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(一) 摘要 

現今耳鼻喉科醫師在臨床上診斷聲帶相關病症時，會使用喉內視鏡攝影儀

觀測病患病灶表徵與聲帶振動狀況，但在拍攝時容易受到晃動或聲帶振動的影

響，導致醫師無法在拍攝的同時觀測到喉內視鏡影像中重要的細部病理特徵，

並即時進行診斷。而醫師目前皆透過自身經驗進行聲帶相關病症的診斷，多數

喉部相關研究並未提供客觀的喉部物件數據給醫師作為參考依據，導致醫師看

診時間過長。因此，本研究先透過 3D VOSNet 模型抽取喉內視鏡視訊檔中空間

特徵，並利用此模型物件遮擋不變性以及平移不變性的特性，來分類喉內視鏡

序列影像中各像素是否為目標物件，根據實驗結果顯示，本研究在左聲帶、右聲

帶及聲門的分類準確度分別為 93.48%、94.63%以及 89.91%，表示本研究能有效

從序列影像中切割出聲帶及聲門區域。最後，會利用本研究提出的聲帶指標產

生演算法計算出具評估聲帶病灶的各項指標數值，包含聲帶長度、聲帶與聲門

面積、聲帶長度與面積偏差、聲帶曲率以及左右側聲帶震動的對稱性，透過提供

即時且客觀數據給醫師進行聲帶相關病症的診斷，提升整體聲帶治療成效與醫

病品質。未來希望可以將此方法應用於其他領域，以利醫師臨床醫學診斷。 

關鍵字：喉內視鏡影像、聲帶振動、3D VOSNet 模型、空間特徵、指標數值。 

(二) 研究動機與研究問題 

人們經常透過聲音來與他人進行溝通與傳達內心的情緒，然而大多數的人

對於聲帶的保養並不會特別的注重，再加上生活壓力大、睡眠不足以及抽菸酗

酒習慣，都有可能會加重聲帶的受損，甚至是聲帶的病變。然而聲帶受損對於人

們日常生活中會帶來諸多不便，像是無法正常發聲導致溝通表達上的問題，甚

至病患可能會因聲帶萎縮或麻痺造成聲帶閉合不全而產生吞嚥困難[1]，嚴重者

可能因此喪命。正常聲帶組織、聲帶瘜肉與閉合不全之聲門影像如圖 1 所示。 

   

(a) (b) (c) 

圖 1、(a)為正常聲帶組織，(b)為聲帶瘜肉，(c)為閉合不全之聲門影像 
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病患若出現喉部相關病灶到醫院求診時，耳鼻喉科醫師會透過喉內視鏡攝

