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摘  要 

目的：系统评估人工智能(AI)与深度学习(DL)在肠梗阻诊疗中的应用现状，重点探讨其向小儿肠梗阻领

域转化的潜力、挑战与路径。方法：通过系统文献回顾，梳理AI在腹部医学影像及临床决策支持中的应

用进展，总结小儿肠梗阻的临床研究现状与决策困境，并分析成人肠梗阻AI模型的技术经验与局限。结

果：DL在成人肠梗阻的影像自动检测与风险预测方面已建立较完整的方法学体系，部分模型达到临床级

性能(AUC > 0.95)。然而，针对小儿肠梗阻的AI研究仍属空白。儿科独特生理特征、高质量标注数据稀

缺、模型可解释性需求及临床转化障碍构成主要挑战。结论：开发基于多模态数据的儿科专用可解释预

测模型具有明确临床必要性与技术可行性。未来需通过联邦学习构建儿科数据集，利用迁移学习与域自

适应技术突破数据瓶颈，并通过前瞻性临床试验验证模型效用。跨学科协作是推动该领域从经验驱动向

数据驱动转型的关键。 
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Abstract 
Objective: To systematically evaluate the current applications of artificial intelligence (AI) and deep 
learning (DL) in the diagnosis and treatment of intestinal obstruction, with a focus on their potential 
for translation into pediatric intestinal obstruction, along with associated challenges and pathways. 
Methods: Through a systematic literature review, key advances of DL in medical fields such as patho-
logical diagnosis, image analysis, and clinical decision support were synthesized. The current state 
of clinical research and decision-making dilemmas in pediatric intestinal obstruction were summa-
rized, and the technical experiences and limitations of AI models in adult intestinal obstruction were 
analyzed. Results: DL has established a relatively complete methodological framework for the au-
tomatic detection of imaging features and risk prediction in adult intestinal obstruction, with some 
models achieving clinical-grade performance (AUC > 0.95). However, AI research specifically tar-
geting pediatric intestinal obstruction remains lacking. Major challenges include the unique physi-
ological characteristics of the pediatric population, scarcity of high-quality annotated data, demand 
for model interpretability, and barriers to clinical translation. Conclusion: The development of a pe-
diatric-specific, interpretable prediction model based on multimodal data demonstrates clear clin-
ical necessity and technical feasibility. Future efforts should focus on constructing pediatric datasets 
through federated learning, overcoming data bottlenecks using transfer learning and domain adap-
tation techniques, and validating model utility via prospective clinical trials. Interdisciplinary col-
laboration is essential to drive the transformation of this field from experience-driven to data-driven 
paradigms. 
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1. 引言 

随着人工智能(AI)技术的快速发展，深度学习(DL)作为其关键分支，在临床医学中的应用日益广泛，

展现出变革医疗实践的潜力。小儿肠梗阻作为常见的外科急腹症，其早期准确诊断与及时手术决策对改

善患儿预后至关重要。然而，该病临床表现多样且缺乏特异性，传统影像学检查(如 X 线、超声、CT)虽
有助于诊断，但其解读高度依赖于医师经验，导致诊断与手术时机选择存在较大主观差异[1]。深度学习

在医学图像识别领域取得显著进展，能够通过多层神经网络自动提取特征，实现对复杂影像的精准分类

与分析[2]。已有研究将 DL 模型应用于成人肠梗阻的影像诊断，甚至用于评估梗阻严重程度[3]，然而，

针对小儿肠梗阻手术决策的深度学习研究仍未见系统报道。本综述旨在系统回顾深度学习在肠梗阻诊断

中的最新进展，重点探讨其在小儿肠梗阻中的应用潜力、当前挑战与未来方向，以期为该领域的临床决

策与科研探索提供参考。 
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2. AI 在腹部医学影像中的应用进展 

2.1. 急性阑尾炎 

在腹部医学影像中，AI 技术正展现出显著的临床应用潜力，尤其在急性阑尾炎(AA)的诊断、分类与

治疗决策支持方面取得重要进展。一方面，系统综述研究表明，基于人工神经网络(ANN)和卷积神经网络

(CNN)的 AI 模型在 CT 等影像诊断中表现出较高的准确性(部分 AUC 达 0.985)，其性能常优于传统临床

评分系统，且在预后预测中也具有潜力，尽管多数研究仍存在偏倚风险[4]。另一方面，针对 AA 分类的

研究进一步推动了影像与临床数据融合的模型构建，例如基于随机森林算法的临床–放射组学融合模型

在区分复杂性与单纯性 AA 方面表现出较优的判别能力(测试集 AUC 达 0.84)，并已开发为在线工具以提

升临床可用性[5]。此外，在儿科阑尾炎的超声影像分析中，可解释机器学习模型(如多视角概念瓶颈模型)
不仅实现了较高的诊断性能(AUROC 0.80)，还支持临床干预与理解，为多模态、可解释的 AI 辅助决策提

