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【摘要】　目的　构建一种基于多模态内镜图像数据的人工智能胃肿瘤性病变诊断模型，并将其

诊断效能与基于单模态图像数据的模型及内镜医师诊断水平进行比较。方法　收集武汉大学人民医

院内镜中心 2018年 3月至 2019年 12月期间 463例患者的 3 267张白光成像和弱放大成像的胃肿瘤性

病变及非肿瘤性病变图像，用于构建基于白光图像和弱放大图像的单模态模型（白光模型和弱放大模

型）。将同一病变的白光和弱放大图像组合成图像对，用于构建多模态特征融合模型（多模态模型）。

使用 2020年 3月至 2021年 3月间 97例患者（102个病变）的 696张图像作为图像测试集，比较单模态

模型与多模态模型在图像水平和病变水平识别胃肿瘤性病变的诊断效能。收集 2022 年 1 月至

2022年6月期间80例患者（80个病变）的视频片段，用于比较弱放大模型、多模态模型和7名内镜医师

在在病变水平对胃肿瘤性病变的诊断效能。结果　在图像测试集中，多模态模型在图像水平诊断胃

肿瘤性病变的灵敏度、准确率分别为 84.96%（576/678）、86.89%（1 220/1 289），优于弱放大模型的灵敏

度［63.13%（113/179），χ2=42.81， P<0.001］和准确率［80.59%（353/438），χ2=10.33，P=0.001］，同样优于

白光模型的灵敏度［70.47%（74/105），χ2=13.52， P<0.001］和准确率［67.82%（175/258），χ2=57.27，P<
0.001］。多模态模型在病变水平诊断的灵敏度、特异度和准确率分别为 87.50%（28/32）、88.57%
（62/70）、88.24%（90/102），特异度（χ2=22.99，P<0.001）和准确率（χ2=19.06，P<0.001）高于白光模型；但

与弱放大模型间差异均无统计学意义（P>0.05）。在视频测试中，多模态模型在病变水平诊断胃肿瘤

性病变的灵敏度、特异度和准确率分别为 95.00%（19/20）、93.33%（56/60）和 93.75%（75/80），分别优于

内镜医师总体的 77.14%（108/140）、79.29%（333/420）和 78.75%（441/560），差异具有统计学意义（χ2=
18.62， P<0.001；χ2=35.07， P<0.001；χ2=53.12， P<0.001），且高于资深内镜医师的灵敏度［83.33%
（50/60）］，差异有统计学意义（χ2=4.23， P=0.040）。结论　构建的基于多模态内镜图像数据的智能胃肿

瘤性病变诊断模型，在图片和视频测试集中均有较高表现，且在视频测试中优于内镜医师平均水平。
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【Abstract】  Objective　 To develop an artificial intelligence model based on multi‑modal 
endoscopic images for identifying gastric neoplasms and to compare its diagnostic efficacy with traditional 
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models and endoscopists. Methods　 A total of 3 267 images of gastric neoplasms and non‑neoplastic 
lesions under white light (WL) endoscopy and weak magnification (WM) endoscopy from 463 patients at the 
Digestive Endoscopy Center of Renmin Hospital of Wuhan University from March 2018 to December 2019 
were utilized. Two single‑modal models (WL model and WM model) were constructed based on WL and WM 
images separately. WL and WM images of corresponding lesions were combined into image pairs for creating 
a multi‑modal (MM) characteristics integration model. A test set consisting of 696 images of 102 lesions from 
97 patients from March 2020 to March 2021 was used to compare the diagnostic efficacy of the single‑modal 
models and a multi‑modal model for gastric neoplastic lesions at both the image and the lesion levels. 
Additionally, video clips of 80 lesions from 80 patients from January 2022 to June 2022 were employed to 
compare diagnostic efficacy of the WM model, the MM model and 7 endoscopists at the lesion level for 
gastric neoplasms. Results　 In the image test set, the sensitivity and accuracy of MM model were 84.96% 
(576/678), and 86.89% (1 220/1 289), respectively, for diagnosing gastric neoplasms at the image level, 
which were superior to 63.13% (113/179) and 80.59% (353/438) of WM model (χ2=42.81, P<0.001; χ2=
10.33, P=0.001), and also better than those of WL model [70.47% (74/105), χ2=13.52, P<0.001; 67.82% 
(175/258), χ2=57.27, P<0.001]. The MM model showed a sensitivity of 87.50% (28/32), a specificity of 
88.57% (62/70), and an accuracy of 88.24% (90/102) at the lesion level. The specificity (χ2=22.99, P<0.001) 
and accuracy (χ2=19.06, P<0.001) were significantly higher than those of WL model; however, there was no 
significant difference compared with those of the WM model (P>0.05). In the video test, the sensitivity, 
specificity and accuracy of the MM model at the lesion level were 95.00% (19/20), 93.33% (56/60) and 
93.75% (75/80). These results were significantly better than those of endoscopists, who had a sensitivity of 
77.14% (108/140), a specificity of 79.29% (333/420), and an accuracy of 78.75% (441/560), with significant 
differences (χ2=18.62, P<0.001; χ2=35.07, P<0.001; χ2=53.12, P<0.001), and was higher than the sensitivity 
of advanced endoscopists [83.33% (50/60)] with significant difference (χ2=4.23, P=0.040). Conclusion　
The artificial intelligence model based on multi‑modal endoscopic images for the diagnosis of gastric 
neoplasms shows high efficacy in both image and video test sets, outperforming the average diagnostic 
performance of endoscopists in the video test.

