-dimensional dose distribution of the three groups and the corresponding DVH curve
showed that the three-dimensional dose distribution of the three groups had a little differences，and the DVH curves
of the target area and organs at risk had a good agreement． Conclusion Auto-Plan can realize the design of auto-
mated plan for postoperative esophageal cancer，while the deep learning prediction model can realize the accurate
prediction of the 3D dose distribution．
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基于卷积神经网络的白光内镜下早期胃癌检测
晋 晶1，2，张倩倩1，2，Bill Dong3，马 涛3，王 曦1，2，梅雪灿1，2，宋绍方4，彭 杰4，吴艾久4，董兰芳3，孔德润1，2

摘要 目的 开发一种基于区域卷积神经网络( Mask Ｒ-
CNN) 的内镜下自动检测早期胃癌( EGC) 系统。方法 首先
从安徽医科大学第一附属医院获得 3 579 张和 892 张 EGC
白光图像( WLI) ，分别进行训练和测试。随后前瞻获取 10
个 WLI实时视频以测试动态性能。另外再随机选取 400 张
WLI图像，用于 Mask Ｒ-CNN系统和内镜医师对照。诊断能
力以准确率、敏感度、特异度、阳性预测值( PPV) 和阴性预测
值( NPV) 进行评估。结果 在 WLI 图像诊断中，Mask Ｒ-
CNN系统准确率、敏感度和特异度分别为 90. 25%、91. 06%
和 89. 01%，与病理诊断差异无统计学意义。在 WLI 视频
中，诊断 EGC的准确率为 90. 27%，实时测速可达 35 帧 / s。
在对照实验中，Mask Ｒ-CNN 系统的敏感度明显高于高年资
组医师( 93. 00% vs 80. 20%，χ2 = 7. 059，P ＜ 0. 001) ，特异度
高于低年资组医师( 82. 67% vs 71. 87%，χ2 = 9. 955，P ＜
0. 001) ，总 体准确率高于中年资组医师 ( 85. 25% vs
78. 00%，χ2 = 7. 009，P ＜ 0. 001) 。结论 在 WLI下，Mask Ｒ-
CNN系统检测 EGC的性能良好，在实际临床应用中有较大
潜力。
关键词 人工智能; 区域卷积神经网络; 白光内镜; 早期胃癌
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胃癌是世界上最常见的恶性肿瘤之一［1］，早期

胃癌( early gastric cancer，EGC) 的 5 年生存率可以
达到 95%，而进展期胃癌( advanced gastric cancer，
AGC) 的 5 年生存率只有 30%［2］。因此，胃癌的早
期发现、诊断及早期根除是降低胃癌死亡率的重要
措施。人工智能( artificial intelligence，AI) 基于机
器的计算和学习能力，能高效地解决问题，在医学图

像识别领域得到广泛应用和发展。在内镜领域，既
往文献［3］报道了 AI 在识别食管癌等方面的应用。
目前内镜图像检测多采用基于深度学习的目标检测

算法，有训练样本量大、训练时间长、计算体量大、表
达精度低等局限性［4］。该研究开发了一种基于掩
膜区域卷积神经网络( mask region-based convolu-
tional neural network，Mask Ｒ-CNN) 的 AI 系统作为
内镜下辅助诊断 EGC 的新技术，并测试其性能，与
内镜医师对照，评估该系统的临床适用性。

1 材料与方法

1． 1 仪器和软件 CV-290 型内镜主机、GIF Q260J
型胃镜、GIF H260Z 型胃镜( Olympus Corporation) ，
LabelMe 软件 ( 版本 1. 1，IBM Corporation ) 、SPSS
( 版本 26. 0，IBM Corporation) 、Pair软件 ( 版本 2． 0，
深圳度影医疗科技有限公司) 。
1． 2 患者选择 选取 2017 年 10 月—2022 年 3 月
在安徽医科大学第一附属医院接受放大内镜和窄带
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成像( narrow band imaging，NBI) 检查，并对病灶获
取活检的患者，以及接受内镜下黏膜下剥离术为初

步治疗的患者。两名具有 10 年以上经验的内镜医
师，使用 NBI 回顾性诊断胃黏膜病变，并根据血管
和表面分类诊断 EGC［5］。所有活检或切除标本均
由病理科医师据维也纳胃肠道上皮肿瘤分类［6］对

