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基于深度学习的消化内镜检查辅助质量
控制系统研究（含视频）
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　 　 【摘要】 　 目的　 构建智能消化内镜质控系统并评估其在胃肠镜检查中的质量监控作用。
方法　 基于医学数字成像与通信协议，获取武汉大学人民医院消化内镜中心 ２０１６ 年 １２ 月—２０１８
年 １０ 月胃肠镜检查患者的电子医疗记录和图像，采用深度卷积神经网络和深度强化学习方法开发

智能消化内镜质控系统。 该系统运用回盲部识别模型、体内外图像识别模型以及胃的 ２６ 个部位识

别模型，监控达盲率、肠镜退镜时间、胃镜检查时间、胃镜检查覆盖部位数等质控指标。 随机选取武

汉大学人民医院消化内镜中心 ２０１９ 年 ３—１１ 月 ８３ 例胃镜检查和 ２０５ 例肠镜检查患者的图像，测
试智能消化内镜质控系统质量控制功能的准确性。 结果 　 智能消化内镜质控系统由胃镜质量分

析、肠镜质量分析组成，可随时自动生成包含各质控指标的内镜医师胃肠镜检查质控报告。 该系统

监控的达盲率、肠镜退镜时间、胃镜检查时间和胃镜检查覆盖部位数的准确率分别为 ９２􀆰 ５％
（１７２ ／ １８６）、９１􀆰 ７％（１８８ ／ ２０５）、１００􀆰 ０％（８３ ／ ８３）和 ８９􀆰 ３％（１ ９２８ ／ ２ １５８）。 结论 　 智能消化内镜质

控系统可实现胃肠镜检查的质量监控作用，以便内镜医师了解自身的工作情况，从而提升胃肠镜检

查质量。
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　 　 胃肠镜检查是诊断消化道疾病的重要手段，可
在早期发现病灶，减少进展期胃癌和结直肠癌的发

病率［１⁃３］。 然而，由于内镜医师之间存在操作质量

差异，会导致消化内镜检查中出现一些重要病变的

漏诊和误诊［４⁃６］。 消化内镜检查的质量指标直接反

映内镜医师的工作表现［７⁃８］，许多社会学家以及指

南表明持续监控内镜医师的消化内镜检查质量指

标，对于疾病的检测至关重要［９⁃１０］。 因此，提高内镜

医师消化内镜检查的质量是发现和预防胃肠道肿

瘤的一个重要措施。
近年来，人工智能（ ａｒｔｉｆｉｃｉａｌ ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ，ＡＩ）在

医学领域的应用取得了巨大进步［１１］。 由于算法的

成熟以及计算机的高效性和准确性，人工智能在医

疗实践中发挥着不可或缺的作用［１２］。 前期研究中，
我们建立了一个实时的胃镜检查质量提升系统［１３］。
在此基础上，我们设计了智能消化内镜检查质量控

制系统，该系统可以通过信息提取和人工智能图像

识别对内镜数据进行回顾性分析，自动生成质控报

告。 通过该系统，内镜医师能够了解所有与胃肠镜

检查相关的质控指标，根据这些指标持续改进内镜

检查及手术质量。
本研究介绍了智能消化内镜检查质控系统的

建立过程，并对该系统在消化内镜检查中质量监控

功能的准确性进行了验证。

资料与方法

一、研究资料

１．质控指标：根据欧洲胃肠内镜学会（Ｅｕｒｏｐｅａｎ
Ｓｏｃｉｅｔｙ ｏｆ Ｇａｓｔｒｏｉｎｔｅｓｉｎａｌ Ｅｎｄｏｓｃｏｐｙ，ＥＳＧＥ）、中华医

学会消化内镜学分会和美国消化内镜学会 （ Ｔｈｅ
Ａｍｅｒｉｃａｎ Ｓｏｃｉｅｔｙ ｆｏｒ Ｇａｓｔｒｏｉｎｔｅｓｔｉｎａｌ Ｅｎｄｏｓｃｏｐｙ，
ＡＳＧＥ）对消化内镜检查质量控制的共识和指南，本
研究选择以下指标作为消化内镜检查的质控指标：
胃镜检查时间、胃镜检查覆盖部位数、达盲率、肠镜