影儀觀測患者喉部內部的聲帶[2]，檢查聲帶的運動狀況以及觀察聲門閉合程度

等。然而，由於人眼對於動態物體的辨識力較為不足，且可能會因拍攝視訊檔晃

動導致聲帶被其他組織遮擋，因此，醫師難以透過喉內視鏡影像直接觀測到重

要的細部紋理特徵。而引起聲帶受損的病因有許多種，包含聲帶瘜肉、聲帶囊腫

以及聲帶麻痺[3]等疾病，有時還需搭配侵入性的喉肌電圖進行診療[4]，然而仍

會出現以下狀況： 

1. 拍攝喉內視鏡影像時可能會因晃動導致聲帶物件被喉部組織遮擋，影響診斷 

2. 由於尚未有具聲帶病灶評估的相關指標數據供耳鼻喉科醫師參考，醫師只能

透過人眼觀察喉內視鏡拍攝影像並加以診斷 

3. 侵入性的喉肌電圖檢測，對於病患而言相當痛苦且接受度不高 

4. 目前尚未有任何測量工具及指標提供給醫師參考，醫師為了更精準的檢測病

灶，經常需花費較長時間觀測喉內視鏡拍攝的影像，就診時間長 

為了輔助醫師於臨床上有更精確的診斷，使病患可獲得最佳且即時的治療，

本計畫將著重於如何透過喉頻閃攝影視訊檔計算出有效的醫療指標，協助醫師診

斷病症，提升整體治療成效與醫療品質。此外，為了使本計畫所開發聲帶指標方

法能更具臨床應用價值，研究中將會參考目前耳鼻喉科醫師使用的醫療系統介面

以建置出喉內視鏡影像指標產生系統介面，希望本計畫除了能輔助醫師醫療診斷，

還能符合耳鼻喉科醫師實際使用需求，期望達到以下目標： 

1. 透過 3D VOSNet 具上下文資訊的模型將視訊檔中的聲帶物件進行切割，此

模型不因物件遮擋而影響其切割準確率 

2. 自動將喉內視鏡拍攝到的影像進行聲帶的切割，左聲帶區域、右聲帶區域及

聲門區域，並以視覺化的方式顯示來輔助醫師診斷。  

3. 利用大量分析資料及強大的神經網路自動計算出可靠聲帶病灶評估的相關

指標，包含聲帶曲率、聲帶長度偏差以及聲門區域，並將計算出的數據提供

給醫師參考，透過數據分析病灶原因，以減少侵入性喉肌電圖的檢測 

4. 利用人工智慧技術快速分析及精準辨識，提供醫師參考資訊，協助醫師加速

問診的時間，並有效減少病患等待的時間 
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(三) 文獻回顧與探討 

近年來人工智慧技術日益蓬勃且廣泛應用於醫療領域，許多學者紛紛投入發

展判斷醫學影像的電腦輔助診斷，以提升廣大民眾的醫療品質。然而，目前深度

學習於聲帶指標之技術尚未有學者針對這方面進行研究，本計畫希望參考多篇文

獻所提出之想法，加強或改善其作法，使本計畫提出之方法更加完善且精準。本

計畫將探討的文獻分為四大類，以下將逐一進行介紹。 

1. 現今對於聲帶辨識的相關研究 

在 2020 年，Matava 學者等人[5]透過 ResNet、Inception 和 MobileNet 等卷積

類神經網路(CNN)即時將喉內視鏡及支氣管鏡拍攝到影像中聲帶及氣管進行分

類，並進行三種模型的比較，發現表現最好的為 ResNet 及 Inception，其特異度

分別達到 0.985 及 0.971，靈敏度分別為 0.865 及 0.892，但兩者模型皆只能分類

出大致位置，較無法將實際聲帶輪廓進行描繪標記。 

在 2020 年，Ren 學者等人[6]利用 ResNet-101 模型對拍攝到的影像進行分

類，分別為正常聲帶組織、聲帶結節、聲帶白斑、良性息肉和惡性腫瘤，在辨識

正常聲帶組織與不同類型的聲帶病症，其準確率高達 90%以上。然而，對於影像

被遮擋時病灶辨識效果不佳。 

2. 序列影像切割相關研究 

在 2018 年，Xu 學者等人[7]認為模型長期學習時間與空間特徵對於許多影

片分析是相當重要的，因此他們使用 LSTM架構對序列影像中的物件進行切割，

以此方法抽取影片中的時空特徵進行影像物件切割，根據他們的研究數據顯示，

此方法準確率比一般只針對單張影像進行物件切割的方法高，但此模型在標物

與背景顏色相近的情況表現不佳，容易切割到非目標物的區域。 

在 2019 年，Duarte 學者等人[8]提出 CapsuleVOS 半監督式學習模型進行影

片物件切割，他們利用影片為序列影像的特性，透過提取影片中上下文資訊，切

割出影片物件的位置，根據研究顯示，他們提出的影片物件切割在小物件的切割

以及物件被遮擋等情況表現佳。然而，此模型在物體移動或偏移時，對於物體邊

緣的切割效果不佳，且容易出現目標物未被完整切割。 

同年，Kao 學者等人[9]提出一種新穎且有效的方法來進行腦腫瘤的切割。此

論文在腦部 MRI 所建立的 MNI 空間座標系統中，將不同類型的腦腫瘤病變生成

熱圖(heat map)，再透過熱圖建立出感興趣體積圖(Volumes-Of-Interest map, VOI 

map)，最後 VOI map 與多模態 MRI 影像一併輸入至 3D UNet 模型進行腦腫瘤

的切割，其實驗結果顯示 Kao 學者等人提出的方法可有效切割腦腫瘤，證明若能

將病灶的特徵融合並使用 3D UNet 模型可有效從序列影像中切割出病灶，但此

方法僅適用於有拍攝 MRI 影像之病灶。 
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在 2020 年，Xiao 學者等人[10]提出一種基於 3D UNet 和 Res2Net 的 3D 