其进行组织学评估，其中 4 型( 高级别黏膜肿瘤) 和
5 型( 浸润性肿瘤) 中未侵及肌层的病变被诊断为
EGC ，而 1 型( 肿瘤阴性) 、2 型( 肿瘤不确定) 和 3
型病变( 低级肿瘤) 病变被诊断为非癌性病变。当
内镜诊断与病理结果不一致时，以病理结果为金标

准。回顾性资料来源于既往临床诊疗，患者知情同
意得到豁免( 安徽医科大学第一附属医院，伦理编

号: PJ2021-08-12) 。前瞻性实验的所有患者均签署
了知情同意书。
1． 3 图像筛选 既往研究［7］显示，由于炎症细胞
浸润，EGC 与胃炎的鉴别较为困难，往往导致 EGC
的漏诊。本研究针对 EGC 与胃炎、胃糜烂等胃部疾
病的鉴别开发了 Mask Ｒ-CNN 系统。
1． 3． 1 图片纳入标准 ① 非癌性图像只纳入胃
炎、胃糜烂白光图像( white light images，WLIs) ; ②
癌性图像包括 EGC 和 AGC WLI 图像，癌性病灶需
占整个图像的 30%以上，并且可被内镜医师判断识
别。③ 根据维也纳病理诊断标准，明确诊断为 EGC
的图片。
1． 3． 2 图片排除标准 ① 含有息肉、溃疡或溃疡
瘢痕、胃癌残留和其他病变的图像;② 有黏液、血液
或其他异物附着的图像;③ 由于光环、气泡、未对焦

或过度模糊而难以评估的图像;④ 靛胭脂等染料染
色图像。
1． 4 数据准备 获取纳入患者的所有 WLI 图像和
视频，另外纳入部分正常黏膜、胃炎、糜烂和 AGC 的
图片，作为对照训练。所有图像都已匿名化。
由两名接受过培训的医师共同标注，一名医师

先用 LabelMe或 Pair软件对实际病变区域进行勾边
标注，另一名医师再检查修正，两名医师轮流进行标

注工作。只有在两名医师达成共识后，才能确认图
像分类和标注。随后，由一位安徽医科大学第一附
属医院的专家( 具有至少 10 年内镜检查工作经验)
确认这些图像是否符合纳入标准和排除标准( 图

1) 。
1． 5 算法训练及模型识别流程
1． 5． 1 训练数据 回顾性获得来自安徽医科大学
第一附属医院 3 579 张 WLI 图像，其中包括 1 182
张炎症、糜烂图像、2 184 张 EGC图像及 213 张 AGC
图像。
1． 5． 2 模型建立方法 针对 EGC 识别任务，训练
了 Mask Ｒ-CNN目标检测神经网络模型。输入多批
次的训练图像，使用反向传播算法，迭代更新网络参

数，直到损失函数收敛。
Mask Ｒ-CNN 基于目标检测框架 Faster Ｒ-CNN

的改进实现，其架构主要包括三个部分。第一部分
是主干网络，用于从输入图像中提取特征图。此模
型采用的骨干结构是 ＲesNet-50，具有 50 层神经元。
该结构先经过卷积层、批标准化层、ＲeLU 激活函数
和最大池化层的计算，然后接入了4个具有瓶颈层

图 1 内镜医师及Mask Ｒ-CNN系统标注病灶
A: 含有 EGC 病灶的白光图片; B: 内镜医师使用 LabelMe软件勾画 EGC 病灶; C: Mask Ｒ-CNN 系统勾画 EGC 病灶; D: EGC病理图片 HE ×

100; E: 含有胃炎病灶的白光图片; F: 内镜医师使用 LabelMe软件勾画胃炎病灶; G: 含有 AGC 病灶的白光图片; H: 内镜医师使用 LabelMe软件
勾画 AGC 病灶
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的残差模块( 图 2 ) ，每个模块同样具有卷积层和
ＲeLU 激活函数。使用残差结构可以增加训练网络
的深度，学习更加复杂的图像特征，同时消除可能降