退镜时间、肠道准备成功率、腺瘤检出率以及息肉

检出率［９⁃１０，１４⁃１５］。 （１）胃镜检查时间：采集第 １ 张体

内图像到采集最后 １ 张体内图像的时间间隔。 通过

深度卷积神经网络 （ ｄｅｅｐ ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔ⁃
ｗｏｒｋｓ，ＤＣＮＮ）识别体内外图像，并筛选出体外图像，
计算检查时间。 （２）胃镜检查覆盖部位数：通过图

片分类模型将每个案例拍摄到的各个部位的代表

性图片进行分类，计算观察到的部位个数以及每个

部位的丢失率。 （３）达盲率：肠镜成功到达回盲部

的比例。 当肠镜镜头到达回盲部并拍照时，通过

ＤＣＮＮ 检测回盲瓣或阑尾开口，其中包含回盲瓣或

阑尾开口的病例被视为成功插管，用以计算达盲

率。 此外，未成功插管的病例也被记录。 （４）肠镜

退镜时间：被 ＤＣＮＮ 识别到回盲瓣或阑尾开口的图
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像算作退镜开始图像，记录退镜开始时间，从退镜

开始到采集最后 １ 张体内图像的时间间隔定义为退

镜时间。 （５）肠镜息肉检出率：肠镜检查报告中包

含“息肉”字样的患者被视为检测到息肉的病例，息
肉检出率的定义为检测到至少 １ 个息肉的患者占所

有肠镜检查患者的比例。 （６）肠镜腺瘤检出率：回
顾性分析病理结果并提取包含“腺瘤”字样的病例，
肠镜腺瘤检出率定义为检测到至少 １ 个腺瘤的患者

占所有肠镜检查患者的比例。 （７）肠道准备成功

率：通过提取肠镜检查报告中的波士顿评分记录，
计算肠道准备成功的患者占所有肠镜检查患者的

比例。 肠道准备成功被定义为每个肠段的评分≥
２􀆰 ０ 分。

图 １　 回盲瓣代表性图像　 １Ａ：唇状；１Ｂ：乳头状；１Ｃ：脂肪瘤状；１Ｄ：其他类型　 　 图 ２　 阑尾开口代表性图像　 ２Ａ：弥散形；２Ｂ：双侧形；２Ｃ：
新月形；２Ｄ：其他类型

２．智能消化内镜质控系统的结构组成：智能消

化内镜质控系统基于医学数字成像与通信（ ｄｉｇｉｔａｌ
ｉｍａｇｉｎｇ ａｎｄ ｃｏｍｍｕｎｉｃａｔｉｏｎｓ ｉｎ ｍｅｄｉｃｉｎｅ，ＤＩＣＯＭ）标

准协议，能够准确有效地分析和审查电子医疗记录

和图像。 科室内网系统允许领导登录系统查看内

镜检查数量和质量指标。 该系统使用 Ｐｙｔｈｏｎ 编写，
数据分析和统计过程完全自动化，不需要统计和数

据管理人员下载分析数据。 系统显示 ３ 个主要功能

界面：科室内镜质量分析、胃镜质量分析和肠镜质

量分析。
二、研究方法

１．构建和训练模型：收集武汉大学人民医院消

化内镜中心 ２０１６ 年 １２ 月—２０１８ 年 １０ 月存储的

５ ７６２例患者的肠镜检查图像，使用 ５ １８９ 张回盲部

（２ ９６３ 张回盲瓣和 ２ ２２６ 张阑尾开口）图像和 ５ ６３０
张非回盲部图像训练回盲部识别模型（ＤＣＮＮ １）；
每个类别再使用 ５００ 张图像作为测试集，确保同一

