
安 徽 医 药 Anhui Medical and Pharmaceutical Journal 2023 Mar，27（3）
Surg，2018，52：214-220.

［5］ ALFRED WITJES J，LEBRET T，COMPÉRAT E M，et al.Updated 
2016 EAU guidelines on muscle-invasive and metastatic bladder 
cancer［J］.Eur Urol，2017，71（3）：462-475.

［6］ WANG L，ZHAO XY，FU JF，et al.The role of tumour metabolism 
in cisplatin resistance［J］.Front Mol Biosci，2021，8：691795.DOI：
10.3389/fmolb.2021.691795.

［7］ HANNA K，MAYDEN K. Chemotherapy treatment considerations 
in metastatic breast cancer［J］.J Adv Pract Oncol，2021，12（Suppl 
2）：6-12.

［8］ QUANZ M，HAGEMANN UB，ZITZMANN-KOLBE S，et al.Ane⁃
tumab ravtansine inhibits tumor growth and shows additive effect 
in combination with targeted agents and chemotherapy in mesothe⁃
lin-expressing human ovarian cancer models［J］. Oncotarget，
2018，9（75）：34103-24121.

［9］ MOSSMANN D，PARK S，HALL MN.mTOR signalling and cellu⁃
lar metabolism are mutual determinants in cancer［J］. Nat Rev 
Cancer，2018，18（12）：744-757.

［10］KOU Y，TONG B，WU W，et al.Berberine improves chemo-sensi⁃
tivity to cisplatin by enhancing cell apoptosis and repressing PI3K/
AKT/mTOR signaling pathway in gastric cancer［J］.Front Pharma⁃
col，2020，11：616251.DOI：10.3389/fphar.2020.616251.

［11］HUANG J，LIU CX，DUAN SN，et al. Gigantol inhibits prolifera⁃
tion and enhances DDP-induced apoptosis in breast-cancer cells 
by downregulating the PI3K/Akt/mTOR signaling pathway［J］.Life 
Sci，2021，274：119354.DOI：10.1016/j.lfs.2021.119354.

［12］NAWROTH R，STELLWAGEN F，SCHULZ WA，et al.S6K1 and 
4E-BP1 are independent regulated and control cellular growth in 
bladder cancer［J/OL］. PLoS One，2011，6（11）：e27509. DOI：
10.1371/journal.pone.0027509.

［13］HUANG BX，NEWCOMER K，KEVALA K，et al.Identification of 
4-phenylquinolin-2（1H）-one as a specific allosteric inhibitor of 
Akt［J］.Sci Rep，2017，7（1）：11673.

［14］ SCHUSTER A，KLEIN E，NEIRINCKX V，et al.AN1-type zinc fin⁃

ger protein 3 （ZFAND3） is a transcriptional regulator that drives 
Glioblastoma invasion［J］.Nat Commun，2020，11（1）：6366.

［15］ JIANG L，LI L，HE X，et al.Overcoming drug-resistant lung cancer 
by paclitaxel loaded dual-functional liposomes with mitochondria 
targeting and pH-response［J］.Biomaterials，2015，52：126-139.

［16］ JOHNSTON SRD，HEGG R，IM SA，et al.Phase Ⅲ，randomized 
study of dual human epidermal growth factor receptor 2 （HER2） 
blockade with lapatinib plus trastuzumab in combination with an 
aromatase inhibitor in postmenopausal women with HER2-posi⁃
tive，hormone receptor-positive metastatic breast cancer：updated 
results of alternative［J］.J Clin Oncol，2021，39（1）：79-89.

［17］LI X，CHEN C，DAI Y，et al. Cinobufagin suppresses colorectal 
cancer angiogenesis by disrupting the endothelial mammalian tar⁃
get of rapamycin/hypoxia-inducible factor 1α axis［J］.Cancer Sci，
2019，110（5）：1724-1734.

［18］CRISCUOLO D，MORRA F，GIANNELLA R，et al.New combina⁃
torial strategies to improve the PARP inhibitors efficacy in the uro⁃
thelial bladder Cancer treatment［J］.J Exp Clin Cancer Res，2019，
38（1）：91.

［19］YUAN L，ZHANG K，ZHOU MM，et al.Jiedu sangen decoction re⁃
verses epithelial-to-mesenchymal transition and inhibits invasion 
and metastasis of colon cancer via AKT/GSK-3β signaling pathway
［J］.J Cancer，2019，10（25）：6439-6456.