供了新路径[6]。 

2.2. 急性肠套叠 

在儿科急腹症影像学领域，人工智能技术正逐步成为肠套叠诊断、复发预测与治疗决策支持的重要

工具。研究显示，基于腹部 X 线摄影与超声(US)的多模态深度学习模型在肠套叠筛查与复发预测中展现

出优异性能。例如，针对复发预测，融合超声与 X 线影像的堆叠融合模型(如 LightGBM) AUC 可达 0.897，
显著优于单一影像模型[7]。在筛查诊断方面，基于多中心数据升级的AI模型在外部验证中AUC达 86.2%，

并能显著提升放射科医师(尤其是经验较浅者)的诊断特异性与整体准确率，凸显了 AI 在急诊分诊中的辅

助价值[8]。此外，在治疗决策支持方面，整合深度学习影像特征与临床特征的联合模型，在预测 8 个月

以下婴幼儿肠套叠手术干预需求中表现出更高稳定性(前瞻验证 AUC 达 0.890)，优于单一临床或影像模

型[9]。这些进展表明，AI 正从单一影像分析向多模态融合、临床整合及实时决策支持方向发展，为肠套

叠的早期识别、风险分层与个性化治疗提供了有力工具。 

2.3. 急性肠穿孔 

在气腹(腹腔游离气体)的影像诊断中，人工智能技术正展现出显著的辅助潜力，尤其是在 CT 与 X 线

影像的自动检测方面。基于腹部 CT 扫描的深度学习模型在回顾性、前瞻性及外部验证中均表现出高特

异性(0.97~0.99)与良好的敏感性(0.81~0.83)，在排除微量气体(<10 mL)后敏感性可进一步提升至 0.92~0.98，
表明其在急诊环境中可提供快速、一致的辅助诊断[10]。另一方面，针对腹部 X 线摄影(包括仰卧位与直

立位)中气腹检测的难点，研究通过结合知识蒸馏与半监督学习(DISTL 方法)，构建了在有限标注数据下

仍具有较高判别能力的模型，其在内部与外部验证中 AUC 分别达 0.881~0.968 (仰卧位 /立位)和
0.835~0.944，并能够提升放射科医师的诊断表现[11]。这些进展表明，AI 不仅能有效辅助气腹的早期、

准确识别，还可通过多模态预训练与半监督策略缓解标注数据不足的瓶颈，为急诊与基层环境中气腹的

智能化筛查与分诊提供了可靠工具。 

2.4. 临床决策支持 

总体而言，AI 在腹部影像中正从单一影像分析向多模态、可解释、临床可用的集成系统方向发展，

有望进一步提升阑尾炎等急腹症的诊疗精准性与效率。深度学习模型通过整合多模态临床数据，为疾病

预后预测与个体化治疗提供支持。在肿瘤学中，结合基因组、病理影像与临床随访信息的深度学习系统，

能够预测治疗反应并为个体化方案制定提供依据[12]。预后预测是临床疾病的重要组成部分，因为预期的

疾病最终走向和生存可能性可以为治疗决策提供信息[13]。在生存分析领域，传统 Cox 比例风险模型因
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线性假设限制，难以捕捉变量间复杂非线性关系[14]。相比之下，深度生存模型如 DeepSurv、COX-Net 及
AECOX 通过神经网络结构灵活建模，已在多项研究中表现出优于传统 Cox 模型及经典机器学习方法的

预测性能[15] [16]。这些进展为构建更精准、可解释的临床预测工具奠定了方法学基础。 

3. 小儿肠梗阻领域研究进展 

近年来，小儿肠梗阻的临床研究在治疗策略优化和风险分层方面取得了重要进展。粘连性小肠梗阻

(ASBO)作为该群体的常见类型，其管理正从经验性决策向循证化、个体化方向演进。 
当前研究表明，非手术治疗(NOM)可作为多数 ASBO 患儿的一线选择，但其成功率受关键临床因素

