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【摘要】 结直肠癌（CRC）作为全球第三大常见恶性肿瘤，对人类健康构成重大威胁，其高死亡率与早期筛

查和早期诊断手段的局限性密切相关。人工智能（AI）技术通过整合多模态数据，为 CRC 的早期筛查和早期诊

断提供了突破性的解决方案。然而，AI技术的临床转化仍面临数据异质性、算法可解释性不足、监管框架滞后

及医疗资源分配不均等诸多挑战。本文通过对国内外相关文献的深入梳理与分析，对AI技术在CRC早期筛查

和早期诊断领域中的技术创新进行综述，并着重探讨 AI 技术临床转化所面临的挑战，旨在为后续更好地利用

AI技术识别早期CRC提供思路和建议。
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【Abstract】 Colorectal cancer (CRC), as the third most common malignant tumor globally, poses a significant 
threat to human health, with its high mortality being strongly linked to limitations in early screening and diagnostic tools. Artificial 
intelligence (AI) technology offers breakthrough solutions for early screening and diagnosis of CRC  through the integration 
of multimodal data. However, the clinical translation of AI technology still faces multiple challenges, including data 
heterogeneity, insufficient algorithm interpretability, lagging regulatory frameworks, and uneven distribution of medical 
resources, etc. Based on an in⁃depth review and analysis of relevant domestic and international literature, this paper 
comprehensively summarizes the technological innovations of AI technology in the field of early screening and diagnosis 
of CRC. It particularly focuses on exploring the clinical translation challenges faced by AI technology, with the aim of 
offering insights and recommendations to better leverage AI for identifying early⁃stage CRC.

【Key words】 Colorectal cancer, Artificial intelligence, Early screening, Early diagnosis, Clinical translation
▲基金项目：国家自然科学基金课题青年项目（82100632）；北京华夏肿瘤防治研究院-2023年度早癌规范化能力提升项目（202401） 
第一作者简介：田子涵，在读硕士研究生，研究方向为消化道肿瘤早筛。