【Key words】 Artificial intelligence; Gastric neoplasms; Weak magnifying endoscopy; 
Multi‑modal
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胃癌的全球发病率居第 5位，是癌症相关死亡

的主要原因之一［1‑2］，在中国胃癌相关死亡率居癌

症第 2位［3］。然而，早期胃癌症状隐匿，不易察觉，

绝大多数患者确诊时，已发展至进展期。进展期胃

癌患者的五年生存率仅 40%，而早期胃癌患者的五

年生存率高达 90%［4］。因此，早期诊断和早期治疗

对提高胃癌患者的生存率至关重要。目前，内镜检

查是筛查胃癌的主要手段［3， 5］，然而白光内镜难以

辨别早期胃癌的轻微黏膜改变，容易导致漏诊［6］。

近年来随着染色放大内镜技术的发展，内镜下可清

晰显示黏膜微血管和微结构，提高了胃癌的早期诊

断率［7‑ 8］，但该操作技术难度大，设备成本高昂。弱

放大图像增强内镜例如奥林巴斯系列内镜的近聚

焦模式，放大倍数约为 45倍，亦可观察黏膜表面微

结构［9］，应用广泛，且成本较低，为诊断胃癌等高危

病变提供了新的选择。

近年来，人工智能技术广泛应用于医学领域，

在辅助诊断消化道肿瘤方面取得了长足发展［10‑12］。

然而，以往相关研究多聚焦于白光内镜或染色放大

内镜下消化道肿瘤的识别［13‑14］，在弱放大图像增强

内镜方面鲜有研究。同时，以往研究多基于单种图

像模式数据构建模型，获取的病变特征信息单一，

可能导致对病变的识别不完全。本研究通过结合

白光内镜和弱放大图像增强内镜特征信息，构建基

于多模态数据的人工智能胃肿瘤性病变辅助诊断

模型，并与传统的基于单模态数据的模型进行比

较，旨在探索一种新方法帮助提高内镜医师对胃肿

瘤性病变的诊断水平和检查效率，降低胃肿瘤性病

变漏诊率。

资料与方法

一、研究资料

回顾性纳入在武汉大学人民医院内镜中心接
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受上消化道白光内镜及弱放大增强内镜的门诊及