影响。Hyak 等人发现，年龄是 NOM 结局的独立预测因子，1 岁以下患儿手术干预需求显著增高，且 NOM
失败风险更大；该研究建议对疑似 NOM 失败的病例(尤其婴幼儿)在 48 小时内实施手术干预，以降低肠

坏死风险[17]。这一发现强调了早期识别高风险群体对于治疗决策的重要性。 
在预后预测方面，多项研究通过回顾性分析明确了手术管理的相关因素。Deng 等人通过对 712 例患

儿的分析，确定初始手术为急诊手术、采用中线切口、以及现病史中明确的肠梗阻症状是后续需手术干

预的独立预测因素[18]。Liu等人的研究则进一步揭示了肠缺血可逆性的相关指标：在不可逆肠缺血组中，

无腹部手术史、低血清白蛋白水平及超声检测到腹水的比例显著更高[19]。这些发现为临床风险分层提供

了重要依据。 
与此同时，治疗技术也在不断革新。Nguyen 与 Holland 的系统综述指出，微创手术技术的应用以及

防粘连材料(如 Seprafilm)在儿科领域的探索，为降低术后粘连复发风险提供了新的思路[20]。 
然而，尽管现有研究已识别出若干预测因子，目前临床仍缺乏一个整合多维度临床与影像特征、能

够量化评估手术紧迫性的标准化工具。当前决策仍依赖于医师对离散指标的主观综合判断，这可能导致

治疗异质性和预后差异。因此，开发基于循证证据、具备高判别性能的临床预测模型，已成为该领域亟

待突破的关键课题。 

4. 人工智能深度学习在成人肠梗阻领域的研究进展 

人工智能与深度学习在成人肠梗阻诊疗中的应用正迅速发展，尤其在医学影像自动分析领域已取得

系列重要进展，为儿科领域的拓展提供了坚实的方法学基础与技术范式，研究主要集中于以下三个方向。 

4.1. 基于 X 线平片的自动检测与分类 

Kim 等人通过迁移学习策略，将预训练卷积神经网络成功应用于腹部 X 线平片的小肠梗阻识别，其

模型 AUC 达 0.961，敏感性 91%，特异性 93%，展现了深度学习在二维影像诊断中的高效性能[3]。Cheng
等进一步系统探究了训练数据规模对模型性能的影响，发现当正样本数超过 200 例时模型性能趋于稳定，

这一发现为医学影像人工智能研究的数据需求提供了重要参考[21] [22]。然后他们探讨了深度卷积神经网

络是否能通过有限的图像数据训练，以检测仰卧位腹部 X 光片上的小肠梗阻模式。研究使用了 3663 张

临床仰卧位腹部 X 光片的灰度图像，通过迁移学习训练了一个大型卷积神经网络。这表明，即使训练数

据有限，经迁移学习优化的深度卷积神经网络仍能有效识别仰卧位 X 线中的肠梗阻特征模式[22]。 

4.2. 基于 CT 影像的精细分析与风险分层 

更复杂的 CT 影像分析为深度学习应用提供了更广阔空间。Murphy 等创新性地采用眼动追踪技术捕

获放射科医师的视觉关注区域，以此生成肠道分割与直径测量的高质量标注数据，并在此基础上训练了

2D 与 3D 卷积神经网络，为开发符合临床认知的可解释模型提供了新思路[23]。Seungmin Oh 等构建的优

化 3D 卷积神经网络分类器，采用双分支架构与深度保留池化技术，在包含 578 例患者、超过 38,000 张
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CT 图像的数据集中成功实现了高级别小肠梗阻的自动预测[24]，显示出深度学习在梗阻严重程度分级方