Res2UNet，用於切割 CT 影像中的肺結節。此論文在實驗結果的部分提到 3D 

Res2UNet 具有強大的提取多尺度特徵之能力，使 3D Res2UNet 能找出 CT 影像

中更細微的肺結節特徵，其召回率達到 99.1%、Dice 係數指數達到 95.30%，證

明在 CT 影像中使用 3D Res2UNet 偵測與切割肺結節的結果比單獨使用 UNet 或

是 3D UNet 的準確率更好，但此論文僅進行 3D UNet 結合 Res2Net 的實驗，並

未探討結合其他殘差網路來進行特徵抽取的實驗。 

在 2021 年，Yang 學者等人[11]提出 MSDS-UNet 模型用於自動分割 CT 中的

肺腫瘤，他們利用此模型將肺片切片序列影像進行切割，透過切片的前後文資訊，

有效的切割出肺部腫瘤，已經證明了它們相對於傳統醫學圖像分割算法的有效性

和優越性，且不會因目標物與背景顏色相近或是目標的的移動而影響其效果。 

3. AI 模型應用於識別及分類的相關研究 

在 2017 年 Xie 學者等人[12]提出一種用於影像分類的 ResNeXt 網路架構。

此網路是建構出一個模組，並將依據此模組建構出多個相同架構的模組，再聚合

成一個同架構、多分支的網路架構，並將分支的數量稱為基數。此論文在實驗結

果的部分除了說明增加基數能提高模型分類的準確率外，還比較 ResNeXt 與

ResNet 在 ImageNet-5K 資料集與 COCO 資料集上的結果，證明 ResNeXt 在自然

影像上的分類結果比 ResNet 優異，但此論文並未探討 ResNeXt 及 ResNet 於醫

學影像上的分類結果。 

在 2021 年 Zhou 學者等人[13]研究了在不同環境與不同長度的語句中，利用

ResNeXt、Res2Net 和 ResNet 驗證說話者身分的結果差異。此論文在 VoxCeleb 資

料集上的實驗除了證明 ResNeXt 和 Res2Net 驗證說話者身分的準確率高於傳統

的 ResNet 模型之外，還證明 ResNeXt 和 Res2Net 在嘈雜環境中仍能有效識別說

話者的身分，並且不會受到語句長度的差異而影響辨識結果，但此論文是建立在

驗證三位不同說話者身分的基礎上進行實驗，並未探討 ResNet、ResNeXt 和

Res2Net 於更多不同說話者的環境中，識別說話者身分之結果。 

4. 聲帶指標相關研究 

在 18 及 19 世紀，有諸多學者提出可用於進行聲帶相關研究，以及作為病灶

與病情變化的重要分析指標。Omori 學者等人[14]提出測量聲門面積，且透過聲

門面積除以聲帶長度的平方，用來取得標準化後的聲門面積，並提出標準化的聲

門面積可作為聲帶的相關指標。根據 Woodson 學者等人[15]的研究中提出測量聲

門角度來反映單聲帶麻痺麻痺側聲帶的偏差比偏向化，最後他們還提出計算聲門

角度可作為聲帶診斷的依據。此外，在 Casiano 學者等人[16]的研究中顯示，若

聲帶腫瘤範圍擴大會提高後續手術的失敗率，因此可透過聲帶區域面積來作為推

定聲帶腫瘤手術是否成功。 
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在 2020 年，Cho 學者等人[17]為了避免不同觀察者對於喉內視鏡影像中聲

