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【提要】　食管胃十二指肠内镜（esophagogastroduodenoscope，EGD）是诊断上消化道肿瘤、癌前病

变及危急重疾病的有效工具。人工智能技术在EGD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EGD人工智能系统应用的相关共识。2023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EGD人工智能系统临床应用专家共识，旨在

为临床医师应用EGD人工智能时提供合理的决策依据。本共识包括人工智能在胃镜盲区监测、食管

异常病灶识别、食管癌浸润深度预测、食管胃静脉曲张分级、胃异常病灶识别等方面的 13条推荐意见

陈述，以及EGD人工智能系统临床应用要求。
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【Summary】 The esophagogastroduodenoscope (EGD) is an effective tool for diagnosing upper 
gastrointestinal tumors, precancerous lesions and critical emergency diseases. Artificial intelligence (AI) 
technology plays a significant role in the quality control and auxiliary diagnosis of EGD. However, currently 
there is no consensus on the application of EGD AI system at home or abroad. In 2023, organizing 
discussions among nationwide authoritative experts in the field, and combining the latest evidence-based 
medical evidence at home and abroad, Digestive Endoscopology Branch of Chinese Medical Association has 
formulated an expert consensus on the clinical application of EGD AI system, in order to provide clinicians 
with a reasonable decision-making basis when using EGD AI. This consensus consists of 13 
recommendations including blind spot monitoring under gastroscopy, esophageal abnormal lesion 
identification, prediction of esophageal cancer infiltration depth, grading of esophageal gastric varices, 
identification of gastric abnormal lesions, and clinical application requirements for EGD AI system.
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食管癌和胃癌是严重危害我国患者生命健康的重大疾

病［1］，早诊早治是改善其预后及生活质量的主要策略［2⁃3］。

此外，消化道癌前病变如萎缩性胃炎、胃黏膜肠上皮化生，

以及消化道危急重症如食管胃静脉曲张亦于临床十分常

见，对此类疾病早期、准确的诊断有益于保障患者生命健康

安全，具有重要意义。

食管胃十二指肠内镜（esophagogastroduodenoscope，
EGD）是诊断上消化道肿瘤、上消化道癌前病变及危急重疾

病的临床一线工具，利用白光内镜、图像增强内镜、化学染

色等方式，可早期发现上消化道肿瘤及癌前病变，阻止疾病

的进展，亦可准确诊断食管胃静脉曲张等危急重疾病，并针

对以上疾病进行镜下分级，支撑临床医师进行后续治疗方

案的决策。

然而，在我国消化疾病诊疗领域，仍长期存在早期消化

道肿瘤及癌前病变漏诊率居高不下、非肿瘤性病变诊断一

致性差等问题。程树红等［4］分析 93例早期胃癌数据，发现

早期胃癌漏诊率高达 37.63%；赵书阳等［5］分析 297 例反复

长期出现上消化道症状的患者资料，经病理检查发现

199 例早期胃癌及癌前病变，而常规 EGD 检查漏诊了其中

的 98 例，漏诊率近 50%，即使在应用放大染色内镜后漏诊

率仍有 6%。另有一项研究收集 370 例病理证实胃癌前病

变患者，发现上述患者 EGD 下漏诊或可疑漏诊率达

31.67%［6］。据调查，我国 2012年有超过 6 000家医疗机构开

展消化内镜诊疗，全年开展消化内镜诊疗接近 3 000万例，

而消化内镜医师不足 3 万人，占全部注册执业医师的 1%，

每 100万人口拥有消化内镜医师不足 20人［7］。随着技术的

快速推广和人民群众健康需求的提升，尽管我国近年来消

化内镜诊疗机构数量和诊疗量飞速上升，但医患比例的绝

对不均衡现象依然严峻。因此，亟须探索内镜诊疗领域的

新技术、新应用，以助解决我国消化内镜诊疗的上述关键性

问题。

人工智能（artificial intelligence，AI）技术是指模拟人类

智慧的技术和方法，其核心目标是使机器能够执行通常需

要人类智慧的任务，近年来在医疗领域广泛应用［8］。深度

学习技术是 AI 的分支，在图像识别任务中具有较强能力。

近年来，中外学者就AI在EGD的探索和应用中取得众多先

进性成果，覆盖了 EGD 检查的方方面面，并就 AI应用于临

床实践的有效性、安全性开展临床试验，收效显著，引发国

内外专家学者对AI进入真实医疗环境的讨论和思考，并提

出众多积极的建议和展望。AI 设备引入临床已是大势所

趋。本共识旨在综合现有研究证据，为临床医师在应用

EGD 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 PICO （participants， interventions，
comparisons，outcomes）原则提出陈述意见［9］，参考 GRADE
（grading of recommendations，assessment，development，and 
evaluation）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方法由专家投票表决达成共识：（1）
完全同意；（2）同意，有较小保留意见；（3）同意，有较大保留