住院患者的内镜影像资料。胃肿瘤性病变包括胃

癌、上皮内瘤变、胃腺瘤、胃神经内分泌瘤等。本研

究纳入的胃肿瘤性病变包含早期胃癌（肿瘤细胞局

限于黏膜层及黏膜下层的腺癌）、高级别上皮内瘤

变和低级别上皮内瘤变；纳入的胃非肿瘤性病变包

括肠上皮化生、萎缩、溃疡、糜烂、慢性炎。影像资

料中视野质量差、活动性出血、不清晰、泡沫干扰严

重的图像被事先筛除。为保证弱放大模型的适用

性，将近聚焦模式及相同放大范围（即放大倍数约

为 45 倍）的放大窄带光成像和放大蓝激光成像的

图像数据结合构建成弱放大成像数据集（图 1）。

将同一病变的所有白光图像分别与所有弱放大图

像进行任意组合，形成图像对。由两名具有 5年以

上内镜经验的内镜医师对图像和视频进行标记和

剪辑，病变均有明确的内镜和组织病理学诊断结

果，包含内镜活检和（或）内镜手术病理，以病理诊

断结果作为金标准。图像拍摄均使用日本奥林巴

斯公司 260 和 290 系列以及日本富士公司 580 和

590 系 列 内 镜 。 视 频 均 使 用 录 像 系 统（型 号

ELUXEO 7000、LASEREO7000、VP‑4450HD，日本

富士公司；型号 EVIS LUCERA CV‑260/CLV‑260 和
EVIS LUCERA ELITE CV‑290/CLV‑290SL，日本奥

林巴斯公司）。本研究通过武汉大学人民医院伦理

委 员 会 审 核 批 准 ，伦 理 审 查 号 ：WDRY2019- 
K073（X03），审查委员会对回顾性数据豁免知情

同意。

1. 数据集 1：来自 2018 年 3 月至 2019 年 12 月

463例患者（463个病变）的 3 267张图片，其中胃肿

瘤性病变 143例（早期癌 82例、低级别上皮内瘤变

61例，包含 383张白光图片、602张弱放大图片），非

肿瘤性病变 320 例（肠上皮化生 86 例、萎缩 68 例、

慢性炎 166 例，包含 924 张白光图片、1 358 张弱放

大图片）。

2. 数据集 2：来自 2020 年 3 月至 2021 年 3 月

97例患者（102个病变）的 696张图片，其中肿瘤性

病变 32 个（早期癌 24 个、低级别上皮内瘤变 8 个，

包含 105张白光图片、179张弱放大图片，共 678个

图像对），非肿瘤性病变 70个（肠上皮化生 26个、萎

缩 21个、慢性炎 23个，包含 153张白光图片、259张

弱放大图片，共611个图像对）。

3. 数据集 3：来自 2022 年 1 月至 2022 年 6 月在

武汉大学人民医院的80例患者的80个病变视频段，

其中包括 20例肿瘤（早期癌 16例、低级别上皮内瘤

变4例）和60例非肿瘤视频（肠上皮化生23例、萎缩

15例、慢性炎 22例）。病变视频均包含白光和弱放

图 1　胃黏膜病变的白光和弱放大典型图像　1A：弱放大成像肿瘤性病变，病理诊断为高级别上皮内瘤变；1B：弱放大成像肿瘤性病变，病

理诊断为早期胃癌；1C：弱放大成像非肿瘤性病变，病理诊断为慢性炎；1D：白光内镜肿瘤性病变，病理诊断为低级别上皮内瘤变；1E：白光

内镜非肿瘤性病变，病理诊断为慢性炎；1F：白光内镜非肿瘤性病变，病理诊断为萎缩性胃炎
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大剪辑片段，白光时长为（10.44±4.67）s，弱放大片

