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智驱结肠镜：技术变革与前沿洞察
季葛鹏, 刘静怡, 徐鹏, Nick Barnes, Fahad Shahbaz Khan, Salman Khan, 范登平

摘要—结肠镜检查是目前最为灵敏的结直肠癌筛查方法之一. 本研究旨在调查智驱结肠镜检查技术的前沿动态及其对多模态医疗应用的
前瞻性影响，为了实现这一目标，本文立足于结肠镜场景感知的四大任务 (分类、检测、分割和视觉语言理解)，评估了当前以数据为中心
和以模型为中心的研究现状. 评估揭示出特定领域所面临的挑战，并且强调了在结肠镜检查中深入开展多模态研究的必要性. 为弥补领域
空白，我们构建了三项核心举措：一个大规模的多模态指令微调数据集 ColonINST、一个针对结肠镜垂域的多模态语言模型 ColonGPT
以及一个多模态基准. 为推动这一迅速发展领域的持续进步，我们建立了一个公开网站以便获取最新的领域资讯：https://github.com/
ai4colonoscopy/IntelliScope.

Index Terms—智驱结肠镜检查综述、息肉分割、多模态大语言模型、多模态基准、医疗人工智能.
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1 引言

尽管结直肠癌 (CRC)在高收入国家的发病率有所下降，但在
发展中国家的发病率仍呈现上升趋势，其依然是全球确诊率

排名第三的癌症 [2]. 结肠镜检查是一种有效的 CRC 筛查方
法，借助配备摄像头的软管对结肠内部进行可视化检查. 如
图 (1-a)所示，在临床操作中还会使用圈套器、镊子及电灼设
备等专用器械，以切除癌前病变，如锯齿状息肉和腺瘤性息

肉.近期研究表明，将人工智能（AI）应用于结肠镜检查相较
于传统方法，可将结直肠瘤变的漏诊率降低约 50% [3] . 这一
成果也激发了我们对智驱结肠镜前沿技术的进一步探索.
结肠镜检查是一种内镜光学成像技术，但由于结肠解剖

结构复杂且多褶，图像通常存在照明不均和视觉模式同质性

高等问题，这些特点与通用图像数据（如 ImageNet [4]）存
在显著差异.此状况表明，解读结肠镜检查数据亟需专门的方
法.为此，本文首先系统梳理了结肠镜检查中最新的智能技术，
评估当前研究现状，识别该领域特有的挑战以及尚未充分探

索的方向.我们发现当前结肠镜领域的多模态研究仍有大量空
白.为填补领域空白，本研究为该领域做出三方面的贡献，如
图 (1-b)所示.
贡献. (a) 本文从数据驱动与模型驱动两个角度出发，梳理了
四项结肠镜场景感知任务 (参见图 2 ) 的最新研究进展. 我们
总结了自 2015 年以来发布的 63个数据集及 137种代表性深
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(a）大肠（结肠）内的结肠镜示意图

(b) 研究亮点

图 1. 结肠镜检查概述和研究亮点: 我们在图（a）中描述了消化道中大
肠（结肠）的解剖结构、结肠镜检查过程中息肉切除流程以及结肠镜组
件；在图（b）中总结了本研究的三个核心亮点.

度学习方法的关键特征，并进一步提炼了当前发展趋势与未

来研究的潜在方向. (b) 本研究引入了 ColonINST，一个专为
多模态研究设计的开创性指令微调数据集，旨在指导模型以

交互方式执行用户驱动的任务. 该数据集由 19 个公开数据源
汇编而成，涵盖 62个子类别，共包含 303,001张结肠镜检查
图像，覆盖了结肠镜检查过程常见的各种临床场景. 我们从
两个方面扩展了这些图像样本：首先，利用多模态人工智能

聊天机器人 GPT-4V [5] 自动生成了 128,620 条医学图像描
述；其次，重构了 450,724 条适用于多模态任务人机对话数
据. (c) 基于这些指令微调数据，我们构建了多模态语言模型
ColonGPT，可通过交互式对话为内镜医师提供辅助支持. 为
确保社区内普通用户能够复现实验结果，本研究以资源友好

的方式实现了 ColonGPT：其采用了具有 0.4B参数量的视觉
编码器 SigLIP-SO [6] 和具有 1.3B 参数量的轻量级语言模型

https://github.com/ai4colonoscopy/IntelliScope
https://github.com/ai4colonoscopy/IntelliScope
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(d) (a) 分类 多模态应用

智能 

描述症状或要求

聊天机器人

 为患者提供服务

• 药物管理
• 个性化健康建议
• 远程咨询
• 自动分诊

筛查

 
为内镜医师提供服务

• 内窥镜场景分析

智能

• 异常检测和发现警报

•
• 决策 & 建议
自动医疗报告

聊天机器人

提供专业指导

(c) 

圈套器

分割

息肉

辅助工具

血液（新鲜）

切除边缘        息肉

(b) 检测

肠钳

息肉

图 2. 从视觉到多模态视角的结肠镜场景感知. 在临床实践中，纯视觉任务包括（a）分类、（b）检测和（c）分割，它们用于识别目标区域，例如息肉
或医疗器械. (d) 多模态应用通过执行符合临床需求的交互式、用户驱动任务来改进结肠镜检查流程. 借助聊天机器人，系统不仅能够提供个性化建
议，自动化报告生成，还能优化手术操作流程.

Phi1.5 [7] 进行开发. 与以往采用多层感知机恒等地处理视觉
编码器中所有图元的视觉语言（VL）桥接方法 [8]–[10] 不同
的是，本研究提出了一种多粒度适配器，可根据图元的重要性

进行有选择性采样.该策略在不影响性能的前提下，将图元数
量缩减到原来的约 34%，使 ColonGPT在新创建的多模态基
准测试的三项任务中均位居前列. 尤为关键的是，ColonGPT
可以在两块英伟达 H200 显卡上于七小时内完成训练，为后
续相关研究的快速推进提供了良好基础.
研究范围. 本研究在在诸多方面区别于现有工作. 2020 年之
前对传统方法 [11] 和深度学习方法 [12]–[15] 所展开的早期综
述，已无法满足当前技术发展的需求.尽管近期有研究 [16]探
讨了结肠镜检查中的多种应用场景，例如质量分析和异常检

测，但其缺乏系统性的定量分析.此外，现有的一些基准工作
[17]–[19]主要聚焦于较为狭窄的子领域，覆盖范围有限.相比
之下，本文深入研究了与结肠镜场景感知中的四项关键任务，

并对其当前研究现状进行了全面评估，旨在明确领域中的核

心挑战与尚待探索的问题.更重要的是，我们不仅关于已有进
展，还致力于为多模态研究领域的未来发展奠定基础. 为此，
本文采取了三项举措：构建多模态指令微调数据集、研发多

模态语言模型以及建立多模态评测基准.
文章结构. 本文剩余部分的结构安排如下：在 §2 章节中，我
们回顾了该领域的发展历程，并分析了其面临的独特挑战；在

§3章节中，系统梳理了 63个与结肠镜检查相关的数据集；随
后在 §4章节中，调研并评估了 137个代表性的深度学习模型；
§5 章节介绍了我们为多模态研究提出的三项核心举措：包括
ColonINST 数据集的构建、ColonGPT 模型的设计细节，以
及一个包含对比分析与消融实验的多模态评测基准；最后在

§6章节中总结全文并展望未来研究方向.

2 背景

2.1 起源和发展

结肠镜检查的发展历史中有两个关键的里程碑.第一个里程碑
出现在 1968年，当时胃肠外科医生 Hiromi Shinya和William
Wolff发现了结肠息肉与肠道肿瘤之间的关联，但当时尚无合

适的设备对这些息肉进行检查. 1969 年，他们发现了康宁公
司（Corning Incorporated）制造的光纤材料，并与奥林巴斯
合作，研制出了纤维结肠镜这一开创性的设备，它不仅能够深

入检查结肠，还可通过钢丝圈对息肉进行切除.第二个里程碑
则是 1983年电子结肠镜的问世 [80]，该技术使得结肠内部结
构可在屏幕上可视化，并可通过息肉切除套圈辅助进行息肉

切除，从而提高了病变检测率并减少了术中出血风险. 21世纪
迎来了人工智能时代，计算机辅助诊断系统为结肠镜手术带

来了更高的精度与可靠性 [81].本文重点探讨了智能技术对结
肠镜检查（一种内窥镜成像方式 [82]）所带来的变革性影响；
其他相关的智能内窥技术，如腹腔镜检查 [83]，在附录中进
行了简要回顾.

2.2 内在特征和领域独特挑战

本文总结了结肠镜视觉任务所面临的五个独特挑战，这些挑

战主要源于结肠镜检查过程中复杂的操作方式及成像条件限

制. (a) 非线性相机自运动. 由于操作空间受限，结肠镜摄像
头需要主动推进并以非线性、不规则的方式移动，这种运动

模式导致自运动补偿方法 [84] 难以适用，并会引发运动模糊
现象 [63]. (b)医疗器械的干扰.结肠镜检查过程中通常会用到
诸如内窥镜、导丝和圈套器等医疗器械，为了进行有效的分

析，算法需要具备正确区分这些器械与解剖结构的能力 [85].
(c) 受限的可视区域. 结肠内复杂的褶皱和盲点限制了结肠镜
图像中的可见范围.这就要求算法需具备从有限的视觉场景中
提取有效信息的能力 [86]. (d)光照不均匀.结肠的黏膜表面常
处于湿润状态并伴有反光，导致成像中存在显著的光照变化，

包括漫反射、非朗伯反射和相互反射等复杂光学反射情况.在
这些条件下，传统的基于光照建模的算法往往难以奏效 [87].
(e) 组织外观的可变性. 由于肠道运动、病变状态、个体差异
以及医疗器械的干扰，会导致黏膜表面在纹理和颜色上表现

出显著变化.此外，良性息肉或其他病变通常具有较模糊或均
匀的边界 [88]，与周边组织融合度高，进一步扩大了检测难
度.这些问题要求人工智能模型能够对固有的形态和颜色波动
保持稳健响应的能力.
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表 1
结肠镜检查数据集的统计信息. 各列内容包括：图像数量 (#IMG) 和视频数量 (#VID)、分类标签（Cls）、边界框（Bbx）、分割掩码（Seg）、

文本描述（Tx）. 与结肠镜无关的类别（如胃部、食管炎等）用 灰色 标记.

数据集 发表出处 #IMG#VIDClsBbxSegTx类别数量（#C）→ 类别名称 链接
CVC-ColonDB [20] PR’12 300 15 ✓ #C1 → 息肉 Link

ETIS-Larib [21] CARS’14 196 - ✓ #C2 → 息肉、非息肉 Link
CVC-ClinicDB [22] CMIG’15 612 31 ✓ #C1 → 息肉 Link

ASU-Mayo [23] TMI’15 36,458 38 ✓ ✓ #C2 → 息肉、非息肉 Link
Ye 等人 [24] MedIA’16 7,894 10 ✓ ✓ #C2 → 息肉、非实例 Link

Deeba 等人 [25] IJCNN’16 100 - ✓ #C2 → 出血、非出血 -
CU-ColonDB [26] JBHI’16 1,930 - ✓ #C3 → 增生性息肉、腺瘤性息肉、非息肉 -

ColonoscopicDS [27] TMI’16 - 76 ✓ #C3 → 锯齿状腺瘤、增生性病变、腺瘤 Link
CVC-ClinicVideoDB [28]MICCAIw’17 10,924 18 ✓ ✓ ✓ #C2 → 息肉、非息肉 Link

Kvasir [29] MMSys’17 8,000 - ✓ #C8 → 盲肠、息肉、溃疡性结肠炎、染色并抬升的息肉、染色的切除边缘、Z 线、幽门、食管炎 Link
Nerthus [30] MMSys’17 5,525 21 ✓ #C4 → 波士顿肠道准备量表 (Boston-Bowel-Preparation-Scale) 0/1/2/3 Link

EndoSceneStill [31] JHE’17 912 44 ✓ #C1 → 息肉 Link
KID1 [32] EIO’17 137 - ✓ #C10 → 血管扩张、溃疡、狭窄、绒毛水肿、结节性淋巴管扩张、乳糜囊肿、息肉、口疮、

正常/无病变、管腔内出血
Link

KID2 [32] EIO’17 2,371 47 ✓ ✓ #C4 → 血管异常、息肉样异常、炎症性异常、正常图像 Link
NBIPolyp-UCdb [33] BSPC’19 86 11 ✓ #C2 → 腺瘤、增生性 Link
WLPolyp-UCdb [34] EIO’19 3,040 42 ✓ ✓ #C2 → 息肉、正常黏膜 Link

ASEI [35] MM’19 4,470 - ✓ ✓ #C4 → 染色并抬升的息肉、染色的切除边缘、器械、息肉 Link
Cho 等人 [36] PeerJ’19 328,927 112 ✓ #C1 → 盲肠 Link
EAD2019 [37] arXiv’ 19 2,342 - ✓ ✓ #C7 → 成像伪影、对比度、镜面反射、器械、气泡、运动模糊、饱和度 Link
Liu 等人 [38] ISBI’20 14,317 18 ✓ #C2 → 息肉、非息肉 -

Kvasir-SEG [39] MMM’20 1,000 - ✓ ✓ #C1 → 息肉 Link
PICCOLO [40] ApplSci’20 3,433 39 ✓ ✓ #C17 → 巴黎分类（隆起型病变：0-Ip/0-Ips/0-Is、扁平隆起型病变：0-IIa/0-IIa+c、

平坦型病变：0-IIb）、尼斯分类（1/2/3 型）、诊断（腺癌/腺瘤/增生）、组织学分层（高级别异型
增生/增生/浸润性腺癌/低级别异型增生/无异型增生）

Link

EDD2020 [41] arXiv’20 386 - ✓ ✓ ✓ #C5 → 可疑区域、高级别异型增生、腺癌、息肉、正常发育异常的巴雷特食管 Link
CAD-CAP [42] EIO’20 25,124 1,686 ✓ ✓ #C4 → 血管病变、新鲜血液、溃疡性炎症病变、正常图像 -

ACP-ColonDB530 [43] NPJDM’20 221,976 - ✓ ✓ #C13 → 腺瘤性息肉、增生性息肉、其他息肉、出血、回盲瓣、器械、伪影、正常
结肠结构、气泡、结肠内部背景、粪便、管腔、结肠外部背景

-

HyperKvasir [44] SData’20 110,079 374 ✓ ✓ ✓ #C23 → 盲肠、直肠反转、波士顿肠道准备量表评分 0-1/2-3、溃疡性结肠炎 1/2/3/0-1/1-2/
2-3 级、息肉、染色并抬升的息肉、染色的切除边缘、痔疮、巴雷特食管、回肠末端、Z 线、食管炎
A 级、食管炎 B-D 级、幽门、胃反转、短节段巴雷特食管、嵌塞的粪便

