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Colon-X：推动智能结肠镜迈向临床推理
季葛鹏、刘静怡、范登平、付华柱、Nick Barnes
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图 1: Colon-X 项目的研究路线图。基于迄今为止最为全面的多模态结肠镜数据库（ColonVQA，见第 III节），
我们推动了智能结肠镜中的一项关键技术转变，即从多模态理解（ColonEval，见第 IV-A节和 ColonPert，
见第 IV-B节）迈向临床推理（ColonReason，见第 V-A节和 ColonR1，见第 V-B节）。这些工作共同勾勒出
结肠镜智能迈向下一阶段的发展路径，以及其在更广泛医学应用中的方向。

Abstract—本文提出开放研究计划 Colon-X，旨在推动智能
结肠镜研究从多模态理解迈向临床推理。首先，我们构建了迄今
规模最大、类别最丰富的结肠镜多模态数据集 ColonVQA，覆盖
76类临床发现和 18项多模态任务，包含超过 110万条视觉问答
数据。在为研究社区提供统一数据基础的同时，我们进一步关注
一个关键但尚缺乏系统研究的问题：结肠镜智能能否从多模态理
解进一步迈向临床推理。(a) 为刻画当前结肠镜多模态理解的发
展水平，我们系统评估了 22 个多模态大语言模型在结肠镜场景
中的泛化能力，并分析其在人为扰动下的可靠性。结果表明，当
前主流模型生成的临床输出仍缺乏足够的稳健性与可信度；(b)
为弥合这一差距，我们进一步探索面向结肠镜场景、以临床推理
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为核心的方法。具体而言，我们通过多智能体论辩流程构建了一
个具备临床依据的推理数据集 ColonReason；在此基础上，我们
提出了面向结肠镜场景的首个 R1 模型 ColonR1，其通过任务自
适应奖励函数与梯度稳定的策略优化，有效缓解了奖励信息坍缩
问题。在数据相对有限的条件下，ColonR1 模型的总体准确率达
到 56.61%，较基于监督微调的基线模型提升了 25.22%，为多
模态结肠镜分析建立了新的推理基线。相关数据与模型资源均已
公开，详见 https://github.com/ai4colonoscopy/Colon-X。

Index Terms—结肠镜；多模态理解；临床推理；腹部。

I. 引言

结肠镜检查是结直肠癌早期筛查的金标准 [2]，但
其检查效果仍会受到操作者经验差异和疲劳状态的影
响，从而凸显了发展智能结肠镜技术的现实需求 [3]。近
期研究表明，相较于传统流程，(半) 自动化辅助系统
可将结直肠肿瘤的漏检率降低近 50% [4]。然而，与通
用领域的快速发展相比，结肠镜智能化研究进展明显滞
后，尤其在多模态研究方面更为明显 [5], [6]。这进一步

https://github.com/ai4colonoscopy/Colon-X
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引出了一个关键问题：“结肠镜领域的多模态模型，是
否已真正从多模态理解迈向具有临床依据的推理？”为
应对这一挑战，我们启动了 Colon-X 项目。该项目是
一项开放研究计划，旨在推动结肠镜及更广泛医学场景
中的多模态智能发展。

如图 1 所示，我们首先构建了 ColonVQA。这是
迄今面向多模态结肠镜分析规模最大、覆盖最全面的数
据集，包含 1,100,786 条视觉问答（VQA）数据，对应
超过 4990 万个文本词元。该数据集一方面具有较高的
类别丰富性，覆盖 76 类具有临床意义的发现；另一方
面具备明确的任务多样性，涵盖 18 项多模态任务，并
按照五级分类体系进行组织。这一数据基础有望推动研
究社区加速实现从“理解”到“推理”的关键跨越。

