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胶囊内镜人工智能系统临床应用专家共识
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【提要】　胶囊内镜是诊断小肠疾病的一线检查方式，磁控胶囊内镜在上消化道疾病诊断中的地

位也日益凸显。人工智能技术在胶囊内镜的质量控制和辅助诊断中起到了重要作用，但目前国内外

尚无胶囊内镜人工智能系统应用的相关共识。2024年中华医学会消化内镜学分会组织全国领域内

权威专家讨论，结合国内外最新循证医学证据，形成胶囊内镜人工智能系统临床应用专家共识，旨在

为内镜医师应用胶囊内镜人工智能系统提供全面合理的决策证据。本共识包括人工智能在内镜检查

质量控制、消化道病灶辅助识别、小肠出血性病变诊断、克罗恩病诊断及结肠隆起性病灶诊断等方面

的9条推荐意见陈述。
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【Summary】 Capsule endoscopy is a first‑line investigative modality for small intestine diseases. 
Magnetically controlled capsule endoscopy is also increasingly prominent in the diagnosis of upper 
gastrointestinal tract diseases. Artificial intelligence (AI) technology plays an important role in the quality 
control and auxiliary diagnosis in capsule endoscopy. However, there is currently no consensus on the 
application of AI systems for capsule endoscopy at home and abroad. In 2024, Big Data Collaboration Group, 
Digestive Endoscopology Branch of Chinese Medical Association organized discussions among authoritative 
experts in the field across the country, and combined with the latest evidence‑based medical evidence, 
formed expert consensus on the clinical application of AI systems in capsule endoscopy, aiming to provide 
comprehensive and rational decision‑making evidence for endoscopists applying endoscopic AI systems. 
This consensus includes 9 recommended statements on AI in the quality control in endoscopic examinations, 
the auxiliary detection of gastrointestinal lesions, the diagnosis of small intestinal bleeding lesions, the 
diagnosis of Crohn disease, and the diagnosis of colonic elevated lesions.
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一、前言

胶囊内镜（capsule endoscopy，CE）是一种无创、便携、可

视化的消化道检查方法。该技术通过让患者吞服一个配备

摄像头和无线传输装置的微型胶囊，对消化道进行连续图
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像采集［1‑2］。与传统内镜相比，胶囊内镜具有无创、患者接