Link

WCE-Polyp [45] TMI’20 541 - ✓ #C1 → 息肉 Link
EAD2020 [46] MedIA’21 2,531 - ✓ ✓ #C8 → 镜面反射、气泡、饱和、对比度、血液、器械、模糊、成像伪影 Link

BKAI-Small [47] ISVC’21 1,200 - ✓ #C3 → 非肿瘤性息肉、肿瘤性息肉、背景 Link
BKAI-Large [47] ISVC’21 7,466 - ✓ #C4 → 非肿瘤性息肉、肿瘤性息肉、未定义息肉、背景 Link
CPC-Paired [48] MICCAI’21 681 - ✓ ✓ #C2 → 增生性息肉、腺瘤 Link

LDPolyVideo [49] MICCAI’21 901,666 263 ✓ ✓ #C2 → 息肉、非息肉 Link
Celik 等人 [50] MICCAI’21 2,224 - ✓ ✓ #C2 → 息肉、巴雷特食管 Link

Kvasir-Instrument [51] MMM’21 590 - ✓ ✓ #C1 → 胃肠道手术工具（例如：圈套器、球囊和活检钳） Link
CP-CHILD [52] BMCMI’21 9,500 - ✓ #C2 → 结肠息肉、正常或其他病理图像 Link
CROHN-IPI [53] EIO’21 3,498 - ✓ #C7 → 红斑、水肿、阿弗他溃疡、溃疡（3–10 毫米，大于 10 毫米）、狭窄、非病理性 Link

C-E Crohn’s Disease [54] FMOLB’21 467 164 ✓ ✓ #C1 → 克罗恩病病变 -
SUN-database [55] GIE’21 159,232 113 ✓ ✓ #C7 → 增生性息肉、低级别腺瘤、高级别腺瘤、传统锯齿状腺瘤、浸润性癌、

无蒂锯齿状病变、阴性
Link

Kvasir-Sessile [56] JBHI’21 196 - ✓ #C1 → 息肉（<10mm） Link
Kvasir-Capsule [57] SData’21 4,741,504 117 ✓ ✓ #C14 → 息肉、回盲瓣、淋巴管扩张、红斑、血管扩张、异物、糜烂、溃疡、血液（新鲜）、

血液（含血铁黄素）、正常清洁黏膜、黏膜视图减少、幽门、十二指肠大乳头
Link

KUMC [58] PONE’21 37,899 155 ✓ ✓ #C2 → 增生性息肉、腺瘤性息肉 Link
ERS* [59] arXiv’22 1,354,667 1,520 ✓ ✓ #C27 → 溃疡性结肠炎（活动期 / 静止期）、狭窄（术后 / 炎症性 / 恶性）、息肉、黑变病、

憩室病、瘘管、克罗恩病（活动期 / 静止期）、脂肪瘤、直肠炎、痔疮、黏膜下肿瘤、孤立性
溃疡、不明原因出血、回肠炎、憩室炎、结肠炎：缺血性、结直肠癌、血管发育异常、直肠
溃疡、异物、息肉病综合征、术后表现、寄生虫

Link

Tian 等人 [60] MICCAI’22 807,069 253 ✓ ✓ #C2 → 息肉、非息肉 Link
WCE-CCDD [61] BSPC’22 6,000 - ✓ #C4 → 溃疡、息肉、正常、食管炎 Link
PolypGen2.0 [62] ISBIw’22 3,446 46 ✓ ✓ ✓ #C2 → 锯齿状、腺瘤 Link

SUN-SEG [63] MIR’22 159,232 1,013 ✓ ✓ ✓ #C7 → 增生性息肉、低级别腺瘤、高级别腺瘤、传统锯齿状腺瘤、浸润性
癌、无蒂锯齿状病变、阴性

Link

SinGAN-Seg [64] PONE’22 10,000 - ✓ #C1 → 息肉 Link
ENDOTEST [65] SJG’22 253,754 58 ✓ ✓ #C2 → 息肉、非息肉 Link
MEDVQA-GI [66] CLEF’23 3,949 - ✓ ✓ #C2 → 息肉、手术设备 Link
GastroVision [67] ICMLw’23 8,000 - ✓ #C27 → 辅助工具、血管扩张、管腔内血液、盲肠、结肠憩室、切除边缘、结直肠癌、染色并抬升的

息肉、红斑、溃疡、染色切除边缘、直肠倒转、大肠黏膜炎症、切除的息肉、结肠息肉、回盲瓣、大
肠正常黏膜和血管模式、食管炎、巴雷特食管、十二指肠球部、食管静脉曲张、胃息肉、胃食管
交界正常 Z 线、正常食管、正常胃、幽门，小肠末端回肠

Link

W-Polyp [68] CVPR’23 1,450 - ✓ #C1 → 息肉 Link
LIMUC [69] IBD’23 11,276 - ✓ #C4 →MAYO 内镜评分（MES）0/1/2/3 Link

PS-NBI2K [17] JBHI’23 2,000 - ✓ #C1 → 息肉 Link
PolypGen [70] SData’23 8,037 23 ✓ ✓ ✓ #C2 → 息肉、阴性 Link

MedFMC** [71] SData’23 22,349 - ✓ #C5 → 溃疡、糜烂、息肉、肿瘤和非实例 Link
GB-WCE Dataset [72] MD’23 226 - ✓ #C2 → 出血或病变、正常 Link

REAL-Colon [73] SData’24 2,757,723 60 ✓ #C2 → 息肉、阴性 Link
Xu 等人 [74] TMI’24 251 - ✓ #C4 → 梅奥内镜评分（MES）0/1/2/3 Link

Kvasir-VQA [75] MMw’24 6,500 - ✓ ✓ #C5 → 息肉、溃疡性结肠炎、器械、正常、食管炎 Link
CapsuleVision2024 [76] CVIP’24 58,124 - ✓ #C10 → 血管扩张、出血、糜烂、红斑、异物、淋巴管扩张、息肉、溃疡、蠕虫、正常 Link

COLON [77] arXiv’24∼430,000 30 ✓ ✓ ✓ #C3 → 腺瘤、增生性、非病理病例 -
WCEBleedGen [78] arXiv’24 2,618 - ✓ ✓ ✓ #C2 → 出血、非出血 Link

PolypDB [79] arXiv’24 3,934 - ✓ ✓ #C1 → 息肉（多种成像方式和多个医疗中心） Link
* 注意 – ERS 数据集 [59] 总共包括 99 个注释类别. 为简洁起见，此处仅列出 ERS 中与结肠相关的 27 个类别.
** 注意 – MedFMC 数据集 [71] 由五种模态的 23349 张医学图像组成. 此表仅列举了与内镜模态特定的类别.

3 重新审视结肠镜检查数据

3.1 结肠镜检查的医疗数据

表 1 展示了本研究对 63 个数据集的调查情况，这些数据集
包含与结肠镜场景感知四项任务相关的基本统计信息.本研究

通过诸如 “colonoscopy dataset” 和 “gastrointestinal disease
dataset” 等关键词进行检索，并筛选出包含人体结肠相关的
图像或视频的数据集.特别是一些数据集还包含其他器官的图
像，比如数据集 [29] 中的幽门，以及数据集 [67] 中的胃的图
像.接下来，本文将根据不同的任务目标对这些选定的数据集

http://vi.cvc.uab.es/colon-qa/cvccolondb/
https://polyp.grand-challenge.org/ETISLarib/
https://polyp.grand-challenge.org/CVCClinicDB/
https://polyp.grand-challenge.org/AsuMayo/
http://hamlyn.doc.ic.ac.uk/vision/
http://www.depeca.uah.es/colonoscopy_dataset/
https://endovissub2017-giana.grand-challenge.org/
https://datasets.simula.no/kvasir/
https://www.kaggle.com/datasets/waltervanhuissteden/the-nerthus-dataset
http://pages.cvc.uab.es/CVC-Colon/index.php/databases/cvc-endoscenestill/
https://mdss.uth.gr/datasets/endoscopy/kid/
https://mdss.uth.gr/datasets/endoscopy/kid/
http://www.mat.uc.pt/~isabelf/Polyp-UCdb/NBIPolyp-UCdb.html
http://www.mat.uc.pt/~isabelf/Polyp-UCdb/WLPolyp-UCdb.html
https://endoscopy.selab.hcmus.edu.vn/
https://figshare.com/articles/dataset/Colonoscopy_images/7937336/1
https://ead2019.grand-challenge.org/
https://datasets.simula.no/kvasir-seg/
https://www.biobancovasco.org/en/Sample-and-data-catalog/Databases/PD178-PICCOLO-EN.html
https://edd2020.grand-challenge.org/
https://datasets.simula.no/hyper-kvasir/
https://github.com/Guo-Xiaoqing/ThresholdNet
https://ead2020.grand-challenge.org/
https://www.kaggle.com/c/bkai-igh-neopolyp/
https://www.kaggle.com/c/bkai-igh-neopolyp/
https://github.com/qinwang-ai/PolypsAlign
https://github.com/dashishi/LDPolypVideo-Benchmark
https://github.com/sharib-vision/EndoUDA
https://datasets.simula.no/kvasir-instrument/
https://figshare.com/articles/dataset/CP-CHILD_zip/12554042
https://crohnipi.ls2n.fr/en/crohn-ipi-project/
http://amed8k.sundatabase.org/
https://datasets.simula.no/kvasir-seg/
https://osf.io/dv2ag/
https://dataverse.harvard.edu/dataset.xhtml?persistentId=doi:10.7910/DVN/FCBUOR
https://cvlab.eti.pg.gda.pl/en/publications/endoscopy-dataset
https://github.com/tianyu0207/weakly-polyp
https://www.kaggle.com/datasets/francismon/curated-colon-dataset-for-deep-learning
https://endocv2022.grand-challenge.org/EndoCV-Sequence/
https://github.com/GewelsJI/VPS
https://osf.io/xrgz8/
https://www.ukw.de/research/inexen/applied-ai/ai-for-polyp-detection/
https://www.imageclef.org/2023/medical/vqa
https://osf.io/84e7f/
https://github.com/ic-qialanqian/WS-DefSegNet
https://zenodo.org/records/5827695#.ZF-92OzMJqs
https://github.com/JaeZ1205/PS_NBI2k
https://www.synapse.org/Synapse:syn26376615/wiki/613312
https://doi.org/10.6084/m9.figshare.c.6476047.v1
https://data.mendeley.com/datasets/8pbbjf274w/1#:~:text=The%20dataset%20contains%20the%20wireless
https://plus.figshare.com/articles/media/REAL-colon_dataset/22202866
https://www.synapse.org/Synapse:syn52674005/files/
https://datasets.simula.no/kvasir-vqa/
https://github.com/UTSAVS26/Capsule-Vision-2024-Challenge
https://zenodo.org/records/10156571
https://github.com/DebeshJha/PolypDB
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进行回顾分析.
• 分类数据集已被广泛应用于多种目的，包括图像层面 [29],
[32], [41], [44], [53], [59], [61], [67], [69], [74], [76] 或者视频层
面 [55], [57], [63] 的结肠疾病分类、息肉识别 [28], [34], [38],
[40], [42], [49], [52]、细粒度息肉分类 [26], [27], [48]、出血情况
判断 [25], [72], [78]、异常识别 [60]、盲肠识别 [36] 以及术前
评估 [30]等任务.
•检测数据集为感兴趣的目标提供分类和定位标签，涵盖包括
结肠疾病 [55], [58], [63]、辅助器械 [35], [43], [43]、息肉 [24],
[49], [60], [65], [73]、内窥镜伪影 [37], [46]以及胃肠道疾病 [44],
[57]. 此外，各类竞赛的组织通过建立数据收集和模型评估的
共享平台，加速了结肠镜检查领域的发展，极大地推动了肠道

疾病检测 [41]和息肉检测 [39], [62], [70]等研究方向的进步.
•分割数据集在结肠镜检查研究中的数据来源于两个方面.第
一类数据主要基于真实图像，主要用于对诸如息肉 [17], [31],
[33], [34], [45], [50]、克罗恩病（ [54] 以及手术辅助工具 [51]
等单一目标进行像素级分割. 还有一些数据集，比如 BKAI-
Small/Large [47]，为肿瘤性和非肿瘤性息肉提供实例级掩码.
另外一部分数据集来自组织良好的竞赛，例如息肉分割数据

集 [20]–[23], [62]、胃肠道疾病分割数据集 [41] 或者是针对现
有数据库的扩展：提供逐像素掩码（如针对息肉的 [39], [56]、
针对结直肠疾病的 [63]）或者提供涂鸦标签（如针对息肉的
[60], [68]）.第二类数据则来源于合成数据，比如 SinGAN-Seg
[64]利用生成模型合成息肉分割图像.
• 视觉语言（VL）数据集至今仍相对稀缺，目前仅有两个已
知专为该目的构建的数据集. MEDVQA-GI [66] 是首个涵盖
三项视觉语言任务的数据集，包括视觉问答、视觉问题生成

以及视觉定位问答. Kvasir-VQA [75] 则从现有的数据集 [44],
[51] 中收集了 6,500 个问答对，用于支持胃肠道诊断相关任
务，例如图像描述与视觉问答等.