*钟晓琳为通信作者。

173



Guangxi Medical Journal， Feb.  2026， Vol. 48， No.2

  结直肠癌（colorectal cancer，CRC）作为全球发病

率第三的恶性肿瘤，在2020年全球估计有超过190万

新发病例和超过93万死亡病例，分别占癌症总新发病

例和总死亡病例的近十分之一［1］。据估计，2023年全

球CRC的新增病例约为 15.30万例，新增死亡病例约

为 5.25万例，其高死亡率及发病率与疾病早期症状

的隐匿性和人群的低筛查性密切相关［2-3］。结肠镜

检查作为下消化道诊查的“金标准”，可有效识别癌

前病变，但结肠镜检查的高成本和侵入性限制了其

在普通人群中的应用［4］。目前被广泛应用的非侵入

性筛查方法（粪便潜血试验等）对于早期 CRC 的敏

感性不足，尤其是对进展期腺瘤的检测灵敏度仅为

25%~40%［3］。因此，迫切需要一种便携、准确的 CRC
早期筛查和诊断工具。

  近年来，众多学者利用人工智能（artificial intelligence，
AI）技术整合多模态数据，为CRC的早期筛查和精准

诊疗提供了突破性的解决方案，这已成为 CRC 早期

诊疗的焦点。例如，在影像学诊断领域，AI辅助下结

肠镜实时腺瘤检测系统的病变识别率明显提高，腺瘤

检测率从 25.2% 提高到 36.6%，息肉检测率从 33.8%
提高到 48.6%［5］；基于深度学习的病理组学模型可准

确预测CRC的微卫星不稳定（microsatellite instability，
MSI）状态，为免疫治疗响应提供重要依据［6］。这些

AI 技术的应用不仅可以提高诊疗质量，还可以通过

动态风险评估模型进一步降低筛查相关医疗费用［7］。
  尽管 AI在 CRC 诊疗领域展示了巨大的潜力，但

其在临床实际应用中仍面临严峻挑战。本文系统综

述 AI 驱动的 CRC 早期筛查和早期诊断技术研究前

沿，重点分析AI临床转化中数据质量、算法透明度及

真实世界验证等相关问题，并提出使用因果推断框

架、全球数据管理以推动 AI技术从实验室到临床全

面落地，助力实施CRC精准诊疗的可持续解决方案。

1 AI在 CRC早期筛查和早期诊断领域中的
创新应用

1.1 AI多组学整合模型与液体活检 液体活检是一

种非侵入性的诊断工具，通过检测循环肿瘤DNA、甲

基化标志物和微生物组等生物标志物，可用于 CRC
的早期筛查、早期诊断和精准治疗。近年来，AI通过

整合多模态数据和算法，极大提升了液体活检在

CRC早期筛查和早期诊断中的性能。

  深度学习模型可通过整合血浆游离DNA全基因

组亚硫酸氢盐测序中的DNA序列与甲基化状态来识

别恶性肿瘤，即使在超低测序深度下其仍能保持较

高的检测灵敏度［8］。近期，赵东宇团队开发的

POCALI 算法整合了基因组、表观组等 44 个组学特

征，通过可解释性机器学习预测恶性肿瘤相关长链

非编码 RNA，为液体活检标志物的筛选提供了新工

具［9］。 Li等［10］在CRC患者和结直肠息肉患者的循环

肿瘤细胞（circulating tumor cell，CTC）中定量检测6个

RNA 转录本，随后基于 CTC 基因转录组数据和血

清肿瘤标志物（癌胚抗原），利用 XGBoost 机器学习

模型构建 CRC 评分系统。该评分系统用于区分早

期（Ⅰ~Ⅱ期）CRC与结直肠息肉时，灵敏度达 88.5%，

显著优于传统血清肿瘤标志物。这些AI技术作为非

侵入性的筛查和诊断方法，不仅降低了筛查成本，还

为高风险人群的动态监测提供了有效工具。今后可

能将有更多基于AI技术的液体活检技术在CRC早期

筛查和早期诊断方案制订中发挥关键作用，从而提

升CRC的诊疗水平。

1.2 AI驱动下的消化内镜技术与影像组学 传统消

化内镜技术与传统影像学技术的CRC早期诊断率受

到操作者经验与设备灵敏度等因素的限制。其中，

传统结肠镜虽被视为“金标准”，能直接观察并切除

息肉，但侵入性、高成本及患者不适感较强等因素使

得患者依从性较低，从而导致早期筛查率和早期诊

断率降低［11］。此外，研究发现，传统结肠镜的腺瘤漏

诊率高达 26.9%，而腺瘤漏诊也是间期CRC的主要原

因之一［12］。传统影像学评估（CT、MRI等）依赖医生经

验，因而存在主观性强、定量信息不足等局限，导致

TNM分期准确率低、过度分期等问题。有研究结果

显示，传统影像学检查诊断 CRC 淋巴结转移的假阳

性率高达 70%［13］。综上，传统消化内镜技术与传统

影像学目前面临依从性低、依赖操作者经验、设备灵

敏度不高等诸多难题，该领域迫切需要高效、精准的

新兴技术。

  AI通过将深度学习与消化内镜技术和影像组学

进行整合，可显著提高 CRC 筛查和诊断的精度与效

率。AI辅助的结肠镜检查系统通过实时腺瘤检测能

降低漏诊率，在一项单中心研究中，Lui 等［12］开发的

AI辅助实时检测系统在结肠镜退镜过程中通过动态

标注可疑病变区域，使得高达 80%的腺瘤避免漏诊，

并缩短操作时间。Luo等［14］设计的 AI浸润深度预测

系统，通过分析白光结肠镜图像，能高精度区分浅表

性肿瘤与深层浸润性癌［曲线下面积（area under the 
curve，AUC）=0.970］，其鉴别性能与资深内镜医师相

当。在 CT 与 MRI 领域，基于 AI 的影像分割算法能
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够自动识别 CRC 病变区域。例如，Granata 等［15］所
开发的机器学习模型通过分析 CRC 肝脏转移病灶

