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　　[提要]　耳鼻喉科咽喉病变诊疗中,将嗓音分析或内镜技术与人工智能结合的应用和发展迅猛。本文通过

文献复习,回顾了嗓音分析或内镜技术与人工智能结合的历史和原理,对其应用和发展现状进行了总结,概括其

优势在于强大的学习和判读能力、惊人的速度和耐性以及稳定的复制和拓展性。目前制约其发展的关键是机器

学习过程中的不确定性、小样本引起的误差和伦理上的哲学思考。未来的发展方向应该是耳鼻咽喉头颈外科医

生在掌握过硬的专业知识基础上,学习流行病学、经典统计学领域相关知识,加强与机器学习开发人员之间的交

流合作,最终使先进的科学技术能在临床真正地使用,最大程度造福广大患者。
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Summary　Inthediagnosisandtreatmentofthroatdisease,theapplicationanddevelopmentofcombining
voiceanalysisorendoscopictechnologywithartificialintelligencehasdevelopedrapidly.Thispaperreviewsthe
historyandprinciplesofthecombinationofvoiceanalysisorendoscopictechnologywithartificialintelligence,

summarizesitsstatusofapplicationanddevelopment,andsumsupitsadvantagesthatlieinthestronglearning
andinterpretationability,amazingspeedandtolerance,andstablereplicationandexpansion.Thekeytorestrict
itsdevelopmentistheuncertaintyintheprocessofmachinelearning,theerrorcausedbysmallsamples,andthe
ethicalphilosophicalthinking.Futuredevelopmentdirectionshouldbethatthesurgeonsinotolaryngologyhead
andneckdepartmentonthebasisofexcellentprofessionalknowledge,learnrelatedknowledgeofepidemiology,

classicstatistics,strengthentheexchangesandcooperationwith machinelearningdevelopers.Eventually,ad-
vancedscienceandtechnologycanbetrulyusedinclinicalpracticetomaximizethebenefitofthemajorityofpa-
tients.
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　　耳鼻咽喉头颈外科是医学中最古老的分支,现
代机器学习技术应用其中独具潜力。1991 年,
Freeman[1]报道采用神经网络对听觉脑干反应波

形进行自动识别;2000年,Schönweiler等[2]采用人

工神经网络对语音声学特征进行分类;2004年,
Whipple等[3]报道口腔鳞状细胞癌基因组预测结

果;这些都是机器学习应用于耳鼻咽喉头颈外科临

床的早期报道。此后,耳鼻喉科关于机器学习的应

用文献急剧增加。尤其在咽喉病变诊疗中,将嗓音

分析或内镜技术与人工智能结合,其应用和发展迅

猛。因此,耳鼻咽喉头颈外科医生应该审慎地了解

这些分析工具的能力和局限性。
1　历史和原理

咽喉病变的诊断方法主要有以下3种:①嗓音

分析,利用数字信号处理技术分析语言声学参数,
具有无创特点,可对嗓音质量进行客观评估;②电

子喉镜,通过影像确定病变位置并初步判断病变性

质;③喉肌电图,通过喉部肌肉运动情况诊断声带

病变。这几种方法,过去主要依赖于医生的临床经

验和主观判断。随着计算机技术的普及和提高,人
工智能开始与这些方法相结合。机器学习算法擅

长提取声音、图像和文本数据。无论是嗓音的声学

分析,还是内镜下图像数据的处理,人工智能技术

都表现出巨大的应用前景。
嗓音是通过肺部呼出气流引发声带规律性振

动,产生特征性的声波,经口鼻共鸣后形成。当咽喉

发生病变时,病态嗓音信号的声学参数会与正常状

态下产生一定偏差,通过声音采集设备采集的声音,
经计算机预处理和提取声学特征后,输入到分类器

或识别机中进行评估。目前人工智能主要用于对病

态嗓音二分类(区别正常或病理)和声带类病理嗓音

细分类(具体病因)识别研究。常用的模式识别算法

有高斯混合模型(gaussianmixturemodel)[4]、人工神

经网 络(artificialneuralnetwork)[5]、支 持 向 量 机

(supportvectormachine)[6]、随机森林(randomfor-
est)[7]、深度神经网络(deepneuralnetwork)[8]、卷积