段时长（33.29±17.04）s。
二、研究方法

（一）模型构建

1.白光识别模型（白光模型）：将数据集 1中经

过预处理的 1 307 张白光图片输入到基于 keras 
2.4.3框架的Resnet50模型中，经过一系列卷积计算

后，由池化层转换为包含 2 048维特征的特征向量，

通过分类器计算特征向量，获得“肿瘤性病变与非

肿瘤性病变”的二元分类训练模型。

2.弱放大识别模型（弱放大模型）：使用数据集

1中经过预处理的 1 960张弱放大成像图片进行训

练，训练方法同白光模型。

3.多模态特征融合模型（多模态模型）：双模态

神经网络由白光卷积分层、弱放大卷积网络分层、

特征融合卷积层和分类器组成。将数据集 1 中同

一病变的任一白光和任一弱放大图片两两组合成

图像对输入到双模态网络，白光和放大图像分别进

入对应的卷积层，进行特征提取后使用浅层卷积进

行特征连接，进行“肿瘤性病变与非肿瘤性病变”的

二元分类训练（图2）。

（二）模型验证

1.图像测试：数据集 2作为内部测试集用于图

像测试，白光模型在白光模式下进行测试，弱放大

模型在弱放大模式下进行测试，每张图像对应输出

一个分类结果，最终在图像水平和病变水平上输出

诊断结果。基于病变水平诊断结果的计算逻辑为：

当该病变所有图像中至少有一张图像被判断为肿

瘤性病变时，该病变诊断为肿瘤性病变，否则，该病

变诊断为非肿瘤性病变。多模态模型基于病变的

图像对进行测试，在图像对水平和病变水平上进行

结果输出。

2. 视频测试：数据集 3 用于视频测试，视频片

段输入到模型后，以 7帧/s分解为图像帧，多模态模

型存储白光片段的每帧图像，当切换到弱放大模式

时，每帧弱放大图像和该病变所有白光图像分别组

合成图像对，输出每个图像对的结果，随后根据诊

断逻辑输出病变水平结果（视频）。

此外，数据集 3 还用于 3 种模型与 7 名内镜医

师识别胃肿瘤性病变的能力比较。7 名医师均来

自武汉大学人民医院，与参与图像标记的 2名医师

互相独立。其中 3名具有 5年以上上消化道内镜检

查经验的医师被定义为资深医师，2名具有 3~5年

经验的定义为中级内镜医师，2名具有 1~2年经验

的定义为初级内镜医师。内镜医师分别独立完成

视频测试，2022年 10月第一轮测试中，内镜医师仅

观看弱放大片段判断病变是否为肿瘤性，诊断结果

与弱放大模型诊断结果进行比较。3 周洗脱期后

进行第二轮测试，内镜医师观看白光和弱放大片段

综合做出判断。测试前及洗脱期内实验相关信息

以及所有视频和病变信息均对医师保密。诊断结

果与多模态模型结果进行比较。

三、统计学方法

应用 SPSS 26.0 软件进行统计学分析，正态分

布的计量资料以 x̄±s表示，计数资料以例（%）表示。

通过计算准确率、灵敏度、特异度、阳性预测值和阴

性预测值，评估模型和内镜医师的诊断效能。使用

卡方检验比较不同模型之间及模型与内镜医师之

间诊断效能的差异，P<0.05为差异有统计学意义。

结 果

一、数据集2测试结果

在数据集 2的图像测试中，多模态模型在图像

水平的诊断灵敏度、特异度、准确率、阳性预测值和

阴 性 预 测 值 分 别 为 84.96%（576/678）、89.03%
（544/611）、86.89%（1 120/1 289）、89.58%（576/643）
和 84.21%（544/646），见表 1。多模态模型的灵敏

度（χ2=42.81， P<0.001）、准 确 率（χ2=10.33，P=
0.001）和阴性预测值（χ2=4.77，P=0.029）均高于弱

放大模型，差异有统计学意义；而特异度（χ2=2.69，
P=0.101）和阳性预测值（χ2=1.75，P=0.185）与弱放

大模型相比，差异无统计学意义。多模态模型灵敏

度（χ2=13.52， P<0.001）、特 异 度（χ2=49.32， P<
0.001）、准确率（χ2=57.27，P<0.001）、阳性预测值

（χ2=76.66，P<0.001）和 阴 性 预 测 值（χ2=4.58，P=
0.032）均高于白光模型，差异有统计学意义。

图2　白光模型、弱放大模型、多模态特征融合模型构建示意图
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在数据集 2 病变水平上，多模态模型的灵敏