的影像组学特征，预测 RAS 突变状态的准确率高达

98%（AUC=0.953）。基于深度学习的病理组学模

型（CAIMAN 等）能够通过全切片图像自动分类结直

肠活检样本，区分典型与非典型病变的准确率可超

过95%［16］。

  由此可见，AI 可以高效地处理复杂的医学影像

数据，在理想条件下减少主观偏差，帮助临床医生做

出更准确的判断，从而提高早期诊断率，为早期治疗

提供依据。然而，目前仍然需要大规模随机对照试

验来验证以上结果，从而确保 AI技术在 CRC 早期筛

查和早期诊断中的可靠性。

1.3 AI 辅助的病理组学 传统病理组学在 CRC 诊

断中面临多重挑战。免疫组化检查作为常规检测

MSI或错配修复缺陷（deficient mismatch repair，dMMR）
的金标准，存在成本高、耗时长且操作复杂等不足，

从而导致其在基层医疗机构普及率低［17］。而且，该

方法高度依赖于病理科医师的主观判断及操作规范

性，例如免疫组化对错配修复蛋白表达的评估易受

染色质量和技术差异的影响［18］，可能导致结果判读

的异质性。

  相比之下，AI 辅助的病理组学为 CRC 的精准诊

断提供革新的工具，其中，深度学习技术通过自动化

提取微观特征来分析切片，减少了人为所带来的误

差。深度学习模型还能高效识别MSI/dMMR状态，助

力个体化治疗［19］。例如，Bilal等［20］构建了包含 3个独

立卷积神经网络模型的弱监督深度学习框架，该方

法在 HE 染色切片中预测 MSI 状态时的 AUC 高达

0.86，为靶向治疗 CRC 患者的分层提供了新思路。

Guitton 等［21］发现，深度学习模型在 MSI/dMMR 预测

中的 AUC可高达 0.89。此外，PAIP 2020挑战赛中的

优胜模型可利用EfficientNet和UNet架构完成MSI分
类任务，其 F1 分数达 0.923，这也反映了数字病理学

在临床转化中的潜力［22］。这些技术不仅缩短了病理

检测周期，还降低了检测成本，为资源匮乏地区提供

了可行替代方案［17］。目前，已有多中心研究验证了

AI技术在检测MSI/dMMR中也展现出良好的重复性。

Echle等［23］构建了基于 AI的 MSI/dMMR 模型，并使用

来自不同国家及种族人群的 9个队列共 8 343例患者

验证模型的性能，结果显示该模型检测MSI/dMMR的

AUC 达 0.96，显著优于传统方法。总之，AI能够通过

提取微观特征捕捉更复杂、更具代表性的病理信息

来预测相关病变，并且可以节省时间和人力成本。

2 AI在 CRC早期筛查和早期诊断领域临床
转化中的挑战

  尽管AI在CRC早期筛查和早期诊断领域中的创

新应用取得了较大进展，但这些技术突破能否转化

为临床效益，仍需克服诸多挑战。

2.1 技术瓶颈

2.1.1 数据质量异质性与标注标准化缺失：基于 AI
构建的临床预测模型需要大量高质量、高标准化的临

床数据用以训练。而目前数据质量的参差不齐和标

注标准化的缺失会对模型输出质量产生显著影响。

  数据质量的异质性主要源于不同医疗机构设备

的差异（分辨率、对比度等）、不同病例数据来源的差

异、数据处理方法及成像协议的不统一，从而导致模

型泛化能力受限。Liu等［24］指出，扫描参数和个体差

异等因素可显著影响影像组学特征的可重复性，这

些变量导致数据质量的参差不齐，从而使预测模型

在跨机构验证时诊断性能下降。这些问题凸显了数

据标准化和标注协议统一化的迫切需求。

  标注标准化的缺失主要体现在术语不一致性及

对关键特征的辨别没有统一规范标准，从而导致识

别偏差。中文有数千个字符且缺乏明确的边界标

记，识别任务通常既要识别中文实体，还要识别混合

中英文实体，且同一实体又存在多种变化和广泛的

临床术语，这些因素使得 AI命名实体识别任务更具

挑战性［25］。病理标注的标准化问题更为突出，传统

的病理诊断高度依赖病理科医师的主观经验，在没

有标准化标注的情况下，将不可避免地导致诊断效

率低、准确性差、个体差异大等问题，这可直接影响

AI模型的训练效果［26］。挪威癌症遗传信息研究院团

队开发的 DoMore⁃v1⁃CRC 模型通过引入多示例学习

技术，尝试规避人工标注的主观性，但仍需要依赖统

一的肿瘤区域分割标准［27］。在CRC的息肉分割模型

研究中，Sui等［28］强调标注精确性对息肉分割模型预

测性能的重要性，该研究指出，息肉边界的模糊性与

多中心数据的异质性极易放大标注过程中的偏差，

从而致使模型在跨场景验证时性能不稳定。因此，

标准化标注是确保模型稳健性的核心环节。

  上述研究表明，数据质量的异质性与标注标准

化的缺失将导致模型所得的结果存在广泛的异质

性，两者是AI临床落地的核心瓶颈，极大地限制了AI
的临床转化。因此，未来通过技术创新优化数据质
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量、建立跨机构数据共享平台并制定统一标注标准