神经网络(convolutionalneuralnetwork)[9]等。
喉镜图像是利用光学信号对咽喉部组织成像,

其颜色和纹理等信息丰富,可以进行深度挖掘。常

用的咽喉内镜包括纤维喉镜、电子喉镜、频闪喉镜

及 NBI内镜。利用人工智能将机器学习与图像处

理技术结合,对其图像中高维度量化特征(主要是

灰度和纹理特征)进行提取,输入构建好的模型进

行分析判断,将临床辅助诊断问题转化为模式识别

问题。其流程主要包括:图像获取→图像预处理→
感兴趣区分割→特征提取与分类→模型构建。
2　应用和发展现状

2.1　嗓音分析与人工智能结合

2017年,庞宇峰等[10]采用荷兰阿姆斯特丹大

学语音科学研究所研制的 Praat软件进行嗓音采

集,应用SPSSModeler软件,通过人工神经网络中

多层感知器的方法建模,其神经网络病态嗓音识别

率达到75.7%。2019年,Fang等[11]报道了神经网

络、支持向量机与高斯混合模型在语音样本中诊断

常见语音障碍方面的能力:作者使用中国台湾数据

库训练算法,包括60个正常的语音样本和402个

来自各种病理声带的标记语音样本,疾病包括:声
带小结、肿瘤、声带萎缩、声带麻痹/瘫痪、声带肌张

力障碍和声带沟等,其神经网络在验证马萨诸塞州

眼耳医院的外部语音障碍数据库时,准确率达到了

99.2%。
2.2　内镜技术与人工智能结合

2014年,Huang等[12]开发的声带疾病智能识

别系统,分析了声带正常、声带瘫痪、声带息肉、声
带囊肿四种声带模式的特征值,使用支持向量机分

类器对声带疾病进行识别,准确率达到98.75%。
2015年,Unger等[13]基于声带波形中断预测声门

恶性肿瘤,使用神经网络来识别频闪喉镜下正常受

试者和T1a声门癌患者声带波形态的差异,从视频

样本中识别有关振动测量参数,其识别声带恶性病

变灵敏度和特异度均100%。2018年,Mascharak
等[15]使用多光谱窄波段成像和白光内镜来量化评

估口咽的淋巴上皮组织,结果显示,基于颜色上的

差异,能够很好地区分口咽部鳞状细胞癌和健康黏

膜 (准 确 率 65.9%,而 在 白 光 下 的 准 确 率 为

52.3%)。Song等[16]开发了基于智能手机的口腔

内双通道成像平台,利用卷积神经网络基于自身荧

光和白光图像,对口腔黏膜潜在病灶和恶性病变进

行分类,结果准确率近86.9%,但训练样本相对较

小(66 个正常样本和 64 个可疑样本)。Moccia
等[17]提出了一种基于强度、关键点和图像空间内

容特征的 NBI内镜帧分类方法,采用支持向量机

与径向基函数和一对一方案区别模糊、唾液或镜面

反射、欠曝光等情况,可用于喉镜下喉部病变的人

工智能识别与诊断;其基于深度学习从33例喉鳞

状细胞癌患者的内镜视频中提取了1320个肿块,
构成4种喉组织类别的数据库,该模型在早期喉癌

组织 分 类 中 准 确 率 达 93%[18]。2019 年,Xiong
等[19]开发了一种在喉镜图像中自动检测喉癌的深

度卷积神经网络,在所有病变和正常组织中检测喉

癌和 癌 前 病 变 的 敏 感 度 为 73.1%,特 异 度 为

92.2%,AUC为0.922,总体准确率为86.7%,相
当于拥有10~20余年工作经验的专家。2020年,
Kuo等[20]从喉内镜图像中自动筛选清晰图像并利

用喉特征结构进行区域自动分割,量化评估咽喉反

流引起的喉部变化,判断和分析其严重程度,采用

Fisher线性判别法确定特征和分类性能,采用支持

向量机作为分类器对咽喉反流进行判断,其准确率
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为 97.16%,敏 感 度 为 98.11%,假 阳 性 率 为