［20］HUANG CS，HO JY，CHIANG JH，et al. Exosome-derived 
linc00960 and linc02470 promote the epithelial-mesenchymal 
transition and aggressiveness of bladder cancer cells［J］. Cells，
2020，9（6）：1419.

［21］杨森果，毛大华，杨海松，等 .E-cadherin与肿瘤侵袭、转移相关

性研究进展［J］.医学信息，2018，31（3）：3-6.
［22］ZHAO S，XUE H，HAO CL，et al.BTG1 overexpression might pro⁃

mote invasion and metastasis of colorectal cancer via decreasing 
adhesion and inducing epithelial-mesenchymal transition［J］.
Front Oncol，2020，10：598192.DOI：10.3389/fonc.2020.598192.

（收稿日期：2021-07-04，修回日期：2021-07-23）

引用本文：袁军，陈欣悦，常时新，等 .基于 T1增强成像的人工智能算法在肛瘘内口诊断中的可行性研究［J］.安徽

医药，2023，27（3）：447-452.DOI：10.3969/j.issn.1009-6469.2023.03.006.

◇临床医学◇

基于T1增强成像的人工智能算法在肛瘘内口诊断中的
可行性研究

袁军 1，陈欣悦 2，常时新 1，王乐 3，周自明 1

作者单位：1上海中医药大学附属岳阳中西医结合医院，上海200437；2中国矿业大学徐海学院，

江苏 徐州221008；3复旦大学工程与应用技术研究院，上海200433
通信作者：周自明，男，副主任医师，研究方向为医学影像诊断，Email：acelion@126.com
基金项目：国家自然科学基金项目（62076070）

摘要： 目的 评价不同模型及不同学习方法的人工智能算法在磁共振T1增强成像中对肛瘘内口诊断的准确性。方法 回

顾性分析上海中医药大学附属岳阳中西医结合医院 2019年 5月至 2021年 5月 58例肛瘘病人及 45例正常病例的磁共振T1增

强序列图像，通过数据增强的方法将图像扩增至 3 400幅，根据是否患病进行分层，采用分层随机抽样的方法将数据分为训练
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组（n=2 720）和验证组（n=680）。采用迁移学习和端到端学习两种方式对两组病例进行学习及测试，对比分析 ResNet-18、
ResNet-34和DenseNet-121的网络模型性能，根据结果对网络模型进行评估，分析不同方法及模型诊断的灵敏度及特异度。结

果 采用 ResNet-34模型迁移学习方式对肛瘘内口诊断的灵敏度及特异度为分别为 96.97%和 94.94%，评价效果最优。结论 
基于磁共振T1增强序列的ResNet-34模型迁移学习算法可对肛瘘内口进行有效诊断，有助于提高诊断效能。

关键词： 直肠瘘； 磁共振成像； 神经网络； 图像分类； 图像处理，计算机辅助

Feasibility study of artificial intelligence algorithm in diagnosis of internal orifice of 
anal fistula based on T1 enhanced imaging
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Abstract： Objective To evaluate the accuracy of different models and different learning methods of artificial intelligence algo⁃
rithms in the diagnosis of the internal orifice of anal fistula based on magnetic resonance (MR) T1 enhanced imaging.Methods MR 
T1 enhanced sequence images of 58 anal fistula patients and 45 normal individuals in Yueyang Hospital of Integrated Traditional Chi⁃
nese and Western Medicine, Shanghai University of Traditional Chinese Medicine from May 2019 to May 2021 were retrospectively an⁃
alyzed. The number of images was enlarged to 3 400 by data augmentation method, stratified according to whether the disease was pres⁃
ent, and the data were assigned into training group (n=2 720) and verification group (n=680) by stratified random sampling method. The 
ResNet-18, ResNet-34 and DenseNet-121 network models were both constructed for anal fistula. Transfer learning and end-to-end 
learning were utilized to train the above two models on the training set images. Then the testing set images were assigned to validate the 
models, comparing the performance of two kinds of models and analyzing the differences between two learning methods.Results The 
sensitivity and specificity of the Resnet-34 model via transfer learning method for the diagnosis of the internal orifice of anal fistula 
were 96.97% and 94.94%, respectively, which the evaluation effect was the best.Conclusion The ResNet-34 model transfer learning 
algorithm based on the MR T1 enhanced sequence can effectively diagnose the internal orifice of anal fistula and improve the diagnos⁃
tic efficiency.
Key words： Rectal fistula; Magnetic resonance imaging; Neural network; Image classification; Image processing, computer-
assisted