低学习效果的因素。

图 2 ＲesNet残差模块

使用 ImageNet 预训练的权重作为骨干网络所
有神经元的训练初始值，因为从结果来看，这样做实

验表现更好。骨干网络会提取图像特征为一系列向
量给整个架构的第二部分即 ＲOI Align 层。其根据
提取图像特征，并得到大致的候选框。第三部分是
ＲOI head，作为决策层，该阶段除了对这些候选框的
内容进行种类和包围框位置的精准预测以外，还加

入全卷积网络的分支，对进行图像二值掩膜，得到像

素级的图像分割结果。在计算 Mask Ｒ-CNN 模型输
出的结果时包含对分类的置信度即分类概率和包围

框的交并比( IoU) 。IoU 的定义如下:

IoU =
areapr∩areagt
areapr∪areagt

其中，areapr为神经网络预测得到的包围框，are-
agt为真实标签的包围框。Mask Ｒ-CNN 整体框架如
图 3 所示。
1． 6 测试实验

图 3 Mask Ｒ-CNN架构示意图

1． 6． 1 在白光静态图片中测试 Mask Ｒ-CNN 系统
参考测试集分类及数据比例，同时按照训练集 ∶
测试集 = 8 ∶ 2，共准备 892 张 WLI 图像作为静态图
片测试集，其中胃炎、糜烂 ∶ EGC ∶ AGC = 324 ∶ 534
∶ 34。当 Mask Ｒ-CNN 系统识别到 EGC 时则判读正
确，识别到胃炎、糜烂或 AGC 病灶时则判读错误。
1． 6． 2 在白光实时视频中测试 Mask Ｒ-CNN 系统
前瞻性获得 10 例 EGC 患者的 10 个内镜视频，对
获取的 EGC 视频进行剪辑拼接。实时动态检测 10
个视频的平均时长为 270. 9 s，最短的为 105 s，最长
的为 422 s( 图 4 ) ，视频检测速度达 35 帧 / s。按照
相应帧数将视频转化为图像后，由内镜医师筛选出

包含 EGC 病灶的图片并分类，再使用 Mask Ｒ-CNN
系统对全部图片进行识别。Mask Ｒ-CNN 系统加入
了投票筛选模块，即对一定时间段内视频内容的预

测处理结果进行投票，规定只要在半秒内有超过

1 /5的视频帧检测到 EGC 目标，即可认为在这段时
间内正确识别出目标。当一张图片上同时有多种病

图 4 白光视频测试集数据情况
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变时，最优先识别 EGC，且仅以识别出 EGC 为阳性
结果。
1． 6． 3 Mask Ｒ-CNN 系统与内镜医师对照 准备
743 张正常黏膜和 858 张包含 EGC 或胃炎、糜烂的
WLI 图像，从中按照正常 ∶ 胃炎、糜烂 ∶ EGC = 2 ∶ 1
∶ 1 的比例随机抽取共 400 张图像，即非癌性图像
∶ 癌性图像 = 3 ∶ 1。邀请 15 名内镜医师，分为高年
资组( 内镜经验 ＞ 10 年) 、中年资组( 内镜经验 ＞ 5
年) 和低年资组( 内镜经验 ＞ 1 年) ，每位医师独立完
成读图。同时用 Mask Ｒ-CNN 系统识别图像，对照
Mask Ｒ-CNN 系统和内镜医师的表现。
1． 6． 4 主要评价指标 包括准确率、敏感度、特异
度、阳性预测值( positive predictive value，PPV) 和
阴性预测值( negative predictive value，NPV) 。准确
率是 Mask Ｒ-CNN 正确识别数占所有图片的比例。
敏感度指 Mask Ｒ-CNN 识别为 EGC 占实际 EGC 的
比例，敏感度越高，则漏诊越少。特异度指 Mask Ｒ-
CNN 识别出的非 EGC 占真实非 EGC 的比例，特异
度越高，则误判越少。PPV 指真实 EGC 占 Mask
Ｒ-CNN 识别为 EGC的比例，PPV越高，Mask Ｒ-CNN
识别为 EGC 的真实确诊率越高。NPV 指真实非
EGC占识别为非 EGC 的比例，NPV 越高，Mask Ｒ-
CNN识别为非 EGC的真实非患病率越高。
1． 7 统计学处理 采用受试者工作特征( receiver
operating characteristic，ＲOC ) 曲线分析，计算 ＲOC
曲线下的区域面积( area under curve，AUC) ，以得到
最佳阈值，评估 Mask Ｒ-CNN 系统在图片测试集和
视频测试集中的诊断能力。当 Mask Ｒ-CNN 的置信
值输出大于该阈值时，Mask Ｒ-CNN 系统识别 EGC
并绘制病灶边界。