帶運動狀況診斷上有所不同，因此利用 CNN 網路架構對喉內視鏡拍攝到的影像

進行二元分類，透過深度學習模型抽取出影像中細微且重要的資訊，來輔助醫師

診斷。同年，Zhang 學者等人[18]由於目前對於聲音障礙的診斷在很大程度上取

決於醫師的經驗，因此他們希望透過機器學習方法，計算出聲帶的幾何形狀、韌

性、位置與聲門下壓力，透過計算出的數據，可有效幫助耳鼻喉科醫師於臨床上

對於聲帶障礙的診斷。 

綜合上述文獻回顧，發現目前提出的方法只能針對一張影像進行聲帶相關病

灶的辨識且對於物件遮擋時成效不佳。而 CapsuleVOS 架構在物件被遮擋時也有

相當不錯的表現，但其在物件邊緣上的切割效果不佳，而 3D UNet 架構可以利用

序列影像中的上下文資訊，學習連續序列影像中的目標物件特徵，以準確地切割

出物件區域，並不會受到物件位置改變而影響模型的物件切割能力，因此符合本

計畫對喉內視鏡視訊檔聲帶物件切割之需求。此外，根據上述文獻回顧，我們發

現 ResNeXt 無論是在自然影像還是時間序列影像上，其分類目標物件之結果皆

非常優異，並且 ResNeXt 結合殘差網路以及 Inception 結構作為特徵抽取網路，

除了能夠避免過擬合及提升效率外，還能具有提取多尺度特徵之能力。因此本計

畫參考 3D UNet及ResNeXt網路架構，在 3D UNet的 encoder網路中使用ResNeXt，

以提取喉內視鏡視訊檔之序列影像中的細微特徵，提升 3D UNet 切割聲帶及聲

門等物件之準確率。最後由於目前臨床醫療上尚未出現喉內視鏡視訊檔影像聲帶

相關的客觀數據分析系統，因此本計畫期望提出視訊檔之分析演算法，輔助耳鼻

喉科醫師作出醫療診斷，提升醫療品質。 

(四) 研究方法及步驟 

本計畫利用 3D VOSNet (Video Object Segmentation through 3D UNet)方法建

置出「喉內視鏡影像物件切割且具評估聲帶病灶指標產生系統」，其中分為訓練、

測試以及聲帶指標分析等三大部分，計畫流程圖如圖 2 所示。 

 

圖 2、計畫流程圖 
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1. 輸入喉內視鏡視訊檔資料集 

本計畫中使用的喉內視鏡視訊資料集是由台中榮民總醫院耳鼻喉科醫師提

供，而為了提高模型的泛化能力，本計畫也蒐集多個線上開放資料集，包括[15]

研究中所開放提供的「Quantitative Laryngoscopy」的大型公開喉內視鏡視訊資料

集，以及 YouTube 上經影片持有者授權的喉內視鏡視訊檔，而這些視訊檔來自於

世界各地的醫療中心或醫院，在此資料集中共包含 50 個喉內視鏡視訊檔。為了

避免因訓練資料不足導致模型標記準確率效果不佳，再加上耳鼻喉科醫師在診斷

病灶時，會透過喉內攝影儀觀測病患聲帶的振動情形，所拍攝出的視訊檔會因拍

攝角度不同或醫師拍攝時所造成拍攝儀器的晃動而導致亮度不同或模糊。因此，

本計畫中會將影像進行銳利度及對比度的調整，以此來進行喉內視鏡視訊檔擴增，

擴增完後的視訊檔共有 250 個，每個視訊檔片長皆約為 10 秒，且以 fps 為 30 進

行擷取影像，每個影片皆擷取出 256 張影像，共有 64000 張影像。最後，本計畫

會將擴增後的資料集進行模型的訓練與測試，其中 80%的資料用於模型的訓練，

其餘 20%的資料用以評估該模型的準確率。 

 

圖 3、對比度及銳利度調整後之影像 

2. 手動標記左右聲帶位置及聲門區域 

為了標記喉內視鏡視訊影像，本計畫請專業耳鼻喉科醫師協助標記轉換為灰

階影像之喉內視鏡視訊影像。本計畫使用 APEER 來標記喉內視鏡視訊影像中的

左右側聲帶以及聲門區域。 

 

圖 4、使用 APEER 標記影像 
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在本計畫中，將喉內視鏡視訊影像中的物件分為左側聲帶、右側聲帶以及聲

門共三種類別，如圖 5(a)所示。經過 APEER 標記後，會產生與原始影像大小相

同的遮罩影像，其會以不同灰階值標示不同類別的物件，如圖 3.4(b)所示。 

 
 

(a) (b) 