受度高、操作简便以及检查范围广等优势，避免了传统机械

插入式内镜检查带来的痛苦，尤其适用于常规内镜难以到

达的小肠管腔检查。其主要适应证包括小肠出血、不明原

因贫血和腹痛、克罗恩病以及小肠肿瘤的检测［3‑4］，是诊断

小肠疾病的一线检查方案［5］。

尽管胶囊内镜在消化道检查中的表现优于其他体外替

代成像技术，但传统的人工阅片仍存在漏诊率偏高、阅片时

间长等问题，在血管性病变、溃疡和肿瘤性病变等方面，其

漏诊率分别为 5.9%、0.5%和 18.9%［6］，这揭示了胶囊内镜在

临床应用中可能面临以下挑战：首先，胶囊内镜捕获的图像

分辨率相对较低，这可能导致内镜医师难以准确识别细微

的黏膜病变或表观特征不明显的早期病变；其次，胶囊在消

化道内的位置和移动速度不可控，部分区域可能无法被充

分观察，导致潜在病灶的遗漏；再次，胶囊内镜检查生成的

大量视频和图像资料需要医师花费大量时间和精力阅片，

且因长时间阅读和注意力局限，可能导致漏诊和误诊。因

此，如何提升医师对于胶囊内镜影像的阅片效率、降低漏诊

率、优化操作流程以及提高胶囊内镜影像的质量，是亟待解

决的重要问题。

近年来，人工智能（artificial intelligence，AI）技术在消化

道成像领域应用取得了显著进展，尤其是卷积神经网络

（convolutional neural networks，CNN）等深度学习算法在胃肠

道病灶检测任务中展现出了与专业内镜医师相当的能力［7‑8］。

AI在胶囊内镜领域展现出广阔的应用前景，能够快速处理和

分析大量影像数据，并做出准确的预测。目前，国内外已有

大量研究探索了AI在胶囊内镜中的潜力，其在病灶识别、图

像分类和辅助诊断等方面的作用令人瞩目。这些研究不仅

推动了胶囊内镜技术的发展，也为未来智能化诊断系统的普

及奠定了坚实基础。随着技术的不断成熟，AI有望成为胶囊

内镜的重要辅助工具，进一步提升临床诊断的精准性和效

率。本共识旨在综合现有研究证据，为临床医师在应用胶囊

内镜AI辅助模型时提供决策参考。本共识并非强制性标准，

无法涵盖或解决所有技术相关的临床问题。建议临床医师

在面对具体患者时，应充分了解目前能够获取的最佳临床证

据，结合患者病情和治疗意愿，根据自己的专业知识、临床经

验和可获得的医疗资源，制定临床决策。

本共识基于研究对象、干预措施、对照措施、结局

（participants，interventions，comparisons，outcomes，PICO）原

则提出陈述意见［9］，参考推荐等级的评估、制定与评价

（grading of recommendations，assessment，development，and 
evaluation，GRADE）系统对证据质量（表 1）和推荐强度（表

2）进行分级［10］，采用改良Delphi方法（表 3）由专家投票表决

达成共识。其中，投票表决意见中①+②比例>80% 属于达

成共识，共识水平以表决意见中的①+②比例表示（表4）。

二、胶囊内镜AI系统功能

（一）AI辅助胶囊内镜质量控制

【【陈述陈述 1】】对于胶囊内镜检查阅片对于胶囊内镜检查阅片，，建议使用建议使用AI以提升以提升

阅片效率阅片效率。。（证据质量：B；推荐强度：1）
胶囊内镜因其无痛、无创、无交叉感染风险的特性，已

发展成为筛查消化道疾病的可靠方法［11‑12］。然而，胶囊内

镜检查产生的海量图像数据给人工阅片带来了巨大挑战，

不仅耗时费力，还容易因疲劳导致漏诊。AI技术的引入有

望解决这一难题，通过自动化分析和识别图像，AI能够显著

提高阅片效率和准确性，同时降低漏诊风险。

在实际应用中，AI技术已在胶囊内镜检查的多个方面

展现出巨大潜力。Ding等［13］的一项研究证实，经过训练的

基于CNN的辅助阅读模型能够检测并正确识别大多数异常

小肠胶囊内镜检查（small bowel capsule endoscopy，SBCE）图

像，包括炎症、溃疡、息肉、淋巴管扩张、出血、血管疾病、隆

起病变、淋巴滤泡增生、憩室和寄生虫。与传统阅读组相

比，AI辅助组的小肠胶囊内镜检查读取时间缩短了 93.9%，

而敏感度和病灶检出率显著增加；当对有临床意义的病灶

和正常变异进行二次分析时，与常规组相比，AI辅助组的总

检出率提高了 16.33%，其中，对于异常病灶检出率提高了

5.57%，对于正常变异检出率增加了 10.77%。相关研究结

果表明，AI技术在胶囊内镜检查阅片中的应用不仅能够显

著提升效率，还能保持甚至提高诊断的准确性，为临床诊断

提供更有力的支持。

【【陈述陈述 2】】对于上消化道胶囊内镜检查对于上消化道胶囊内镜检查，，可以使用可以使用AI辅辅

助实时监测上消化道解剖图像作为质量控制工具助实时监测上消化道解剖图像作为质量控制工具。。（证据

质量：C；推荐强度：2）

表2 推荐强度分级

推荐强度

强

弱

等级

1
2

定义

明确显示干预措施利大于弊或者弊大于利，
在大多数情况下适用于大多数患者

利弊不确定，或无论质量高低证据均显示利
弊适当，适用于很多患者，但根据患者价值
观与偏好性会有差异

表1 证据质量的推荐分级评估、制定和评价

证据质量

高等质量

中等质量

低等质量

很低等质量

等级

A
B

C

D

定义

非常确信估计的效应值接近真实效应值，
进一步研究也不可能改变其可信度

对估计的效应值确信度中等，其有可能接
近真实效应值，进一步研究有可能改变其
可信度

对估计的效应值确信度有限，其与真实效
应值可能大不相同，进一步研究极有可能
改变其可信度

对估计的效应值几乎没有信心，其与真实
效应值很可能完全不同，对其的任何估计
都很不确定

表3 改良Delphi方法的共识投票意见选项

投票选项

1
2
3
4

定义

完全同意

同意，有较小保留意见

同意，有较大保留意见

不同意
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随 着 磁 控 胶 囊 内 镜（magnetically controlled capsule 
endoscopy，MCCE）的推广应用以及学者们对上消化道胶囊