意见；（4）不同意。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。

最终，本共识最终达成 80% 以上共识水平的推荐意见共

13项（表3）。

一、EGD AI辅助系统功能

（一）AI辅助EGD检查时间统计

陈述陈述 1：：对于需要接受对于需要接受EGD检查的患者检查的患者，，推荐将推荐将AI辅辅

助助 EGD检查时间作为质量控制工具检查时间作为质量控制工具。。（证据质量：A，推荐

强度：强，共识水平：95.45%）

EGD是检出早期上消化道肿瘤的重要手段。EGD的检

查时间指内镜从插管到拔管，对食管、胃和十二指肠的观察

时间［11⁃12］。为了保证 EGD 的检查质量，欧洲胃肠内镜学会

等协会提出标准的EGD检查时间作为质量控制规范，指南

建议 EGD检查时间应不少于 7 min［13］。由于临床诊疗环节

复杂、诊疗任务繁重，并且缺乏经济有效的质量控制方式，

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2 推荐强度分级

推荐强度

强

弱

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
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目前很难对EGD检查时间进行严格监测。

近年来，基于深度学习的 AI 技术不断发展，并在医学

图像识别领域取得重大进展，其图像处理与识别的高效性

有助于AI技术在胃肠内镜质量控制中的应用，可实现低成

本、高效率的EGD检查时间监测。Yu等［14］和Wu等［15］均通

过构建深度学习模型实现了EGD检查过程中准确实时地识

别解剖位置并记录EGD检查时间。Wu等［15］构建的深度学

习模型在 107 个真实 EGD 视频中正确预测 93.46% 视频的

检查开始时间和97.20%视频的检查结束时间。

（二）AI辅助盲区监测

陈述陈述 2：：对于需要接受对于需要接受EGD检查的患者检查的患者，，推荐将推荐将AI辅辅

助盲区监测作为质量控制工具助盲区监测作为质量控制工具。。（证据质量：A，推荐强度：

强，共识水平：100.00%）

高质量EGD检查是上消化道肿瘤早诊早治的关键。英

国胃肠病学会和欧洲胃肠内镜学会等均建议在EGD检查中

对上消化道进行系统性观察，通过减少盲区来降低肿瘤漏

诊率［13，16⁃17］。受限于内镜医师操作水平和对解剖部位的认

知差异，容易出现检查部位覆盖不全的问题，且缺乏有效的

EGD质量控制和评估体系。近年来，AI迅速发展，可通过深

度学习对数据、图像等快速自动识别和分析，目前 AI 在
EGD 检查中部位识别、减少检查盲区有了较大进展［18⁃20］。

2018 年 Takiyama 等［18］构建基于深度卷积神经网络的部位

识别系统，共纳入27 335张EGD白光图片，将上消化道分为

喉、食管、胃和十二指肠，其中胃又分为上部、中部和下部，

然后用 17 081张图片验证其部位识别的能力，结果显示该

系统自动识别上消化道各个解剖部位的整体准确率为

97%。然而该研究仅针对静态图片的部位进行评估，并不

能反应AI在实时视频状态下的检测性能。Wu等［20］研发的

WISENSE系统利用深度学习技术，基于欧洲胃肠内镜学会

EGD操作指南［13］和日本EGD系统筛查方案［21］，将上消化道

分为 26个部位，并实现实时状态下识别EGD解剖部位。基

于该模型，该团队开展了单中心随机对照研究以评价

WISENSE 对 EGD 检查质量的影响［15］。该研究共招募

324 例 EGD 检查患者（WISENSE 辅助组 153 例，对照组

150例），WISENSE辅助组的盲区率显著低于对照组（5.86%
比 22.46%，P<0.001）。随后，为验证该模型在不同 EGD 检

查类型中的效果，该团队完成了一项 3 组随机平行对照研

究，结果显示，AI辅助下常规、无痛和超细EGD检查的盲区

率均低于对照组（无痛 EGD 组：3.42% 比 22.46，P<0.001；超
细 EGD 组 ：21.77% 比 29.92%，P<0.001；常 规 EGD 组 ：