肛瘘又称肛管直肠瘘，是肛管或直肠与肛周皮

肤相通的肉芽肿性管道，主要侵犯肛管，故常称为

肛瘘。肛瘘内口多位于齿状线附近，外口位于肛周

皮肤处。肛门腺和隐窝的感染被认为是瘘管形成

的主要原因［1］。 肛周外瘘口破溃流脓、疼痛是肛瘘

的临床表现。肛瘘一旦形成，病人自愈机会极少，

手术是治愈的唯一手段［2］。术中准确地寻找到内口

并进行妥善处理，是肛瘘手术根治、避免术后复发

的重要保证。目前诊断肛瘘的常规影像检查技术

主要包括临床检查、直肠腔内超声、螺旋 CT检查及

磁共振检查等［3-5］。其中，磁共振检查作为一种无

创、易行的检查技术手段，由于其软组织分辨率高，

具有可任意角度成像等优势，已经成为临床用于诊

断肛瘘，确定内口及瘘管、瘘管走形的重要手段［6］。

疑为肛瘘病人的磁共振扫描序列通常包括 T1 WI、
T2WI、T2 压脂成像（T2WI with fat-saturated，T2 WI-
FS）、扩 散 加 权 成 像（diffusion weighted imaging，
DWI）、T1增强成像等。与其他序列相比，T1增强成

像对提高复杂性肛瘘病人的内口定位准确性及分

型评估具有更重要意义［7］。

人工智能（artificial intelligence，AI）是当前科学

技术发展中的一门前沿学科［8］，其强大的后处理能

力和进一步学习、分析能力逐渐得到医疗界的认

可，广泛应用于医学领域。如在肺小结节 CT 诊

断［9］、糖尿病眼病的眼底镜诊断［10］、恶性黑素瘤的皮

肤镜诊断［11］等。但在肛瘘的磁共振人工智能诊断

方面目前还未有明确报道。卷积神经网络（convolu⁃
tional neural network，CNN）是 AI领域中一种广为应

用的模型，2012年在 ImageNet图像分类大赛上夺得

冠军的 AlexNet［12］使得 CNN正式进入大规模研究和

应用阶段。后来有研究在 AlexNet的基础上将网络

的层数增加到 19层，对图像特征的提取能力进一步

增强［13］。其后研究者发现在GoogLeNet中使用的 In⁃
ception结构，使用多个卷积核在不同尺度上提取图

像特征再进行融合，能使模型更好地感知图像［14］。

ResNet 模型使用的残差单元能够克服以往随着网
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络加深反而准确率下降的问题［15］。在 ResNet 的基

础上，有研究在提出的 DenseNet 中使用了密集连

接，使得与ResNet具有相同性能的DenseNet的参数

量减少了一半［16］。基于此，本研究拟采用CNN模型

对病人的磁共振T1增强图像进行分类，探讨迁移学

习及端到端学习两种不同的 AI算法技术对肛瘘内

口诊断的价值及意义。

1　资料与方法

1.1　一般资料　回顾性分析上海中医药大学附属

岳阳中西医结合医院 2019 年 5 月至 2021 年 5 月行

肛管磁共振扫描病人 103例。其中磁共振诊断为肛

瘘并经手术确诊的病人 58 例，其中男 39 例，女 19 
例，年龄（41.39±10.12）岁，范围为 20~59岁，于 58例

病例中选取 526 幅显示肛瘘内口的磁共振 T1 横断

位图像。正常病例 45例。其中男 32例，女 13例，年

龄（38.375±8.90）岁，范围为 25~54 岁，于 45 例病例

中选取 522 幅磁共振 T1 横断位的正常图像。病人

或其近亲属知情同意，本研究符合《世界医学协会

赫尔辛基宣言》相关要求。

纳入标准：①有详细的手术记录证实为肛瘘的

病人；②术前行磁共振T1增强和其他常规序列扫描

的病人。排除标准：①既往有肛周、直肠手术史者；

②合并其他肛管疾病，如肿瘤、克罗恩病；③不宜进

行磁共振 T1增强检查病人。通过数据增强的方法

将图像扩增至 3 400 幅，根据是否患病进行分层，

采用分层随机抽样的方法将数据分为训练组（n=
2 720）和验证组（n=680）。

1.2　扫描设备　所有病人均使用飞利浦 ingenia3.0 
T 磁共振仪进行检查，采用体部线圈，仰卧位，头先

进，以耻骨联合为中心定位。T1增强采用mDixon-w
序列，层厚 4 mm，层间隔 2 mm，Fov=250 mm×250 
mm×110 mm，voxel=1 mm×1 mm×4 mm，TR=4.4 ms，
TE=1.54 ms，flip angle=10°，打药后90 s采集图像。