内镜的兴趣日益浓厚，胃结构识别系统对于胶囊内镜中胃

病变的准确诊断变得愈发必要。研究表明，MCCE 已成为

被动和不可控胶囊内镜的有前景的替代品，证明了其对上

消化道标志性区域成像的能力［14］。

近年来，AI技术迅速发展，可通过深度学习对数据、图

像等进行准确而快速的自动识别和分析，在胶囊内镜检查

中胃结构识别领域也有了较大进展。Kim等［15］率先探索了

利用无线胶囊内镜数据进行解剖标志分类，将相似性评估

与图像预处理和深度学习技术相结合，特别是采用了

DenseNet 169 模型，利用颜色转移数据集在上消化道中实

现了超过 90%的解剖标志分类准确率。Li等［16］在南方医院

收集了 3 343例无线胶囊内镜视频并选取 15个上消化道结

构，开发了一项基于 transformer的AI模型，准确评估胶囊内

镜下的胃结构信息。该AI模型实现了 99.6%的宏观平均准

确率、96.4% 的宏观平均灵敏度和 99.8% 的宏观平均特异

度，并与内镜医师实现了高度的观察者间一致性。

综上，AI有潜力在临床实践中作为质量控制工具，通过

辅助上消化道解剖识别，降低病灶漏诊率，提高检查效率。

【【陈述陈述 3】】建议使用建议使用AI辅助进行肠道准备评估作为小辅助进行肠道准备评估作为小

肠胶囊内镜检查的质量评估方法之一肠胶囊内镜检查的质量评估方法之一。。（证据质量：B；推荐

强度：1）
与结肠镜检查不同，小肠胶囊内镜无法在内镜下主动

清洗吸出肠黏膜表面附着的遮挡物如气泡、胆汁和粪渣等，

因此不充分的术前肠道准备会严重影响内镜下病灶的检出

率与检查完成率，准确评估肠道准备情况能够为阴性检查

结果提供更有力的证据支持［17］。尽管目前已有一系列清洁

度量表可以用于小肠胶囊内镜下黏膜准备评估，但主要依

靠内镜医师的主观评分，而且需要花费大量的时间和精力。

多项研究证实使用AI系统对肠道清洁度进行自动评分，可

以在缩短阅片时间的同时实现相对客观的评级要求。Nam
等［18］首次基于深度学习开发了一个对肠道清洁度自动评分

的软件，在验证中该软件评分与专家评分高度相关，在受试

者工作特征（receiver operating characteristic，ROC）曲线中，

以 3.25作为临床充分准备的清洁评分截断值时，其灵敏度

为 93%，特异度为 100%，曲线下面积（area under curve，
AUC）为 0.977（95%CI：0.926～0.999，P<0.001）。Ju 等［19］创

建了一个大规模的语义分割数据集，并通过基于CNN的AI
算法对其图像质量进行验证，最终对于清洁黏膜的预测准

确率可达到 94.4%。为了进一步探究AI与人类评级的差异

性，该团队在第 2 年将 AI 与 5 位胃肠病专家对于小肠胶囊

内镜下清洁度的判断进行了对比，胃肠病专家根据黏膜清

洁度将视频片段分为 3 组（≥75% 为高，50%~75% 为中，<
50% 为低），结果显示 5 位胃肠病专家中，对视频片段的高

分评价率为 10.7%~36.7%，低分评价率为 28.7%~60.3%，而

AI将27.7%的视频片段评价为高分，29.7%评价为低分。为

了对比AI与胃肠病学家判断的一致性，该团队选取了 90例

（90/300，30%）5 位专家给出相同判断结果的视频，其中

82 例（82/90，91.1%）与 AI 的判断结果相符，且胃肠病专家

对 AI 的高、低评价符合率分别为 95.0% 和 94.9%［20］。该研

究说明 AI 评估的结果更加稳定且与人类医师的总体判断

差异不大。Ribeiro 等［21］开发了一个基于 CNN 的自动分类

系统，该系统可以将胶囊内镜图像分为：优秀（图像表面≥
90%的黏膜可见）、满意（50%~90%的黏膜可见）、不满意（<
50%的黏膜可见），并从两家临床中心收集了 12 950张胶囊

