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人工智能在胆胰疾病内镜诊治中的研究进展
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【提要】　人工智能基于较强的图片与视频识别能力，在消化内镜下早期胃癌与食管癌识别、诊

断、浸润深度与范围评估等方面应用较为广泛。同样，人工智能在胆胰疾病内镜下诊治上也展现出了

巨大潜力。本文通过系统文献回顾，旨在介绍人工智能在胆胰疾病内镜下诊治的应用现状与研究

进展。
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一、前言

人工智能作为计算机科学的分支，专注于模拟人类思

维和行为，其中机器学习允许计算机通过数据学习进行预

测和决策，而深度学习作为机器学习的子集，通过多层神经

网络模拟大脑处理信息，进而自动提取数据特征。技术进

步使得人工智能，特别是机器学习和深度学习，在医疗领域

得到广泛应用，如疾病的早期预测和诊断，可辅助临床决

策［1‑2］。卷积神经网络（convolutional neural network， CNN）
作为深度学习的特殊形式，在内镜下早期胃癌与食管癌识

别、诊断、浸润深度与范围评估等方面已经取得了显著进

展［3‑6］。而人工智能在胆胰内镜中的研究较少，尚处于初步

阶段，但也表现出了巨大潜力。传统诊治方式的复杂性、局

限性以及对医师技术要求高等特点，有力地推动人工智能

与胆胰内镜深入结合和研究［7‑9］。现围绕人工智能在胆胰

疾病内镜诊治中的应用现状与研究进展作一综述。

二、人工智能与胆系疾病

1.胆总管结石

（1）胆总管结石的预测：胆石症的发病率为 5%~15%，

其中 5%~30% 合并有胆总管结石［10］，目前内镜逆行胰胆管

造 影 术（endoscopic retrograde cholangiopancreatography，
ERCP）已成为胆总管结石的首选治疗方法，且结石清除成

功率可达90%以上［11］，但同时其伴有多种并发症。ERCP的

过度应用目前仍是临床上亟待解决的问题［12‑13］。如何提高

诊断率，避免不必要的 ERCP，是人工智能关注的热点。

Steinway等［14］利用患者临床数据开发了一种深度学习模型

对胆总管结石发生率进行预测，准确率为 71.5%，受试者工

作特征（receiver operator characteristic，ROC）曲线下面积

（area under the curve，AUC）为 0.79，要明显优于 2019年美国

胃 肠 内 镜 学 会（American Society for Gastrointestinal 
Endoscopy， ASGE）指南 62.4% 的预测准确率和 0.63 的

AUC，以 及 欧 洲 胃 肠 内 镜 学 会（European Society of 
Gastrointestinal Endoscopy， ESGE）指南 62.8% 的预测准确

率和 0.67 的 AUC。此外，该模型还对 22% 被 ASGE 指南错

误认为需要进行 ERCP 治疗的患者以及 48% 被 ESGE 指南

错误认为不需要进行ERCP的患者进行了正确的分类。与

此类似，Jovanovic等［15］将包含丙氨酸氨基转移酶、天冬氨酸
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氨基转移酶等临床结果在内的数据纳入人工神经网络