面的潜力。 

4.3. 基于临床数据的预后预测模型 

除影像分析外，人工智能在临床预后预测中也展现价值。Zhou 等利用 XGBoost 和决策树等机器学习

算法，构建了腹腔镜结直肠癌术后肠梗阻风险的预测模型，证明了此类算法在整合多维度临床特征进行

风险分层方面的实用性与有效性[25]。 
这些研究表明，深度学习技术已在成人肠梗阻的自动检测、特征量化与风险预测等多个环节形成较

为完整的方法学体系。然而，现有研究多为单中心回顾性设计，模型普遍缺乏多中心外部验证，且可解

释性不足制约其临床转化。特别需要注意的是，成人数据训练的模型不能直接应用于儿科群体，必须针

对儿童特有的解剖结构、生理参数、疾病谱及影像表现进行系统的模型重构与验证，这将是该技术向小

儿肠梗阻领域拓展的关键前提。 

5. 讨论：构建小儿肠梗阻 AI 预测模型——范式转移的机遇、路径与挑战 

本综述系统回顾了 AI/DL 技术在临床医学及成人肠梗阻诊疗中的进展，并剖析了小儿肠梗阻当前临

床决策的困境。综合来看，开发一个面向小儿肠梗阻手术决策的 AI 预测模型，不仅是一项技术应用，更

可能引领该领域实现从“经验驱动”到“数据驱动与经验融合”的范式转移。本节将深入探讨这一转移

的可行性、核心挑战及实现路径。 

5.1. 范式转移的可行性：技术成熟度与临床需求的契合 

生态已为这一转移奠定了基础。首先，方法论已得到验证：如第 4 章所示，基于 CNN 的模型在成人

肠梗阻影像识别中已达到临床级性能(AUC > 0.95) [3] [24]；而 DeepSurv 等深度生存模型及 XGBoost 等
集成学习算法，在整合多模态数据预测临床事件方面显示出超越传统统计模型的优势[15] [16] [25]。其次，

临床需求明确且迫切：如第 3 章所述，现有基于孤立预测因子(如年龄、腹水)的决策模式，导致治疗异质

性高[17]-[19]。一个能够融合影像组学、时序生理参数及实验室指标的动态预测模型，有望提供更客观、

连续的风险评估，填补当前标准化工具的空缺。 

5.2. 核心挑战与创新性解决方案 

然而，实现这一转移面临儿科特有的重大挑战，要求解决方案必须具备创新性。 

5.2.1. 稀缺与异构性 
高质量、标注完善的儿科影像-临床配对数据集规模有限。解决方案路径：联邦学习：作为突破数据

孤岛的关键技术，允许多个机构在不共享原始数据的情况下协同训练模型，是应对儿科数据分散和隐私

要求的理想范式[26]。迁移学习与域自适应：可利用在大型成人腹部 CT 数据集或自然图像上预训练的模

型进行初始化，再通过域自适应技术(如对抗性训练)减小成人源域与小儿目标域之间的分布差异，从而在

有限的小儿数据上实现高性能微调[27]。合成数据生成：在严格监管下，探索使用生成对抗网络生成具有

特定病理特征的合成小儿腹部影像，用于数据增强，以解决罕见类型肠梗阻样本不足的问题。 

5.2.2. 模型的可解释性与临床信任 
复杂的“黑箱”模型难以被临床医生接纳。解决方案路径：必须将可解释性 AI 嵌入模型开发全流程。

采用如 SHAP、LIME 等事后解释方法，以及注意力机制、可解释卷积滤波器等事中可解释架构，可视化

模型决策所依据的关键影像区域(如特定肠袢的扩张程度)和临床特征(如乳酸水平的动态变化)。这不仅能

https://doi.org/10.12677/acm.2026.162574


汤臻迪，康权 
 

 

DOI: 10.12677/acm.2026.162574 1812 临床医学进展 
 

增强信任，更能帮助医生发现新的、可量化的生物标志物[28]。 

5.2.3. 从静态预测到动态风险监测 
肠梗阻病情是动态演变的。解决方案路径：模型架构需从处理单一时点数据，升级为处理时序数据。

可引入循环神经网络或 Transformer 模块，连续纳入患儿入院后生命体征、症状评分、实验室结果的序列

数据，输出随时间变化的风险曲线，从而识别出“风险拐点”，为干预提供最佳时间窗预警。 

5.3. 未来研究框架与临床转化路线图 

未来的研究应超越单纯的技术模仿，致力于构建一个以临床价值为导向的闭环系统。我们建议遵循

以下路线图： 
阶段一(基础构建)：建立多中心协作联盟，制定小儿肠梗阻影像与临床数据标准化采集协议。利用联

邦学习框架，初步构建基于现有回顾性数据的基准预测模型。在此阶段，需明确数据融合的架构路径。

可将非结构化的电子病历文本(如症状描述)通过自然语言处理(NLP)技术(如 BERT、临床版 BioBERT)提
取关键临床实体(如“呕吐频率”“腹痛性质”)并向量化，与结构化的实验室指标(如 C-反应蛋白、白细