Mask Ｒ-CNN、病理学诊断和医师之间的对照采
用 χ2 检验，P ＜ 0. 05 为差异有统计学意义。

2 结果

2． 1 WLI图片测试 WLI 图片测试包含胃炎或胃
糜烂、EGC 和 AGC三组病变。以 10%为区间，Mask
Ｒ-CNN 系统设置了从 10%到 90%的 9 个不同执行
阈值。Mask Ｒ-CNN 系统检测到病灶后会生成包围
框，并评估该病灶是 EGC 的可能性( 即置信度) 。
只有当包围框的置信度超过执行阈值时，才会判定

该病灶为 EGC。使用 Mask Ｒ-CNN 系统对 WLI 图
片进行测试，得到各阈值下 Mask Ｒ-CNN 系统的表
现，根据 ＲOC 曲线( 图 5 ) 得出在 80%的阈值下，
Mask Ｒ-CNN 系统表现最佳，识别 EGC 的准确率为

90. 25%，敏感度为 91. 06%，特异度为 89. 01%，PPV
为 92. 61%，NPV为 86. 81%，AUC 为 0. 94。识别胃
炎的准确率、敏感度和特异度分别为 83. 86%、
88. 50%和 81. 01%，识别 AGC 的准确率、敏感度和
特异度分别为 98. 32%、82. 35%和 98. 95%。勾勒
边界的精度评估使用检测边界和真实标注边界的交

并比( intersection over union，IoU) 计算，基于当 IoU
＞ 0. 5 时算作判断正确的基准，勾勒边界的综合准
确率为 61. 04%。
经与病理结果比较，Mask Ｒ-CNN 系统与病理

学金标准诊断结果差异无统计意义，见表 1。

图 5 白光图片测试 ＲOC曲线
A: Mask Ｒ-CNN 在白光图片测试的整体 ＲOC 曲线; B: Mask Ｒ-

CNN 在白光图片测试的局部 ＲOC曲线

表 1 Mask Ｒ-CNN系统在图片测试集中的表现

Mask Ｒ-CNN
病理

EGC( 个) 非 EGC( 个) 合计

EGC( 个) 489 39 528
非 EGC( 个) 48 316 364
合计 537 355 892

2． 2 WLI视频测试 Mask Ｒ-CNN 系统可实时采
集最大为 35 帧 /秒的视频，并输出结果，最高延迟
80 ms，能够满足大多数临床环境需求。
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视频实验的结果及绘制的 ＲOC 曲线如图 6 所
示，当阈值为 90%时，Mask Ｒ-CNN 系统在视频流
上取得较优结果，诊断 EGC 的准确率、敏感度和特
异度为 90. 27%、84. 86%和 91. 87%，PPV 和 NPV
为 75. 47%和 95. 37%，AUC为 0. 93。

图 6 白光视频测试 ＲOC曲线

A: Mask Ｒ-CNN 在白光视频测试的整体 ＲOC 曲线; B: Mask Ｒ-

CNN 在白光视频测试的局部 ＲOC曲线

2． 3 Mask Ｒ-CNN系统与内镜医师对照实验 对
照实验中增加了正常黏膜图像，删减了 AGC 图像。
在 70%的阈值下( 图 7 ) ，Mask Ｒ-CNN 系统的各项
指标较为平衡，准确率、敏感度和特异度分别为
85. 25%、93%和 82. 67%，NPV 为 97. 25%，AUC 为
0. 91。
实验共邀请了 15 位内镜医师，分为高年资医师

组、中年资医师组及低年资医师组，每组各 5 名。高
年资医师组识别 EGC 的准确率( 83. 80% ) 、敏感度
( 80. 20% ) 、特异度( 85. 00% ) 高于中年资医师组
( 准 确 率 78. 00%、敏 感 度 74. 60%、特 异 度
79. 13% ) 和低年资医师组( 准确率 70. 90%、敏感度
68. 00%、特异度 71. 87% ) 。