圖 5、(a)為已使用 APEER 標記之影像，(b)為 APEER 產生之遮罩影像 

3.  3D VOSNet 切割左右聲帶及聲門區域 

由於透過喉內視鏡攝影儀所拍攝到的喉內視鏡視訊檔是由連續影像所組成，

其完整包含聲帶過程的狀態。而為了將影像中的左聲帶區域、右聲帶區域以及聲

門區域切割出來，且不因聲帶運動所造成的偏移，而產生嚴重的誤判。此外，在

拍攝視訊檔時，容易因為醫師操作儀器的角度或聲帶運動導致影像曝光或模糊。

因此，本計畫提出 3D VOSNet 模型，其包含 encoder 及 decoder 兩大部分，在

encoder 以及 decoder 的部分皆含有 1 個 7×7×7 的卷積層、4 個 Conv Block 以及

16 個 Identity Block，其中 Conv Block 為一個 Inception 結構，其中包含 65 個

1×1×1 的卷積層以及 32 個 3×3×3 的卷積層；而 Identity Block 則為 Inception 結

構結合殘差區塊，其中包含 64 個 1×1×1 的卷積層以及 32 個 3×3×3 的卷積層，

此模型可用於物件切割，且保留影像與影像之間的上下文資訊，而為了獲取多尺

度的特徵，我們採用 ResNeXt 作為模型的 Backbone，其結合 Inception 結構以及

ResNet 的殘差塊，可在避免梯度消失的狀態下抽取多尺度的特徵。3D VOSNety

架構圖如圖 6 所示。 
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圖 6、3D VOSNet 架構圖 

為了評估模型訓練過程中的成效，我們採用兩個損失函式，分別為 Dice Loss

和 Categorical Focal Loss。Dice Loss 主要是針對目標區域進行評估，也就是說未

考量背景因素，喉內視鏡攝影儀拍攝聲帶時的位置以及距離可能不同，會使得聲

帶在喉內視鏡視訊檔中的比例過小，因此本計畫採用 Dice Loss 作為損失函數，

Dice Loss 藉由計算 Ground Truth 與 3D VOSNet 的預測結果中左聲帶區域、右聲

帶區域以及聲門區域的相似度。但由於未考量背景因素，若模型在訓練過程中出

現一部份預測錯誤，即會導致 Dice Loss 產生變動，進而使梯度劇烈變化。因此

本計畫將 Dice Loss 結合 Categorical Focal Loss 作為損失函數，其會將喉內視鏡

視訊影像中較複雜背景區域設定較大的權重，以此加強訓練該部分。相較於 Dice 

Loss，Categorical Focal Loss 不僅考慮了左聲帶區域、右聲帶區域以及聲門區域，

還考慮了背景，因此可以使 Loss 的變動較為平衡。 
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4. 聲帶相關指標計算 

為了有效輔助耳鼻喉科醫師在臨床上的診斷，本計畫將 3D VOSNet 切割後

的聲帶經由自建演算法計算出聲帶的相關指標，以利後續進行病症或治療等分析。

在本計畫中，我們根據聲帶對稱性以及聲帶振動模式提出了 6 種指標，分別為左

右側聲帶曲率、聲帶長度偏差、聲帶面積偏差、聲門面積、聲門角度以及聲帶振

動的對稱性。 

4.1 左右側聲帶曲率 

為了得知聲帶是否有萎縮或彎曲的情形以及了解喉部的神經狀態，本計畫會

找出切割後的聲帶區域的上頂點、下頂點和中心點，並取得此三點所構成的外接

圓，而聲帶曲率即為此外接圓從上頂點連接至下頂點的弧長，除以外接圓半徑的

值。若喉內視鏡視訊檔中的聲帶曲率被計算出皆趨近於 0，則代表該側聲帶有萎

縮或麻痺之狀況；反之，則代表聲帶正常運動，聲帶曲率如公式(1)所示。 

𝐶𝑉𝐶 =  
𝐴𝑟𝑐 (𝑃𝑢,  𝑃𝑐 ,  𝑃𝑑)

𝑟𝑐𝑖𝑟
 (1) 