3.2 讨论

基于对上述 63个数据集的回顾，本研究提出了一些以数据为
中心的观察，这些观察结果有望为未来研究提供启发.
• 数据粒度仍有提升空间，以更好地支持病情理解与疗效评
估. (a) 超过四分之一包含息肉的数据集提供了细粒度分类标
签，但往往缺乏足够的细节.例如，BKAI-Small/-Large [47]提
供了肿瘤性与非肿瘤性息肉的实例级注释；ColonoscopicDS
[27] 在视频层面对病变进行了增生性、锯齿状和腺瘤性分类；
SUN-database [55] 提供了细粒度标签，包括息肉的尺寸（高
度与宽度）、形态（有蒂、无蒂、扁平）及其解剖位置（如直肠、

乙状结肠）.此外，多个以数据为核心的研究方向仍有待深入
探索，例如：病变的时序演化、标签粒度的进一步提升、病

变严重程度的分级标注，以及实例级别的目标注释等. (b) 另
一个被普遍忽视的问题是标签的正交性假设，即默认各类别

彼此独立.当前研究很少探讨类间潜在的关联性，例如炎症性
肠病常伴随糜烂症状、克罗恩病与瘘管并发症同存、结直肠

癌常伴随出血表现.未来的研究应更系统地考虑因果关系 [89]
与共病情况 [90]，以更有效地建模这些潜在关联.
•数据多样性对于构建公平且可靠的模型而言至关重要.有三
个方面值得关注. (a) 首先，由于罕见病例数量稀少且需要专
业知识进行标注，当前针对罕见结直肠疾病的数据集仍较为

有限. 比如，据估计在美国每十万人中约有 58 至 241 人患有
克罗恩病 [91]，但迄今为止只有三个数据集 [53], [54], [59] 涉
及该疾病.这种不均衡分布导致数据驱动的模型在常见病例中
的性能往往优于在罕见或新发病例中的表现.因此，增加对罕
见胃肠道疾病的关注，有望提升模型处理长尾问题 [92] 与开
放词汇任务 [93] 的能力. (b) 其次，结肠镜检查中的多模态研
究尚处于早期阶段，可用于分析的数据仍较为有限 [66], [75].
因此，收集多样化的患者信息（如年龄、性别、饮食习惯）并

结合专家解读（如临床报告、用药建议）将有助于推动个性

化、低副作用的结肠镜检查实践 [94].
•数据不一致性问题主要源于两个方面. (a)一方面，由于临床
经验、专业水平以及对细微差异的感知存在差异，专家间的解

读结果往往不一致，从而引入主观判断与标注的不确定性.例
如，ColonoscopicDS [27] 为每个样本提供了多位专家和初学
者的原始诊断标签，这反映出标注者之间的潜在一致性与差

异性.此外，SUN-SEG [63]公布了其标注流程中被弃用的分割
掩码，突显出在确定一致息肉边界方面所面临的挑战. (b) 另
一方面，现有结肠镜数据集通常服务于特定研究目的，因而可

能忽视其他目标或将其归类为背景. 例如，Nerthus [29] 关注
肠道准备质量评估，却未涉及息肉等病变信息；GastroVision
[67]中部分类别并非互斥，例如某个病例既可被标注为“辅助
工具”，也可归为“管腔内有血”. 此外，Kvasir-Instrument
[51]仅对医疗器械进行分割标注，忽略了息肉等其他目标；而
Kvasir-SEG [39]虽提供息肉标注，却未涵盖器械等对象.以上
问题提示我们应进一步探索如何在部分标签学习 [95]、带噪
声学习 [96]或缺失标签学习 [97]策略下实现鲁棒的模型训练.

4 重新审视结肠镜模型
本节系统回顾了自 2015 年以来发表于顶级会议与期刊的总
共 137篇结肠镜场景感知相关的深度学习研究成果.首先，我
们梳理了该领域广泛关注的三大任务，包括 18 个分类模型
（§4.1章节）、24个检测模型（§4.2章节）以及 86个分割模型
（§4.3 章节）. 如图 3 所示，这些模型在架构设计上可归纳为
五类子结构. 最后，我们在 §4.4 章节中补充讨论了九个与视
觉语言（VL）相关的模型，展示了多模态方法在结肠镜场景
中的最新探索.

4.1 分类模型

• 输入阶段. 表 2 汇总了用于每个深度模型的训练和测试数
据.我们注意到，许多用于结肠镜分类模型 [107], [110], [113]–
[115], [117], [119]均基于内部数据构建，这在一定程度上限制
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表 2
结肠镜检查分类模型概述. 数据集: CU = CU-ColonDB [26]，CDS = ColonoscopicDS [27]，Private = private data，HK=HyperKvasir [44],

KC=Kvasir-Capsule [57]. 主干网络: CaffeNet [98]，D-121 = DenseNet121 [99]，R-12/-18/-50/-101 = ResNet12/18/50/101 [100]，
ViT-S16/ViT-B16 [101]，MobV2 = MobileNetV2 [102]，R50-Att = 带有注意力模块的 ResNet50 [103]，C3D [104]，Inc-v3 = Inceptionv3 [105]，
I3D [106]. “Customised”意味着针对当前任务修改的基础网络，或者是一个独立于基础网络选择的模型. 头部网络: 由全连接（FC）层和支持向量
机（SVM）层实现的分类器，或者使用 ℓ2 范数来衡量输入和输出之间的差异. 架构: 如图 3 中所示的架构. 学习方式: 学习策略，如全监督（FS）、

半监督（SS）、无监督（US）和弱监督（WS）. 为简单起见，除非另有说明，以下表格使用一致的缩写.

模型 出版物 核心设计 训练数据集 测试数据集 主干网络 架构 头部网络 学习方式 链接

图
像
处
理
模
型

Zhang 等人 [26] JBHI’16 领域迁移学习 CU、CDS CU、CDS CaffeNet BF#1 SVM FS -
RIIS-DenseNet [107] MICCAI’18 旋转不变性、相似性约束 Private Private D-121 SF FC FS -

FSAD-Net [108] MICCAI’20 交互信息最大化 Private Private D-121 BF#2 FC US Link
Gammulle 等人 [109] MICCAI’20 关系映射 Kvasir [29]、Nerthus [30] Kvasir [29]、Nerthus [30] R-50 MF#1 FC FS -

ADGAN [38] ISBI’20 双重对抗学习 Liu 等人 [38] Liu 等人 [38] Customised BF#2 ℓ2 US -
Carneiro 等人 [110] MedIA’20 模型不确定性 & 校准 Private Private D-121 SF FC FS -

SSL-WCE [111] MedIA’20 适应性聚集注意力 CAD-CAP [42] CAD-CAP [42] D-121 BF#2 FC SS Link
PolypsAlign [48] MICCAI’21 师生对齐 CPC-Paired [48] CPC-Paired [48] R-50 BF#2 FC FS Link
CPC-Trans [112] MICCAI’22 跨模态的表示方式一致性 CPC-Paired [48] CPC-Paired [48] ViT-S16 BF#2 FC FS Link

FFCNet [113] MICCAI’22 频域学习 Private Private R-18 SF FC FS Link
DLGNet [114] MedIA’23 高斯混合模型 Private Private R-18 BF#2 FC FS Link
Yue 等人 [115] TIM’23 阶级失衡损失 Private、HK Private、HK MobV2 SF FC FS Link
DAFON [116] ESWA’24 小样本开放集学习 Kvasir-Capsule [57] Kvasir-Capsule [57] R-12 BF#2 FC FS -

SSL-CPCD [74] TMI’24 复合前置任务 - 类别判别 LIMUC [69] Private、LIMUC [69] R50-Att BF#2 FC FS Link

视
频
处
理
模
型 BseNet [117] MICCAI’18 无监督深度估计、LSTM [118] Private Private C3D SF FC FS -

Byrne 等人 [119] Gut’19 实时评估系统 Private Private Inc-v3 SF FC FS -
Tamhane 等人 [120] MICCAIw’22 以视觉 transformer 为基础 Private Private ViT-B16 SF FC FS -

Tian 等人 [60] MICCAI’22 多实例学习 WVAD [60] WVAD [60] I3D SF FC WS Link

E D

单流框架 (SF) 多流框架 (MF-1) 多流框架 (MF-2) 分支框架 (BF-1) 分支框架 (BF-2)

E

E

D

D

D

D

E E

D

D

E

E

D

数据流输入 编码器E 解码器D 转换 ()输出 旁侧输出旁侧输入 功能交互 (可选)

图 3. 基于深度的架构廊. 单流框架（SF）的特点是具有单个输入和输出，且数据流是顺序的. 多流框架预测单个输出，但涉及并行处理流，这些并行
处理流或在解码阶段（MF#1），或在编码阶段（MF#2）. 分支框架是对多流框架的扩展，可从单个输入（BF#1）或多个输入（BF#2）产生多个
输出. 这些旁支输出通常会受到额外监督信号的监督，例如边界线索.

了领域认可基准测试的形成.这个问题源于各个研究所聚焦的
分类目标存在差异，例如一些工作致力于区分白光和窄带成

像图像对中的息肉 [48], [112]，另一些则关注于从图像 [107]
或视频序列 [60]中识别息肉.此外，也有研究聚焦于息肉尺寸
的评估 [117]、结肠疾病的自动识别 [113] 或结肠镜检查中的
解剖学标志识别 [120].

• 处理阶段. 本文从两个关键属性出发探讨数据流管理策略：
(a)主干网络:早期的模型 [107], [109]通常会采用在 ImageNet
数据集 [4]上预训练好的卷积主干网络（例如 ResNet [100]和
DenseNet [99]），而近期研究则探索了更多的替代方案，比如
文献 [112]中使用了视觉 Transformer，文献 [115]中使用了轻
量级网络结构.另一种策略是 SSL-CPCD [74]，它包括对模型
进行预训练以生成特定领域的表征，然后将其泛化到各种下

游感知任务. (b) 架构: 在结构上呈现出多样性，如图 3 所示.
一个基本的思路是使用单流框架（SF），该框架基于置信度校
准 [110] 或三维卷积网络 [60], [117] 按顺序处理视觉特征. 此
外，Gammulle等人 [109]提出了一种双解码流策略，用于分
层特征编码，文研究将其归类为MF#1.第三，为增强预测的
可靠性，部分模型采用分支架构进行多目标学习，典型策略

包括并行特征流融合 [26]、类间高斯损失 [114]以及从全局到

局部的一致性优化 [112].

• 输出阶段. (a) 预测头：早期的模型 [26] 使用两个支持向量
机（SVM）层来实现三类息肉的分类.而现代方法通常采用全
连接层作为最终的分类器，因其结构简单且灵活.一个特例是
ADGAN [38]，该方法采用生成对抗网络结构，通过计算输入
和输出图像之间的 ℓ2 范数差值来识别异常. (b)监督策略：目
前大多数模型仍依赖于全监督学习，即在带有预先标注类别

的数据上进行训练.然而，为提高数据利用效率，部分研究开
始探索更高效的学习范式，包括半监督学习 [111]、弱监督学
习 [60]以及无监督学习 [38], [108]等.

• 评论. 本文从三方面总结当前分类模型的研究现状.(a) 像状
态空间模型 [150] 这样新颖的视觉主干网络仍未得到充分探
索. 此外，将视觉语言模型（如 CLIP [151]）引入分类任务，
可能带来意想不到的结果. (b) 多类别分类的基准测试仍未得
到充分研究. Kvasir 系列数据集 [29], [44], [57] 为进一步的研
究提供了有价值的资源基础. 本文将在 §5.1 章节 中进一步探
讨这些公共数据集在协同作用方面的潜力. (c) 在结肠镜检查
领域已经出现了一些新的任务设置. 例如，Tian 等人 [60] 从
分布外的视角识别结肠镜检查视频中的异常帧. DAFON [116]
在少样本学习框架内解决了一个开放集分类问题.

https://github.com/tianyu0207/FSAD-Net
https://github.com/Guo-Xiaoqing/SSL_WCE
https://github.com/qinwang-ai/PolypsAlign
https://github.com/WeijieMax/CPC-Trans
https://github.com/soleilssss/FFCNet
https://github.com/soleilssss/DLGNet
https://github.com/Weipeishan2021/Class_Imbalance_loss
https://github.com/EricXuziang/SSL-CPCD
https://github.com/tianyu0207/weakly-polyp
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表 3
结肠镜检查检测模型概述. 数据集： C6=CVC-ClinicDB [22], ETIS=ETIS-Larib [21], ASEI [35], C3=CVC-ColonDB [20], KUMC [58],

LDPV=LDPolyVideo [49], SUN=SUN-database [55], PL=PICCOLO [40], KID=KID1&2 [32], CDS [27], KSe=Kvasir-Sessile [56], ASU
=ASU-Mayo [23], CDB=CVC-ClinicVideoDB [28], ES=EndoSceneStill [31], CU [26], ACP=ACP-ColonDB530 [43]. 主干网络： R-34/-50/-101

[100], CDN-53=CSPDarkNet53 [121], DN-53=DarkNet-53 [122], EffDet-D0=EfficientDet-D0 [123], AlexNet [124], V-16=VGG16 [125],
R-50v2= ResNet50V2 [126]. 工作流（WF）： 一阶段 (OS) 或两阶段 (TS) 工作流. NMS： 非极大值抑制. EC： 边缘线索.

模型 出版物 核心设计 训练数据集 测试数据集 主干网络 WF 架构 NMSEC Sup 链接

图
像
处
理
模
型

Yang 等人 [127] TIM’20 并行检测 & 分割 Private、C6、ETIS Private、C6、ETIS R-50 TS BF#1 FS -
ConsolidatedPolypDA [128] MedIA’21 高斯傅里叶域自适应 C6 ETIS、ASEI R-101 TS BF#2 US Link

MDeNetplus [129] MedIA’21 二维高斯形状预测 C6 C3、ETIS R-34 OS MF#1 ✓ FS -
FedInI [130] MICCAI’22 联邦学习、结构因果模型 KUMC KUMC R-101 TS BF#2 ✓ FS Link

Pacal 等人 [131] CIBM’22改进的 YOLOv3 [122]/v4 [121] SUN、PL SUN、PL、ETIS CDN-53/DN-53 OS BF#1 ✓ FS Link

SMPT++ [132] TMI’22 无源域自适应
Private、C6、

ETIS、ASEI、KID
Private、C6、

ETIS、ASEI、KID
R-101 OS BF#1 ✓ US Link

FRCNN-AA-CIF [133] CIBM’23 注意力模块 & 上下文增强 Private Private R-101 TS BF#1 ✓ FS -
Haugland 等人 [134] MI’23 模态信息融合 Private、PL、CDS PL、KUMC EffDet-D0 OS BF#2 ✓ FS -

SCAN++ [135] TMM’23 增强语义条件自适应 C6、ASEI C6、ASEI R-101 OS BF#2 FS、US Link
TFCNet [136] CIBM’24 细粒度特征补偿 C6、KUMC、LDPVC6、KUMC、LDPV、KSe CDN-53 OS BF#1 FS -

DUT [137] TNNLS’24 解耦无偏见教师 C6、ASEI、Private ASEI、Private R-101 OS BF#2 US Link

视
频
处
理
模
型

Tajbakhsh 等人 [138] IPMI’15 补丁描述符 & 边缘分类 Private Private AlexNet TS BF#1 ✓ FS -
Tajbakhsh 等人 [23] TMI’15 扩展到 [138] C3 C3、ASU AlexNet TS BF#1 ✓ FS -

Yu 等人 [139] JBHI’16 在线与离线集成 ASU ASU Customised OS MF#2 FS -
Mo 等人 [140] ICPR’18 基于 Faster R-CNN [141] 构建 CDB C6、C3、CDB、ES V-16 TS BF#1 ✓ FS -

Qadir 等人 [142] JBHI’19 时间依赖性 ASU、C6 ASU、CDB V-16 TS BF#1 ✓ FS -
AIPDT [143] MICCAI’20 并行检测与跟踪 Private、CDB CDB DN-53、AlexNet OS BF#2 FS -