内镜图像对该系统进行训练和验证，与 3 位专家一起建立

的金标准进行比较，结果显示该系统对小肠清洁度分类的

总准确率为89.1%，灵敏度为87.6%，特异度为92.2%。

【【陈述陈述 4】】对于结直肠胶囊内镜检查对于结直肠胶囊内镜检查，，使用使用AI辅助进行辅助进行

肠道准备评估有良好的应用前景肠道准备评估有良好的应用前景。。（证据质量：C；推荐强

度：2）

表4 本共识包含的陈述条款

推荐意见

一、AI辅助胶囊内镜质量控制

陈述1：对于胶囊内镜检查阅片，建议使用AI以提升阅片效率

陈述2：对于上消化道胶囊内镜检查，可以使用AI辅助实时监测上消化道解剖图像作为质量控制工具

陈述3：建议使用AI辅助进行肠道准备评估作为小肠胶囊内镜检查的质量评估方法之一

陈述4：对于结直肠胶囊内镜检查，使用AI辅助进行肠道准备评估有良好的应用前景

二、AI辅助胶囊内镜病灶识别

陈述5：建议在磁控胶囊内镜阅片中使用AI辅助医师发现胃内病灶，提高阅片效率

陈述 6：推荐在小肠胶囊内镜检查中使用AI辅助阅片诊断小肠病灶，降低病变漏诊率，提高诊断准确
性，缩短阅片时间

陈述7：可以在结直肠胶囊内镜检查中使用AI辅助阅片诊断结直肠病灶，提高阅片效率

三、AI辅助诊断小肠出血病变

陈述 8：推荐对可疑小肠出血的患者使用AI辅助阅片，提高可疑小肠出血性病变的检出率，根据 Saurin
分类，尤其可以提升高风险病变的检出率，并缩短阅片时间

四、AI辅助诊断克罗恩病

陈述 9：对于可疑的克罗恩病患者，在进行胶囊内镜检查后，推荐使用AI辅助进行胶囊内镜阅片以明
确克罗恩病诊断、分级、分期，以及溃疡、狭窄的严重程度判断，节约阅片时间