（artificial neural network，ANN）模型，对胆总管结石的发生

进行预测，与传统 logistic回归模型（AUC=0.787）相比，ANN
模型（AUC=0.884）具有更好的预测准确率，成功对 92.3%的

ERCP 下阳性结石患者和 7.7% 的 ERCP 下阴性结石患者进

行正确预测，从而可以在术前更好地进行结石的诊断，指导

治疗性ERCP的选择。经检验，该模型对于超声检查下胆总

管高回声组结石预测的AUC为 0.823以及非高回声组结石

预测的AUC为 0.868，两组均表现良好。此类模型可以显著

提高 ERCP 操作的必要性评估水平，减少不必要的手术

操作。

（2）内镜取石的困难程度评估：临床上，年龄、胆总管结

石长径、形状、质地，以及胆总管直径、乳头形态等因素，与

ERCP取石困难程度等密切相关［16‑17］，但目前对于内镜取石

困难程度影响因素的研究仍较少，并且缺乏相应的评分标

准。术前准确评估ERCP取石难度，不仅有助于优化治疗策

略与手术方式，提高清除成功率，降低不良事件发生率，而

且有助于医患沟通与知情同意，提高患者医疗满意度。

Huang等［18］利用胆管造影图像构建了基于深度卷积神

经网络（deep convolutional neural networks，DCNN）的智能难

度评分与辅助系统（difficulty scoring and assistance system， 
DSAS），可以对胆总管、结石以及十二指肠镜进行分割，基

于分割结果进而对结石长径、远端胆总管直径等进行自动

测量，此外还能够对ERCP取石难度进行评估。该模型正确

识别胆总管结石的准确率、灵敏度、特异度可分别达

91.45%、94.57%、81.13%。对结石长径和远端胆总管直径

的估计以及取石难度的分析方面均优于参与试验的两位非

专家内镜医师，与专家内镜医师相当。为了进一步验证其

可行性，该团队进行了多中心前瞻性测试，将尝试取石次

数、手术总时间、取石时间等因素纳入临床终点观察指标，

根据结石大小、远端胆总管成角大小、远端胆总管臂长度等

指标对患者进行评分，进而将患者分为ERCP困难组以及容

易组，该模型可通过测量与评估自动将胆总管结石患者进

行分组，两组患者 ERCP 单次结石清除率分别为 73.9% 和

94.5%，总体结石清除率分别为 89.1%和 97.6%，且困难组碎

石次数更多、取石时间更长，进一步证明了其难度评分的有

效性和实用性，该研究同时分析了观察指标与患者ERCP难

度评分的关系［19］。

2.不明原因胆道狭窄

胆道狭窄的良恶性鉴别，对临床决策十分重要。增强

CT、磁共振成像（magnetic resonance imaging，MRI），以及

ERCP（细胞刷检、活检）等是常规的检查手段，但约 20% 的

胆道狭窄仍无法明确性质。经口胆道镜能对病变进行直视

观察和靶向活检，是不明原因胆道狭窄的重要检查方式，但

胆道镜下直视诊断同术中经验有关，目前尚无统一、公认的

诊断标准。

Marya等［20］使用大量胆道镜图像开发并训练了CNN模

型，并应用于胆道镜视频中进行测试，CNN鉴别良恶性胆道

狭窄的总体准确率（90.6%）显著高于细胞刷检的准确率

（62.5%）和活检钳活检取样的准确率（60.9%），另外还通过

热图对恶性病变的图像特征进行了评估，发现恶性胆道狭

窄的常见特征为乳头状突起和纤维化改变。Saraiva等［21］利

用 84 994 张数字单人操作胆道镜（digital single‑operator 
cholangioscopy，DSOC）图像建立了 CNN 模型，准确率、灵敏

度和特异度分别为 82.9%、83.5%、82.4%，AUC和精确率-召
回 率 曲 线 下 面 积（area under the precision‑recall curve，
AUPRC）分别为 0.92 和 0.93。另外还利用 18 388 幅图像对

CNN进行训练，对与胆道恶性肿瘤相关的形态特征（肿瘤血

管和乳头状突起）进行鉴别。关于肿瘤血管检测，CNN的灵

敏度和特异度分别为 95.7%和 88.6%，准确率为 93.0%。在

乳头状突起方面，灵敏度、特异度和准确率分别为 74.1%、

94.5%和 91.2%。但该试验图像的选择是基于单个DSOC平

台，推广性会受到一定限制。Zhang 等［22］建立了一个名为

MBSDeiT 的新型人工智能系统，不仅可以准确选择出高质

量图像，还可以对图像的恶性胆道狭窄进行准确识别，在内

部测试数据集、外部测试数据集、前瞻性测试数据集AUC分

别为 0.971、0.978~0.999、0.976。将 MBSDeiT 前瞻性地应用

于胆道镜视频，识别准确率达到了 92.3%，其性能要明显优

于年资较低医师甚至优于专家。由于图像来自不同设备以

及人群，此系统应用范围相对更加广泛。当前用于不明原

因胆道狭窄鉴别诊断的人工智能模型大多是基于DSOC图

像进行开发与验证的，且均达到了较为可观的准确率、灵敏

度以及特异度，此外可针对病变典型特征进行识别，对于该

病的病理学诊断可起到辅助作用。

三、人工智能与胰腺疾病

1.胰腺癌

超声内镜检查术（endoscopic ultrasonography，EUS）在胰

腺癌的早期检测、分期和术前评估、鉴别诊断及病理诊断等

方面起到了至关重要的作用，其判断胰腺恶性病变的灵敏

度可达 87%~100%，明显优于传统CT［23］。Gu等［24］基于EUS
图像，建立了深度学习影像组学（deep‑learning radiomics，
DLR）模型进行胰腺癌与良性病变的鉴别。该模型 AUC为

0.936，要高于大部分内镜医师，尤其是初级医师，通过其辅

助，初级医师的诊断能力与高级医师相当，甚至表现更优。

Kuwahara等［25］开发的深度学习模型通过EUS图像识别胰腺

癌性病变，可以对所有类型的肿块进行鉴别，诊断胰腺癌的

AUC、灵敏度、特异度和准确率分别为 0.90、94%、82% 和

91%，对于其他各类胰腺肿块的识别也具有较高的灵敏度。

超 声 内 镜 引 导 细 针 穿 刺 抽 吸 术（endoscopic 
ultrasound‑guided fine needle aspiration， EUS‑FNA）或超声内