胞计数)及影像特征(如 CT 中的肠壁厚度、超声中的肠管扩张程度)在特征层面进行 Early Fusion，共同输

入至同一深度学习网络中进行联合训练。这种融合方式有助于模型在早期学习不同模态间的交互信息，

尤其适用于具有强相关性的临床–影像特征组合。 
阶段二(算法创新与验证)：专注于开发融合时序临床数据与多序列影像(CT/X 线/超声)的多模态动态

预测模型。必须进行严格的、前瞻性的多中心外部验证，并利用可解释性工具进行决策逻辑的临床对齐

验证。对于时序数据(如连续监测的生命体征、系列影像)，可采用 Late Fusion 架构，即先利用时序网络

(如 LSTM、Transformer)处理临床时间序列，利用 3D CNN 处理动态影像序列，再在决策层(如通过注意

力机制或全连接层)融合各自提取的高层特征。这种架构灵活性高，允许各模态使用最适配的模型进行处

理，特别适用于数据异步或采样率不同的场景。同时，可引入交叉注意力机制(Cross-Attention)，使模型

能够在训练中动态学习文本描述中的关键症状与影像特定区域(如梗阻部位)之间的关联，增强模型的可

解释性。 
阶段三(临床整合与评估)：将优化后的模型以临床决策支持系统的形式嵌入医院工作流(如与

PACS/EMR 系统集成)。通过设计严谨的随机对照试验或阶梯楔形集群随机试验，评估该系统的引入是否

能显著改善关键临床结局(如减少非必要手术率、缩短肠缺血患儿的手术延迟时间、降低并发症发生率)，
最终实现从技术效能到临床效益的证明。在临床集成阶段，融合架构需兼顾实时性与可解释性。可部署

混合融合系统：对于高度相关的静态数据(如当前实验室指标与单次 CT)采用 Early Fusion 快速推断；对

于动态流式数据(如持续监护数据与多次超声复查)采用 Late Fusion，并通过 API 实时调用更新预测结果。

系统应输出融合决策的依据，例如通过显著性图(Saliency Maps)高亮关键影像区域，并关联至相应的临床

指标异常，形成“影像提示肠缺血风险升高，结合患者持续升高的乳酸值，建议紧急手术评估”的可解

释报告，从而直接支持临床决策。 
通过精心设计的多模态融合架构(Early Fusion、Late Fusion 及混合策略)，结合先进的特征提取与交

互建模技术，未来的 AI 系统不仅能整合电子病历文本、实验室指标与影像数据，更能实现动态、可解释

的临床预测，为小儿肠梗阻的精准管理提供从数据到决策的闭环支持。 

6. 结论 

小儿肠梗阻的临床管理正处于一个关键的十字路口。尽管传统诊疗经验不可或缺，但依赖主观经验

决策所导致的异质性与不确定性，已成为提升整体诊疗水平的瓶颈。本综述论证，人工智能与深度学习
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技术的发展，特别是其在成人肠梗阻及相关医学领域所展现出的强大模式识别与预测能力，为破解这一

瓶颈提供了前所未有的技术武器。 
核心结论在于，开发一个专门针对小儿群体、基于多模态数据、兼具高判别性能与临床可解释性的

AI 预测模型，不仅是技术上的可行方向，更是临床实践迈向精准化、标准化、个体化的迫切需求。然而，

成功转化之路布满挑战，包括儿科高质量数据的获取、模型泛化能力与公平性的保障、以及如何将复杂

的算法无缝、可信地整合到临床决策流程中。 
因此，我们呼吁发起一场跨学科的协同行动。这需要小儿外科医生、放射科医生、人工智能科学家、

临床流行病学家和伦理专家的紧密合作。未来的研究必须聚焦于：1) 利用联邦学习等隐私计算技术构建

高质量儿科数据集；2) 创新开发融合时序动态信息与多模态特征的可解释模型；3) 通过前瞻性、多中心

的临床研究，严格验证模型对患儿最终预后的改善效果。 
通过这样的系统努力，我们有望在不久的将来，将 AI 从一项前沿技术，转化为每一位小儿肠梗阻患

儿床边触手可及的、可靠的决策伙伴，最终实现改善生存质量、优化医疗资源配置的终极目标，引领小

儿急腹症诊疗进入一个全新的智能时代。 
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