31.23% 比 42.46%，P<0.001）［22］。此外，多中心随机对照研

究的结果再次验证了 AI辅助 EGD 检查可减少盲区［23］。综

上，AI在临床实践中可作为辅助监督工具，通过实时识别部

位反馈盲区，提醒内镜医师规范操作，减少检查部位的遗

漏，监督和提高EGD检查质量。

（三）AI辅助食管异常病灶识别

陈述陈述 3：：推荐在推荐在 EGD 检查中使用检查中使用 AI 实时辅助发现食实时辅助发现食

管异常病灶管异常病灶。。（证据质量：C，推荐强度：强，共识水平：

95.45%）

食管异常病灶主要包含食管癌、食管癌前病变和其他

食管良性病变（食管炎、食管胃黏膜异位和静脉瘤等）。我

国每年因食管癌死亡人数超过 10 万［24］。我国食管癌以鳞

状细胞癌为主要病理类型，占比超过 90%［25⁃27］，以巴雷特食

管为前驱病变的食管腺癌在西方较为多发，但也是我国食

管癌的主要病理类型之一。早期发现并切除食管癌及癌前

病变，可有效改善患者预后，但食管癌前病变及早期癌病变

黏膜改变轻微，诊断困难。因此，利用 AI 辅助检出早期食

管癌及其癌前病变具有重要意义［28］。

Guo等［29］进行多中心的样本收集，使用 AI检测癌前病

变及早期食管鳞状细胞癌、食管胃静脉曲张、食管炎、食管

胃黏膜异位等多种食管异常病灶，其模型在图像测试中的

灵敏度为 98.04%，特异度为 95.03%。Liu 等［30］进行多中心

表3 上消化道内镜人工智能系统临床应用专家共识陈述汇总

推荐陈述

陈述1：对于需要接受EGD检查的患者，推荐将AI 辅助EGD检查时间作为质量控制工具

陈述2：对于需要接受EGD检查的患者，推荐将AI辅助盲区监测作为质量控制工具

陈述3：推荐在EGD检查中使用AI实时辅助发现食管异常病灶

陈述4：推荐对巴雷特食管患者使用AI辅助测量和评分

陈述5：对怀疑早期食管鳞状细胞癌或早期食管腺癌的患者，均推荐使用AI进行辅助诊断

陈述6：对于未获得病理浸润深度的早期食管癌患者，建议在AI辅助下预测是否发生黏膜下200 μm以上的浸润

陈述7：对于肝硬化患者，推荐临床使用AI辅助内镜下食管胃静脉曲张识别

陈述8：对于确诊食管胃静脉曲张的患者，推荐使用AI辅助内镜下严重程度分级

陈述9：建议在常规EGD检查中使用AI实时辅助发现胃异常病灶

陈述10：对于需要接受EGD检查的患者，推荐使用AI辅助胃炎诊断

陈述11：对于怀疑早期胃癌的患者，推荐临床应用AI辅助诊断

陈述12：对于怀疑早期胃癌并需要接受内镜黏膜下剥离术或行组织学活检的患者，建议在AI辅助下进行范围标定

陈述13：可解释性AI模型性能和医师接受度优于传统AI模型，推荐优先使用具备可解释性的AI模型

证据
质量

A
A
C
C
C
C
C
C
C
C
B
C
C

推荐
强度

强

强

强

强

强

强

强

强

强

强

强

强

强

共识
水平

95.45%
100.00%

95.45%
86.36%
95.45%
90.91%
95.45%
95.45%
90.91%
95.45%
90.91%
90.91%
95.45%

注：EGD指食管胃十二指肠内镜；AI指人工智能
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的样本收集，构建AI模型在白光下检测早期食管鳞状细胞

癌。其模型在内部和外部图像测试中检测早期食管鳞状细

胞癌的准确率分别为 85.7% 和 84.5%。为了进一步拓展图

像模态，Yuan等［31］使用AI在白光内镜、碘染、放大内镜窄带

光成像（magnifying endoscopy narrow⁃band imaging，ME⁃NBI）、
窄带光成像（narrow⁃band imaging，NBI）多种内镜成像模式