证据质量

B
C
B
C

B
A
C

A

B

推荐强度

1
2
1
2

1
1
2

1

1

共识水平（%）

100
100
90
75

100
100
85

90

85
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结肠镜检查是发现结直肠病灶的有效手段，然而这项

操作有创，可能导致患者疼痛且伴有出血或穿孔风险。随

着胶囊内镜技术的进步，结肠胶囊内镜（colon capsule 
endoscopy，CCE）正稳步成为评估结肠黏膜的一种微创替代

方法，并有可能克服传统结肠镜检查的缺点。结肠胶囊内

镜的价值和可靠性还取决于肠道准备过程中结肠的清洁

度，如果清洁度不理想，可能会降低检查可靠性。

为了成功地发现结肠胶囊内镜检查中的异常并确保其

具有重要的参考价值，实现充分的肠道准备至关重要。对

于结肠清洁度准备，不同的清洁度分级量表具有不同的技

术特点，但对于结肠胶囊内镜或结肠镜准备后评估结肠清

洁度的客观可靠的评分系统仍没有达成共识。目前，波士

顿肠道准备量表（Boston bowel preparation scale，BBPS）被认

为是通过结肠镜评估结肠清洁情况时经过最佳验证的量

表，但与任何主观分类一样，它高度依赖于观察者。为了验

证该技术，研究者采用了基于可见结肠黏膜图像比例的三

层量表，试图实现更客观的测量。重要的是，目前仍没有关

于最合适的结肠检查准备方案的一致意见，这一问题对于

结肠胶囊内镜尤其重要，因为在结肠胶囊内镜操作中无法

进行清洗和清除粪渣。Mascarenhas Saraiva 等［22］开发了一

种基于 Resnet 18 模型用于结肠肠道准备自动分类的深度

学习算法，纳入了从两家医院获得的 35 269张真实世界图

像的大数据集进行训练，该CNN达到了高性能水平，灵敏度

为 91%，特异度为 97%，总体准确率为 95%，AUC 为 0.92~
0.97，由此提供了一种计算肠道准备情况的方法。

（二）AI辅助胶囊内镜病灶识别

【【陈述陈述 5】】建议在建议在MCCE阅片中使用阅片中使用AI辅助医师发现辅助医师发现

胃内病灶胃内病灶，，提高阅片效率提高阅片效率。。（证据质量：B；推荐强度：1）
传统胶囊内镜是基于胃肠蠕动和自身重力，进行被动

观察。胃腔空间较大且褶皱较多，传统胶囊内镜无法全面

且有效观察胃部黏膜。随着技术改革，MCCE 通过体外磁

场控制精准控制胶囊内镜的方向和位置，使其主动观察胃

部黏膜，提高了胃部检查的完整度和诊断准确性［23‑24］。因

此，对于不愿接受、不能耐受或存在传统胃镜检查高风险的

高风险人群，在排除禁忌后，被推荐接受MCCE检查［25］。然

而，MCCE检查会记录大量的检查影像，给内镜医师带来了

较大的阅片压力，快速且准确地阅片成为一种挑战。AI技
术在胃肠道病灶的辅助检测和辅助诊断的广泛应用为该问

题提供了一种新的解决思路。

2020年，Xia等［26］使用CNN和基于区域的CNN技术，首

次研发了一种新型的胃部病变自动检测系统，可识别以下

5种常见病变：糜烂、息肉、溃疡、黏膜下肿瘤、黄斑瘤。来自

797例患者的 1 023 955张MCCE图像被用于系统的训练和

验证。该系统在诊断MCCE图像中的胃局灶性病变方面表

现出良好的性能，其灵敏度和特异度分别为 96.2% 和

76.2%。相较于临床医师，该系统处理每张MCCE图像的时

间显著缩短，仅需 44 ms。随后，该研究团队对该系统进行

更新升级，其对胃内病灶的总体灵敏度提高至 98.9 %［27］。

然而，该系统训练和验证的数据集来自同一家医院，其泛化

性和性能有待进一步验证。

Xie等［28］在前期研究的基础上，回顾性收集来自20个省

份的2 672 542张图像以训练模型识别胃部病灶，前瞻性招募

了来自 3家医院的 374例患者，并开展人机大赛进行外部验

证，结果显示，AI能够显著提高初级内镜医师的诊断能力，使

其达到高级内镜医师水平（92.6%比95.47%，P=0.08），同时，

智能辅助阅片还能在确保病灶检出率不低于传统阅片的基

础上（833/833 比 768/853），大幅减低阅片时间（8.51 min 比

77.42 min）。综上，推荐在MCCE检查中使用AI实时辅助检

测胃内病灶，提高诊断准确率和减轻阅片负担。

【【陈述陈述 6】】推荐在小肠胶囊内镜检查中使用推荐在小肠胶囊内镜检查中使用AI辅助阅辅助阅

片诊断小肠病灶片诊断小肠病灶，，降低病变漏诊率降低病变漏诊率，，提高诊断准确性提高诊断准确性，，缩短缩短

阅片时间阅片时间。。（证据质量：A；推荐强度：1）
胶囊内镜是诊断多种小肠疾病的重要检查方法。胶囊

内镜可以清晰观察小肠的异常病变，例如溃疡、红斑、血管

扩张、淋巴管扩张、水肿、绒毛变化等［29］。目前胶囊内镜已

被欧洲胃肠窥镜协会（European Society of Gastrointestinal 
Endoscopy，ESGE）指南推荐用于可疑小肠出血、不明原因贫