镜引导细针穿刺活检术（endoscopic ultrasound‑guided fine 
needle biopsy， EUS‑FNB）目前被认为是进行胰腺癌诊断的

侵入性较小和较为有效的方法，有助于进一步提高胰腺癌

诊断的准确率［26］。Zhang等［27］建立的深度学习模型可以从

细胞病理学载玻片中分割染色细胞，对胰腺肿物的病理性

质进行快速而又准确的诊断，在内部数据集、外部数据集中
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AUC 分别为 0.958 和 0.948~0.976，表现出了很高的可推广

性以及可靠性，它还可以对病理学标本中病变细胞簇的边

缘进行标记，与病理学专家具有较高的诊断一致性，且高于

经验丰富的内镜医师。另一个深度学习模型分析了包含碎

片胰腺组织和大量血液的胰腺EUS‑FNB标本并且对胰腺导

管腺癌（pancreatic ductal adenocarcinoma，PDAC）的诊断显

示出较高的准确率（94.17%）、灵敏度（93.02%）和特异度

（97.06%）［28］。同样对于 EUS‑FNB 标本，Qin 等［29］则选择了

基于高光谱成像的 CNN，并且使用最大池化和批归一化技

术来提高准确率，最终AUC可达 0.962 5。但是有些穿刺部

位由于难以定位或者受到内镜医师水平的影响，无法进行

准确的穿刺活检，影响最终诊断结果。

2.胰腺囊性肿瘤

使用深度学习中U‑Net算法所建立的Attention U‑Net系
统可以对EUS上的胰腺囊肿进行分割，Dice相似系数（Dice 
similarity coefficient， DSC）以 及 交 并 比（intersection over 
union， IoU）分别为 0.794和 0.741，与现有的同样基于 U‑Net
的U‑Net++模型进行对比（DSC为 0.727，IoU为 0.628），该模