其中，𝑃𝑢為聲帶區域的上頂點， 𝑃𝑑為聲帶區域的下頂點， 𝑃𝑐為聲帶的中心點，

𝐴𝑟𝑐為𝑃𝑢至 𝑃𝑑的外接圓弧長，𝑟𝑐𝑖𝑟則為外接圓半徑。 

4.2 聲帶長度偏差 

為了瞭解聲帶是否有麻痺或息肉等病症的狀況產生，可藉由計算聲帶長度的

對稱性得知，因此本計畫會先計算出左聲帶與右聲帶差值，再分別將結果與左聲

帶以及右聲帶長度的比值相加取絕對值，最後輸出平均聲帶長度偏差值，當此數

值越接近 0，代表兩側聲帶對稱性越高，聲帶長度偏差如公式(2)所示。 

𝐷𝑙𝑒𝑛 =
|
𝐴𝑟𝑐𝑅 − 𝐴𝑟𝑐𝐿

𝐴𝑟𝑐𝑅
| + |

𝐴𝑟𝑐𝐿 − 𝐴𝑟𝑐𝑅

𝐴𝑟𝑐𝐿
|

2
 

(2) 

其中，𝐴𝑟𝑐𝑅為右側聲帶長度，𝐴𝑟𝑐𝐿為左側聲帶長度。 

4.3 聲帶面積偏差 

為了瞭解喉部病灶區域是否有擴大，如喉癌區域擴張，其可藉由計算聲帶面

積的對稱性得知。因此本計畫會先計算出左右聲帶面積差值，再分別將結果與左

聲帶面積以及右聲帶面積的比值相加取絕對值，最後輸出平均聲帶面積偏差值，

當此數值越接近 0，代表兩側聲帶對稱性越高，聲帶面積偏差如公式(3)所示。 

𝐷𝐴 =
|
𝐴𝐿 − 𝐴𝑅

𝐴𝐿
| + |

𝐴𝑅 − 𝐴𝐿

𝐴𝑅
|

2
 

(3) 

其中𝐴𝑅與𝐴𝐿分別為左側與右側聲帶的面積。 
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4.4 聲門面積 

為了瞭解聲帶是否有閉合不全的狀況，如聲帶麻痺或聲帶萎縮時，可藉由計

算聲門區域的大小得知，而本計畫透過格林公式[19]計算模型切割出的聲門面積，

若計算出聲門面積為 0 時，則代表聲帶有完全閉合；反之，則代表聲帶處於運動

狀態，當喉內視鏡視訊檔中的聲帶面積皆未被計算為 0，則代表此病患有聲帶閉

合不全的情況，聲門面積公式如公式(4)所示。 

𝐴𝑟𝑒𝑎_𝑔 =
1

2
|∑(𝑥𝑖𝑦𝑖+1 − 𝑥𝑖+1𝑦𝑖)

𝑛

𝑖=1

| (4) 

 其中 n 代表構成聲門區域的頂點數，x 和 y 為每個點的坐標。 

4.5 聲門角度 

為了觀測聲帶振動的運動狀況以及聲門是否有閉合不全的狀況，可藉由計算

聲門角度來得知，本計畫將聲門角度定義為兩側聲帶的上頂點和聲門下頂點所形

成的夾角大小，若喉內視鏡視訊檔中的聲門角度被計算出的最小值大於 0，則代

表聲帶閉合不全；反之，則代表聲帶閉合完全，聲門角度如公式(5)所示。 

𝐴𝑛𝑔𝑔 =  cos−1(
𝑂𝑙

2 −  𝐿𝑙𝑒𝑓𝑡
2 −  𝐿𝑟𝑖𝑔ℎ𝑡

2

−2 × 𝐿𝑙𝑒𝑓𝑡 × 𝐿𝑟𝑖𝑔ℎ𝑡
) (5) 

其中𝑂𝑙代表左右側聲帶底點的連線距離，𝐿left代表夾角與左側聲帶相鄰邊的

長度，𝐿right代表夾角與右側聲帶相鄰邊的長度。 

4.6 聲帶震動的對稱性 

為了瞭解聲帶振動的運動狀態以及對稱性，我們根據左右側聲帶中心點與聲

門中線位置的距離進行評估，如公式(6) 所示，當喉內視鏡視訊檔中被計算出的

聲帶振動對稱性數值大多趨近於 0，則代表聲帶可完全閉合；反之，則代表聲帶

閉合不全。 

𝑆𝑦𝑚 =  ‖𝑃𝑐_𝑙𝑒𝑓𝑡 − 𝑀𝑔‖ − ‖𝑃𝑐_𝑟𝑖𝑔ℎ𝑡 − 𝑀𝑔‖ (6) 