下检测早期食管鳞状细胞癌。模型在不同内镜成像模式下

均取得了较好的诊断性能，在白光下识别食管鳞状细胞癌

的准确率、灵敏度和特异度分别为 82%、90% 和 74%；在

NBI 或碘染下识别食管鳞状细胞癌的准确率、灵敏度和特

异度分别为 86%、93% 和 80%，与经验丰富的内镜医师诊断

性能相似。

Pan等［32］利用白光、NBI图像开发了两个全卷积神经网

络分别分割胃食管交界处和鳞柱状交界处，交并比（IoU）分

别为 0.56 和 0.82，该方法优于使用单个深度学习网络的传

统方法，可以更好地对巴雷特食管识别和分割。Horie等［33］

使用AI同时检测食管鳞状细胞癌和食管腺癌，该模型灵敏

度为98%，阳性预测值为40%。

（四）AI辅助巴雷特食管测量和评分

陈述陈述 4：：推荐对巴雷特食管患者使用推荐对巴雷特食管患者使用AI辅助测量和评辅助测量和评

分分。。（证据质量：C，推荐强度：强，共识水平：86.36%）

巴雷特食管是一种癌前病变，巴雷特食管≥3 cm的患者

每年进展为腺癌的比率（0.25%）显著高于巴雷特食管< 
3 cm的患者（0.07%）［34］。因此，指南建议根据巴雷特食管长

度确定监测间隔［35⁃36］。布拉格C&M分类基于内镜下可见的

食管柱状黏膜的整个环状上移的长度（C）和上移最大长度 
（M）对巴雷特食管进行分级，已被美国、欧盟和英国等多指

南推荐作为确定内镜监测间隔的风险分层工具［35⁃37］。

Ali等［38］利用白光、NBI图像训练AI模型进行巴雷特食

管范围测量，视频测试中，C和M以及岛状黏膜测量平均精

度 97.2%，边界平均偏差为±0.9 mm，而巴雷特食管上皮测

量精度98.4%，与真实值平均偏差仅为±0.4 cm2，系统提供的

C和M测量值与专家评分一致，C和M评分的边界总体相对

误差（平均差）分别为8% （3.6 mm）和7% （2.8 mm）。

（五）AI辅助早期食管癌诊断

陈述陈述 5：：对怀疑早期食管鳞状细胞癌或早期食管腺癌对怀疑早期食管鳞状细胞癌或早期食管腺癌

的患者的患者，，均推荐使用均推荐使用AI进行辅助诊断进行辅助诊断。。（证据质量：C，推荐

强度：强，共识水平：95.45%）

食管癌患者的生存时间与其临床分期密切相关，实现

食管癌早诊早治，可以大幅度改善患者预后［39⁃40］。然而由

于早期食管癌病变范围较小，内镜下形态学表现与一些良

性疾病及癌前病变鉴别困难，不同年资、经验的内镜医师诊

断水平差异较大，对病变的性质、范围、浸润深度、分化情况

认识不足，使早期食管癌容易漏诊［41］。Ohmori等［42］进行了

一项单中心、回顾性的临床试验，使用 AI 在不同内镜成像

下对食管鳞状细胞癌与食管炎、血管异常、轻度色素沉着、

糖原性棘皮病等良性病变进行鉴别诊断。AI在NBI及蓝光

成像（blue light imaging，BLI）图像测试中的灵敏度、特异度

和准确率分别为 100%、63%和 77%，在白光中的灵敏度、特

异度和准确率分别为 90%、76% 和 81%，在 ME⁃NBI 及 BLI
中的灵敏度、特异度和准确率分别为 98%、56% 和 77%。

Tang 等［43］、Cai 等［44］以及 Li 等［45］均对早期食管鳞状细胞癌

与非癌鉴别诊断功能进行了辅助阅片验证，在 AI 的辅助

下，内镜医师的诊断准确率、灵敏度、特异度均显著升高。

Liu 等［30］进行了一项多中心临床试验，在白光下使用 AI 检
测和描绘早期食管鳞状细胞癌的边界，AI模型、高级内镜医

师（拥有>4年内镜操作经验）和专家内镜医师（拥有>8年内

镜操作经验）划定边界的准确率分别为 98.1%、78.6% 和

95.3%，AI 模型与内镜专家的性能相似，优于高级内镜

医师。

在巴雷特食管患者内镜筛查和监测过程中，西雅图活

检方案建议每 1~2 cm 进行 1次四象限活检。然而，采样误

差可能会限制其灵敏度，特别是对于长段巴雷特食管黏膜

内的小区域癌症或不典型增生［46⁃47］。此外，食管腺癌或不

典型增生常呈扁平状，难以与周围的非不典型增生巴雷特

食管黏膜区分。内镜医师常常未对长节段巴雷特食管进行

广泛活检，亦增加癌症漏诊的风险［48］。 van der Sommen
等［49］基于 44例巴雷特食管患者的 100张图像开发了一种用

于检测巴雷特食管早期肿瘤性病变的深度学习模型，图片

测试中该系统的灵敏度和特异度均为 0.83，在以患者为单

位的测试集中，灵敏度和特异度分别为 0.86 和 0.87。de 
Groof等［50］前瞻性收集 40例肿瘤性巴雷特食管病变和 20例

无不典型增生巴雷特食管白光图像，构建模型识别肿瘤性

病变，准确率、灵敏度和特异度分别为 92%、95%和 85%，识

别正确的案例中，89.5% 案例模型标记区域位于专家标注

范围内。de Groof等［51］进行了一项多中心、回顾性的临床研

究，基于 5 个白光数据集训练并验证了一个计算机辅助检

测（computer⁃aided detection，CAD）系统，CAD系统将图像分

类为包含肿瘤或无不典型增生巴雷特食管，分别在两个数

据集（数据集 4，数据集 5）中进行图像外部验证，在数据集

4 中准确率为 89%，灵敏度为 90%，特异度为 88%。在数据

集 5 中，CAD 系统与普通内镜医师的准确率分别为 88% 和

73%，灵敏度为 93%和 72%，特异度为 83%和 74%。CAD系

统准确率优于所有 53 名非专家内镜医师。数据集 4 和

5中，CAD系统检测的肿瘤区域与专家识别的区域均重叠。

CAD 系统在 97%（数据集 4）和 92%（数据集 5）的病例中检

测到了肿瘤活检的最佳部位。de Groof等［52］在另一项单中

心前瞻性研究中，验证基于白光图像构建无不典型增生巴

雷特食管和巴雷特食管肿瘤性病变鉴别模型，以每 2 cm 巴
雷特食管上皮的白光图像作为一个水平，对CAD系统进行

验证，其准确率、灵敏度和特异度分别为90%、91%和89%。

（六）AI辅助食管癌浸润深度预测

陈述陈述 6：：对于未获得病理浸润深度的早期食管癌患对于未获得病理浸润深度的早期食管癌患

者者，，建议在建议在AI辅助下预测是否发生黏膜下辅助下预测是否发生黏膜下 200 μm以上的以上的

浸润浸润。。（证据质量：C，推荐强度：强，共识水平：90.91%）
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食管癌浸润深度与其淋巴转移风险和预后紧密相关。