3.77%;图像结合反流症状指数评分,采用神经网

络对严重程度进行分级,准确率为96.08%。Dun-
ham等[21]使用卷积神经网络自动分类喉镜检查结

果,良性疾病正确诊断率为80.9%,恶性疾病正确

诊断率为93%。Ren等[22]开发一种基于深度学习

卷积神经网络的计算机辅助诊断系统,用于区分喉

部肿瘤,总体准确率达到96.24%;对于白斑、良

性、恶性、正常和声带小结,敏感度和特异度分别为

92.8% 和 98.9%、97.0% 和 99.7%、89.0% 和

99.3%、99.0%和99.4%、97.2%和99.1%。2021
年,Xu 等[14]基 于 白 光 成 像 (WLI)和 窄 带 成 像

(NBI)鼻咽镜图像开发一种基于深度学习的自动

诊断系统,以识别鼻咽癌(NPC)和非癌症(炎症和

增生),综 合 应 用 总 体 准 确 率 达 到 94.9%。Hu
等[9]使用卷积神经网络模型与专科医生的准确率

相比,在区分正常嗓音、声带萎缩、单侧声带麻痹、
器质性声带病变和内收肌痉挛性发声困难方面的

敏感度 为 66%,特 异 度 为 91%,总 体 准 确 率 为

66.9%;而 2 名喉科医生的总 体 准 确 率 分 别 为

60.1%和56.1%,2名普通耳鼻喉科医生的总体准

确率分别为51.4%和43.2%。胡蓉等[23]使用基

于深度卷积神经网络的人工智能在喉鳞状细胞癌

窄带成像中进行辅助诊断,人工智能验证集的准确

率为 90.91%,敏 感 度 为 90.12%,特 异 度 为

91.53%,与耳鼻咽喉头颈外科专家判读结果相当;
其判读速度明显高于耳鼻咽喉头颈外科专家。

Yao等[24]对人工智能在喉镜检查中的应用进

行综述,发现目前研究主要集中在声带振动分析

(43%)、病变识别(24%)和声带运动检测(19%);
最常见的自动化任务是识别声带小结(19%)、息肉

(14%)、瘫痪(11%)、麻痹(8%)和囊肿(7%);成像

方式包括高速喉视频(45%),频闪镜(29%)和窄带

成像内镜(7%)。这些文献主要由科学、技术、工程

和数学专家撰写(占76%),其中只有30项研究

(31%)涉及数学专家和耳鼻喉科专家合作;数据库

多来 自 单 一 机 构 (84%),其 中 德 国 23%、美 国

16%、西班牙9%、意大利8%和中国8%。
3　潜在的价值和意义

人工智能在医学上的应用主要分为两个部分:
一是图像识别;二是深度学习。这两个部分均是基

于医学信息(声音、图像和文本等)大数据所进行的

数据挖掘和应用,其中深度学习是核心环节。
传统人工分析的缺点包括但不限于:①判断主

观、经验性,缺乏精确量化标准,易误判;②人为原

因出现误差及疲劳;③海量信息易漏诊;此外,医疗

从业人员数量短缺和职业培训的时间成本,严重制

约专科医师的成长和进步;而且,目前医学信息数

据年增长率约为30%,远远超出人员增长的势头。

人工智能与医学信息的融合,恰好可在多学科发展

拾遗补缺。其强大的学习和判读能力、惊人的速度

和耐性以及稳定的复制和拓展性毋庸置疑。发展

成熟后可以节约时间,提高效率,辅助专家诊断,缩
短医生培训时间;网络化后还可以实现基层迅速同

质推广。
4　存在的问题和面临的挑战

已报道的很多模型性能令人印象深刻,其敏感

度和特异度均超过95%。但至今仍未看到其广泛

的部署和实施。
部分原因在于机器学习技术本身。机器学习

算法输入因素影响输出结果[25]。人工智能系统本

身存在一定程度的不确定性:我们无法确定机器学

习算法使用了哪些规则并怎样生成输出结果。因

此,需要正确把握机器学习算法中使用的有影响力

的变量或特征。这就需要临床医生参与,既在经典

专科方面接受过培训,也拥有广泛的数学知识并延

伸到流行病学和经典统计学领域。此外,临床医生

与机器学习开发人员之间的交流也非常重要。增

加合作、交流和临床医生参与能增加这些技术在医

学上的相关性、使用和受益。
另一个原因是“输入垃圾,输出垃圾”的问题。

机器学习算法依靠尽可能真实准确且代表性好的

输入数据进行推断。目前数据多为单中心小样本

量,存在不同程度的误差,这些误差可能在机器学

习的过程中被放大[26]。
此外,还有人担忧机器是否会接管人类的判断

和决策[27]。应该说,在现有的技术下,仍然需要人

工输入和算法审计来监督机器学习。临床医生需

要与数据科学家合作,优化医疗数据库的效用[28]。
毕竟,医学是科学和人文的交叉学科;在诊疗过程

中,医生不断对患者的体征、现象、发生的事件进行

思考和总结。从哲学角度出发,医学以人为本,强
调在医疗过程中对人的关心、关怀和尊重。这就决

定了人工智能在未来很长一段时间内,无法像医生

一样运用自身的专业知识和经验,去解决纷繁复杂

的患者状况。
5　展望

大数据通常定义3个 V:即数据量、数据流速
度和数据类型[29]。将机器学习技术应用于医疗的

优势在于算法能够处理由无数异质性变量组成的

大型复杂数据库。在信息时代,耳鼻咽喉头颈外科

医生除掌握过硬的专业知识外,还需要学习流行病

学、经典统计学领域的相关知识,加强与机器学习

开发人员之间的交流合作。最终目标是使先进的

科学技术能在临床真正地使用,从而最大程度地造

福广大患者。
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