例患者的图像在训练集和测试集之间不同时存在。
由 ３ 位具有 ５ 年以上肠镜检查经验的专家对这些图

像进行分类，对不一致的结果共同协商后进行统

一。 肠镜检查图像和视频均为白光、非放大模式下

拍摄，回盲部图像包括所有已知类型的回盲瓣和阑

尾开口（用来训练 ＤＣＮＮ １ 的典型图像如图 １、２ 所

示）。
智能消化内镜质控系统使用 ＲｅｓＮｅｔ⁃５０ 模型训

练 ＤＣＮＮ １，ＲｅｓＮｅｔ⁃５０ 模型是一个已使用 ＩｍａｇｅＮｅｔ
数据库的 １ ０００ 个类别的 １００ 多万张图像进行预训

练的成熟卷积神经网络模型［１６］。 在训练过程中，使
用迁移学习方法［１７］，从网络中删除最终的分类层，
再使用回盲部和非回盲部图像构成的数据集对其

进行再训练，并微调所有层的参数。 首先，将图像

调整为适应模型所需的 ２２４×２２４ 像素尺寸，采用谷

歌 ＴｅｎｓｏｒＦｌｏｗ ２１ 深度学习框架对模型进行训练和

测试， 训 练 集 和 测 试 集 的 图 片 分 布 比 例 保 持

８０％ ∶２０％［１８］。 然后，通过丢弃［１９］ 数据增强和提前

终止［２０］最小化过拟合风险：第一，对第一和第二全

连接层以 ０􀆰 ５ 的概率随机使一部分神经元隐藏（丢
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弃）；第二，使用竖直平移、水平平移、以 ０􀆰 ９ 到 １􀆰 １
的比例缩放等方法对图像进行随机增强，扩大训练

集；第三，使用提前终止监督验证曲线，当验证集的

损失值在 ４ 次迭代中均上升时训练停止。
在之前的研究中，我们构建了一个ＷＩＳＥＮＳＥ 系

统，它由体内外图像识别模型和胃的 ２６ 个部位识别

模型构成［１３］。 本研究沿用这两个模型来识别体内

体外图像（ＤＣＮＮ ２）和胃镜检查部位（ＤＣＮＮ ３）。
此外，将 ＤＣＮＮ ３ 的训练集扩展为 ５６ ０９６ 张图像，以
提高 ＷＩＳＥＮＳＥ 模型对胃不同部位图像识别的准确

率，胃不同部位的样本分布如表 １ 所示。

表 １　 识别胃镜检查部位的训练集图片构成

部位 训练集图片数目（张）
食管 ３ ０６２
胃底贲门 １１ ２１４
　 贲门 ２ ８３５
　 倒镜胃底大弯侧 ３ ３９１
　 倒镜胃底后壁 ２ ４２０
　 倒镜胃底前壁 １ ６６６
　 倒镜胃底小弯侧 ９０２
胃体 ２１ ８９６
　 正镜胃体下部大弯 １ ８５８
　 正镜胃体下部后壁 １ ９２９
　 正镜胃体下部前壁 １ ７６５
　 正镜胃体下部小弯侧 ２ ３０４
　 正镜胃体中上部大弯侧 ４ ０６７
　 正镜胃体中上部后壁 １ ８２５
　 正镜胃体中上部前壁 １ １１１
　 正镜胃体中上部小弯侧 １ ７４３
　 倒镜胃体中上部后壁 １ １９５
　 倒镜胃体中上部前壁 １ ８４３
　 倒镜胃体中上部小弯侧 ２ ２５６
胃窦 ９ ３３０
　 胃窦大弯侧 ３ ４２３
　 胃窦后壁 ２ ０８２
　 胃窦前壁 ２ ２０６
　 胃窦小弯侧 １ ６１９
胃角 ５ ３６７
　 倒镜胃角后壁 １ ３５０
　 倒镜胃角前壁 １ ４７４
　 倒镜胃角小弯侧 ２ ５４３
十二指肠 ５ ２２７
　 十二指肠球部 ２ ５０６
　 十二指肠降部 ２ ７２１
合计 ５６ ０９６