血和腹痛、克罗恩病以及小肠肿瘤等疾病检测［4］。然而胶

囊内镜相较于常规消化道内镜，阅片诊断难度高，传统阅片

对于肠道出血、克罗恩病、小肠肿瘤的检出率分别为

59.4%、60.5%、55.3% 和 55.9%［3］。同时胶囊内镜阅片具有

耗时长、经验依赖性强、标准化程度欠佳等局限性，其高度

依赖内镜医师的临床经验和阅片诊断能力，个体差异性大。

为了解决如上问题，国内外研究者构建了用于辅助胶囊内

镜阅片的AI模型，并验证其诊断性能。

Ding 等［30］使用 2 565 例患者的 280 426 张图像训练 AI
模型，AI对红斑、炎症、血液含量、血管病变、隆起性病变、寄

生虫、憩室和正常变异的诊断准确率分别为 95.0%、88.8%、

89.2%、79.2%、80.8%、97.5%、91.3%和 93.3%。在AI的辅助

下，普通内镜医师的总体准确率取得显著提升（85.5% 比

97.9%，P<0.001），与专家内镜医师的能力相当（97.9% 比

96.6%，P>0.012 5）。Choi等［31］使用基于CNN的模型重新分

析阴性小肠胶囊内镜的视频，在 202 个小肠胶囊内镜视频

中，103个（51.0%）被医师判断为阴性。使用CNN模型重新

分析后，其中 63 个（61.2%）视频检测出阳性结果。10 例

（10.3%）最初小肠胶囊内镜结果为阴性的患者诊断发生了

改变。在平均 16.5 个月的随访期间，19 例患者（18.4%）发

生了再出血。阳性检查结果的患者再出血率为 23.6%
（13/55），阴性检查结果的患者再出血率为 16.1%（5/31）（P=
0.411）。此外，胶囊内镜视频检查时间长，传统的人工阅片

时间成本高。Spada等［32］通过一项前瞻性多中心研究证实，

AI辅助阅片可以保证在不降低准确率的情况下，医师平均

阅片时间从33.7 min缩短至3.8 min。
【【陈述陈述 7】】可以在结直肠胶囊内镜检查中使用可以在结直肠胶囊内镜检查中使用AI辅助辅助

阅片诊断结直肠病灶阅片诊断结直肠病灶，，提高阅片效率提高阅片效率。。（证据质量：C，推荐

强度：2）
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结肠胶囊内镜作为一种微创替代方案，适用于那些不愿接