1.3　数据来源与增强　将肛瘘病人及正常病例的

Dicom 格式图像转化为 JEPG 格式，并调整对比度、

亮度，形成图像集。图像集中包括 522 幅横断位的

正常图像，526幅显示肛瘘内口的异常图像。

出于增加图像数量的考虑，本研究使用 Color 
Jittering 进行数据增强。Color Jittering 是一种基于

色彩抖动的数据增强方式。通过改变原始图像的

图像亮度（brightness）、饱和度（saturation）、对比度

（contrast）和色调（hue）产生新数据。本研究进行 4
次色彩抖动，将正常图像扩增到 1 692幅，异常图像

扩增到1 708幅，共3 400幅图像形成扩增图像集。

1.4　方法　

1.4.1　模型选用　现有研究发现，在神经网络训练

过程中网络梯度会随着网络深度的加深容易造成

梯度爆炸或梯度消失问题，导致网络 Loss 无法收

敛，易造成网络无法更新或退化［17-20］。因此，本研究

在 ResNet（图 1A）中引入残差模块（shortcut connec⁃
tion）来对抗深度学习中深层网络的退化问题，残差

模块连接方式如图1B所示。

该连接方式构成的残差结构输出 xi如下式（1）
所示，包括两部分即原本的输入 xi-1和残差 Fi（xi-1）。 
ResNet不仅保留了输入信息的完整性，而且当网络