𝑃𝑐_𝑙𝑒𝑓𝑡代表左側聲帶之中心點位置，𝑃𝑐_𝑟𝑖𝑔ℎ𝑡代表右側聲帶之中心點位置，𝑀𝑔

代表聲門中線位置 

4.7 輸出聲帶相關指標數據 

最後，輸出左右側聲帶曲率、聲帶長度偏差、聲帶面積偏差、聲帶面積、聲

帶角度、以及聲帶振動的對稱性等聲帶相關數據，並利用視覺化的方式呈現於系

統介面上以供臨床醫療診斷上。 
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(五) 實驗結果與探討 

在實驗結果中，本計畫會先介紹系統的開發環境，接著會將實驗結果進行討

論，將會介紹本計畫實作的流程，且以系統介面來做輔助說明。 

1. 開發環境 

本計畫在每次的實驗中都會在相同的硬體配置下進行訓練及測試，其電腦硬

體配置的規格為 16GB RAM、i9-9900X CPU 和 NVIDIA Quadro RTX5000。本計

畫在 Anaconda3 的虛擬環境中建立 Keras 框架，使用 Python 程式語言開發本計

畫所使用的深度學習網路模型，系統的介面是使用 Python 內建的 GUI 函式庫

Tkinter 進行設計及開發。  

表 1、軟硬體設備 

軟體 

作業系統 Linux Ubuntu 18.04 

深度學習開發環境 Anaconda 3 

開發程式語言 Python 3.8 

深度學習函式庫 Keras 

GUI Tkinter 

硬體 
CPU 處理器 Intel Core i9-9900X 

GPU 顯卡 NVIDIA Quadro RTX 5000 

2. 實驗結果討論 

本計畫利用 3D VOSNet 模型切割喉內視鏡視訊檔內物件之結果圖如表 2 所

示。從切割之結果圖可以觀察到，無論聲帶開合的狀態以及遮擋狀況，3D VOSNet

模型皆可有效切割出物件，但若因喉部組織皺褶而造成影像上呈現黑影，或因拍

攝時造成影像有雜訊時，則容易有標記錯誤的狀況，如圖 7 中紅框處所示。 

 

圖 7、3D VOSNet 切割結果圖 
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而為了驗證本計畫所提出的 3D VOSNet 之物件切割準確率，本計畫也將資

料集中的 50 個喉內視鏡視訊檔視為測試資料，共擷取出 12800 張影像，並計算

其混淆矩陣的相關指標以作為評估本計畫之指標，其中測試準確率達 92.67%，

表 2 為本計畫在喉內視鏡視訊檔切割之混淆矩陣。 

表 2 物件切割之混淆矩陣 

Confusion Matrix of Testing 
Actual 

Background Left Right Glottal 

Prediction 

Background 11880 626 537 930 

Left 470 11966 60 245 

Right 405 117 12112 166 

Glottal 110 192 145 11509 

本計畫透過上表混淆矩陣中計算出相關指標來作為本實驗結果的評估指標，

如圖 8 所示，3D VOSNet 模型切割出左聲帶、右聲帶及聲門的測試準確率分別可

達到 93.48%、94.63%%以及 89.91%，得以證實 3D VOSNet 模型在多數情況下皆

可準確切割，其中聲門的切割效果相較於左右聲帶略顯遜色，猜測可能原因為聲

帶振動時，會將聲門遮擋，因此訓練資料較少所導致；在精確度的部分，左聲帶、

右聲帶及聲門分別為 94.73%、94.09%以及 89.86%，則表示 3D VOSNet 模型可有

效獲得聲帶物件的位置以及其對應的類別，其中 3D VOSNet 模型對於聲帶區域

的表現不佳，主要是因為若聲帶完全閉合時，則不會有聲門區域，造成模型在切

割時誤判聲帶位置；在敏感度的部分，左聲帶、右聲帶以及聲門分別為 93.85%、

95.42%以及 90.86%，表示 3D VOSNet 模型對於聲帶物件區域有高靈敏度因此可

正確將其進行標記；最後，特異度的部分，左聲帶、右聲帶以及聲門，分別為

92.99%、93.80%以及 88.89%，表示實際為非喉部物件區域，正確被標記的比例

都約為 90%以上。由此可知，3D VOSNet 模型切割出喉部物件具有相當不錯的

成效。 

 
圖 8、混淆矩陣計算出的指標之比較長條圖 
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3. 系統實作介面 