　 　 ２．测试模型识别功能：３ 个 ＤＣＮＮ 模型分别在 ３
个独立的测试集中测试。 （１）ＤＣＮＮ １：用回盲部和

非回盲部图像各 ５００ 张作为独立的测试集测试

ＲｅｓＮｅｔ⁃５０模型。 （２）ＤＣＮＮ ２：用体内外图像各１ ０００
张作为一个独立的测试数据集测试 ＲｅｓＮｅｔ⁃５０ 模

型。 （３）ＤＣＮＮ ３：用胃的 ２６ 个部位图像（每个部位

５０ 张）测试 ＲｅｓＮｅｔ⁃５０ 模型。
３．测试智能消化内镜质控系统：为了测试智能

消化内镜质控系统的准确性，从武汉大学人民医院

消化内镜中心随机挑选 ２０１９ 年 ３—１１ 月的 ８３ 例胃

镜检查和 ２０５ 例肠镜检查的图像进行测试，测试病

例选择的时间段与训练集病例完全独立。 由 １ 名博

士生和 １ 名内镜医师对胃肠镜检查开始、结束时间

点以及回盲部进行标记，测试智能消化内镜质控系

统识别胃镜检查时间、达盲率、退镜时间的准确率。
胃镜检查记录的各个部位图像由 ３ 名内镜医师标

记，并根据“三选二”原则取得一致性，测试智能消

化内镜质控系统识别胃的 ２６ 部位的准确率。
４．伦理学：本研究经武汉大学人民医院伦理委

员会批准，批准文号：２０１７Ｋ⁃Ｃ０５４。
三、统计学分析

采用 ＳＰＳＳ ２０􀆰 ０ 统计软件处理数据，服从正态

分布的计量资料 ２ 组间比较采用 ｔ 检验，计数资料

以频数、百分比或率表述。 Ｐ＜０􀆰 ０５（双侧）为差异有

统计学意义。

结　 　 果

１．智能消化内镜质控系统功能：质控系统的一

般界面是科室内镜质量分析，可以显示内镜中心不

同检查和手术的数量以及主要质量指标，数据每天

更新。 肠镜质量分析界面显示达盲率、肠镜退镜时

间、息肉检出率、腺瘤检出率、肠道准备成功率、结
直肠癌检测个数及检出率。 因此，内镜医师能够看

到自己肠镜检查的不足之处并做出改进。 胃镜质

量分析界面显示胃镜检查时间、胃镜检查覆盖部位

数、早期胃癌和进展期胃癌检出个数，以及早期胃

癌、进展期胃癌和胃癌前病变检出率。 智能消化内

镜质控系统还为内镜医师提供了一个链接，用以查

看胃各部位图片文件的分析结果。 此外，“医师绩

效”模块可随时自动生成内镜医师的质控报告（见
视频）。 质控报告显示腺瘤检出率、息肉检出率、肠
镜退镜时间、肠镜检查达盲率、胃癌前病变检出率、
胃镜检查时间、胃镜检查部位覆盖率等指标，还以

折线图形式显示近半年来肠镜腺瘤检出率和胃癌

前病变检出率变化趋势，以帮助内镜医师了解和改

善情况（图 ３）。
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图 ３　 智能消化内镜质控系统生成的质控报告示意图

２．模型识别功能评估：ＤＣＮＮ １、２、３ 测试集测试

ＲｅｓＮｅｔ⁃５０ 模型的准确率分别达 ９３􀆰 ７％ （９３７ ／ １ ０００）、
９９􀆰 １％ （１ ９８２ ／ ２ ０００）、９０􀆰 ６％ （１ １７８ ／ １ ３００）。 图 ４
所示的混淆矩阵显示了 ＤＣＮＮ １、２、３ 的性能。

３．胃镜检查相关质控指标测试结果：智能消化

内镜质控系统在随机选择的 ８３ 例胃镜检查病例中

识别胃的 ２６ 个部位的总体准确率为 ８９􀆰 ３％ ，每个

部位的独立准确率在 ６９􀆰 ９％ ～ １００􀆰 ０％（表 ２）。 智

能消化内镜质控系统识别的平均部位数为 １５􀆰 ４，内
镜医师识别的平均部位数为 １５􀆰 ２，两者差异无统计

学意义（ ｔ ＝ ０􀆰 ６３３，Ｐ ＝ ０􀆰 ５２９）。 智能消化内镜质控

系统正确预测了 １００􀆰 ０％（８３ ／ ８３）的胃镜检查开始

时间和 １００􀆰 ０％（８３ ／ ８３）的胃镜检查结束时间。
４．肠镜检查相关质控指标测试结果：在随机选

择的 ２０５ 例肠镜检查病例中，成功插管 １８６ 例，未成

功插管 １９ 例。 １８６ 例成功插管病例中，智能消化内

镜质控系统能够正确识别 ９２􀆰 ５％（１７２ ／ １８６）病例的

回盲瓣或阑尾开口以及退镜时间。 １４ 例错误识别

的病例中，２ 例由于病灶区域被错误识别为阑尾开

口，其他 １２ 例为漏诊。 此外，智能消化内镜质控系
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图 ４　 ３ 个 ＲｅｓＮｅｔ⁃５０ 模型测试的混淆矩阵示意图　 ４Ａ：回盲部识别模型；４Ｂ：体内体外识别模型；４Ｃ：胃的 ２６ 部位识别模型