深度增加时，残差 Fi（xi-1）会逐渐趋于 0 而只保留输

入 xi-1，从而解决网络性能的退化问题。

xi = F i ( xi - 1 ) + xi - 1 (1)
本研究所用的两种残差模块结构如图 1C所示，

左侧为两层残差结构，通过串联两个 3×3卷积层构

成，参数较简单，泛化能力强。右侧为三层残差结

构，串联两个 1×1和一个 3×3卷积层，能够更加充分

地学习复杂特征，且由于在第一个 1×1卷积层进行

了降维，降低了网络的参数，即使网络的深度进一

步增加也不会出现梯度爆炸问题。

此外，本研究还使用由密集块（dense block）和

过渡层（transition layer）组成的DenseNet［16］作为主要

网络进行训练和测试。其中，密集块起到加强特征

重用、缓解梯度消失的作用。过渡层则能够降低密

集块输出的特征通道数减少网络的参数，避免过拟

合，本研究DenseNet结构如图2A所示。

复合函数之间的密集连接（dense connection）构

成了密集块，与 ResNet 的设计类似，DenseNet 也是

直接将输入与输出相连，但密集连接是将网络的任

意层均与其后所有层直接相连。如图2A所示。

如式（2）所示，后面层的复合函数的输入 xi-1取

决于前面所有层的复合函数输出Hi，当前层的输出

又作为后面层的输入。

xi = Hi ( [ x0,x1,x2...xi - 1 ]) (2)
[ x0，x1，x2...xi - 1 ]表示将 0~i-1 层的输出深度级

联。如图 2B，复合函数 Hi 主要由批量归一化［16］

（batch normalization，BN）、ReLU 激活函数层［21］、3×3
的卷积层和 dropout 层构成。其中批归一化是在网

络中任意一层对该层的输入进行归一化处理，进而

解决网络训练中的梯度消失或梯度爆炸问题。

密集块之间为过渡模块结构如图 2C所示，主要

由 BN 层、ReLU 层、1×1 卷积层、dropout 层和池化层

构成。过渡模块将密集块输出的特征图的通道数

降低并输入下一个密集块中，使得网络参数量大大

减少，避免了网络发拟合现象的发生。

1.4.2　迁移学习　深度学习需要大量的数据进行

训练，但肛瘘病人及正常病例的数据较少，因此使

··449



安 徽 医 药 Anhui Medical and Pharmaceutical Journal 2023 Mar，27（3）

用迁移学习方法来提升网络检测准确率。本研究

首先使用 ResNet-18、ResNet-34 和 DenseNet-121 在

ImageNet数据集上进行预训练，然后将训练得到的

网络各层权重作为迁移学习的初始化参数，然后将

模型迁移到肛瘘图像数据集上进行训练和微调。

在 ImageNet 数据集上进行预训练的模型能够提升

肛瘘图像重要的颜色特征和纹理边缘特征的提取

能力。保留预训练模型中全连接层前的各层参数，

然后使用肛瘘病人和健康图像数据集进行全部层

的迁移学习训练，得到基于ResNet-18、ResNet-34和

DenseNet-121 的肛瘘病人检测模型，最后进行模型

预测和对比实验。

2　实验与结果

2.1　实验环境　实验环境为基于 ubuntu 系统的

tensorflow1.5，NVIDIA GeForce RTX 2080 Ti（11 
GB），CPU 为英特尔 Xeon（R） silver 4210，运行内存

为64 GB。

2.2　评价指标　诊断实验需要具备正确诊断患病

和未患病的能力，从而准确反映疾病实际情况。本

研究使用到的评价指标为灵敏度、特异度、受试者

操作特征曲线（ROC 曲线）和曲线下面积（AUC）。

AUC 能够度量分类模型的好坏，AUC 值越大，模型

的分类效果就越好。

2.3　实验设置　本研究选用 ResNet-18、ResNet-34
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图 1　用于肛瘘内口诊断的图像分类模型ResNet结构及其连接方式：A为ResNet网络结构；B为残差模块连接方式；C为两种残差模块结构
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和DenseNet-121进行训练和验证。设计以下两个对

比 实 验 ：（1）分 别 对 ResNet-18、ResNet-34 和

DenseNet-121 进行端到端学习和迁移学习对照实

验。（2）选用 ResNet-18，并分别进行正常训练（端到

端学习）、迁移学习、改变训练 epoch 以及数据增强

的三组实验，实验设置如表1所示。

2.4　实验结果　ResNet-18 和 ResNet-34 使用迁移

学习，epoch=50的 loss曲线分析表明，在原始数据集

下训练得到的 ResNet-18 模型不收敛，ResNet-34 达

到收敛。在使用增强数据集训练后得到的 ResNet-
18达到收敛效果。通过修改训练参数 epoch为 100，
使ResNet-18的训练次数翻倍，得到的 loss曲线同样

达到收敛效果。证明本研究采用的数据增强方法

达到预期结果。

以ROC曲线分析对比八组实验，其中效果最好

的是基于迁移学习的 ResNet-34 模型，能够在较低

的假阳性率下取得最高的真阳性率，说明该模型的

漏诊率和误诊率均较低，能够满足病人的诊断需

求。每个模型在测试集上的灵敏度、特异度、AUC
值如表 2 所示。通过将第 1 组和 4 组、5 组和 6 组、7
组和 8组分别对比得出，同种网络在其他条件都相