本計畫之系統採用簡潔明瞭的介面風格，期望有效輔助醫師診斷，以下會詳

細介紹本系統的使用者介面以及使用流程。圖 9 為系統登入介面。為了確保病患

隱私權不受侵犯，當醫師欲使用本系統進行喉內視鏡視訊檔的診斷及檢查時，醫

師需先透過帳號密碼登入才可使用本系統。 

 

圖 9、系統登入介面圖 

 

當醫師登入系統主介面，介面上會顯示該病患的基本資料供醫師參考，醫師

可點選「Open File」選擇該病患過往拍攝的喉內視鏡視訊檔。接著點選「Analysis」

按鈕，系統會自動將喉內視鏡視訊檔輸入至 3D VOSNet 中進行物件切割，將左

聲帶區域、右聲帶區域以及聲門的區域切割出來，分析完成後，會將結果顯示於

介面的右方區域，醫師可點選上一張或下一張按鈕，查看聲帶狀況。此外，介面

上會顯示分析後的指標數據，提供給醫師作為診斷的依據。系統分析介面圖如圖

10 所示。 

 

圖 10、系統主介面圖 
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最後，醫師可點選「More Information」按鈕，系統則會將計算出的各項指標

顯示於介面上，此外，醫師還可點選左側按鈕，系統會根據不同指標數值大小進

行排序，有效幫助醫師診斷病患，系統分析結果介面圖如圖 11 所示。 

 

圖 11、系統分析結果介面圖 

4. 討論與改進 

除了使用 3D VOSNet 進行喉內視鏡視訊檔切割，本計畫亦比較了 3D UNet

以及可用於實例切割的 Mask R-CNN[20]模型在喉內視鏡視訊檔的切割效果，可

由圖 12 得知，Mask R-CNN 於序列影像的切割準確率較低於 3D UNet 以及本計

畫提出的方法，由於喉內視鏡視訊檔為序列影像且聲帶振動快速，而 3D UNet 以

及本計畫提出的方法皆可保留前後文資訊且具有平移不變性，反觀 Mask R-CNN

模型不具前後文資訊的特性，物體快速移動則容易切割效果不佳。然而採用 3D 

UNet 其切割效果亞於本計畫提出的方法，推測可能原因為本計畫採用之

Backbone 架構為 ResNeXt，其可用於抽取出多尺度的特徵，因此對於快速震動而

造成的聲帶邊緣模糊，可更有效切割出其邊緣。 

 

圖 12、各模型切割效果比較圖 
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此外，在本計畫中目前完成喉內視鏡聲帶物件切割以及各項指標的分析及排

序，尚未針對病灶進行研究，未來希望將本計畫計算出的指標輸入至 1D 訊號分

析的模型中，分析出可能患有疾病的機率，更有效的幫助醫師診斷病情。 

(六) 結論 

目前在診斷喉部相關病症，耳鼻喉科醫師通常會藉由喉內視鏡攝影儀檢測病

患聲帶的運動情形，然而由於人眼對於動態影像辨識率不佳，在診斷上需花費較

長時間觀測才能進行病症的診斷，再加上有些病症還需搭配具有侵入性的喉肌電

圖檢測，才可精準了解病患之病症，而此診斷方式對於病患而言接受度不高。且

有鑑於目前國內耳鼻喉科門診尚未有關聲帶相關指標之醫學影像輔助診斷軟體，

因此，本計畫提出「喉內視鏡影像物件切割且具評估聲帶病灶指標產生系統」，

協助醫師於臨床醫療診斷，發揮實際應用價值。本計畫的準確率為 92.67%，可

見本計畫可準確的切割出左聲帶區域、右聲帶區域以及聲門區域。期望透過本計

畫自動化及智慧化的功能，有效提高臨床診斷效率與醫療品質。  
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