AI-doscopist [43] NPJDM’20 时空融合
C6、ETIS、C3、
ASU、CU、ACP

C6、ETIS、C3、
ASU、CU、ACP

R-50 OS BF#2 ✓ FS -

STFT [144] MICCAI’21 时空特征变换 ASU、CDB ASU、CDB R-50 OS BF#2 FS Link
Yu 等人 [145] AIM’22 实例跟踪头（即插即用） Private、C6、CDB Private、CDB、ETIS V-16 OS BF#2 ✓ FS -
EMSEN [146] TII’22 可解释的多尺度 Shapley 解释 CDS CDS Customised OS BF#2 FS -
YONA [147] MICCAI’23 特征对齐 & 对比学习 SUN、CDB、LDPV SUN、CDB、LDPV R-50 TS BF#2 ✓ FS Link

Intrator 等人 [148] MICCAI’23 自监督息肉再识别 Private Private R-50v2 OS MF#2 US -
V2I-DETR [149] arXiv’24 视图到图像的知识提炼 SUN SUN R-50 OS BF#2 FS -

4.2 检测模型

•输入阶段.检测模型通过对图像中的目标进行分类与边界框
定位，为手术干预和规划提供支持.这类模型关注的目标类型
多样，常见任务包括：在图像 [127]–[129], [131]–[135], [137]/
视频 [23], [138]–[140], [142]–[149]中识别息肉，以及定位多种
发现，例如出血、息肉和辅助器械 [43].
•处理阶段.对于分析过程，有三个关键的配置项. (a)主干网
络：网络初始化有两种常见策略.第一类策略 [43], [127]–[129],
[132], [133], [135], [137], [144], [147]–[149]依赖于在 ImageNet
数据集 [4] 上预训练的 ResNet 系列网络 [100]. 第二类策略
基于训练良好的目标检测器，例如文献 [131], [143] 使用了
DarkNet系列 [121], [122]，而文献 [134]采用了 EfficientDet-
D0 [123]. (b)工作流程：检测模型通常建立在通用网络架构之
上.在表 3的“工作流程（WF）”一栏中，我们根据模型的处
理阶段对其进行了分类.两阶段工作流程将检测解耦为候选区
域生成和目标分类两个阶段，例如基于 Faster R-CNN [141]
的模型（相关研究见文献 [128], [133], [140], [142]）.一阶段模
型更注重推理速度与结构简洁性，通常通过单次前向传播完

成检测操作.例如，一些研究 [43], [131], [143]基于 YOLO框
架 [121], [122]，而 Yu 等人 [145] 使用了 SSD 框架 [152]. (c)
架构：检测模型负责预测目标的类别和空间坐标，通常在分支

框架 (BF#1/BF#2)中实现，如图 3所示.有两个特例 [129],
[139] 对多流框架的设计进行了调整，先生成像素级的注意力
区域，然后将其转换为边界框.
• 输出阶段. (a) 后处理技术被用于消除重复的预测结果并选
择最相关的目标，其中非极大值抑制（NMS）是一种被广泛
采用的方法 [43], [131]–[134], [140], [142], [145], [147]. (b)辅助
信息的引入可以提升预测的可靠性，例如在 [23], [129], [138]

中使用的边缘线索为目标检测提供几何模式. (c) 监督策略目
前以全监督学习策略为主，常见形式包括区域级标签 [127],
[131], [133], [134], [140], [142]–[146], [149] 和逐像素标签 [23],
[129], [138], [139]，以及引入边界框辅助的对比学习 [147]. 另
有一些模型 [128], [132], [135], [137] 探索了无监督域适应技
术，以实现跨结肠镜设备间的息肉检测迁移能力.
• 评论. 我们对上述回顾提出以下几点观察结论 (a) 首先，大
多数模型主要聚焦于检测息肉，而其他结肠镜检查结果受到

的关注相对较少.本研究鼓励进一步探索公开的多目标数据集
[35]或多中心数据集 [79]. (b)其次，学习策略尚未得到充分探
索. 通用的检测模型，尤其是采用弱监督方式的模型 [256] 为
该领域提供了有价值的参考，因为它们对医学专家详细标注

的需求较少，所以可能更具可行性，且具有更高的成本效益.
(c)再次，除了经典的基于卷积的检测框架之外，近年来新兴
的方法也为该领域带来了新的发展机遇，如基于 Transformer
架构的 DETR [257]以及基于扩散的 DiffusionDet [258].此外，
探索跨任务协同作用同样具有前景，已有三个基于视频的模

型 [143], [145], [148] 证明了在统一息肉检测和跟踪任务方面
的有效性. (d) 最后，尽管如 SUN-database [55] （>158K 个
样本）和 LDPolyVideo [49]（>900K个样本）等数据集的规
模相对较大，但该领域仍然缺乏统一的、标准化的评估基准.

4.3 分割模型

与上述两个研究主题相比，分割研究已相当成熟，可参见表 4.
• 输入阶段. 大多数分割模型主要专注于单个目标（即息肉），
并普遍采用二值分割范式.在模型的开发和比较过程中，研究
者通常遵循已被广泛认可的 PraNet测试基准 [176].一个例外
是 AFP-Mask模型 [197]，其提供了一个无锚点的框架来分割

https://github.com/CityU-AIM-Group/ConsolidatedPolypDA
https://github.com/CityU-AIM-Group/FedInI
https://github.com/ishakpacal/An-Efficient-Real-Time-Colonic-Polyp-Detection-with-YOLO-Algorithms-Trained-by-Using-Negative-Sample
https://github.com/CityU-AIM-Group/SFPolypDA
https://github.com/CityU-AIM-Group/SCAN/tree/SCAN++
https://github.com/CityU-AIM-Group/Decoupled-Unbiased-Teacher
https://github.com/lingyunwu14/STFT
https://github.com/yuncheng97/YONA
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表 4
结肠镜检查分割模型概述. 数据集： C6 [22], ES [31], KS=Kvasir-SEG [39], C3 [20], ETIS [21], HK [44], ASU [23], CDB [28], BKAI=BKAI-Small
[47], KSe [56], GI=GIANA [153], SUN-S [63], PG=PolypGen [70], K-I=Kvasir-Instrument [51]. 主干网络： ResUNet [154], R-18/-34/-50/-101

[100], R-50v2 [126], R2-50=Res2Net-50 [155], V-16 [125], DeiT [156], Eff-B4=EfficientNet-B4 [157], DLV3+=DeepLab V3+ [158],
PB2/3/5=PVTv2-B2/-B3/-B5 [159], CvT [160], MiT-B2 [161], CMLP=CycleMLP [162], P-DETR= Point DETR [163], D-121=DenseNet121

[99], MN=MSCAN [164], Swin-T [165], SAM [166], SAM2 [167], ViT-B16 [101], DLV2=DeepLabV2 [168], HR-W48=HRNet-W48 [169],
CN-T=ConvNeXt-Tiny [170], SFB3=SegFormer-B3 [161], M2Former=Mask2Former [171]. Edge-sensitive 通过显式（EX）使用边缘图作为监

督/输入并隐式探索边缘感知表示（IM#1）或边缘感知不确定性（IM#2）进行分析.
模型 出版物 核心设计 训练数据集 测试数据集 主干网络 架构 边缘 学习方式 链接

图
像
处
理
模
型

Yuan 等人 [172] JBHI’17 弱自下而上 & 强自上而下显著性 Private C6 Customised BF#1 - US -
SFA [173] MICCAI’19 区域 & 边界约束 ES ES Customised BF#1 EX FS Link

ResUNet++ [174] ISM’19 增强型深部残差 UNet [154] C6、KS C6、KS ResUNet MF#1 - FS Link
ACSNet [175] MICCAI’20 自适应上下文选择 ES、KS ES、KS R-34 BF#1 - FS Link
PraNet [176] MICCAI’20 反向注意力，并行部分解码器 C6、KS C6、ES、KS、C3、ETIS R2-50 BF#1 EX, IM#1 FS Link

UI-CNN [177] MedIA’20 蒙特卡罗引导反向传播 ES ES V-16 MF#1 IM#2 FS Link
ThresholdNet [45] TMI’20 置信度引导的流形混合增强 ES ES、WCE-Polyp [45] R-101 BF#2 EX、IM#1 FS Link

SCR-Net [178] AAAI’21 语义校准 & 精炼 KS KS Customised MF#1 - FS Link
BI-GCN [179] BMVC’21 边界感知图卷积 C6、KS C6、ES、KS、C3、ETIS R2-50 BF#1 EX FS Link
FDSemi [180] ICCV’21 合作性 & 对抗性学习 C6、KS C6、KS Customised BF#2 IM#1 SS Link

CCBANet [181] MICCAI’21 级联上下文 & 平衡注意力 C6、ES、KS C6、ES、KS R-34 BF#1 IM#1 FS Link
CCD [182] MICCAI’21 约束对比分布学习 HK、Liu 等人 [38] HK、Liu 等人 [38] R-18 BF#2 - US Link

HRENet [183] MICCAI’21 困难区域增强 C6、KS C6、KS、C3 R-34 BF#1 EX FS Link
LOD-Net [184] MICCAI’21 面向可学习性的衍生工具 C6、KS C6、ES、KS、C3、ETIS R-50 MF#2 EX FS Link

MSNet [185] MICCAI’21 多尺度减法网络 C6、KS C6、ES、KS、C3、ETIS R2-50 MF#1EX、IM#1 FS Link
SANet [186] MICCAI’21 颜色交换 & 概率校正 C6、KS C6、ES、KS、C3、ETIS R2-50 MF#2 - FS Link

Transfuse [187] MICCAI’21 transformers 和 CNNs 融合 C6、KS C6、ES、KS、C3、ETIS R-50v2、ViT-B16 BF#2 EX FS Link
EndoUDA [50] MICCAI’21 领域自适应、变化的自编码器训练 Celik 等人 [50] Celik 等人 [50] Eff-B4 BF#2 EX FS, US Link

UACANet [188] MM’21 不确定性增强的上下文注意力机制 C6、KS C6、ES、KS、C3、ETIS R2-50 BF#1 EX、IM#2 FS Link

Jha 等人 [56] JBHI’21 具有随机域 & 测试时间增强
的 ResUNet++ [174]

C6、C3、ETIS、
KS、ASU、CDB

C6、C3、ETIS、
KS、ASU、CDB

ResUNet MF#1 - FS Link

MPA-DA [189] JBHI’21 互原型自适应网络 ES、KS ETIS R-101 BF#2 IM#2 FS、US Link
DW-HieraSeg [190] MedIA’21 分层分割、动态加权 ES ES DLV3+ BF#1 - FS Link

ICGNet [191] IJCAI’22 基于上下文的反向轮廓引导 ES、KS ES、C3、KS R-34 BF#1 EX FS -
BoxPolyp [192] MICCAI’22 带边界框标签的分割 C6、KS C6、ES、KS、C3、ETIS R2-50、PB2 BF#1 - WS Link

LDNet [193] MICCAI’22 动态内核生成 & 更新 Private、C6、KS Private、C6、KS、C3、ETIS R2-50 BF#1 - FS Link
PPFormer [194] MICCAI’22 息肉引导的自注意力机制，局部-全局策略 C6、KS C6、ES、KS、C3、ETIS V-16、CvT BF#1 EX FS -
SSFormer [195] MICCAI’22 逐步局部 & 全局特征聚合 C6、KS C6、C3、ETIS、KS MiT-B2 MF#1 - FS Link

TRFR-Net [196] MICCAI’22 任务相关特征补充 C3、ETIS、KS C3、ETIS、KS R-34 BF#2 - FS、US Link
AFP-Mask [197] JBHI’22 无目标实例分割 Private、GI Private、C6、ETIS Customised BF#1 - FS -

BCNet [198] JBHI’22 跨层融合、双边边界提取 KS C6、ES、KS R2-50 BF#1 EX FS -
BSCA-Net [199] PR’22 位切片上下文注意力机制 C6, KS C6, ES, KS, C3, ETIS R2-50 BF#1 EX FS Link

Polyp-Mixer [200] TCSVT’22 基于上下文感知的多层感知机网络 C6、KS C6、KS、C3、ETIS CMLP BF#1 - FS Link
ACL-Net [201] AAAI’23 亲和对比学习 C6、KS C6、ES、KS、C3、ETIS R-50 BF#2 - SS Link

WS-DefSegNet [68] CVPRw’23 可变形 transformer、稀疏前景损失 W-Polyp [68] C6、KS、C3、ETIS、ES R2-50 BF#1 - WS、SS Link
WeakPolyp [202] MICCAI’23 掩码到边界框转换、尺度一致性 SUN-S、Private SUN-S、Private PB2 BF#2 - WS Link

PETNet [203] MICCAI’23 高斯概率引导语义融合 C6、KS C6、ES、KS、C3、ETIS PB2 BF#1 - FS Link
S2ME [204] MICCAI’23 空谱互教、集成学习 SUN-S C6、KS、SUN-S、PG Customised BF#1 - WS Link

Su 等人 [205] MICCAI’23 特征传播 & 聚合 C6、KS C6、ES、KS、C3、ETIS PB2 BF#1 EX FS -
Polyp-PVT [206] AIR’23 改进的金字塔视觉 transformer C6、KS C6、ES、KS、C3、ETIS PB2 BF#1 EX FS Link

RPANet [207] IPMI’23 由粗到细的自监督 Private C6、ETIS、KS R-101 BF#2 - FS、US -
FEGNet [208] JBHI’23 反馈增强门控网络 C6、KS C6、ES、KS、C3、ETIS R2-50 BF#1 EX FS -
BS-Loss [209] JBHI’23 带位置约束的边界敏感损失 K-I K-I Customised MF#1 EX FS Link

Point SEGTR [210] MedIA’23 多点对称一致性 C6、ETIS C6、ETIS P-DETR BF#2 - FS、WS、SS -
DGNet [211] MIR’23 深度梯度学习 C6、KS C3、ETIS Eff-B4 BF#1 EX FS Link

CFA-Net [212] PR’23 跨层级特征融合、边界聚合 C6、KS C6、ES、KS、C3、ETIS R2-50 BF#1 EX FS Link
ColnNet [213] TMI’23 统计注意力、异常边界近似 C6、KS C6、ES、KS、C3、ETIS D-121 BF#1 EX FS -

FANet [214] TNNLS’23 反馈注意力、行程长度编码 C6、KS C6、KS Customised MF#2 - FS Link
MCANet [215] arXiv’23 多尺度跨轴注意力机制 C6、KS C6、ES、KS、C3、ETIS MN MF#1 - FS Link

Polyper [216] AAAI’24 边界敏感注意力机制 C6、KS C6、KS、C3、ETIS、ES Swin-T MF#1 IM#1 FS Link
EMCAD [217] CVPR’24 高效多尺度卷积注意力解码 C6、C3、ETIS、KS、BKAI C6、C3、ETIS、KS、BKAI PB2 BF#1 - FS Link