受传统结肠镜检查或有肠镜检查禁忌证的患者。然而，这项检

查会产生大量的图像，解读这些图像是一项单调且耗时的任务，

有时可能会导致重要病变的遗漏［33］。基于AI技术的自动化工

具开发可能会改善这种诊断工具的一些不足之处。

Saraiva等［34］基于CNN构建了一个AI模型，用于自动检

测结肠腔内隆起病变。共有 24 例患者接受了结肠胶囊内

镜检查并参与了研究。从这些检查中总共提取了 3 640帧

图像，其中包括 860 帧显示有隆起病变的图像，以及

2 780 帧显示正常黏膜和其他发现的图像。训练数据集由

总图像池的 80% 构成，而剩余的 20% 用于测试模型。CNN
对每张图像进行了评估，并预测了分类结果（隆起病变与正

常黏膜/其他病变），并将这些预测结果与胃肠病学家提供

的分类进行了比较。总体而言，所开发的模型对隆起病变

检测的敏感度和特异度分别为 90.7%和 92.6%，阳性预测值

和阴性预测值分别为 79.2% 和 96.9%，总体准确率为

92.2%，检测隆起病变的AUC为0.97。
Mascarenhas等［35］进行了一项多中心研究，以开发和验

证CNN用于自动检测结肠黏膜病变，胶囊内镜图像回顾性

地从两个不同的机构收集，共纳入了 2010—2020年行胶囊

肠镜检查的 124 例患者的检查视频，这些检查的数据被用

来开发、训练和验证CNN模型，最终从中提取出了 9 005张

结肠黏膜图像。图像的纳入和分类由 3位具有胶囊内镜经

验的胃肠病专家完成，对于图像标签的最终决定要求至少

2 位研究者达成一致意见。最终完整的图像数据集由

9 005帧组成，其中共使用 1 801帧（20%）作为验证数据集，

包括 623 张有血液或血液残留证据的图像，563 张（31.3%）

有黏膜病变的图像，615张（34.1%）正常黏膜图像。研究分

析了验证数据集中显示有黏膜病变的图像子集（n=553），以

评估每个病变亚组的检出率，该子集包括 329 张隆起病变

图像、188张溃疡和糜烂图像以及 35张血管病变图像，其中

检测隆起病变的准确率为89.1%。

Yamada等［36］基于CNN开发了一个AI模型来检测结肠

胶囊内镜中的瘤变，研究者回顾性地收集了 2014—2019年

期间于东京大学医院行结肠胶囊内镜检查患者的图像，其

中来自 156 例患者的 15 933 张图像被用于模型开发，来自

22 例结肠瘤变患者的 1 850 张图像以及 6 例无病变患者的

2 934张图像作为验证集进行模型性能验证，基于每个病变

分析，该模型在识别结直肠瘤变方面的灵敏度达到了

96.2%，基于每张图像分析，AI模型识别结直肠瘤变的AUC
为 0.902。这些研究表明基于深度学习算法能够准确识别

结肠胶囊内镜检查中的结直肠病灶，将AI技术应用于结肠

胶囊内镜辅助阅片有潜力提高结肠胶囊内镜的诊断准确性

并降低病灶漏诊率。

（三）AI辅助诊断小肠出血病变

【【陈述陈述 8】】推荐对可疑小肠出血的患者使用推荐对可疑小肠出血的患者使用AI辅助阅辅助阅

片片，，提高可疑小肠出血性病变的检出率提高可疑小肠出血性病变的检出率，，根据根据Saurin分类分类，，

尤其可以提升高风险病变的检出率尤其可以提升高风险病变的检出率，，并缩短阅片时间并缩短阅片时间。。（证

据质量：A；推荐强度：1）
小肠出血是指发生在 Vater 壶腹和回盲瓣之间肠道的

出血，当患者有明显的消化道出血而进行上下消化道内镜

检查后出血来源不明时，称为可疑小肠出血（suspected 
small‑bowel bleeding，SSBB）。鉴于小肠胶囊内镜检查具有

较高的安全性、患者耐受性以及观察整个小肠黏膜的能力，

ESGE 建议对高度怀疑小肠出血的患者在出血发生后尽快

进行小肠胶囊内镜检查，以最大限度地提高诊断和后续治

疗效果［4］。然而，小肠胶囊内镜检查分析平均需要 30~40 
min的高度专注时间，在这段时间内观看大量图像时很难保

持专注，AI在小肠疾病检测中的应用可以辅助病灶识别、缩

短胶囊内镜阅片时间，以此提高内镜检查效率和质量［37］。

Spada等［32］在 14个欧洲医疗中心前瞻性招募了可疑小

肠出血的患者，对患者进行了小肠胶囊内镜检查，首先在标

准模式下由医师独自阅片，然后由另外一批医师在基于

CNN的AI系统（ProScan）辅助下进行第 2次阅片，具体辅助

方式为：AI先进行独立阅片，AI选取的图像再由医师阅片，

以此评估 AI 辅助阅片相对于标准阅片在检测潜在小肠出

血病变（根据 Saurin分类，P1：中等可能，P2：高度可能）上的

非劣效性，以及两种阅片方式的平均耗时。结果表明，在纳

入最终分析的 133例患者中，AI辅助阅片对P1和P2病变的

总诊断率（73.7%，98/133）不劣于（P<0.000 1）、优于（P=
0.021 3）标准阅片（62.4%，82/133），AI辅助阅片组平均阅片

时间为 3.8 min，标准阅片组平均阅片时间为 33.7 min（P<
0.000 1）。由此表明，相较于传统人工阅片，AI辅助阅片能