同时，使用迁移学习比使用端到端学习训练得到的

模型AUC值大，证明使用本研究使用的迁移学习方

法达到了预期效果。

对比第 1组和第 5组数据，ResNet-18和ResNet-
34的AUC值均在 0.9以上；而在第 7组和第 8组数据

中，DenseNet-121 两种模型的效果差于同条件下两

类ResNet模型，但使用迁移学习的模型也在 0.85以

上。根据“2.2”中的指标，在第 1、5、7三组中使用迁

移学习的网络模型都属于效果较好的分类器，但其

中 AUC 最大的是 ResNet-34，证明分类效果最好的

是使用迁移学习的ResNet-34模型。

同时，比较第 1 组和第 5 组数据的灵敏度与特

异度后，ResNet18 模型的特异度更高，但灵敏度较

低。而 ResNet-34 模型的灵敏度更高，特异度相对

低。特异度高表示误诊率低，即使用 ResNet-18 迁

移学习模型时，对正常图像的判断结果较准确，但

同时由于其灵敏度较低，对异常图像的分类不够准

确。灵敏度高表示漏诊率低，即使用 ResNet-34 迁

移学习模型时，对异常图像的判断结果较准确，能

够达到对肛瘘病人的诊断要求。

3　讨论

肛瘘由于其瘘管、内口数量和位置的不确定

性，容易造成术后复发。术前磁共振检查可以有效

地提高诊断的准确率并对瘘管走形与分布提前进

行了解，有利于后续手术的开展。尤其是T1增强序

列，由于肛瘘的内口及瘘管通常由丰富的炎性肉芽

组织组成，所以在T1增强序列上可呈现出不同程度

强化，这种对比增强为快速诊断内口提供了依据。

由于内口位置关系，有时会受到周围水肿组织的挤

压而变形，当临床及影像医生面临大量磁共振图像

数据时，有可能存在诊断不准确的情况。因此，快

速准确地进行肛瘘的诊断特别是内口的寻找，对提

高诊断准确率，提升诊断效率，提供临床分型依据，

具有重要价值。AI 技术的进步为快速准确寻找肛

瘘内口提供了支撑。由于瘘管图像纹理复杂，需要

使用较深的CNN提取特征，但随着网络深度的增加

可能会发生准确率下降的问题。ResNet 中使用的

残差单元避免了该问题的发生，且在利用图像深层

特征的基础上对医学图像的分类性能优异［22］。由

于使用了密集连接，DenseNet在和ResNet保持相同

的分类精度的同时其网络模型的参数量和运算量

大大减少，在最少的存储和运算基础上实现对医学

图像的精确诊断［23］。

端到端模型往往需要更多的数据样本训练才

能使得模型收敛而不至于过拟合，因此本研究采用

迁移学习的方式来完成网络模型的训练，并与端到

端的学习方式做了对比分析。研究表明，不同数据

集的图像分类任务间通过微调可以有效地共用网

络模型参数，甚至共用数据集，并能取得良好的效

果［24］。也就是说可以使用 ImageNet 训练的网络模

型的权值，初始化网络从而进行迁移学习。

迁移学习作为一种常用的模型学习方法，可以

表 1　用于分析ResNet-18、ResNet-34和DenseNet-121模型

病人检测效果的八组对比实验设置情况

序号

1
2
3
4

训练方法

迁移学习

端到端学习

数据增强

加倍训练

ResNet-18
􀳫
􀳫
􀳫
􀳫

ResNet-34
􀳫
􀳫

DenseNet-121
􀳫
􀳫

表 2　用于分析ResNet-18、ResNet-34和DenseNet-121模型

病人检测效果的八组对比实验的实验结果

序

号

1
2
3
4
5
6
7
8

模型

ResNet-18迁移学习

ResNet-18迁移学习（100次）

ResNet-18迁移学习（数据增强）

ResNet-18 端到端学习

ResNet-34迁移学习

ResNet-34 端到端学习

DenseNet-121迁移学习

DenseNet-121 端到端学习

灵敏

度/%
82.83
94.95
75.76
80.80
96.97
73.74
75.76

100.00

特异

度/%
100.00
69.70
9.09

91.91
94.95
79.80
95.96
0.00

曲线下

面积

0.914
0.823
0.424
0.864
0.960
0.768
0.859
0.500
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根据任务之间的相似性，进行模型的迁移，试图尽

可能地将一个任务已有的经验类推到另一个任务

上，辅助完成另一个任务，解决弱计算的矛盾。基

于模型的迁移方法是指从源域和目标域中找到它

们之间共享的参数信息以实现迁移［24］。

根据不同的实现方法，迁移学习分为（1）基于

样本的学习；（2）基于特征的学习；（3）基于参数的

学习；（4）基于相关性的学习。其中，最常用的方法

就是基于参数的学习，即在不同的任务领域中共享

网络结构，论文中进行基于参数的迁移学习，在基

于ResNet网络和DenseNet网络在 ImagNet数据集预

训练所得模型参数基础上，在实验中进行参数微

调，使得提取特征区域更加匹配于肛瘘病变区域，

从而使得模型逐渐适应影像特征的提取。

在本研究中，我们基于残差网络模型采用迁移

学习方法构建了较为准确的肛瘘识别诊断模型。

在保证网络深度的情况下，有效缓解影像数量不足

的问题，使得网络能够充分提取图像的浅层及深层

特征，提高网络性能及识别准确率。

4　结论

综上所述，本研究使用迁移学习策略训练得到

的 ResNet-34 模型的灵敏度高、漏诊率低，特异度

高、误诊率低，可以有效识别肛瘘内口，对提高临床

诊断准确性及提升诊断效能有重要意义。可在此

研究基础上，拓宽该智能诊断模型在其他肛周病变

检测与辅助诊断的相关研究，扩大样本量并优化迭

代算法，进一步提高诊断效能。
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