化共识，对于促进 AI在 CRC 早期筛查和早期诊断领

域中的临床转化应用至关重要。

2.1.2 算法可解释性与临床决策困境：由于 AI 模型

的“黑箱”性质，算法过程和决策的内在逻辑并不透

明，医生难以理解诊断依据，因此对AI模型的诊断结

果缺乏信任。解释性人工智能（explainable artificial 
intelligence，XAI）为解决这一问题提供了新的思路，其

通过SHAP值、特征重要性分析等技术手段展示模型的

决策依据，使医生能够验证AI推荐决策的合理性［29］。
  在 CRC 研究中，XAI 的应用不可或缺。Foersch
等［30］开发的多染色深度学习模型通过可解释性模块

证实其决策确切依赖于肿瘤免疫微环境的已知病理

特征，使病理科医生能够快速验证AI结果，并理解AI
作出决策的内在逻辑，从而优化诊断流程。此外，

XAI也可以通过识别与肿瘤微环境相关的关键微生

物标志物来辅助制订个性化治疗策略。Rynazal等［31］

通过个性化 SHAP 分析，揭示特定细菌（微单胞菌属

等）与CRC进展的关系，为精准治疗提供依据。由此

可见，XAI不仅可以为CRC早期诊断决策提供可解释

性依据，也可服务于 CRC 个性化治疗策略的制订。

未来，XAI不仅能提升诊断准确性，还能通过将决策

过程透明化来增强医患之间的信任，提升 CRC 患者

完成筛查、诊断及治疗的依从性。

  然而，XAI 在临床决策的制订中仍面临多重障

碍。首先，医学决策依赖全面而复杂的信息（患者病

史、社会因素等），而现有XAI模型多聚焦于单一数据

源（微生物组或影像学组等），难以提供综合性的解

释，从而导致解释的片面性，使其被信任度无法满足

临床决策的需求［29］。其次，实时解释的需求与计算

能力之间的矛盾在临床环境中也尤为突出，如结肠

镜检查中 AI辅助诊断需要在数秒内完成病灶检测，

若同时要给予决策逻辑的解释则要求更高的算法技

术支持［32］。最后，伦理与法律问题（解释错误导致的

误诊责任归属等）尚未明确，也是阻碍 XAI的规模化

部署的重要原因之一［29］。
  AI在CRC早期筛查和早期诊断领域的临床转化

需要 XAI来提供算法解释。尽管 XAI不失为一种可

在CRC临床诊疗中提供算法解释的优秀方案，但其有

限的决策依据整合能力使得其在实际临床应用中仍处

于困境。未来，兼具实时可解释性与多维依据整合能

力的AI将成为规范化临床决策任务的共同选择。

2.1.3 监管框架缺陷与真实世界验证难题：虽然 AI
在CRC早期筛查和早期诊断中展现出巨大的应用潜

力，但其临床转化仍受制于监管框架的滞后与真实

世界验证的不充分。在全球范围内，医疗器械审批

流程和标准存在显著差异，尤其是美国食品药品监

督管理局、CE认证机构和中国国家药品监督管理局

等机构之间的标准差异，可能对新技术的临床转化

和推广产生重要影响。当前全球主要监管体系仍然

存在缺陷。例如，美国食品药品监督管理局的“医疗

设备开发工具项目”虽试图简化审批流程以加速 AI
医疗产品的上市，但并未提出解决AI的算法透明度、

数据隐私保护及持续性能验证等问题的方案［33］。此

外，不同的监管机构对于临床试验数据（尤其是早期

数据）的认可标准也存在差异，这导致全球市场新技

术准入效率低下，阻碍技术推广，如何确保这些数据

能在全球范围内得到认可并顺利转入市场，仍然是

一个亟待解决的问题［34］。
  AI的真实世界验证是指将AI系统从实验室环境

部署到实际应用场景后，通过持续监测和评估，验证其

性能、安全性、公平性和可靠性的过程。以GI Genius
内镜系统为例，在准入市场前，其在多个国家的监管

批准路径中经历了复杂多样的验证考量，提示 AI临
床试验设计与真实世界验证存在巨大的鸿沟。该设