够更准确、更快速地检测出临床相关的小肠出血病变。

在进行小肠胶囊内镜检查时，识别不同小肠病变并进

行出血风险评估十分重要。为了识别各种小肠病变及其出

血风险，提高医师的诊断效率和识别出血高危人群的能力，

Zhang等［38］建立了一个将图像分类与目标检测相结合的模

型，利用改进的ResNet‑50分类模型将内镜图像分为病变图

像、正常黏膜图像和无效图像，再利用改进的 YOLO‑V5 模

型检测病变类型及其出血风险，并标记病变位置。结果表

明，模型辅助医师阅片的准确率、灵敏度、特异度分别为

99.86%、99.17%、99.92%，明显优于医师的诊断，模型的图

像处理时间为 48 ms/张，医师的图像处理时间为（0.40±
0.24）s/张（P<0.001）。小肠血管畸形是小肠出血的常见原

因，Chu 等［39］提出了一种基于特征融合方法的 CNN 语义分

割模型，采用Resnet‑50作为骨架网络，设计融合机制，融合

浅特征和深特征，在像素级对图像进行分类，自动识别小肠

胶囊内镜检查下血管畸形的类别并绘制病变轮廓。测试结

果表明，像素精度为 99%，平均交并比（mIoU）为 0.69，阴性

预测值为 98.74%，图像分割和识别时间为 0.6 s，由此提供

了诊断小肠血管畸形的一种有效方法。

（四）AI辅助诊断克罗恩病

【【陈述陈述 9】】对于可疑的克罗恩病患者对于可疑的克罗恩病患者，，在进行胶囊内镜在进行胶囊内镜

检查后检查后，，推荐使用推荐使用AI辅助进行胶囊内镜阅片以明确克罗辅助进行胶囊内镜阅片以明确克罗

恩病诊断恩病诊断、、分级分级、、分期分期，，以及溃疡以及溃疡、、狭窄的严重程度判断狭窄的严重程度判断，，节节
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约阅片时间约阅片时间。。（证据质量：B；推荐强度：1）
克罗恩病是一种可累及胃肠道各个节段的慢性炎症性

疾病，其炎症通常是节段性、不对称、透壁性的［40］。约 30%
的克罗恩病患者病变仅累及小肠，常规结肠镜难以观察到

病变部位，或观察到的病变并不典型，此时胶囊内镜对小肠

的评估十分重要［4］。2020年，Klang等［41］率先构建了一个基

于CNN对克罗恩病患者的胶囊内镜检查图片中是否存在溃

疡的分类模型，其AUC达到 0.99。进一步该团队于 2021年

构建了一个对克罗恩病患者溃疡严重程度进行分级的模

型，并与医师进行了对比，其区分严重度不同级别之间的准

确率分别达到 91%、78% 与 62.4%［42］。同年，该团队还构建

了另一个对克罗恩病患者胶囊内镜图片中狭窄、溃疡与正

常黏膜鉴别的模型，平均准确率达到 93.5%［43］。并且，该团

队也在非甾体抗炎药相关溃疡中验证了克罗恩病溃疡鉴别

模型的效能，其 AUC 达到 0.97，与在克罗恩病中表现相

近［44］。Majtner 等［45］也构建了一个对克罗恩病患者溃疡严

重程度进行分级的模型，其平均准确率达到98.4%。

2022年，Ferreira等［46］通过一个多中心数据集构建了一

个自动检测克罗恩病患者胶囊内镜图像中溃疡与糜烂的深

度学习模型，其总体准确率为 92.4%。同年，针对不同型号

胶囊的图像，Kratter等［47］构建了基于两种来源的组合模型，

从而使其更适应临床实践，平均 AUC达到 0.99。Kellerman
等［48］则于 2023 年利用深度学习模型，通过对临床、内镜与

实验室检查数据的结合，对克罗恩病患者是否需要生物治

疗进行了预测，AUC 达到 0.86，超过 Lewis 评分的 0.70 与粪

便钙卫蛋白的 0.74。最近，Brodersen 等［49］开展了一项前瞻

性多中心研究，对其开发的模型辅助医师鉴别克罗恩病、溃

疡性结肠炎或肿瘤的性能进行了验证，最终，使用辅助的医

师灵敏度达到 96%，特异度达到 93%，平均每例患者仅需

3.2 min阅片。Cardoso等［50］开发了一个基于 CNN 的自动评

分，通过检测胶囊内镜中阳性帧的百分比评估克罗恩病患

者的严重度，并验证了与 Lewis评分、胶囊内镜克罗恩病活

动 指 数 评 分（capsule endoscopy Crohn’s disease activity 
index，CECDAI）、Eliakim评分的相关性，Spearman系数分别

达0.751、0.707、0.655。
综上，AI已被证明可以检测胶囊内镜中克罗恩病相关

的溃疡、糜烂、狭窄等黏膜病变，并具有较高的准确率。当

前的多中心前瞻性盲法研究表明，使用AI对医师进行辅助

有利于提高阅片效率，鉴别与评估病灶，并保持良好的判断

水平。亦有研究探讨了使用 AI 构建评分预测克罗恩病患

者是否需要生物制剂治疗或对克罗恩病严重度进行评价的

可能性，但仍有待进一步试验验证。同时，当前研究中仅基

于克罗恩病患者构建的模型可能与同类型病灶相混淆，应

当在应用过程中警惕可能存在的风险。
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