表 ２　 智能消化内镜质控系统对随机选择的 ８３ 例胃镜检查

部位识别的准确率

部位 准确率

食管 １００􀆰 ０％（８３ ／ ８３）

贲门 ９１􀆰 ６％（７６ ／ ８３）

胃窦大弯侧 ９７􀆰 ６％（８１ ／ ８３）

胃窦后壁 ９８􀆰 ８％（８２ ／ ８３）

胃窦前壁 ９７􀆰 ６％（８１ ／ ８３）

胃窦小弯侧 ７９􀆰 ５％（６６ ／ ８３）

十二指肠球部 ９７􀆰 ６％（８１ ／ ８３）

十二指肠降部 ９１􀆰 ６％（７６ ／ ８３）

正镜胃体下部大弯 ８０􀆰 ７％（６７ ／ ８３）

正镜胃体下部后壁 ８３􀆰 １％（６９ ／ ８３）

正镜胃体下部前壁 ８５􀆰 ５％（７１ ／ ８３）

正镜胃体下部小弯侧 ６９􀆰 ９％（５８ ／ ８３）

正镜胃体中上部大弯侧 ８８􀆰 ０％（７３ ／ ８３）

正镜胃体中上部后壁 ９４􀆰 ０％（７８ ／ ８３）

正镜胃体中上部前壁 ９２􀆰 ８％（７７ ／ ８３）

正镜胃体中上部小弯侧 ７７􀆰 １％（６４ ／ ８３）

倒镜胃底大弯侧 ９６􀆰 ４％（８０ ／ ８３）

倒镜胃底后壁 １００􀆰 ０％（８３ ／ ８３）

倒镜胃底前壁 ９６􀆰 ４％（８０ ／ ８３）

倒镜胃底小弯侧 ８３􀆰 １％（６９ ／ ８３）

倒镜胃体中上部后壁 ８４􀆰 ３％（７０ ／ ８３）

倒镜胃体中上部前壁 ８３􀆰 １％（６９ ／ ８３）

倒镜胃体中上部小弯侧 ７９􀆰 ５％（６６ ／ ８３）

倒镜胃角后壁 ９１􀆰 ６％（７６ ／ ８３）

倒镜胃角前壁 ９２􀆰 ８％（７７ ／ ８３）

倒镜胃角小弯侧 ９０􀆰 ４％（７５ ／ ８３）

合计 ８９􀆰 ３％（１ ９２８ ／ ２ １５８）

统成功识别了 １６ 例未成功插管病例退镜时间，另外

３ 例被错误识别。 因此，智能消化内镜质控系统检

测退镜时间的准确率为 ９１􀆰 ７％（１８８ ／ ２０５），达盲率

的准确率为 ９２􀆰 ５％（１７２ ／ １８６）。

讨　 　 论

近年来，人工智能在消化内镜检查中的应用研

究呈爆发式增长［２１］。 Ｂｙｒｎｅ 等［２２］ 的研究构建了实

时识别结直肠息肉分化程度的模型。 Ｕｒｂａｎ 等［２３］

的研究用 ＤＣＮＮ 来识别和检测息肉，准确率可达

９６％。 然而，大多数研究集中于病变的诊断或检测，
提高消化内镜质量的研究较少。 目前，我国虽然已

初步建立了国家—省—地（市）和哨点医院的 ３ 级

质控体系网络，但是随着消化内镜设备的迭代更新

加快以及患者需求日益提高，对消化内镜技术也提

出了更高的要求［２４］。 然而，目前的现状是由于内镜

医师操作存在不规范之处以及缺乏对内镜医师的

质控管理，导致胃肠镜检查存在盲点［２５］，从而增加

了癌前病变和消化道早期癌的漏诊率。 最近的研

究表明，利用人工智能可以实时对胃镜检查的盲区

进行监测，并提示内镜医师检查过程中遗漏的部

位，从而提高胃镜检查部位覆盖率，避免遗漏，在胃

镜检查的质量改善中发挥重要作用［１３］。 本中心设

计和开发基于深度学习的智能消化内镜质控系统，
通过随机选取的病例并结合病例报告及图像结果

对该系统的表现进行检测，发现该系统对胃的 ２６ 部

位识别的总体准确率达 ８９􀆰 ３％，可以与内镜医师相

媲美，并能够准确预测所有的胃镜开始和结束时

间；在肠镜检查中，该系统检测退镜时间的准确率

达 ９１􀆰 ７％，检测达盲率的准确率达 ９２􀆰 ５％。 因此，
智能消化内镜质控系统能有效监控胃肠镜检查的

相关质控指标，对内镜医师进行监督，并给予内镜

医师相应地工作反馈，从而提高内镜医师胃肠镜检

查的工作质量。 在接下来的研究里，我们将评估智
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能消化内镜质控系统在实际临床工作中的表现。
智能消化内镜质控系统作为一款软件，很容易