指南规定对于浸润至上皮层、黏膜固有层、黏膜肌层以及黏

膜下层 200 μm以内（SM1）的食管癌患者，由于发生淋巴结

转移风险较小，在不伴脉管瘤栓或神经侵犯、不伴食管周围

区域淋巴结肿大的情况下推荐行内镜切除术，而浸润至黏

膜下 200 μm 以上（SM2~3）的食管癌患者应进行外科手术

治疗［53⁃54］。因此，准确预测食管癌浸润深度是改善患者预

后并避免过度诊疗的关键。

Tokai等［55］基于白光内镜收集日本肿瘤研究所 1 751例

食管鳞状细胞癌患者的内镜图像构建AI模型，用于判断浸

润深度。该模型对食管鳞状细胞癌浸润深度的预测准确率

为 80.9%，准确率评分超过 92%的内镜医师。Uema等［56］和

Nakagawa 等［57］构建的 AI 系统区分 SM1 和 SM2~3 的食管鳞

状细胞癌的灵敏度为 90.1%，特异度为 95.8%，准确率为

91.0%，与经验丰富内镜医师的性能相当。对于食管腺癌的

患者，Ebigbo等［58］利用多中心、回顾性收集的巴雷特食管相

关食管癌的白光图像构建浸润深度分型模型，AI区分黏膜

癌和黏膜下癌的准确率、灵敏度和特异度分别为 71%、77%
和64%，表现出与内镜专家相似的诊断性能。

（七）AI辅助食管胃静脉曲张识别

陈述陈述 7：：对于肝硬化患者对于肝硬化患者，，推荐临床使用推荐临床使用 AI辅助内镜辅助内镜

下食管胃静脉曲张识别下食管胃静脉曲张识别。。（证据质量：C，推荐强度：强，共识

水平：95.45%）

食管胃静脉曲张破裂出血是肝硬化的严重并发症，

85%的肝硬化失代偿患者伴有食管胃静脉曲张［59］。内镜检

查仍是诊断食管胃静脉曲张、预测 2 年内出血风险的金标

准。所有诊断为肝硬化的患者均推荐进行内镜检查，并对

静脉曲张进行危险分级［60］。

Chen 等［61］构建了基于深度学习的食管胃静脉曲张识

别模型，该模型由来自 2家医院 2 000余例患者的上万张白

光图片训练而成。在人机比赛中，模型识别食管、胃底静脉

曲张的准确率分别为 97% 和 92%，显著优于内镜医师。在

多中心视频测试集中，模型的准确率也达到 97%和 91%，证

明模型鲁棒性较好。Ding等［62］开发了一个基于深度学习诊

断食管胃静脉曲张的系统，该系统在 506 张图像的数据集

中的灵敏度为 80.54%。Wang 等［63］使用来自 3 家医院的

6 000余张图片训练静脉曲张分割模型，模型分割静脉曲张

的交并比达到0.8以上。

（八）AI辅助食管胃静脉曲张严重程度分级

陈述陈述 8：：对于确诊食管胃静脉曲张的患者对于确诊食管胃静脉曲张的患者，，推荐使用推荐使用

AI 辅助内镜下严重程度分级辅助内镜下严重程度分级。。（证据质量：C，推荐强度：

强，共识水平：95.45%）

食管胃静脉曲张内镜下风险分层决定接下来 1~2年内

患者需要接受的治疗，美国肝脏病协会和欧洲胃肠内镜学

会指南建议 Form 1级静脉曲张伴有红色征或 Child⁃pugh C
级，或 Form 2~3级静脉曲张的肝硬化患者应该接受预防治

疗，其他患者需要继续随访［64⁃65］。多项研究都证实内镜下

危险因素对预测患者 2 年内静脉曲张出血十分重要，但描

述内镜下危险因素时主观性较强，且内镜医师间一致性

不佳。

Chen 等［61］构建了基于深度学习的静脉曲张风险因素