度、特异度、准确率、阳性预测值和阴性预测值分别

为 87.50% （28/32）、88.57% （62/70）、88.24%
（90/102）、77.78%（28/36）和 93.94%（62/66），见表

2。多模态模型的特异度（χ2=22.99，P<0.001）、准确

率（χ2=19.06，P<0.001）和阳性预测值（χ2=10.36，P=
0.001）均高于白光模型，差异有统计学意义。多模

态模型的灵敏度（χ2=0.13，P=0.719）、特异度（χ2=
3.22， P=0.073）、准确率（χ2=2.93 ，P=0.087）、阳性

预测值（χ2=2.08，P=0.149）和阴性预测值（χ2=0.27 ，
P=0.602）均高于弱放大模型，但差异均无统计学

意义。

二、数据集3测试结果

在数据集 3视频测试病变水平上，弱放大模型

的 特 异 度 和 准 确 率 分 别 为 86.67%（52/60）和

85.00%（68/80），见表 3，高于内镜医师仅观看弱放

大视频片段的灵敏度（χ2=18.45， P<0.001）和准确

率（χ2=21.65， P<0.001），且与资深内镜医师的结果

相当（χ2=0.09， P=0.761；χ2=0.02， P=0.899）。

多模态模型的灵敏度、特异度和准确率分别为

95.00%（19/20）、93.33%（56/60）和 93.75%（75/80），

见表 4，均高于内镜医师依据白光和弱放大视频综

合诊断的灵敏度（χ2=18.62， P<0.001）、特异度（χ2=
35.07， P<0.001）和准确率（χ2=53.12， P<0.001），且

灵敏度高于资深内镜医师（χ2=4.23， P=0.040），差

异均有统计学意义。

讨 论

本研究中，我们探索了一种基于多模态数据的

深度学习方法，同时融合了白光成像和弱放大成像

中的病变特征，能够对胃黏膜病变是否为肿瘤进行

判断。在图片测试集中，该模型诊断胃肿瘤的灵敏

度 、特 异 度 、准 确 率 分 别 为 84.96%、89.03%、

86.89%。在视频测试集中，该模型的灵敏度和特异

度分别为 95.00% 和 93.33%，显著优于 7 名内镜医

师平均水平，且与资深内镜医师表现持平。

胃癌仍然是世界上常见的癌症之一，严重影响

患者生命健康及生活质量，胃癌的早发现、早治疗

能改善预后，提高患者生存率［3］。消化内镜检查是

表1 不同人工智能模型在数据集2图像水平识别胃肿瘤性病变的诊断效能

模型分组

白光模型

弱放大模型

多模态模型

灵敏度

70.47%（74/105）
63.13%（113/179）
84.96%（576/678）

特异度

66.01%（101/153）
92.66%（240/259）
89.03%（544/611）

准确率

67.82%（175/258）
80.59%（353/438）
86.89%（1 120/1 289）

阳性预测值

58.73%（74/126）
85.61%（113/132）
89.58%（576/643）

阴性预测值

76.52%（101/132）
78.43%（240/306）
84.21%（544/646）

表2 不同人工智能模型在数据集2病变水平识别胃肿瘤性病变的诊断效能

模型分组

白光模型

弱放大模型

多模态模型

灵敏度

84.38%（27/32）
84.38%（27/32）
87.50%（28/32）

特异度

51.43%（36/70）
77.14%（54/70）
88.57%（62/70）

准确率

61.76%（63/102）
79.41%（81/102）
88.24%（90/102）

阳性预测值

44.26%（27/61）
62.79%（27/43）
77.78%（28/36）

阴性预测值

87.80%（36/41）
91.53%（54/59）
93.94%（62/66）

表3 弱放大模型和内镜医师在视频集中基于病变水平识别胃肿瘤性病变的诊断效能（第一轮测试）

诊断者分组

弱放大模型

内镜医师（n=7）
资深内镜医师（n=3）
中级内镜医师（n=2）
初级内镜医师（n=2）

灵敏度

80.00%（16/20）
70.00%（98/140）
81.67%（49/60）
70.00%（28/40）
52.50%（21/40）

特异度

86.67%（52/60）
75.00%（315/420）
85.56%（154/180）
74.17%（89/120）
60.00%（72/120）

准确率

85.00%（68/80）
73.75%（413/560）
84.58%（203/240）
73.13%（117/160）
58.13%（93/160）

表4 多模态模型和内镜医师在视频集中基于病变水平识别胃肿瘤性病变的诊断效能（第二轮测试）

诊断者分组

多模态模型

内镜医师（n=7）
资深内镜医师（n=3）
中级内镜医师（n=2）
初级内镜医师（n=2）

灵敏度

95.00%（19/20）
77.14%（108/140）
83.33%（50/60）
72.50%（29/40）
72.50%（29/40）

特异度

93.33%（56/60）
79.29%（333/420）
93.33%（168/180）
79.17%（95/120）
58.33%（70/120）

准确率

93.75%（75/80）
78.75%（441/560）
90.83%（218/240）
77.50%（124/160）
61.88%（99/160）
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消化道肿瘤筛查的重要工具，然而，早期肿瘤轻微