Mask Ｒ-CNN系统的敏感度明显优于高年资医
师组( 93. 00% vs 80. 20%，χ2 = 7. 059，P ＜ 0. 001 ) ，

特异度高于低年资医师组( 82. 67% vs 71. 87%，χ2

= 9. 955，P ＜ 0. 001 ) ，总体准确率高于中年资医师
组( 85. 25% vs 78. 00%，χ2 = 7. 009，P ＜ 0. 001) 。见
表 2。

图 7 Mask Ｒ-CNN 在对照实验的 ＲOC曲线
A: Mask Ｒ-CNN 在对照实验的整体 ＲOC 曲线; B: Mask Ｒ-CNN

在对照实验的局部 ＲOC曲线

表 2 Mask Ｒ-CNN 系统与内镜医师对照

诊断者 准确率( % ) 敏感度( % ) 特异度( % )
Mask Ｒ-CNN

( n /总数)

85． 25

( 341 /400)

93． 00

( 93 /100)

82． 67

( 248 /300)
高年资医师

( 95% CI)

83． 80

( 81． 70，85． 90)

80． 20

( 75． 95，84． 45) *
85． 00

( 81． 84，88． 17)
χ2值 0． 32 7． 06 0． 603
中年资医师

( 95% CI)

78． 00

( 75． 88，80． 12) *
74． 60

( 72． 34，76． 86) *
79． 14

( 76． 07，82． 15)
χ2值 7． 10 12． 47 1． 21
低年资医师

( 95% CI)

70． 90

( 68． 87，72． 93) *
68． 00

( 65． 22，70． 78) *
71． 87

( 69． 36，74． 38) *

χ2值 24． 06 19． 91 9． 96

与 Mask Ｒ-CNN比较: * P ＜0. 05

3 讨论

胃癌是全球癌症相关死亡的第四大原因［8］，胃
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癌的早期发现十分重要。内镜检查是公认发现
EGC 的标准方式，然而，WLI 下区分黏膜的微小变
化颇有难度，放大内镜、NBI 等几种较先进的技术对
于内镜设备和内镜医师均有一定要求，不适于常规

筛查。
为解决上述问题，随着计算机技术发展，AI 辅

助内镜诊疗应运而生。在胃癌筛查方面，Tang et
al［9］开发了一种用于检测 EGC 的实时 AI 系统，能
以每张图片 15 ms的速度进行诊断。该研究为回顾
性多中心研究，不能反映 AI 的临床实用效果。Wu
et al［10］开发了一个名为 ENDOANGEL-LD 的系统，
在视频实验中，准确率为 72. 0% ( 72 /100) ，敏感度
为 100. 0% ( 38 /38) ，高于 4 位专家的水平( 准确率
68. 0%，敏感度 85. 5% ) 。Wu et al［11］还提出一项随
机对照实验，评价 AI系统提示盲点、动态监测 EGC
的性能。该系统输出预测的平均值［标准差( SD) ］
总时长即为 230 ( SD 60) ms，因此被设置为仅以每
秒 2 帧的速度实时处理视频。该研究首次将视频按
照相应帧数转化为图像，但仍未给出 AI 在该情况
下的性能评价。
目前常采用的基于深度学习的目标检测算法，

主要分为两大类。一类是李素琴 等［12］采用的以
YOLO 为代表的单阶段算法，具有较高的检测速度，
但在精度上有待提升。另一类是 Tang et al［13］采用
的以 DCNN、Fast Ｒ-CNN 等为代表的两阶段算法，其
相对于单阶段算法有着更高的检测精度，但存在训

练时间过长、计算耗费时间、实验设备要求高等不
足。同时，上述算法无法将特征图与原像素精准对
齐，仅仅获得了粗糙的表述［14］。
针对现有胃癌筛查研究的不足，笔者开发了基

于 Mask Ｒ-CNN 的内镜下辅助诊断 EGC 新技术。
Mask Ｒ-CNN 综合此前优秀的深度学习研究成果，
在同一网络中，不仅可以又快又准地进行多目标检

测，得到高准确率，还能精准地完成语义分割，获取

目标轮廓［15］。
本研究中的 Mask Ｒ-CNN 系统在 WLI 静态图

片中的表现十分优异，准确率为 90. 25%，敏感度为
91. 06%，特异度为 89. 01%，与病理学金标准诊断
相比，差异无统计意义。在前瞻视频实验中，Mask
Ｒ-CNN 系统能识别出所有视频中的 EGC 病灶
( 100% ) 。与既往不同的是，为了进一步评估其性
能，笔者将视频流转化为相应帧数的图片进行检测，