备在真实世界验证的试验设计过程中也遇见了难

题，这些难题主要集中在难以全面模拟真实环境的

复杂性和多样性。

  监管框架的完善是 AI 实现普惠化的基本保障，

而真实世界验证则是AI从理论走向实际应用的必经

之路，未来研究与实践首先应推动国际监管协同创

新机制，如建立AI医疗器械的全球互认框架、建立统

一的认可标准等；其次，基于复杂系统理论优化真实

世界证据生成体系的设计与实施，重点解决多模态

数据融合验证与动态风险监测的关键技术瓶颈。

2.2 现实障碍

2.2.1 基层医疗可及性堪忧：我国基层医疗机构的

CRC筛查参与率长期处于较低水平，而AI技术在城乡

CRC 筛查和诊断中的推广情况更是存在显著差异。

《中国结直肠癌筛查与早诊早治指南（2020，北京）》［35］

指出，农村地区CRC发病率及死亡率均低于城市，这

可能与农村筛查参与率低导致的检出率下降有关。

笔者认为，部分原因也在于基层医疗机构的 AI技术

渗透率低。AI辅助的结肠镜诊断技术需要高分辨率

内镜设备和稳定的网络支持，其对硬件设备和数字

化基础设施的依赖可能会限制其在基层的应用［36］。
  专业人才短缺和数据可用性不足进一步削弱了

AI辅助诊断技术在基层医疗机构中的可及性。AI模

176



广西医学   2026年2月第48卷第2期

型的训练与验证需要大量专业人才进行数据标注［37］。
然而，基层医疗机构往往缺乏相关专业人才和标准

化的数据采集流程，导致数据质量参差不齐，无法有

效地开展AI辅助筛查和诊断技术。AI系统的维护和

结果解读需跨学科团队合作［38］，而基层医生缺乏 AI
技术培训和跨学科团队合作意识，难以有效整合 AI
工具到临床实际中。

  应用成本也阻碍了AI技术的基层推广。开发大

型的图像数据库需要大量的资本投资，这对于基层

医院来说可行性极低［39］。Aung等［40］研究表明，AI系
统的持续优化需长期资金投入，而许多地区尚未建

立针对AI医疗设备维护资金的报销机制。值得注意

的是，偏远地区患者可能因交通不便或数字技术鸿

沟无法平等获得 AI辅助筛查和诊断 CRC 的服务，这

进一步扩大了医疗资源分配的不公平性。

  AI在CRC早期筛查和早期诊断中的推广面临着

技术与资源不均衡的挑战，未来需通过开发轻量化

AI工具以便适配基层硬件、加强基层医生AI培训、落

实补贴政策以降低应用成本等方法来缩小城乡医疗

差距，实现 AI技术 CRC 早期筛查和早期诊断服务的

公平可及。

2.2.2 隐私保护与数据共享之间存在矛盾：AI 在
CRC早期筛查和早期诊断中的应用依赖大规模医疗

数据的训练，但数据共享与隐私保护之间的冲突仍

然是核心伦理挑战。一方面，隐私保护可能削弱数

据效用，Nakayama等［41］指出，严格的隐私法规（《巴西

通用数据保护法》等）限制了医疗数据的跨机构共

享，导致 AI 模型在基层医疗机构中因数据代表性

不足而性能显著下降。另一方面，高质量的临床

数据又是训练 AI 模型、优化算法的核心资源，欧洲

EORTC SPECTAcolor 平台通过集中化分子检测和共

享多中心 CRC 患者数据，显著提升了晚期患者与靶

向临床试验的匹配效率，但其依赖的临床数据涉及

高度敏感的个人健康信息，若未充分匿名化，可能暴

露患者隐私［42］。
  以上研究表明，如何在保障患者隐私的同时推

进不同地区或机构之间的数据共享，从而实现 AI的
性能优化，是一个亟待解决的问题。未来，通过政策

协同和技术创新去破解“数据孤岛”，推动国际隐私

标准互认或为 CRC 筛查和诊断开发一个数据“可用

不可见”的计算技术，或许是可行的方法。

3 未来研究方向与政策建议

3.1 技术突破方向——从单模态预测到因果推理系

统 在 CRC 的早期筛查和早期诊断中，传统的关联