Schön 等人 [218] CVPR’24 SAM（ [166]、测试时自适应 K-I、CDB、KS K-I、CDB、KS SAM BF#2 EX WS -
MH-pFLID [219] ICML’24 联合学习、注入-蒸馏范式 Private Private Customised BF#2 - FS Link

ASPS [220] MICCAI’24 SAM [166]、不确定性引导的正则化 C6、KS C6、ES, KS、C3、ETIS SAM、MN BF#2 IM#2 FS Link
Polyp-Mamba [221] MICCAI’24 视觉状态空间模型、语义关系挖掘 C6、KS C6、ES、KS、C3、ETIS VMamba [222] MF#1 EX FS -

QueryNet [223] MICCAI’24 分割 & 检测的统一框架 C6、KS C6、ES、KS、C3、ETIS M2Former MF#2 - FS Link
LSSNet [224] MICCAI’24 局部 & 浅层特征补充 C6、KS C6、ES、KS、C3、ETIS PB2 BF#1 EX FS Link

BSBP-RWKV [225] MM’24 各向异性扩散、RWKV [226] KS KS Customised BF#1 EX FS -
CFATransUnet [227] CIBM’24 通道级融合注意力机制与 Transformer C6、KS C6、KS PB3 BF#1 - FS Link

PolypMixNet [228] CIBM’24 一致性正则化、软伪标签 C3、C6、KS、ETIS C3、C6、KS、ETIS R-34 BF#2 - SS Link
RGIAug [229] JBHI’24 随机全局光照增强 C3、C6、ETIS、KS C3、C6、ETIS、KS Customised BF#2 - FS Link

EMTS-Net [230] JBHI’24 多任务协同网络 C6、KS C6、ES、KS、C3、ETIS R2-50 BF#1 - FS -
MSDE-Net [231] JBHI’24 多尺度双编码网络 K-I K-I R-34、DeiT MF#2 - FS -

Polyp-OOD [232] MIR’24 分布于建模之外、潜在的标准化 SUN-S SUN-S、C6、C3、ETIS、KS ViT-B16 MF#2 - US Link
MedSAM [233] NComs’24 SAM [166]、跨器官/模态调谐 Hybrid datasets Hybrid datasets SAM MF#2 - WS Link

FoBS [234] TCSVT’24 多级边界增强框架 KS、ES KS、ES、ETIS、C3 DLV3+ BF#2 EX、IM#1 FS Link
DCL-PS [235] TMI’24 领域互动对比学习、自训练 ETIS、HK、ES、KS ES、KS DLV2 BF#2 - FS、US Link
Gao 等人 [236] TMI’24 语境学习、双重相似性检验 C3 C3 SAM BF#2 - WS

SliceMamba [237] arXiv’24 视觉状态空间模型、双向切片扫描 C6、KS C6、KS Customised MF#1 - FS -
ProMamba [238] arXiv’24 视觉状态空间模型、快速分割 C6、KS C6、KS、C3、ETIS、ES、BKAI Vim [150] MF#2 - WS -

SAM2-UNet [239] arXiv’24 SAM2 [167]、基于适配器的调谐 C6、KS C6、ES、KS、C3、ETIS SAM2 BF#1 EX FS Link
U-KAN [240] AAAI’25 U 型 Kolmogorov-Arnold 网络 [241] C6 C6 Customised MF#1 - FS Link

视
频
处
理
模
型

Puyal 等人 [242] MICCAI’20 基于混合的时间相关性 2D/3D CNNs Private、KS Private R-101 MF#2 - FS -
PNS-Net [243] MICCAI’21 归一化自注意力、渐进式学习 C6、C3、ASU、KS C6、C3 R2-50 BF#2 - FS Link
SSTAN [244] MICCAI’22 时-空注意力机制 LDPolyVideo [49] LDPolyVideo [49] ResUNet BF#2 - SS Link
TCCNet [245] IJCAI’22 时间一致性、无上下文损失 C6、C3 C6、C3、ETIS R2-50 BF#2 EX, IM#1 SS Link

Puyal 等人 [246] MedIA’22 使用最佳设置扩展 [242] Private、KS Private、SUN R-101 BF#2 - FS -
PNS+ [63] MIR’22 通过从全局到局部的学习逐步扩展 [243] SUN-S SUN-S R2-50 BF#2 - FS Link

EUVPS [247] AAAI’24 跨尺度区域链接、横向尺度对齐 SUN-S、C6 SUN-S、C6 HR-W48 BF#2 - FS Link
LGRNet [248] MICCAI’24 循环邻域传播、希尔伯特选择性扫描 C6、C3、SUN-S C6、C3、SUN-S R2-50 BF#2 - FS Link

SALI [249] MICCAI’24 短期对齐、长期交互模块 SUN-S SUN-S PB5 BF#2 EX FS Link
Diff-VPS [250] MICCAI’24 扩散模型、对抗性时间推理 SUN-S SUN-S SFB3 BF#2 - FS, US Link

FlowICBNet [251] CIBM’24 迭代反馈单元、帧过滤 & 选择 SUN-S SUN-S R2-50 BF#2 - FS Link
Drag&Drop [252] MIR’24 弱监督时间标注器 SUN-S SUN-S - BF#2 - WS Link

SSTFB [253] arXiv’24 自监督编码器、子分支机制 SUN-S SUN-S、CDB R2-50 BF#2 - US、FS -
Vivim [254] arXiv’24 视频状态空间模型、时-空选择性扫描 KS、ASU、C3、C6 C3、C6 Customised BF#2 EX FS Link
MAST [255] arXiv’24 孪生 transformer，混合注意力模块 SUN-S SUN-S PB2 BF#2 - FS Link

息肉实例.此外，近期的一些研究工作 [209], [218], [231]也专
注于在手术过程中对手术器械进行分割.

• 处理阶段. (a) 主干网络：针对分割任务的视觉编码器已
得到了广泛研究. 一种常见的选择是使用在 ImageNet 数据

集 [4] 上经过预训练的通用主干网络，例如使用卷积神经网
络（CNN）[176], [215]、视觉 Transformer [206], [216]、CNN
与 Transformer 的混合网络 [187], [194], [224]、多层感知机
[200]、状态空间模型 [221], [237], [238], [254]、接受权重键值

https://github.com/Yuqi-cuhk/Polyp-Seg
https://github.com/DebeshJha/ResUNetplusplus
https://github.com/ReaFly/ACSNet
https://github.com/DengPingFan/PraNet
https://github.com/Wickstrom/uc-in-xai
https://github.com/Guo-Xiaoqing/ThresholdNet
https://github.com/jiafuz/SCR-Net
https://github.com/smallmax00/BI-GConv
https://github.com/C-GLGLGL/FDSemi
https://github.com/ntcongvn/CCBANet
https://github.com/tianyu0207/CCD
https://github.com/CathySH/HRENet
https://github.com/midsdsy/LOD-Net
https://github.com/Xiaoqi-Zhao-DLUT/MSNet-M2SNet
https://github.com/weijun88/SANet
https://github.com/Rayicer/TransFuse
https://github.com/sharib-vision/EndoUDA
https://github.com/plemeri/UACANet
https://github.com/DebeshJha/ResUNetPlusPlus-with-CRF-and-TTA
https://github.com/CityU-AIM-Group/MPA-DA
https://github.com/CityU-AIM-Group/DW-HieraSeg
https://github.com/weijun88/BoxPolyp
https://github.com/ReaFly/LDNet
https://github.com/Qiming-Huang/ssformer
https://github.com/CathyS1996/TRFRNet
https://github.com/guobaoxiao/BSCANet
https://github.com/shijinghuihub/Polyp-Mixer
https://github.com/xiewende/ACL-Net
https://github.com/ic-qialanqian/WS-DefSegNet
https://github.com/weijun88/WeakPolyp
https://github.com/Seasonsling/PETNet
https://github.com/lofrienger/S2ME
https://github.com/DengPingFan/Polyp-PVT
https://github.com/dujie-szu/BS-Loss
https://github.com/GewelsJI/DGNet
https://github.com/taozh2017/CFANet
https://github.com/nikhilroxtomar/FANet
https://github.com/haoshao-nku/medical_seg/tree/master/mmsegmentation/local_config/MCANet
https://github.com/haoshao-nku/medical_seg/tree/master/mmsegmentation/local_config/Polyper-AAAI2024
https://github.com/SLDGroup/EMCAD
https://github.com/xiely-123/MH-FLIDv1
https://github.com/HuiqianLi/ASPS
https://github.com/JiaxingChai/Query_Net
https://github.com/heyeying/LSSNet
https://github.com/CPU0808066/CFATransUnet
https://github.com/YChienHung/PolypMix
https://github.com/ChangJoey56/RGIAug
https://github.com/GewelsJI/Polyp-OOD
https://github.com/bowang-lab/MedSAM
https://github.com/TFboys-lzz/FoBS
https://github.com/taozh2017/DCLPS
https://github.com/WZH0120/SAM2-UNet
https://yes-u-kan.github.io/
https://github.com/GewelsJI/PNS-Net
https://github.com/ShinkaiZ/SSTAN
https://github.com/wener-yung/TCCNet
https://github.com/GewelsJI/VPS
https://github.com/zhixue-fang/EUVPS
https://github.com/bio-mlhui/LGRNet
https://github.com/Scatteredrain/SALI
https://github.com/lydia-yllu/Diff-VPS
https://github.com/eraserNut/ICBNet
https://github.com/johnson111788/Drag-Drop
https://github.com/scott-yjyang/Vivim
https://github.com/Junqing-Yang/MAST
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表 5
图像息肉分割模型的比较. 使用两个测试集上的结构度量 (S [259]) 和 Dice 系数 (D) 的平均得分（%）对模型进行评估，箱线图显示了它们在测试

用例中的一致性和可变性的分布. 每个型号的排名都以灰色 标记.

Kvasir-SEG (100张测试图片) [39] CVC-ClinicDB (62张测试图片) [22]
模型S [#排名] 0.0 ⇀ 0.5 ⇀ 1.0D [#排名] 0.0 ⇀ 0.5 ⇀ 1.0S [#排名] 0.0 ⇀ 0.5 ⇀ 1.0D [#排名] 0.0 ⇀ 0.5 ⇀ 1.0

Polyp-PVT [206]92.51 [#1] 91.74 [#2] 95.00 [#2] 93.68 [#1]

CFA-Net [212]92.40 [#2] 91.47 [#4] 95.07 [#1] 93.25 [#2]

MSNet [185]92.31 [#3] 90.23 [#7] 94.68 [#3] 91.48 [#6]

BoxPolyp [192]92.30 [#4] 91.84 [#1] 93.70 [#6] 91.81 [#4]

SSFormer [195]92.21 [#5] 91.71 [#3] 92.87 [#9] 90.60 [#7]

UACANet [188]91.67 [#6] 91.21 [#5] 94.30 [#4] 92.63 [#3]

PraNet [176]91.50 [#7] 89.82 [#8] 93.68 [#7] 89.90 [#9]

SANet [186]91.45 [#8] 90.41 [#6] 93.98 [#5] 91.57 [#5]

DGNet [211]90.98 [#9] 89.72 [#9] 93.39 [#8] 90.44 [#8]

MCANet [215]90.25 [#10] 89.55 [#10] 91.79 [#10] 89.70 [#10]

Polyper [216]90.08 [#11] 89.12 [#11] 91.29 [#11] 88.63 [#11]

UNet++ [260]86.21 [#12] 82.08 [#12] 87.33 [#13] 79.42 [#13]

UNet [261]85.76 [#13] 81.83 [#13] 89.00 [#12] 82.25 [#12]

SFA [173]78.14 [#14] 72.31 [#14] 79.33 [#14] 70.06 [#14]

（RWKV）[225] 以及 Kolmogorov-Arnold 网络 [225]. 另一种
常用策略是直接采用训练良好的感知模型，例如在研究 [210]
中使用了 Point DETR 模型 [163]，以及在研究 [190], [234],
[235] 中应用了 DeepLab 系列模型 [158], [168]. 最近，研究重
心逐渐向可提示（promptable）架构转移.第一类方法是基于
基础模型展开，包括使用位置提示对 SAM模型 [166]进行微
调 [233]，在测试阶段对 SAM进行适配 [218]，利用卷积神经
网络与 Transformer 的混合网络 [220]，或者将可训练的适配
器层融入到 SAM2 的编码器中 [239]. 另一类方法侧重于通过
上下文学习实现对未见场景的适应 [236]. (b)架构设计：该领
域倾向于采用编解码器设计，因其在分层感知特征方面表现

出色. 当前模型通常选择多流或分支框架，如图 3 所示. 已有
大量研究探索了该框架的拓展改进方式，包括融入残差连接

流 [56], [174]）、探究跨任务协同机制 [223]、提供额外的边
缘线索引导 [211]、使用模型集成策略 [187], [194], [220]、计
算隐层统计量 [232]、通过三维卷积 [242], [246]）或自注意力
模块 [63], [243], [249]探索时空关系，以及采用师生学习范式
[68], [210]. (c) 边缘敏感分析：几何模式有助于增强模型区分
前景物体和背景的能力. 当前的研究主要沿两条路径展开. 第
一种是显式使用从图像梯度中得到的边缘图，既可直接用于

监督 [173], [183], [211]，也可作为辅助输入 [50]. 部分研究还
在损失函数中强调对边缘敏感机制的计算，例如边界加权策

略 [194], [239] 和自定义方式 [184], [209]. 第二种是嵌入了对
边缘敏感的表示（例如使用反向注意力机制 [176]、形态学算
子 [216]以及减法算子 [45]）或者通过不确定性量化来建模边
缘感知 [177], [188].此外，也有一些方法采用混合策略，例如
在 MSNet 模型 [185] 中同时集成了减法算子与边缘敏感损失
项.

•输出阶段.大多数模型以全监督的方式进行训练，并在不同
的解码阶段引入深度监督机制，如文献 [176], [206]中所示.近
来，模型开发逐渐转向更加数据高效的训练策略.例如，通过

弱监督的掩码到边界框转换的方法 [202]；无监督技术则包括
基于对比学习 [182]、分布外建模 [232]以及伪标签监督 [192],
[244].此外，混合监督策略也得到了探索，例如模型 [50], [189],
[196], [207] 通常在源域中进行全监督训练，然后以无监督学
习的方式适配到目标域. Point SEGTR [210] 结合了三种不同
类型的监督信号以提升模型性能.部分师生网络也会采用混合
监督机制，如 Ren等人 [68]对教师模型采用弱监督信号训练，
而学生模型则通过半监督方式优化.