识别模型，该模型能够识别静脉曲张的尺寸、Form分级、红

色征等。根据风险因素得出相应的治疗建议：（1）需要预防

性治疗：食管胃底静脉曲张伴大尺寸、红色征、红斑或 
Child⁃Pugh C 级；（2）随访：无红色征或红斑的小静脉曲张；

（3）无需治疗：正常食管和胃。在人机比赛中，模型识别食

管大尺寸静脉的灵敏度与内镜医师相当（93.33% 比 
88.17%），识别红色征的灵敏度与特异度均高于内镜医师

（85.11% 比 81.34%，P<0.01；83.33% 比 63.06%，P<0.01）；模

型识别胃底大尺寸静脉的灵敏度与内镜医师接近（90.00%
比 93.33%），识别红斑的灵敏度与内镜医师相似（84.62%比

85.71%），但特异度显著高于内镜医师（84.09% 比 57.89%，

P<0.001）。Wang等［63］训练静脉曲张 Form 分级及红色征分

割分级模型，在前瞻性观察性研究中，模型对食管胃静脉曲

张 Form 分级（94.57% 比 75.97%，P<0.001）与红色征分割分

级准确率（94.62% 比 66.92%，P<0.001）都显著优于内镜医

师。在识别胃静脉曲张红色征方面，模型准确率也显著优

于内镜医师（95.76% 比 85.38%，P<0.001）。模型识别食管

胃静脉曲张出血高风险患者的准确率显著优于内镜医师

（94.92% 比 69.49%，P<0.001）。Wang等［63］还使用自动训练

平台构建集成内镜图片与临床特征的模型，预测患者 12个

月后的食管胃静脉曲张出血情况，在测试集中模型准确率

为0.932。
（九）AI辅助胃异常病灶识别

陈述陈述 9：：建议在常规建议在常规 EGD 检查中使用检查中使用 AI 实时辅助发实时辅助发

现胃异常病灶现胃异常病灶。。（证据质量：A，推荐强度：强，共识水平：

90.91%）

胃异常病灶主要包括胃良性病变（糜烂、息肉、黄斑瘤、

溃疡和异位胰腺等）、癌前状态（萎缩和肠化）、胃癌及其癌

前病变（低级别上皮内瘤变和高级别上皮内瘤变）。EGD是

检查胃异常病灶的首选方法。在胃异常病灶中，胃癌是一

类发病率和死亡率均极高的疾病。全世界每年约有 99 万

人被诊断为胃癌，其中约有 73.8万人死于胃癌［66］。胃癌的

五年生存率约为 20%，而早期胃癌的五年生存率可达

90%［67］。然而，我国各地区医疗资源和内镜医师的水平存

在较大差异，消化内镜检查质量参差不齐，存在病灶遗漏或

可疑高风险病变误判问题，潜在高危病灶在内镜筛查后未

进行进一步检查，导致早期胃癌漏诊率高达 20%~40%［68⁃69］。

利用AI系统可实时辅助内镜医师在EGD下识别异常病灶，

有望提高胃良性病变、癌前病变诊断率，改善患者预后。

早期发现和切除息肉对于预防胃癌至关重要［70⁃71］。

Durak 等［72］开发了一个基于 YOLOv4 的白光下识别胃息肉

的深度学习模型，其识别准确率为 87.95%。 Billah 和

Waheed［73］提出一种基于小波颜色纹理分析和卷积神经网

络特征融合方案的改进方法，通过对公开数据库测试显示，
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所构建的系统优于现有息肉模型检测方法，准确率为