性分析方法通常不足以揭示肿瘤发生的深层机制。

为了克服这一局限，结合基因组调控网络与影像特

征的因果AI模型逐渐成为研究的热点。通过因果推

理，AI能够识别出潜在的因果关系［43］，这对于揭示结

直肠肿瘤的发生和发展机制至关重要。现有的AI因
果推断系统已在 CRC 早期诊断领域中获得成功应

用。例如，基于基因调控网络的因果推理方法，能够

揭示CRC相关基因调控网络与肿瘤微环境之间的相

互作用，从而为早期诊断提供新的生物标志物［44］。
此外，AI因果模型能够通过分析影像特征，如肿瘤异

质性和血管扭曲度，来预测患者的治疗反应和预

后［45］。总之，AI 因果推断模型不仅能通过揭示肿瘤

的发生机制来找寻新的生物标志物，实现早期筛查

和早期诊断的技术创新，还能预测患者的预后，为

CRC早期筛查、早期诊断和治疗提供又一技术突破。

3.2 政策创新需求——全球协作数据治理机制的构

建 CRC的早期诊断亟须通过全球合作与技术创新

来推动。当前多数AI模型仍局限于单一区域或机构

数据，为了有效地整合全球范围内的医疗数据并利

用 AI技术进行辅助决策，急需建立类似癌症基因组

图谱的全球 CRC 数据联盟，以支持模型泛化和临床

转化［41］。构建全方位的标准体系将在降低各国医疗

数据隐私保护的法律风险的同时高效共享数据，并

促进多国数据集的整合与共同研究。该体系不仅有

助于提高 CRC 的诊断精度，还能提升早期筛查和早

期诊断的效率，从而推动个性化治疗方案的实现。

此外，持续的模型学习和更新机制也是必要的，以确

保AI系统在不同环境下的可靠性和准确性［46］。
  CRC的早期筛查和早期诊断需要依托全球协作

与技术创新，建立全球CRC数据联盟，通过统一数据

标准、模型校正及持续学习机制，推动多国数据安全

共享与整合，提升筛查效率和诊断精度。未来，AI驱
动的全球标准化CRC筛查网络有望加速个性化诊疗

落地，缩小医疗资源鸿沟。

4 小结与展望

  AI在CRC早期筛查和早期诊断领域展现出巨大

的应用潜力。通过多模态数据的相互整合，AI 可显

著提升 CRC 筛查效率和诊断精度。然而，AI 在 CRC
早期筛查和早期诊断领域中的临床转化仍面临数据

异质性、算法“黑箱”特性及标注标准化缺失等挑战。

基层医疗资源分配不均、隐私伦理与数据共享矛盾、

监管框架滞后与真实世界验证的不充分等问题也制
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约了AI技术的普及。未来的发展方向需要聚焦技术

创新与全球协作。因果推理模型的引入有望突破传

统关联性分析的局限，通过揭示基因突变与影像特

征的因果关系，减少对海量数据的依赖。同时，建立

洲际 CRCAI 验证联盟可推动数据标准化、提升全球

诊断一致性。

  AI在CRC防控中的终极目标是构建“人机共生”的

智慧医疗生态，需要依赖于“技术创新⁃伦理规范⁃政策保

障”的协同闭环。通过全球数据管理、可解释性算

法优化等方法，AI 有望从实验室概念转化为普惠性

工具，显著降低 CRC 疾病负担。除此之外，笔者认

为，未来对于 CRC 个性化筛查体系的建立也值得关

注，不同疾病风险层次的人群对于筛查策略的需求

不同，个性化筛查体系应将多模态数据与疾病分层

决策结合，避免医疗资源的错配与浪费。例如，在

CRC 高危人群中采用 AI增强结肠镜联合液体活检，

而在CRC中低风险人群中推广低成本粪便检测。未

来，随着AI技术在CRC领域中的不断发展，除了在已

有的基于 AI的筛查和诊断技术上持续迭代演进，越

来越多的新兴筛查和诊断技术也定将不断完成创

新，从而实现CRC的精准诊疗。
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