•评论.为反映该领域的最新进展，本文在两个主流测试数据
集上系统评估了 14个开源图像分割模型，详情参见表 5.所有
模型均在 Fan等人发布的基准测试 [176]上进行训练.实验结
果表情，当前的学习主流的学习策略尚未被充分探索，例如，

弱监督模型 BoxPolyp在 Kvasir-SEG数据集上取得了最高的
D得分（91.84%），显示出弱监督策略的潜力.此外，尽管部分
模型在平均性能指标上表现优越，其预测稳定性却存在不足。

例如，在 Kvasir-SEG上获得最高 S 得分的 Polyp-PVT模型，
其结果的四分位距明显宽于 SSFormer等其他模型，表明其在
不同图像上的性能波动更大.基于上述分析，本文指出了若干
个值得关注的未来研究方向. (a)首先，现有的黄金基准 [176]
包含的图像样本不到 1500个，且仅涵盖单一类别（息肉）.一
般来说，扩大数据规模和增加数据多样性，可能是提升模型鲁

棒性和泛化能力的自然路径.这一需求正推动着相关创新，例
如用于减轻专家标注负担的半自动标注工具 [166], [167]，以
及通过扩散技术 [262] 和自回归生成技术 [263] 合成高保真度
的内容. (b)除此之外，无限制扩增数据规模并不可持续.开发
数据高效策略 [95]–[97]，即使用更少或更弱的标签，对于该领
域的普通用户来说更具成本效益. (c) 最后，为医生提供程序
性支持很重要，包括异常检测、导航规划、风险评估和干预建

议等.在这方面可借鉴其他领域的先进工作 [264].
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[Custom prompt] You are a  specialized caption generator. 
Carefully   examine  the  provided  image  and  generate a 
caption of 3 to 5 sentences with a detailed and professional 
description. The  category  information  of  this  image is as 

follows: This is a colonoscopy image of [root], a/an [child] 
under the category of [parent]. Additional requirements for 

 the  generated  captions  include :  1) Ensure the content is 
factual and specific to the field.  2) The  generated  captions  
must not be broad and must be meaningful.
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ColonINST

1. 

3. 创建指令调优数据
（450,724次人机对话）

收集视觉数据

2. 生成医学描述
（128,620

（303,001张结肠镜检查图像）

个描述图像对）

图像

 

[root] pathological finding 
[parent] polyp related 
[child] hyperplastic lesion

Category prior 

[Medical captions] This  endoscopic  image  reveals  a  hyperplastic 
polyp within the gastrointestinal tract, characterized by its smooth, 
round,  and  nodular  appearance  typically  seen  arising  from the 
mucosal layer. The lesion's surface appears intact without evidence 
of  erosion  or  ulceration,  which  can  be distinguishing features of 
benign    hyperplastic   polyps   versus   malignancy.   Surrounding 
mucosa   appears   slightly  erythematous,  but  without  significant 

 inflammatory  changes, suggesting a localized lesion rather than a 
diffuse  pathological  process.  The  field  of  view  includes normal 
vascular  patterns   surrounding   the  polyp,  indicating  preserved 
tissue  integrity.  This  lesion is representative of the most common 
type   of   non-neoplastic  polyp  found in the colon, often identified 

incidentally during screening colonoscopies.

语言提示

生成

结肠镜
 

(a) 数据概述

(b) 数据统计（结肠镜检查图像）

(c) 数据分类

(d) 词云分布

(f) 数据统计（人机对话）

(e) 描述生成的流程

阳性 阴性 总和
训练集 74,407 106,570 180,977
验证集 8,929 17,328 26,257
测试集 45,284 50,483 95,767
总和 128,620 174,381 303,001

CLS REG REC CAP 总和

训练集 74,407 54,237 54,237 74,407 257,288
验证集 8,929 4,874 4,874 8,929 27,606
测试集 45,284 37,631 37,631 45,284 165,830
总和 128,620 96,742 96,742 128,620 450,724

图 4. ColonINST 的细节.（a）创建用于多模态研究的指令微调数据集的三个步骤.（b）指定用于训练、验证和测试的结肠镜检查图像数量.（c）三
级类别的数据分类.（d）按名称大小分类的词云.（e）使用 GPT-4V 的视觉语言提示模式 [5] 的描述生成流程.（f）为四个任务创建的人机对话数量.

4.4 视觉语言模型

与上述三个主题相比，多模态研究的参考文献相较有限. 现
有的大多数方法采用判别式模型，旨在学习多模态输入之间

的决策边界. 已有研究证明该类模型在指称分割任务中的有
效性，例如通过将病变属性（如息肉的大小和数量）的文本

注意力融入到 U 型网络 [265]、扩散模型 [266] 或者混合网络
[267] 中. 也有其他研究 [268], [269] 基于训练良好的 GLIP 模
型 [270]构建了用于息肉检测的提示工程流程.此外，SAM模
型是一种可提示架构，进一步推动了近期的研究趋势. 一个
典型策略是使用从图像中获取的对象坐标来提示 SAM.此外，
SAM 能够在视觉语言（VL）设置下运行，通过图像-文本激
活图 [271] 或零样本目标检测模型 [272], [273] 获取位置提示.
在MEDVQA-GI竞赛 [66]中，大多数解决方案都是基于判别
的方法，将视觉语言任务建模为分类映射问题，即为图像-文
本对分配预定义的标签. 另一种思路是基于生成的解决方案
[274]，通过对预训练的 BLIP-2模型 [275]进行适配以生成预
测结果.

•评论.结肠镜检查的视觉语言（VL）研究滞后可能有两个原
因.(a) 以数据为中心的问题. 缺乏结构化且高质量的图像-文
本，已成为制约研究进展的重要因素.未来可以从已有的研究
思路中获取启发.首先，可从社交媒体 [276]和科学文献 [277]
中爬取未标注的图像-文本数据，可用于构建特定领域的基础
模型. 其次，借助 GPT-4V [5] 等语言模型可以生成多样的专
业描述，为扩展数据的知识空间提供了一种经济且可扩展的

解决方案. (b) 以模型为中心的问题. 尽管通用多模态语言模
型（MLM [9], [278]）已取得了显著进展，但当前结肠镜检查
场景中的视觉语言技术仍相对滞后. 这些技术仅使用解码器，
将多个任务（如检测、图像描述）整合至一个自回归框架（下

一个标记预测）中.该类模型具备处理不同长度输入和输出文
本的灵活性，且无需为不同任务单独设计特定的预测头.

5 推进用于结肠镜检查的多模态学习

近期，多模态语言模型（MLMs）在利用语言能力处理多模态
信号方面展现出巨大潜力，尤其是在“感知和解析”视觉信息

方面. 指令微调 [279] 在引导多模态语言模型执行符合用户偏
好的特定领域任务中起到了关键作用.本节介绍了推动多模态
研究的三项关键举措：首先，如何构建一个大规模的指令微

调数据集 ColonINST（请参见 §5.1章节）；其次，如何训练
一个面向结肠镜检查场景的多模态语言模型 ColonGPT（请
参见 §5.2章节）.最后，我们为结肠镜检查对话任务提供了首
个多模态基准测试（请参见 §5.3 章节），并围绕 ColonGPT
开展了消融实验分析（请参见 §5.4章节），最后分享了从实证
观察中所获得的经验（请参见 §5.5章节）.

5.1 已建立的指令微调数据集: ColonINST

图 (4-a) 展示了本研究中用于构建指令微调数据的半自动化
工作流程.该流程包含三个步骤：首先，从公共数据集中收集
结肠镜检查图像；其次，结合特定类别的提示，与多模态人工

智能聊天机器人 GPT-4V [5]进行交互，为所收集的阳性病例
生成医学图像文本描述；最后，我们对上述数据进行了重组

成为指令微调样本对，使得模型能够以对话交互的形式执行

四类结肠镜检查任务.
• 数据收集. 如图 (4-b) 所示，ColonINST 数据集共包含
303,001 张结肠镜检查图像，涵盖 128,620 例阳性病例与
174,381 例阴性病例，分别来自 19 个不同的数据源. 为确保
数据完整性并避免数据泄露，我们制定了一套系统的管理规
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表 6
指令微调数据集 ColonINST 的详细信息. 对于每项任务，本文提供了五个人工指令模板、用于组织人机对话的数据源和一个人机对话示例.

任务 指令模板 数据源 人机对话示例

分类

1.Categorize the object.
2.Determine the object’s category.
3.Identify the category of the object.
4.Classify the object’s category.
5.Assign the object to its corresponding category.

19 个数据源 → SUN-database [55]、CVC-ColonDB [20]、PolypGen [70]、
ETIS [21]、KUMC [58]、Kvasir [29]、PSNBI2K [17]、GastroVision [67]、
EDD2020 [41]、Kvasir-Capsule [57]、CP-CHILD [52]、BKAI-Small [47]、
PICCOLO [40]、WCE-CCDD [61]、CPC-Paired [48]、HyperKvasir [44]、
Nerthus [30]、Kvasi-Instrument [51]、CVC-ClinicDB [22]

回归

1.What category does{object coordinates} belong to?
2.Can you tell me the category of{object coordinates}?
3.Could you provide the category for{object coordinates}?
4.Please specify the category of{object coordinates}.
5.What is the category for{coordinates}?

11 个数据源 → SUN-database [55]、CVC-ColonDB [20]、EDD2020 [41]、
ETIS [21]、KUMC [58]、Kvasir [29]、PSNBI2K [17]、PolypGen [70]、
CVC-ClinicDB [22]、Kvasir-Capsule [57]、Kvasi-Instrument [51]

检索

1.Where is the location of {object category}?
2.Could you give the position of {object category}?
3.Where is {category}located?
4.Could you specify the location of {object category}?
5.Please specify the coordinates of {object category}.

11 个数据源 → SUN-database [55]、CVC-ColonDB [20]、EDD2020 [41]、
ETIS [21]、KUMC [58]、Kvasir [29]、PSNBI2K [17]、PolypGen [70]、
CVC-ClinicDB [22]、Kvasir-Capsule [57]、Kvasi-Instrument [51]

描述

1.Describe what you see in the image.
2.Interpret what the image shows.
3.Detail the visual elements in the image.
4.Explain the image’s visuals thoroughly.
5.Offer a thorough explanation of the image

19 个数据源 → SUN-database [55]、CVC-ColonDB [20]、PolypGen [70]、
ETIS [21]、KUMC [58]、Kvasir [29]、PSNBI2K [17]、GastroVision [67]、
EDD2020 [41]、Kvasir-Capsule [57]、CP-CHILD [52]、BKAI-Small [47]、
PICCOLO [40]、WCE-CCDD [61]、CPC-Paired [48]、HyperKvasir [44]、
Nerthus [30]、Kvasi-Instrument [51]、CVC-ClinicDB [22]

则用于数据划分. 对于已有预定义划分的数据集（如 KUMC
[58]、PICCOLO [40]、WCE-CCDD [61]、BKAI-Small [47]、
CP-CHILD [52]、Kvasir-Instrument [51]以及 PS-NBI2K [17]），
本研究严格遵循其原始的划分方案；而对于未提供标准划分

的数据集，我们依据现有研究所采用的通用划分准则进行处

理. 例如，CVC-ClinicDB [22]、CVC-ColonDB [20]、ETIS-
Larib [21] 以及 Kvasir 中的息肉类图像 [29] 依据 Fan 等
人 [176] 所提供的标准进行划分；SUN-database [55] 中的
阳性样本则参考 Ji 等人 [63] 使用的标准. 其余数据集（包
括 HyperKvasir [44]、Kvasir-Capsule [57]、CPC-Paired [48]、
Nerthus [30]、GastroVision [67]、EDD2020 [41]、PolypGen
[70]、SUN数据库中的阴性样本 [55]，以及 Kvasir中除息肉类
别以外的样本 [29]）则统一按照 60%/10%/30% 的比例划分
为训练、验证和测试集.我们数据集最终的图像划分比例约为
59.73%（训练）/8.77%（验证）/31.61%（测试）.如图 (4-c)所
示，ColonINST中所有图像被组织为一个三级标签层次结构，
涵盖 4 个根类别、13 个父类别以及 62 个子类别. 具体而言，
阳性根类别包括三类：结肠疾病的病理表现（110,970例）、与
结肠相关的解剖结构（5,511例）以及与结肠镜检查相关的治
疗干预措施（12,139例），涵盖了术前、术中与术后阶段.另一
方面，不在本研究关注范围内的目标（例如在结肠镜检查过

程中未出现的胃、食道、正常齿状线或者胃息肉）及无目标图

像（如正常黏膜与结肠背景）被统一归为阴性根类别（174,381
例）.我们特意保留这些阴性样本，以期其在未来胃肠道相关
研究中发挥潜在价值.图(4-d)展示了 ColonINST所涵盖类别
名称的词云分布.

•描述生成.行为学研究表明，语言能够影响视觉感知的高级
（如识别）与低级（如辨别）过程 [280]. 这促使我们通过生成
图像描述来增强阳性病例的语义丰富度，例如为 128,620 张
展示不同结肠镜检查结果的图像提供文本说明.一个直接的方
法是将类别标签嵌入基本模板中，类似于 Radford等人 [151]
所提出的“一张 [类别]的照片”.然而，这类简化句式所传递
的信息有限，往往难以实现理想的多模态对齐. 如图 (4-e) 所

示，我们设计了一套流程，用于生成更具描述性的医学图像

文本. 具体而言，我们针对每张结肠镜图像构建了基于类别
条件的自定义提示，将其作为先验知识输入多模态聊天模型

GPT-4V [5].相较于简单的模板句式，生成的描述具备以下三
方面优势：首先，这些描述文本更加具体地说明了目标的独

特特征，且提供了物体表面的细节，例如“表面光滑、呈圆形

且有结节状外观”；其次，基于类别先验生成的文本能够区分

良性与恶性病变，例如将病灶描述为“表面完整、无糜烂或溃

疡迹象”；最后，生成的图像描述不仅关注病灶本身，还涵盖

其周围环境，例如“黏膜略显红斑，但无明显炎症变化”，从

而提供了更全面、准确的医学解读.
•组织微调数据.在最后一步，本研究将所有阳性病例统一转
化为单轮对话形式，即“图像 +人类指令→模型回复”.如
图 (4-f)所示，研究从多种图像、标签和描述来源中整理出共
计 450,724个人机对话数据，涵盖了四类不同的任务.具体而
言，分类任务（CLS）要求模型为一张结肠镜图像分配一个类
别标签.利用定位标签，我们引入了两个相关任务：指称表达
生成任务（REG），即对指定图像区域进行分类；以及指称表
达理解任务（REC），即根据给定的类别定位目标物体.此外，
还引入了图像描述生成任务（CAP），以 GPT-4V生成的描述
作为回复内容.为了提升对话的多样性，本研究为每项任务设
计了五个问题模板，并从中随机选择一个来构建人机指令对.
具体模板请参见表 6.