98.34%，灵敏度为98.67%，特异度为98.23%。

胃癌前状态在胃癌发展中起着重要作用。研究显示，

胃萎缩患者五年累积胃癌发病率为 0.7%~10%，肠化患者为

5.3%~9.8%［74］。Xu等［75］构建基于染色放大内镜诊断胃癌前

病变的 AI 系统，该系统在前瞻性视频测试集中准确率为

0.898。 在 检 测 胃 萎 缩（0.869 比 0.846）和 肠 上 皮 化 生

（0.888 比 0.820）方面的诊断准确率与专家相当，优于普通

内镜医师。

Wu等［76］开发深度学习系统用于检测白光下胃内异常

病灶，并对其中的肿瘤性病变进行红框提示。在大样本前

瞻性研究中该系统检测胃内局灶性病变的灵敏度为

92.8%，诊断胃内高风险病变（即可疑肿瘤性病变）的灵敏度

为 91.8%，特异度为 92.4%。Wu 等［77］基于该系统进一步开

展随机对照串联临床试验，该试验将患者随机分至AI优先

组（先 AI 辅助检查，后常规检查）和常规优先组（先常规检

查，后AI辅助检查），并在第二次检查结束时对所有检测到

的高风险病变进行靶向活检。该试验中 907例患者被随机

分配到AI优先组，905例患者被随机分配到常规优先组，AI
优先组的肿瘤性病变漏诊率明显低于常规组（6.1% 比 
27.3%）。

（十）AI辅助胃炎诊断

陈述陈述 10：：对于需要接受对于需要接受 EGD 检查的患者检查的患者，，推荐使用推荐使用

AI辅助胃炎诊断辅助胃炎诊断。。（证据质量：C，推荐强度：强，共识水平：

95.45%）

胃腺癌的发展被认为是一个级联反应，即从幽门螺杆

菌感染（Helicobacter pylori，HP）感染相关的慢性胃炎到萎缩

性胃炎（atrophic gastritis，AG）到肠上皮化生，再发展为不典

型增生和肿瘤［78］。许多胃癌都伴有胃黏膜长期炎症引起的

一系列病理改变［79］。及时发现和治疗胃炎、制定适当的监

测策略，可以防止病情进一步恶化，降低胃癌风险。HP 的

长期感染导致胃腺体进行性破坏，常形成多灶性胃炎，黏膜

变化在内镜下表现多样。然而，内镜医师判断黏膜特征的

主观性强，研究表明白光下诊断 HP 胃炎的准确率约为

70%［80⁃81］，对AG的内镜诊断准确率也仅为 46.8%［82］，严重依

赖内镜医师的经验水平。

Zhang等［83］使用特征提取方法，开发了一个基于 9个内

镜黏膜特征的 HP 感染相关的胃炎诊断系统，该系统识别

HP感染的灵敏度、特异度和准确率分别为 89.6%、61.8%和

74.8%，诊断准确率与内镜医师相当。Seo等［84］使用多种族

内部数据集和外部数据集验证所构建的 HP感染内镜诊断

系统，该系统在韩国裔内部集、非韩国裔内部集和外部集的

准确率分别为 94%、88% 和 87%。Li等［85］构建的 AI系统在

10 例内镜视频中诊断 HP 感染的总体准确率与专家相似

（84% 比 83.6%），在 191 例前瞻性连续患者中的准确率、灵

敏度和特异度分别为 85.3%、83.3%和 85.8%。Mu等［86］建立

一套白光下胃炎分类系统，收集常见胃炎、其他胃炎和非胃

炎的 8 141张白光图像，分类AG与非AG、萎缩与肠化、糜烂

与出血的准确率在视频测试集上分别为 95.00%、92.86%、

94.74%。

Lin 等［87］收集来自中国 14 家医院 2 741 例患者的

7 037张白光图片，开发 AG 自动识别模型，该模型诊断 AG
受试者工作特征曲线下面积为 0.98，准确率为 96.4%，而

3名内镜医师的诊断准确率仅为 58.9%~70.6%。Yang等［88］

建立包含 21 420张白光和联动成像内镜图片的数据集训练

一个提取关键视觉特征的模型，该模型对AG的诊断准确率

高达 95.06%，显著高于 5 名医师的诊断水平（62%~70%）。

Zhao 和 Chi［89］开发了一个白光下 AG 实时视频监测诊断模

型，并进行一项前瞻性的队列研究验证AI模型能否提高白

光下 AG 的诊断准确率；该研究共纳入 268例患者，其中 AI
组对AG的诊断准确率为 35.8%，而内镜医师组仅为 24.6%，

AI性能明显优于内镜医师。随后他们又进行了一项前瞻性

病例对照研究，证实该模型的诊断评价指标和一致性评价

均优于内镜医师［90］。

（十一）AI辅助早期胃癌诊断

陈述陈述 11：：对于怀疑早期胃癌的患者对于怀疑早期胃癌的患者，，推荐临床应用推荐临床应用AI

辅助诊断辅助诊断。。（证据质量：B，推荐强度：强，共识水平：

90.91%）

胃癌的早诊早治十分重要，但早期胃癌缺乏内镜下特

征表现而易漏诊。放大染色内镜能够清晰地显示黏膜微血

管和微结构的变化，故常作为重要的手段与白光内镜联用，

以提升早期胃癌诊断的准确率，避免漏诊。然而，放大染色

内镜对于硬件设备和内镜医师操作技术有较高的要求。研

究显示，内镜医师放大染色内镜下诊断早期胃癌的准确率

为 40%~80%，平均准确率 60%，有很大的提升空间［91］。因

此，国内外许多学者基于放大染色内镜下对早期胃癌的诊

断，进行了AI模型构建，并考察验证其性能。

He 等［92］开发了一个基于深度学习的放大染色早期胃

癌诊断系统，该系统在内部视频测试中诊断早期胃癌的准

确率为 90.32%，显著优于资深内镜医师（70.16%±8.78%）；

在前瞻性视频测试中，该模型灵敏度为 92.59%，准确率为

83.67%。Hu等［93］基于多中心数据开发基于VGG⁃19框架的

计算机辅助诊断模型，用于在放大染色模式下辅助诊断早

期胃癌。系统在内、外部测试集上均取得良好表现，诊断能

力与高级内镜医师相近（准确率：77.0% 比 5.5%，P=0.355；
灵敏度：79.2% 比 76.7%，P=0.183；特异度：74.5% 比 74.2%，

P=0.931）。Li 等［94］开发卷积神经网络模型并进行图片测

试，模型诊断早期胃癌的灵敏度、特异度和准确率分别为

91.18%、90.64% 和 90.91%，其灵敏度显著优于专家内镜医

师，3项指标均显著优于非专家内镜医师。

（十二）AI辅助早期胃癌范围与边界识别

陈述陈述 12：：对于怀疑早期胃癌并需要接受内镜黏膜下对于怀疑早期胃癌并需要接受内镜黏膜下

剥离术或行组织学活检的患者剥离术或行组织学活检的患者，，建议在建议在 AI辅助下进行范辅助下进行范

围标定围标定。。（证据质量：C，推荐强度：强，共识水平：90.91%）
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识别和标定早期胃癌的范围对于准确活检与手术范围