并在加入了检测结果进行投票筛选的模块，有效减

少误判。Mask Ｒ-CNN 系统诊断 EGC 的准确率、敏

感度和特异度分别为 90. 27%、84. 86%和 91. 87%，
采集数据并输出结果的延迟仅为 80 ms，最高可处
理 35 帧 / s 的实时视频。Mask Ｒ-CNN 系统在达到
上述优秀性能的同时，可以满足既往研究［16］中 EGC
病灶边界精准描绘的要求。在对照实验中，Mask Ｒ-
CNN 系统的总体诊断能力不低于高年资医师。本
研究表明，Mask Ｒ-CNN 系统能从正常、炎症、AGC
等多种不同程度的黏膜背景中识别诊断出 EGC。
本研究仍存在局限性:① 本研究收集的数据均

来自本院内镜室，不能排除选择偏倚。② 本研究中
的训练集均来自人工标记，标记结果可能受到医师

水平影响。③ 本研究纳入胃部疾病种类有限，只针
对 EGC 的识别诊断进行一般设计，并不能更好地区
分黏膜病变的具体类型。在接下来的研究中，本课
题组会进一步加入多种病变，以提高 Mask Ｒ-CNN
系统的临床适用性。④ 本研究没有将测试集加入
训练集中再次学习，在自主学习方面有所欠缺。
综上所述，本课题组所开发的 Mask Ｒ-CNN 系

统具有在 WLI 下实时检测 EGC 的优秀性能，有望
在不发达地区内镜医师的培训和临床实践诊断

EGC 中发挥作用。
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Detection of early gastric cancer in white light imagings based on
region-based convolutional neural networks

Jin Jing1，2，Zhang Qianqian1，2，Bill Dong3，Ma Tao3，Wang Xi1，2，Mei Xuecan1，2，

Song Shaofang4，Peng Jie4，Wu Aijiu4，Dong Lanfang3，Kong Derun1，2

( 1Dept of Gastroenterology，The First Affiliated Hospital of Anhui Medical University，Hefei 230022;
2Key Laboratory of Digestive Diseases of Anhui Province，Hefei 230022; 3School of Computer Science
and Technology，High-tech Campus，University of Science and Technology of China，Hefei 230027;

4Hefei Zhongna Medical Instrument Co．，Ltd，Hefei 230088)

Abstract Objective To develop an endoscopic automatic detection system in early gastric cancer ( EGC) based
on a region-based convolutional neural network ( Mask Ｒ-CNN) ． Methods A total of 3 579 and 892 white light
images ( WLI) of EGC were obtained from the First Affiliated Hospital of Anhui Medical University for training and
testing，respectively． Then，10 WLI videos were obtained prospectively to test dynamic performance of the ＲCNN
system． In addition，400 WLI images were randomly selected for comparison with the Mask Ｒ-CNN system and en-
doscopists． Diagnostic ability was assessed by accuracy，sensitivity，specificity，positive predictive value ( PPV) ，
and negative predictive value ( NPV) ． Ｒesults The accuracy，sensitivity and specificity of the Mask Ｒ-CNN sys-
tem in diagnosing EGC in WLI images were 90. 25%，91. 06% and 89. 01%，respectively，and there was no sig-
nificant statistical difference with the results of pathological diagnosis． Among WLI real-time videos，the diagnostic
accuracy was 90. 27% ． The speed of test videos was up to 35 frames /s in real time． In the controlled experiment，
the sensitivity of Maks Ｒ-CNN system was higher than that of the experts ( 93. 00% vs 80. 20%，χ2 = 7. 059，P ＜
0. 001) ，and the specificity was higher than that of the juniors ( 82. 67% vs 71. 87%，χ2 = 9. 955，P ＜ 0. 001) ，
and the overall accuracy rate was higher than that of the seniors ( 85. 25% vs 78. 00%，χ2 = 7. 009，P ＜ 0. 001) ．
Conclusion The Mask Ｒ-CNN system has excellent performance for detection of EGC under WLI，which has great
potential for practical clinical application．
Key words artificial intelligence; region-based convolutional neural network; endoscopy; early gastric cancer
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