5.2 提出的多模态语言模型: ColonGPT

•动机.如图 5所示，本研究评估了三种多模态人工智能聊天
机器人 (LLaVA-v1.5 [9]、LLaVA-Med-v1.5 [281]和 GPT-4V
[5]) 在零样本文本生成能力. 实验结果表明，这些模型往往给
出不准确或模糊的回复，难以适配特定的结肠镜检查任务.基
于这一观察，我们开发了面向结肠镜检查场景的多模态语言

模型 ColonGPT，使其能够依据用户指令将图像准确分类为
“息肉”等具体类别，从而实现更精确、个性化的应用.
• 概述. 本研究旨在验证语言模型（LMs）在医学光学成像领
域中解析视觉与文本信号的能力.为此，我们提出了一个名为



11

Human instruction: 
“Categorize the object.”

Colonoscopy image

AI chatbots

LLaVA-v1.5 (wrong modality)
Answer: “The object is a medical image, 
specifically an ultrasound image, showing a 
close-up view of a person's stomach.”
LLaVA-Med-v1.5 (inaccurate category)
Answer: “The object in the image is a gallstone.”
GPT-4V (vague descriptions)
Answer: “The object in the image appears to be a 
medical endoscopic view of the gastrointestinal 
tract, likely from a colonoscopy or gastroscopy. 
The visible area shows tissue and possibly a 
lesion or abnormality. It is categorized as a 
medical imaging representation, specifically 
related to gastrointestinal health.”
ColonGPT (Ours)
Answer: “Polyp”

图 5. 结肠镜图像分类的响应比较. 我们将三个人工智能聊天机器人的零
样本语言响应与我们的多模态模型 ColonGPT 的响应进行了评估对比.

ColonGPT 的基线模型，用于根据人类指令执行结肠镜检查
相关任务.如图 6左侧所示，本研究提出一个名为 ColonGPT
的基线模型，其遵循多模态语言模型（MLM）的通用框架
设计 [9]，包含了四个关键组件. (a) 首先，语言分词器将人
类指令 Xq 编码为词元序列 Tq ∈ RNq×D，其中词元长度

为 Nq，嵌入特征维度为 D . (b) 其次，视觉编码器（通常基
于 Transformer 架构）将一张尺寸为高 H 宽 W 的结肠镜检

查图像 Xv ∈ RH×W×3 编码为视觉嵌入特征 Ev ∈ R
HW
P2 ×d.

这里，P 表示图像分块的大小，d 表示图元的嵌入维度. (c)
随后，多模态适配器将视觉嵌入 Ev 转换为 Nv 个视觉词元

Tv∈RNv×D，以匹配语言词元 Tq 的嵌入维度D. (d)最后，语
言模型接收拼接后的图元 Tv 和文本词元 Tq 作为输入. 并利
用概率链式法则，以自回归的方式生成一个长度为 L 的响应

序列 Y，这个过程可以写为 p(Y)=
∏L

i=1 p(yi | Tv,Tq,Y<i)，

其中 Y<i = [y1, y2, · · · , yi−1] 是索引在 i 之前的已预测语言

词元序列.
• 多粒度多模态适配器. 先前的研究工作 [8]–[10] 通常采用
由三个线性层和高斯误差线性单元（GELU）激活函数组成
的多层感知机（MLP）结构，作为多模态适配器. 然而，这
类方法在处理全部图元时会引入显著冗余，因为并非所有图

元在医学任务中的重要性相同；此外，考虑到该方法的计算

复杂度与词元数量呈二次复杂度关系，进一步加剧了计算负

担. 为应对上述挑战，本文提出了一种改进的多模态适配器，
在两个线性变换之间引入了多粒度池化机制. 如图 6 右侧所
示，首先通过一个线性层和 GELU 激活函数，将输入的视
觉嵌入 Ev ∈ R

HW
P2 ×d 从维度 d 映射至 D，随后重塑为空间

格式 Fv ∈ R
H
P
×W

P
×D. 为在尽量减少图元数量的同时保持模

型性能，本文在池化阶段设计了三项改进策略，并在 §5.4 章
节 中对其有效性进行了系统验证. (a) 多粒度视角. 本研究在
多模态适配器中引入了一组核大小为 s1, . . . , sN 的自适应平

均池化操作，用于提取多粒度视觉特征. 该自适应机制能够
灵活处理不同长度的输入序列，其中每个池化特征的维度为

Rsn×sn×D，对应核大小为 sn 的池化操作. (b) 位置编码. 受
文献 [282]启发，为增强池化特征中的空间感知能力，本文在
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 多模态
适配器

图 6. 多模态语言模型 ColonGPT 的细节.

每个池化特征上使用了具有合适大小的零值填充的二维卷积

操作.默认配置下，在输入特征边缘添加一像素大小的零填充
边界. (c)全局视角.此外，为获取图像的全局视角，本文在特
征 Fv 上施加了核大小为 1的全局平均池化操作，得到形状为

R1×1×D 的全局视角向量.随后，将所有池化特征重塑为展平
向量形式 {Fn

p ∈Rs2
n×D}Nn=1 及 Fg ∈ R1×D.最后，本文将所

有展平向量连接起来，并通过一个线性变换生成最终的图像

词元序列 Tv ∈ RNv×D，其中 Nv = s21 + · · ·+ s2N +1表示图

元总数.

• 模型实现. 为提高普通用户的可重复性，我们以资源友好
的方式实现了 ColonGPT，能够与现有的视觉编码器和语言
模型无缝集成.具体而言，该模型采用 SigLIP-SO（参数量为
0.4B）[6] 作为视觉编码器，其输入图像分辨率为 H = W =

384，图像块大小为 P = 14，特征嵌入维度为 d = 1152. 在
该配置下，生成的视觉嵌入 Ev 具有形状 R729×1152，其中

图元数量为 729 = ⌊384
14 ⌋2. 同时，本文使用 Phi-1.5（参数

量为 1.3B）[7] 作为语言分词器与语言模型，其嵌入维度为
D = 2048. 为进一步降低计算开销，池化操作的核大小被设
置为 {s1, s2} = {14, 7}，使图元数量从原始的 729 降至 246，

减少幅度达 66.26%.这种轻量化设计显著缩短了训练时间，使
得完整训练过程可在七小时内完成，从而加速了概念验证与

迭代开发.

•训练方案.本研究基于 PyTorch框架实现模型，并使用两块
NVIDIA H200显卡进行加速训练.我们采用 AdamW优化器，
初始学习率设为 2 × 10−3，并结合余弦退火策略进行动态调

整.（a）预对齐阶段：首先在约 83K个图像-描述对上训练多
粒度多模态适配器，以实现视觉编码器与语言模型之间的预

对齐，从而使模型具备理解图元的能力.在该阶段，视觉编码
器与语言模型均保持冻结状态，仅训练多模态适配器（学习

率设为 2× 10−4）.（b）监督微调阶段：随后在约 202K个图
像-文本对上进行微调，使模型能够适应结肠镜检查中的分类

（CLS）、指称表达生成（REG）与指称表达理解（REC）任务.
为了提升效率，本文对语言模型使用低秩自适应（LoRA）策
略 [283]，其中秩为 r = 128，缩放因子为 α = 256.在该阶段，



12

表 7
三个对话任务的多模态基准. “LoRA”是指使用低阶自适应 [283] 进行微调，“EXT”表示在额外的一般数据上使用预训练的权重. 本研究在

ColonINST 比较了验证集中已见样本和测试集中未知样本的结果. 符号 ↑ 表示得分越高，表现越好.

视觉编码器 语言模型 CLS 任务 (A ↑) REG 任务 (A ↑) REC 任务 (IoU ↑)
模型 (输入形状/链接) (模型大小/链接) No. LoRA EXT seen unseen seen unseen seen unseen

MiniGPT-v2 [8] EVA-G/14 (448px/link) LLaMA2 (7B/link) #A1

#A2

✓
✓ ✓

91.49%
90.00%

77.93%
76.82%

94.69%
87.65%

72.05%
70.23%

23.45%
27.97%

15.36%
31.13%

LLaVA-v1 [278] CLIP-L/14 (224px/link) Vicuna-v1.3 (7B/link) #B1

#B2

✓
✓ ✓

87.86%
89.61%

72.08%
42.17%

84.55%
86.87%

68.11%
46.85%

20.05%
21.81%

12.72%
3.24%

LLaVA-v1.5 [9] CLIP-L/14 (336px/link) Vicuna-v1.5 (7B/link) #C1

#C2

✓
✓ ✓

92.97%
93.33%

79.10%
80.89%

98.58%
99.32%

70.38%
72.88%

55.72%
61.97%

34.32%
42.31%

Bunny-v1.0-3B [10] SigLIP-SO (384px/link) Phi2 (2.7B/link) #D1

#D2

✓
✓ ✓

91.16%
92.47%

75.50%
79.50%

96.61%
96.02%

69.45%
75.08%

46.24%
54.00%

31.24%
41.48%

MGM-2B [284] CLIP-L/14 (336px/link) &
ConvNeXt-L (768px/link) Gemma (2B/link) #E1

#E2 ✓
92.97%
93.24%

78.99%
78.69%

98.17%
98.75%

69.81%
74.30%

39.78%
57.25%

16.00%
25.23%

MobileVLM-1.7B [285] CLIP-L/14 (336px/link) MobileLLaMA (1.4B/link) #F1

#F2 ✓
✓
✓

93.02%
93.64%

78.75%
80.44%

97.78%
97.87%

73.14%
78.03%

47.30%
51.36%

31.46%
34.80%

LLaVA-Med-v1.0 [281] CLIP-L/14 (224px/link) LLaMA1 (7B/link) #G1

#G2 ✓
93.52%
93.84%

78.04%
77.38%

97.74%
97.35%

75.07%
75.25%

41.60%
39.43%

24.89%
20.85%

LLaVA-Med-v1.5 [281] CLIP-L/14 (224px/link) Mistral-v0.2 (7B/link) #H1

#H2

✓
✓ ✓

93.62%
87.22%

79.24%
66.51%

99.30%
90.40%

73.05%
70.00%

64.69%
13.39%

41.97%
12.95%

ColonGPT (Ours) SigLIP-SO (384px/link) Phi1.5 (1.3B/link) - ✓ 94.06% 83.24% 99.96% 80.18% 85.74% 56.24%

适配器和语言模型的学习率分别为 2 × 10−3 和 2 × 10−4. 训
练过程共进行两个阶段，每阶段分别训练三轮. 每块 GPU 的
批大小为 16，梯度每两步累积一次回传.训练耗时方面，预对
齐阶段约 1.4小时，微调阶段约 5.3小时.

5.3 多模态基准

•对比模型.为构建该领域广泛认可的多模态基准，本研究选
取了八个主流的多模态语言模型（MLMs）作为对比方法，其
中包括六个通用模型和两个医学领域专用模型. 如表 7 所示，
每个对比模型均在两种训练设定下参与评估，分别对应于应

用低秩自适应（LoRA）[283]或基于额外预训练数据的初始化
知识. 所有对比模型均在 ColonINST 所提供的完整训练集与
验证集上进行了重新训练.
•评估协议.本研究在多模态基准测试中针对三类对话任务进
行了定量评估. 对于两项分类相关任务，即分类任务（CLS）
与指称表达生成任务（REG），我们采用准确率指标（A）来
衡量正确预测的类别数占总预测数的比例.对于指称表达理解
任务（REC），我们采用交并比（IoU）指标评估模型的定位
精度. 此外，针对图像描述生成任务（CAP），由于其语言输
出具有一定主观性，本研究从医学准确性的角度出发，定性

分析模型是否准确识别图像中的解剖结构、类别名称或相关

临床信息描述.
•学习能力.首先对每个模型进行开卷测试，以定量评估每个
模型在多大程度上能有效地将训练阶段的视觉和语言模式内

化为自身知识. 具体来说，我们在这些模型见过的训练样本
上进行评估，也就是对应 ColonINST 中的验证集. 如表 7 中
“seen”列所示，我们在 CLS任务上取得A = 94.06%、REG任
务上取得 A = 99.96%以及 REC任务上取得 IoU = 85.74%，
均实现了最高分数. 这表明 ColonGPT 模型具有更强的学习
能力，能够准确地对图像进行分类，并理解与特定视觉区域

相关的指称表达.

• 泛化能力. 我们进一步进行了闭卷测试，以评估各模型将
所学知识推广到未知样本的能力，即 ColonINST中的测试样
本. 如表 7中“unseen”列所示，结果一致表明在所有三项任
务中，ColonGPT在未知样本上表现更优.回想一下，在见过
的样本场景中，指称表达生成任务（REG）上 ColonGPT模
型表现略优于 LLaVA-v1.5. 然而，在未见样本场景中，这一
差距进一步被扩大，ColonGPT达到 80.18%的准确率，甚至
比 7B参数规模的 LLaVA-v1.5（#C2）还高出了 7.3%.此外，
与医学领域的定制模型相比，ColonGPT 作为专用于结肠镜
检查的对话助手，在多模态任务中展现出显著潜力，尤其是

在泛化到未见过数据方面. 例如，在 CLS 任务的未知场景中，
ColonGPT 模型的准确率比 #G1 和 #H1 分别高出 5.2% 和
4.0%.
•定性分析.图 7展示了我们模型在四个对话任务中的三种多
模态能力. (a)理解能力:在分类任务（CLS）中，模型能够识
别细微的视觉特征，在视觉相似的图像中区分“高级别异型增

生”与“腺瘤”.在指称表达生成任务（REG）中，模型能正确
地将给定坐标处的复杂视觉特征转化为精确的医学术语. (b)
定位能力:这需要 ColonGPT能理解语言查询，并在复杂的结
肠环境中定位视觉目标.指称表达理解任务（REC）的输出展
示了 ColonGPT能使用边界框精确地定位指定表达. (c)描述
能力: 需要将视觉信息综合为连贯的、与临床相关的文本. 模
型提供了带蒂息肉的描述，详细说明了其形态、背景特征及潜

在的临床意义.此外，当图像中存在器械时，ColonGPT还能
描述治疗过程，例如：“图像中可见用于切除息肉的圈套器”.