标定均有重要意义，但部分早期胃癌的黏膜表观特征不明

显，准确判定边界较为困难。

Kanesaka 等［95］于 2018 年开发计算机辅助诊断系统在

放大染色图片中诊断早期胃癌，并判定早期胃癌范围。其

对早期胃癌诊断的准确率为 96.3%，判定早期胃癌区域范

围准确率为 73.8%±10.9%。Ling 等［96］开发实时诊断系统

用于在放大染色模式下准确识别早期胃癌分化状态与边

界。该系统对于早期胃癌分化状态预测的图片测试准确

率为 83.3%，显著优于专家内镜医师（69.7%）；该系统对于

分化型和未分化型早期胃癌范围预测的图片测试准确率

分别为 82.7% 和 88.1%。An 等［97］基于白光图像和靛胭脂

化学染色内镜图像开发早期胃癌边界分割系统，并在图像

和内镜黏膜下剥离术视频上进行测试，AI在化学染色和白

光图像中均准确分割了早期胃癌边界（准确率分别为

85.7%、88.9%）；在内镜黏膜下剥离术视频测试中，AI 预测

的切除边缘覆盖了所有高级别上皮内瘤变和进展期癌变

区域，其预测的切缘与病理癌组织边界的最小距离为

（3.44±1.45）mm，优于基于ME⁃NBI判定的切缘。

（十三）模型可解释性

陈述陈述 13：：可解释性可解释性 AI模型性能和医师接受度优于传模型性能和医师接受度优于传

统统AI模型模型，，推荐优先使用具备可解释性的推荐优先使用具备可解释性的AI模型模型。。（证据

质量：C，推荐强度：强，共识水平：95.45%）

目前大多数 AI 辅助 EGD 的研究仍基于传统深度学习

模型，模型决策过程受限于深度学习的“黑匣子”特征，使其

功能的临床可信度以及应用的伦理合理性受到限制。临床

医师在诊断早期胃癌时，主要依靠专家经验总结出抽象理

论，具有主观性、不确定性，导致医师间一致性较差［93， 98］。

许多研究证实AI在辅助诊断早期胃癌方面具有巨大潜力，

但多数 AI 模型为“黑匣子”模型，仅输出诊断结果，而无法

展示详细的诊断过程，并且无法将抽象的诊断理论具体化

展示给内镜医师，这极大地限制AI模型在早期胃癌诊断中

的应用［99］。

在可解释性早期胃癌诊断方面，Li 等［100］基于定量分

析、深度学习和机器学习，并结合特征提取使用 692例患者

的 1 897张染色放大内镜图片开发了早期胃癌可解释性 AI
模型。模型在图片测试集中的诊断准确率（88.76%）高于不

可解释性深度学习模型（82.77%）和新手医师（71.63%），达

到专家医师水平（88.95%）。模型在 100个视频测试集中的

诊断准确率（87.00%）高于不可解释性深度学习模型

（68.00%），与内镜医师（89.00%）相当。在模型辅助下，新手

内镜医师诊断准确率（87.45%）显著提高。与不可解释性深

度学习模型相比，内镜医师对可解释性模型的满意度更高。

通过提取内镜下早期胃癌的相关特征，解构AI模型诊断逻

辑，可实现抽象理论具体化和 AI 模型诊断可解释性，提高

医师诊断准确率和一致性。此外，通过分析模型的诊断步

骤，内镜医师可从模型中学习诊断理论或发现模型错误原

因并进行模型优化，提高内镜医师对模型的信任度。Dong
等［101］使用来自 8 家医院 3 279 例患者的 4 482 张白光图像

296个局灶性病变视频构建白光下早期胃癌可解释性诊断

模型。结果显示可解释性模型在内部视频（81.10% 比

70.61%）和外部视频测试集（88.24%比 78.49%）中的诊断准

确率显著高于内镜医师。在可解释性模型辅助下，内镜医

师诊断准确率显著提高（70.61%比 79.63%）。此外，与不可

解释性深度学习模型相比，内镜医师对具有可解释性模型

的满意度更高。

日本食管学会开发用于预测食管鳞状细胞癌浸润深度

的放大内镜分类，其基于观察微血管形态的不规则程度对

浸润深度进行预测［101⁃102］。Zhao等［102］使用AI进行食管上皮

乳头内毛细血管袢（intraepithelial papillary capillary loop，
IPCL）分类，AI对病变的平均诊断准确率为 89.2%；AI对炎

症性病变的诊断准确率高于初级和中级内镜医师；AI诊断

IPCL 的准确率（B1 型 87.6%，B2 型 93.9%）明显高于初级

（B1型 69.2％，B2型 79.3％）和中级内镜医师（B1型 79.1％，

B2型 90.0％），但该研究未纳入B3型血管。Uema等［56］使用

AI对浅表食管鳞状细胞癌的 IPCL进行分类，其图像测试中

IPCL分类准确率为 84.2%，高于内镜医师平均水平（77.8%，

P<0.001）。用于诊断 B1 型、B2 型和 B3 型血管的受试者工

作特征曲线下面积分别为 0.969、0.948 和 0.973。Zhang
等［103］基于 IPCL分型开发可解释的食管鳞状细胞癌浸润深

度预测系统，其在图像验证中诊断 SM2~3病变的灵敏度、特

异度和准确率分别为 85.7%、86.3%和 86.2%，在视频中的灵

敏度、特异度和准确率分别为 87.5%、84% 和 84.9%。在该

系统辅助下，内镜医师的准确率显著提高（从 79.7%提高到

84.9%，P=0.03）。

二、EGD AI系统临床应用要求

（一）功能适宜性

功能适宜性的具体含义指产品功能应当正确、完整且

适合临床场景。现有的EGD AI功能适宜性应符合表4所列

目标，并能够在表 4中建议的多种图像模态下进行识别，以

确保其功能适宜性。

（二）EGD AI系统通用性能要求

参考 ISO/IEC 25010 标准［104］和 ISO/IEC IEEE 29119 标

准［105］对于 AI 医疗器械通用性能的评估角度，本共识针对

EGD AI系统的规范化设计提出相应的标准和要求：

1.性能效率：（1）实时处理效率：人眼在画面播放速率

（每秒帧数）达到 16~24 fps时，会认为这些画面是一个连续

运动的场景。为确保医师在使用过程中得到及时的实时反

馈和分析结果，对于有动态识别要求的功能，系统应具备高

效的图像处理能力，实时处理效率应>16帧/s。（2）画面延迟

与原始内镜影像系统的画面延迟应<50 ms，确保医师能够

无缝观察和诊断。
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2.易用性：产品界面应直观、简洁，减少医师学习成本。

界面设计和操作逻辑应符合医师日常使用习惯，切换功能

时应尽量采用AI自动识别应用场景并切换的方式，减少对

医师实际操作的干扰。

3.可用性：在常规医疗环境下，系统应确保用户能够安

全、正确地操作，减少误操作的可能性。配备足够的提示和

帮助文档，以应对医师在操作中可能遇到的疑问。AI产生

的信号提示应尽量避免遮盖内镜原始画面，导致内镜医师

产生误判。
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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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