在不同医院进行推广应用。 智能消化内镜质控系

统基于 ＤＩＣＯＭ 标准协议，由于该协议安全性高，发
展成熟，已经得到了广泛应用［２６］。 ＤＩＣＯＭ 协议是

实现传输、存储、检索、打印、处理和显示医学成像

信息的国际标准协议［２６］。 ＤＩＣＯＭ 文件在两个设备

之间以 ＤＩＣＯＭ 格式交换信息，能实现在不同制造商

生产的图像采集设备、医学影像存档与通信系统

（ＰＡＣＳ）、工作站、归档层（ＶＮＡｓ）和打印机等设备

之间对影像数据和患者数据的互操作。 目前，
ＤＩＣＯＭ 协议已广泛应用于多家医院，基于 ＤＩＣＯＭ
协议的智能消化内镜质控系统可确保信息的安全

性和通用性。
此外，智能消化内镜质控系统还可以根据不同

医院的数据结构，利用定制的接口模块访问医院信

息系统，保证了该系统在不同医院使用的灵活性。
与回顾性研究类似，智能消化内镜质控系统很大程

度上依赖于医院信息系统中的病例记录，然而病例

记录可能存在主观的不准确性以及偏倚。 因此，在
使用该系统时，要求内镜医师对内镜报告中的内镜

下描述进行标准化记录，这也将加快标准化和结构

化内镜报告的应用。
综上所述，我们提出了一种基于深度学习的智

能消化内镜质控系统，并使用随机选择的病例对该

系统进行测试，结果显示智能消化内镜质控系统对

消化内镜检查实现了有效的质控作用。 根据质控

结果，内镜医师可以不断学习，寻找原因，提高内镜

检查的质量。 目前，智能消化内镜质控系统仍处于

进一步研发阶段，尚未在实际工作情况中应用。 但

是，通过对内镜检查的质量控制，不仅能提高内镜

医师的操作水平，还有望提高腺瘤以及消化道早期

癌的检出率，以减少进展期结直肠癌和胃癌的发病

率和死亡率。
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（本文编辑：朱悦）

·读者·作者·编者·

《中华消化内镜杂志》２０２１ 年可直接使用英文缩写的常用词汇

ＥＲＣＰ（经内镜逆行胰胆管造影术）

ＥＳＴ（经内镜乳头括约肌切开术）

ＥＵＳ（内镜超声检查术）

ＥＵＳ⁃ＦＮＡ（内镜超声引导下细针抽吸术）

ＥＭＲ（内镜黏膜切除术）

ＥＳＤ（内镜黏膜下剥离术）

ＥＮＢＤ（经内镜鼻胆管引流术）

ＥＲＢＤ（经内镜胆道内支架放置术）

ＡＰＣ（氩离子凝固术）

ＥＶＬ（内镜下静脉曲张套扎术）

ＥＩＳ（内镜下硬化剂注射术）

ＭＲＣＰ（磁共振胰胆管成像术）

ＧＥＲＤ（胃食管反流病）

ＲＥ（反流性食管炎）

ＩＢＤ（炎症性肠病）

ＵＣ（溃疡性结肠炎）

ＮＳＡＩＤｓ（非甾体抗炎药）

ＰＰＩ（质子泵抑制剂）

ＨＢＶ（乙型肝炎病毒）

ＨＢｓＡｇ（乙型肝炎病毒表面抗原）

Ｈｂ（血红蛋白）

ＮＯ（一氧化氮）

ＰａＯ２（动脉血氧分压）

ＰａＣＯ２（动脉血二氧化碳分压）

ＡＬＴ（丙氨酸转氨酶）

ＡＳＴ（天冬氨酸转氨酶）

ＡＫＰ（碱性磷酸酶）

ＩＬ（白细胞介素）

ＴＮＦ（肿瘤坏死因子）

ＶＥＧＦ（血管内皮生长因子）

ＥＬＩＳＡ（酶联免疫吸附测定）

ＲＴ⁃ＰＣＲ（逆转录⁃聚合酶链反应）
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