5.4 诊断实验

•视觉编码器.诊断实验始于一个问题——什么样的视觉表征
更适用于多模态结肠镜数据？本研究基于多种大规模预训练

策略，构建了四类图像表征方式：监督学习（ConvNeXtV2
[286]，ViT [101]）、重建学习（MAE [287]），以及使用纯视觉
对比学习（DINOv2 [288]）或使用视觉-语言（VL）对比学习

https://storage.googleapis.com/sfr-vision-language-research/LAVIS/models/BLIP2/eva_vit_g.pth
https://huggingface.co/meta-llama/Llama-2-7b-chat-hf
https://huggingface.co/openai/clip-vit-large-patch14
https://huggingface.co/lmsys/vicuna-7b-v1.3
https://huggingface.co/openai/clip-vit-large-patch14-336
https://huggingface.co/lmsys/vicuna-7b-v1.5
https://huggingface.co/google/siglip-so400m-patch14-384
https://huggingface.co/microsoft/phi-2
https://huggingface.co/openai/clip-vit-large-patch14-336
https://huggingface.co/laion/CLIP-convnext_large_d_320.laion2B-s29B-b131K-ft-soup
https://huggingface.co/google/gemma-2b-it
https://huggingface.co/openai/clip-vit-large-patch14-336
https://huggingface.co/mtgv/MobileLLaMA-1.4B-Chat
https://huggingface.co/openai/clip-vit-large-patch14
https://huggingface.co/docs/transformers/main/model_doc/llama
https://huggingface.co/openai/clip-vit-large-patch14
https://huggingface.co/mistralai/Mistral-7B-Instruct-v0.2
https://huggingface.co/google/siglip-so400m-patch14-384
https://huggingface.co/microsoft/phi-1_5
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“The image depicts a clinical endoscopic view during a gastrointestinal procedure, 
specifically highlighting a polyp within the lumen of the gastrointestinal tract. 
(lesion identification) The polyp appears as a smooth, rounded protrusion from the 
mucosal surface, which is characteristic of a benign lesion such as an adenomatous 
polyp or a hyperplastic polyp. (lesion identification) The surrounding mucosa 
appears normal, without signs of inflammation or ulceration. (contextual 
information) The presence of a snare, a tool used to remove polyps, suggests that the 
procedure is ongoing or a biopsy is being performed. (surgical procedure) The 
timestamp and patient information are obscured, indicating that this image is part 
of a medical record or documentation. (medical record details)”

Human instruction: 
“Please specify the coordinates 
of high grade adenoma.”

ColonGPT’s response:

Human instruction: 
“Could you give the position of 
blood fresh?”

Human instruction: 
“Identify the category of the object.”

ColonGPT’s response:
“high grade dysplasia”

Human instruction: 
“Determine the object's category.”

ColonGPT’s response:
“adenoma”

Image classification (CLS) 

IoU=99.19%

IoU=100.00%

Human instruction: 
“Could you provide the category for 
{<126><2><466><397>}?”

ColonGPT’s response:
“adenocarcinoma”

Human instruction: 
“Can you tell me the category of 
{<459><787><944><1079>}?”

ColonGPT’s response:
“invasive carcinoma”

Referring expression generation (REG) 

Referring expression comprehension (REC) 

ColonGPT’s response:

ColonGPT’s response:

Image captioning (CAP) 

Human instruction: 
“Offer a thorough explanation of the image.”

ColonGPT’s response:
“This endoscopic image reveals a solitary pedunculated polyp located within the 
gastrointestinal tract, characterized by its elongated stalk and bulbous head. (lesion 
identification) The mucosal surface of the polyp appears smooth, which is consistent 
with the benign nature of a non-neoplastic polyp, such as a hyperplastic or 
adenomatous polyp. (lesion morphology) However, the absence of surface 
irregularities or ulceration suggests a higher risk of malignancy, which would 
warrant further histopathological examination. (treatment recommendation) The 
surrounding mucosa appears normal without signs of inflammation or other 
pathological changes. (contextual information) The presence of such a polyp 
underscores the importance of routine screening colonoscopies for early detection 
and removal of potentially precancerous lesions. (clinical relevance)”

Human instruction: 
“Could you specify the location 
of low grade adenoma?”

IoU=98.84%

ColonGPT’s response:

Human instruction: 
“Detail the visual elements in the image.”

图 7. ColonGPT 模型的多模态能力展示. ColonGPT 模型可以通过对话交互执行各种多模态结肠镜检查任务，包括基于理解（CLS、REG）、定位
（REC）和描述（CAP）的任务.

（CLIP [289]，SigLIP [6]）.如表 (VIII-a)所示，所有的编码器
都使用了来自 Huggingface 的预训练权重. 为了确保一致性，
本研究将 MAE 和 DINOv2 默认的位置嵌入从 224 像素手动
插值到 384像素（标记为 ∗），而其余模型保持默认输入不变.
观察结果表明，使用视觉-语言（VL）数据的对比学习编码器
的表现优于其他策略.这说明在预训练期间通过弱文本对视觉
表征进行初步对齐，有助于将视觉嵌入更有效地映射至语言

空间.至于其他单模态编码器，监督学习方法（ConvNeXtV2、
ViT）和重建方法（MAE）都给出了令人满意的反馈. 然而，
纯视觉的对比学习模型（DINOv2）表现不佳1，这表明其视

觉表征可能难以与语言空间对齐.

• 多粒度多模态适配器. 它是连接视觉和语言模态的关键组
件，通过减少视觉词元来降低计算开销.正如表 (VIII-b)中所
详述的，本研究从三个方面分析其有效性. (a) 如何设定池化
核大小？作为参考，本文借鉴了文献 [8], [9] 中提出的多模态
适配器，构建了 ColonGPT 的初始基线版本. 该适配器采用
纯多层感知机（MLP）架构，用于对所有输入词元进行均等
处理.然后，我们进一步设计了五种变体，通过逐步减小池化
核的大小来压缩视觉词元，其配置分别为：16, 8, 1、14, 7, 1、

12, 6, 1、10, 5, 1和 8, 4, 1.综合考虑模型性能与计算成本，最
终选择了 14, 7, 1 作为最优配置，这将视觉词元数量从 100%
（729个）压缩至 33.74%（246个），同时在三项多模态对话任
务中仍保持了优异的表现.例如，在分类任务（CLS）与指称
表达生成任务（REG）中，性能分别提升了 5.14%和 4.91%.
(b) 全局上下文是否必要？本研究从默认设置 {14, 7, 1} 的多

1.值得注意的是，我们进行了多次实验尝试，通过调整输入尺寸、模
型规模和学习率等超参数，但对于多模态结肠镜检查任务而言，均未产
生令人满意的结果.

粒度适配器中移除全局视角特征，得到一个设置为 {14, 7}的
对照变体.实验结果显示性能下降了，这表明在视觉嵌入环节，
对全局上下文信息进行有效捕获，是实现更优成果的必要前

提. (c) 位置编码是否重要？如表 (VIII-b) 最后一行所示，去
除位置编码的模型在指称表达生成任务（REG）中性能显著
下降，从 80.18%降至 76.35%.这表明视觉序列的相对位置信
息对于定位任务至关重要.
•微调策略.最后，本文探究了“如何在多模态结肠镜检查数
据上有效地微调我们的模型”.如表 (VIII-c)所示，本研究针
对语言模型 Phi-1.5 构建了多个微调版本. 其中涵盖七种不同
的低秩自适应（LoRA）配置，以及一个全量微调的参考版本.
在配置为 r/α = 128/256的 LoRA变体中观察到了最佳性能.
进一步来看，全量微调的版本在三项任务上的表现并不理想.
这表明在数据规模有限的情况下，增加可微调参数并不会带

来性能提升.

5.5 经验教训

本研究是对结肠镜检查领域中多模态指令微调技术的初步探

索. 研究将多模态与多任务范式整合于一个因果语言模型之
中，该模型有两个特点：一是在语言空间内解读视觉内容，二

是在基于下一个词元预测的框架下处理各种视觉任务. 最终，
我们从实验中得出了一些经验教训，希望为未来多模态研究

和发展提供指导性建议.
•拥抱数据稀缺问题.一般来说，多模态语言模型（MLMs）[9],
[278] 会在海量数据上进行两阶段训练，例如使用约 55.8 万
个样本进行多模态对齐，随后使用约 66.5 万个指令微调样本
以确保符合人类需求.本研究采用了单阶段策略，在相对较少
的约 285K个指令的训练数据上直接对 ColonGPT进行微调.
在数据有限的结肠镜检查场景中，这一策略似乎是有效的.本
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表 8
ColonGPT 中三个核心组件的诊断研究. “∗”: 对位置嵌入进行插值以获得更高的分辨率，特别是从 224px 到 384px. 默认配置为灰色背景.

(a) 视觉编码器的不同呈现
视觉编码器 输入/链接 CLS REG REC

ConvNeXtV2-L 384px/link 81.51% 76.41% 53.09%
ViT-L 384px/link 83.99% 78.79% 56.64%

MAE-L* 384px/link 83.30% 79.51% 53.59%
MAE-L 224px/link 82.85% 79.19% 57.57%

DINOv2-L 224px/link 22.48% 10.09% 5.65%
CLIP-L 336px/link 77.05% 71.92% 51.68%

SigLIP-SO 384px/link 83.24% 80.18% 56.24%

(b) 多粒度多模态适配器
词元（比率） CLS REG REC

MLP 基线 729 (100.00%) 78.10% 75.27% 56.29%
{16, 8, 1} 321 (44.03%) 79.84% 76.13% 53.15%
{14, 7, 1} 246 (33.74%) 83.24% 80.18% 56.24%

{14, 7} 245 (33.61%) 80.67% 78.86% 58.05%
{12, 6, 1} 181 (24.83%) 79.46% 75.25% 52.22%
{10, 5, 1} 126 (17.28%) 81.42% 76.73% 52.04%
{8, 4, 1} 81 (11.11%) 81.55% 77.60% 53.39%

w/o Pos. Enc. 246 (33.74%) 80.56% 76.35% 55.77%

(c) 微调策略
策略 r α CLS REG REC

全量微调 - - 70.03% 63.07% 13.17%
LoRA 8 16 80.51% 77.61% 51.61%
LoRA 16 32 81.95% 77.87% 52.41%
LoRA 32 64 82.63% 78.76% 52.11%
LoRA 64 128 82.27% 79.72% 52.20%
LoRA 128 256 83.24% 80.18% 56.24%
LoRA 256 512 81.75% 77.89% 54.03%
LoRA 512 1024 79.39% 74.54% 55.52%

表 9
失败案例。 CLS 任务的准确率在 ColonINST 基准中的五个长尾类别上进行评估，每个类别包含的样本数均少于 30 例. 最后一列计算所有选定类别

的平均得分.

Model adenocarcinoma suspicious precancerous lesion inflammatory bowel disease colon diverticula resection margin 平均准确率
LLaVA-v1.5 (No.#C2) 0.00% 14.29% 0.00% 0.00% 50.00% 14.04%
ColonGPT (Ours) 57.14% 14.29% 22.22% 22.22% 37.50% 28.07%

研究提出了两种可行的方法来弥补这个以数据为核心的问题.
(a) 扩大数据规模是提高特定领域表征能力的一种直接方法.
一种具有成本效益的方法是，当公共数据源耗尽时考虑使用

合成数据 [290].(b) 多样化的人机对话形式有助于有效训练适
用于结肠镜检查的人工智能专家模型.这一过程不仅可以通过
先进的人工智能聊天机器人扩展问答对，还能够组织更多可

执行的任务，例如将掩码转换为多边形以实现精细分割 [291]
或对视频分析中的多帧相关性进行建模 [292]. (c)我们观察到
当前模型在长尾案例上表现出一定的局限性。尽管它们在基

准测试（Tab. 7）上取得了出色的整体性能，但在稀有类别中
的有效性却显著下降（Tab. 9）。这种差异表明，在处理长尾
数据分布时仍存在挑战，因为由于训练样本不足，模型可能

对多数类别产生过拟合。一个有前景的方向是将智能体化框

架 [?]与显式推理过程相结合。

• 效率至上. 如前所述，我们在使用更少训练数据的情况下，
依然优于其他竞争模型，取得了更佳的性能.这一成果得益于
我们对 ColonGPT的高效构建方式. (a)结肠镜检查数据本身
存在大量冗余信息. 正如 §2.2 章节 中所讨论的，大多数黏膜
表面具有高度相似性，且良性病变常常呈现出与周围环境相

似的伪装特征.为减少这种冗余，本研究提出了一种多粒度的
多模态适配器，能够在不显著影响模型性能的前提下，对词

元进行有选择性的采样.进一步优化方向可借鉴以往在词元压
缩方面的经验 [293]. (b) 如表 7 所示，轻量级的 Phi1.5 模型
[7] 展现出令人惊讶的效率，其性能甚至超过了一些参数规模
达到 70 亿的对比模型. 这一现象表明，规模更大的模型可能
更依赖于更庞大数量的结肠镜检查数据.因此，未来的研究应
更关注于提升参数效率，而非一味依赖大规模的计算资源，尤

其是在医学领域中.一个颇具前景的方向是引入无编码器的解
决方案 [294]，以简化多模态语言模型（MLM）的结构，从而
更直接地实现对视觉像素的理解与解析.

•改善空间感知能力.本研究发现，模型根据语言描述准确定

位目标的能力仍然有限. 这一点在表 7 中指称表达理解任务
（REC）的结果中体现得尤为明显：在未见样本上测试时，大多
数模型的交并比（IoU）得分均低于 50%.为突破该性能瓶颈，
本文提出两条可能的研究路径. (a) 首先，在构建 ColonGPT
时，我们采用了通用领域的预训练视觉编码器和语言模型.然
而，这一策略面临两个核心挑战：一是通用数据与医学光学

数据之间存在显著分布差异；二是视觉模态与语言模态之间

仍存在语义鸿沟.对此，文献 [295]提出，在进行指令微调前，
先对多模态空间进行预训练和对齐，是缓解上述问题的一个

具有前景的方向. (b) 其次，因果语言模型基于下一个词元预
测的机制，在处理需要精确输出的任务（如算术计算）时存

在错误累积问题 [296].在 REC任务中，语言模型并不直接负
责精确预测目标位置坐标.因此，我们建议下一代框架应实现
视觉与语言模块的功能解耦，使其各司其职.例如，文献 [297]
提出的并行结构即是一种有前景的方案，能够在同时生成语

言描述的同时预测目标的分割掩码.

6 总结
本文聚焦于智驱结肠镜检查技术的前沿进展调查，及其在多

模态领域中蕴含的广泛应用潜力。文章围绕两条主线展开论

述：首先，我们系统调研了结肠镜检查中的四类场景感知任

务，梳理并总结了当前的关键挑战与研究空白；其次，调研结

果表明，结肠镜检查相关的多模态研究仍处于起步阶段，尚

未得到充分挖掘。基于此，本文作出以下三项主要贡献：构建

了大规模多模态指令微调数据集 ColonINST；开发了面向结
肠镜检查场景的多模态语言模型 ColonGPT；三是建立了系
统的多模态基准评测体系。
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