病变难以识别，以及地区间医疗资源的差异、医师

间水平的差异，使得早期胃肿瘤的漏诊率仍然居高

不下［15］。近年来内镜技术的高速发展，窄带光成像

内镜、放大内镜的出现，突出显示了消化道黏膜微

血管和微结构的改变，为内镜医师辨别早期胃肿瘤

提供了帮助［7］。但染色放大内镜对设备要求高，且

技术难度大，学习周期长，需要内镜医师具有丰富

的理论及操作经验，仍然不能广泛用于消化道早期

肿瘤的筛查。新近出现的弱放大成像模式既可以

实现黏膜细微血管和结构的观察，又能在常规筛查

中应用，为诊断胃肿瘤提供了新的机会［9］。

近年来，基于深度学习的人工智能在消化内镜

领域掀起了应用热潮，在消化内镜质量控制和病变

识别方面取得了可观的进展［10‑11］。人工智能具有

可提取人眼无法识别的细微黏膜特征、不受其他因

素干扰等多种优势［16］，目前人工智能对早期胃肿瘤

的诊断仍是研究的热点［17］。Hirasawa 等［18］利用

13 584张白光内镜图像训练的人工智能模型，对胃

癌的总体诊断灵敏度为 92.2%。Wu等［19］进行了一

项随机对照试验，验证了人工智能辅助白光内镜检

查，可显著降低胃肿瘤的漏诊率。He 等［20］开发了

一个在放大染色内镜下辅助诊断早期胃癌的系统，

并在真实的临床实践中达到了 92.59%的灵敏度和

83.67%的准确率。

然而，尚未有研究探索过基于弱放大成像模式

的人工智能模型。此外，在真实的临床环境中，当

白光内镜下发现可疑病变时，设备允许时内镜医师

通常会进一步使用弱放大成像或放大染色内镜进

一步观察，综合判断病变性质。而以往的研究主要

使用白光或放大染色单模态数据构建模型，将病变

的诊断过程和逻辑分割成了多个独立的环节，忽略

了不同成像模式下的病变特征差异，可能导致对病

变的识别不全。最近的一项研究证实，与单独使用

白光内镜和放大染色相比，人工智能联合使用白光

和放大染色在诊断结直肠癌浸润深度方面具有更

好的性能［21］。本研究创新性地探索了基于多模态

数据的人工智能模型在诊断胃肿瘤方面的能力，开

发并验证了该模型的性能，为人工智能辅助诊断胃

肿瘤提供了一个新思路。

本研究结果显示，在相同的图像和视频测试集

中，多模态模型的灵敏度、特异度均优于白光模型

和弱放大模型，表明较之以往基于单一成像模式数

据的训练模型，基于多模态数据的人工智能模型具

有更高的优越性和突破性。将同一病变的不同成

像模式下的特征进行提取，融合了不同模式下的特

征优势，实现病变特征信息的最大化利用，体现了

对病变识别的综合性和全面性。另一方面，以往的

研究对于模型的训练，多依赖于大量样本的标注，

本研究中将同一病变的白光图像和弱放大图像任

意两两组合构成图像对作为样本单位，增加了样本

的多样性，有效扩充了训练集样本数量，有望实现

小样本量基础上开发人工智能模型。此外，单张图

像受拍摄角度和光源等影响，往往会丢失部分病变

特征，使判断出现误差，且临床实践中，内镜医师往

往通过多角度全方位地观察病变综合得出判断，因

此本研究验证模型性能时，不局限于在图像层次上

测试，还在包含多张图像的病变水平上测试性能，

并进一步在视频中对胃黏膜病变进行识别，可实现

在临床环境中动态和实时地辅助内镜医师，实现人

机交互。

本研究仍然存在一定的局限性。首先，本研究

仅回顾性地纳入了武汉大学人民医院的单中心数

据，未来还需进一步在多中心数据基础上进行训练

和前瞻性验证，减少偏倚风险，增加模型泛化性。

其次，尽管在视频数据集上比较了模型和内镜医师

的能力，未来仍然需要开展临床试验验证该模型在

真实临床环境的有效性和实用性。

总之，本研究构建了一种基于多模态数据的人

工智能模型辅助诊断胃肿瘤性病变，在图像和视频

测试集中均有较高的准确率，且在视频测试中优于

内镜医师平均水平，具有很好的临床应用前景。
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《中华消化内镜杂志》2024年可直接使用英文缩写的常用词汇

ERCP（内镜逆行胰胆管造影术）

EST（经内镜乳头括约肌切开术）

EUS（超声内镜检查术）

EUS‑FNA（超声内镜引导细针穿刺抽吸术）

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）

POEM（经口内镜食管下括约肌切开术）

NOTES（经自然腔道内镜手术）

MRCP（磁共振胰胆管成像）

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）

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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