型在分割EUS图像上胰腺囊肿的更优性能［30］。但此类技术

目前应用范围较小，需要进行进一步完善以及发展。

3.自身免疫性胰腺炎

自身免疫性胰腺炎（autoimmune pancreatitis，AIP）易与

胰腺恶性肿瘤混淆，其鉴别诊断常需结合影像学、内镜、实

验室检查、胰腺外表现以及糖皮质激素治疗效果等，给临床

诊断带来巨大挑战。

Marya 等［31］基于大量 EUS 图像及视频，开发 CNN 模型

来进行AIP同PDAC、慢性胰腺炎和正常胰腺的鉴别。该模

型诊断AIP的整体灵敏度和特异度为 90%和 85%，区分AIP
和正常胰腺的灵敏度为 99%，特异度为 98%；区分AIP和慢

性胰腺炎的灵敏度为 94%，特异度为 71%；区分 AIP 与

PDAC 的灵敏度为 90%，特异度为 93%；区分 AIP 与其他胰

腺状态（即 PDAC、慢性胰腺炎和正常胰腺）的灵敏度为

90%，特异度为 85%。该模型对于每个类别的诊断准确率

都要优于内镜医师。为了进一步区分 AIP 与 PDAC 的 EUS
图像特征，还将每个类别中具有最高预测概率的有代表性

的图像挑选出来制作成热图纳入CNN模型，最终发现扩张

胰管深部的后向声学增强为CNN模型的最具代表性特征。

四、技术指导与教学培训

1.EUS操作

在对胆胰进行 EUS过程中，正确识别重要解剖位点有

助于实现连续性 EUS成像，但 EUS高度依赖内镜医师技术

水平，且学习曲线陡峭，由于不同操作医师水平的差异，导

致疾病检出率的差异较大［32］。一个深度学习模型使用了

19 486 幅 EUS 图像对胰腺站点分类进行训练，使用了

2 207 幅 EUS 图像对胰腺分割进行训练［33］。在站点分类方

面的准确率为 94.2%，在分割方面的 DSC 为 0.836。后该研

究团队建立了另一个利用EUS图像及视频的深度学习模型

对胆管进行站点分类及分割［34］。对于EUS探头在胆管扫描

中的解剖位置分类方面，在图像集中的准确率达到了

93.3%，在视频集中达到了 90.1%，在胆管分割方面，该模型

在图像集中的准确率为 77%，在视频集中的灵敏度为

89.48%，特异度为 82.3%。这两个模型所表现出的能力均

与专家相当。当EUS医师操作过程中无法正确定位和识别

时，可依靠此类系统获得相应信息，在人工智能辅助之下，

实际临床工作效率、个体诊断一致性、诊断准确率均会得到

明显提升。但由于当前模型还无法对病灶进行识别和定

性，仍需继续开发以及验证。

2.ERCP困难插管

Kim等［35］开发了一种人工智能辅助ERCP程序，在手术

过程中可以识别憩室大小、形状、位置等，对Vater壶腹位置

等也能进行精确识别，在壶腹识别方面与专家水平相当。

在简单病例的困难插管评估中表现出了高性能，但对于一

些困难病例，召回率仍较低，说明模型需进一步训练并进行

临床验证以及临床应用。

五、内镜诊治不良事件

1.ERCP术后胰腺炎（post‑ERCP pancreatitis，PEP）
PEP 是 ERCP 最常见的不良事件，其发生率为 3.5%~

9.7%。而高危患者中，PEP 发生率达到了 20%~40%，死亡

率为 0.7%［36‑39］，将人工智能技术应用于PEP的预测，能够指

导围手术期的治疗策略，并且可以对 PEP 潜在患者早期启

动预防措施，减少重症的发生。Takahashi等［40］建立了一个

随机森林模型，为了最大化AUC同时使包外误差降至最低，

从 40 个有关因素中选择了 10 个特征（白蛋白、肌酐、胆管

癌、胰腺癌、胆管结石、总手术时间、胰管注射、无胰腺支架

的胰腺导丝辅助技术、胰胆管系统的管内超声检查和胆管

活检）纳入模型。同时使用包括血小板、胆管癌、胆管结石

等 8 个特征建立 logistic 回归模型进行对比，经过三重交叉

验证，证实随机森林（AUC 0.821）的预测能力要明显优于

logistic回归模型（AUC 0.660）。此外，随机森林模型的后验

概率还可以将患者分为低、中、高风险组（分别为 2.9%、

10.0%和23.9%）。

2.ERCP术中低氧血症

镇静状态下，ERCP 患者低氧血症发生率为 16.2%~
39.1%［41］，可影响手术进程，甚至会诱发心肌缺血、谵妄、意

识障碍等，严重者可导致死亡。Kang等［42］开发了逻辑回归

和 机 器 学 习 模 型 ，以 预 测 麻 醉 监 测 护 理（monitored 
anaesthesia care，MAC）下 ERCP 期间低氧血症的发生率。

将年龄>74岁、身体质量指数≥25 kg/m2、美国麻醉医师协会体格

状况分级、习惯性打鼾、估算肾小球滤过率<30 mL/（min·
1.73 m2）、正性肌力药、ERCP适应证：胆道结石、ERCP前同次

镇静下内镜检查在内的 8 个变量用于建立 logistic 回归模

型。除以上 8个特征外，将另外 8个变量：慢性肝病（肝硬化

除外）、慢性心脏病、慢性呼吸系统疾病、ERCP前同次内镜

使用丙泊酚、基线吸氧、当前吸烟者、血细胞比容和总胆红

素同时纳入建立梯度提升机器学习模型，最终 AUC 为

0.733 6，优于 logistic 回归模型性能（AUC 0.723 0）。
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3.ERCP手术辐射暴露

荧光透视例如 ERCP等技术现已成为消化道疾病诊断

和治疗的重要手段，但会对患者以及检查者产生不同程度

的辐射，并可能增加癌症发生率及死亡率。配备人工智能

的荧光透视（artificial intelligence‑enabled fluoroscopy，AIF）
系统因此建立［43］。首先使用 9 201个 X 线透视图像用于训

练以及 1 277个图像用于测试，使得该系统可以准确识别定

位感兴趣区域（region of interest，ROI），测试图像中ROI与手

动标记ROI平均重叠率可达 95.3%。在临床应用中，AIF系

统可以将辐射最大程度集中于较小的 ROI 区域，ROI 外部

的较大区域与小 ROI具有相同的辐射剂量，其对患者的辐

射暴露比传统荧光透视系统显著降低，剂量面积乘积分别

为2 178mGy m2、5 708 mGy m2，且辐射散射减少了59.4%。

六、前景与展望

人工智能算法如机器学习和 CNN 目前已被用于胆囊

炎、胆管结石、胰腺肿瘤等疾病的自动检测和识别，人工智

能可通过分析内镜图像来提高早期诊断的准确率；可以帮

助分类不同类型的病变，如良性或恶性肿瘤；在内镜操作过

程中，人工智能系统可以实时提供图像病变标记和操作建

议，从而帮助医师进行精确操作。

人工智能在胆胰疾病内镜中的应用正在快速发展，并

且具有提高诊断准确率和操作效率的潜力。首先，人工智

能技术将进一步发展，提升数据处理能力和智能化水平，并

将成为胆胰镜图像诊断中的重要工具，辅助医师更快、更准

确地分析和识别异常病变。其次，针对胆胰内镜手术，人工

智能技术将逐渐用于预测和规划手术方案，进一步提升手

术的安全性和有效性。然而目前人工智能技术在胆胰内镜

诊治中仍然面临着样本量不足、规模小、未进行外部验证和

前瞻性测试以及推广性受限等困难与挑战，这些问题需要

在今后的研究中逐步得到解决。
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