作为推动上述转变的第一步，我们从两个关键但长
期缺乏系统研究的维度出发，对当前模型在多模态理解
方面的能力进行了系统性刻画。

• 泛化能力 (第 IV-A节) 我们构建并引入了一个经
临床审校的数据集 ColonEval，用于系统评估 22 个
多模态大语言模型在多样化结肠镜任务中的泛化能力。
评测结果揭示出三项关键发现。(a) 性能差距：闭源多
模态大语言模型整体性能更优，但开源模型在安全监测
等子任务上仍具有一定优势。(b) 专家悖论：在开源模
型中，一些通用模型出人意料地优于医学专用模型，这
也对当前面向任务专门化的训练策略提出了挑战。(c)
推理与结果差距：对于闭源模型，具备推理能力的模型
往往能够提升临床可解释性，但未必能够进一步提升决
策准确性。

• 可靠性 (第 IV-B节) 此外，我们进一步构
建ColonPert，这是一个用于量化先进多模态大语
言模型在人为扰动下鲁棒性的测试套件。鉴于结肠镜数
据的特性，我们识别出两类会削弱临床可靠性的文本主
导偏差：(a) 隐式偏差：即通过操控图像中的文本信息
引发的偏差，例如遮挡图像中嵌入的文本，或将其替换
为具有误导性的文本；(b) 显式偏差：即由文本指令中
与病例事实相矛盾的描述，或带有强烈情绪色彩的表达
所导致的偏差。

尽管大规模推理模型（例如 o-series [7], [8]、
DeepSeek-R1 [5]）已在复杂任务中展现出出色的思维链
能力 [9], [10]，但其在结肠镜场景中的潜力仍远未得到
充分挖掘。基于这一判断，我们从数据和模型两方面发
力推进，以进一步迈向临床推理。

• ColonReason (第 V-A节) 人工标注推理轨迹不

仅成本高昂，且不同标注者之间往往存在较强的主观差
异，因此大规模、可扩展的推理标注在实践中难以实现。
为此，我们设计了一套多智能体论辩流程，用于生成具
有临床依据的推理轨迹。专家验证结果表明，这些合成
推理轨迹在合理范围内与人类判断保持一致，因此, 可
作为构建推理模型的结构化监督信号。

• ColonR1 (第 V-B节) 我们观察到，即使经过精
心地超参调优，将朴素 GRPO 算法 [9] 直接应用于结
肠镜任务时，仍会出现显著的优化不稳定性。我们将这
一现象归因于奖励信息坍缩，即奖励信号在面对异构任
务结构和病例难度分布时，难以有效保留足够的判别信
息。为解决这一问题，我们提出了 ColonR1。这是首
个基于结肠镜推理数据进行强化训练的 R1 风格框架，
主要包含三项关键创新。首先，不同于通用的二元奖励
机制，我们提出了一种任务自适应奖励机制，以在多样
化任务结构下维持稳定的判别能力。其次，病例难度分
布的不均衡往往会导致优势信号消失：当样本组内全部
预测正确（简单病例）或全部预测错误（困难病例）时，
组内样本将获得相同奖励。针对这一问题，我们从两个
互补方向进行改进：(a) 采用负采样策略，在简单病例
中恢复奖励对比信号；(b) 引入自进化记忆机制，利用
过往错误来指导后续策略迭代，防止在困难病例中优
势信号消失后模型持续失败。在仅使用约 ∼7.5K 个样
本进行训练的条件下，我们的强化模型在 ColonEval
上相较对应的监督微调方法提升超过 20%（见表 VI）。

总体而言，我们在统一的多模态框架下整合了数
据集（ColonVQA 与 ColonReason）、评测体系
（ColonEval与 ColonPert）以及方法（ColonR1），
填补了结肠镜领域长期存在的关键空白。

II. 相关工作

过去十年来，随着各类专用基准的不断涌现，智能
结肠镜研究取得了显著进展 [3], [11], [12]。按照任务目
标的不同，现有基准大致可以分为三类。

低层视觉任务是支撑下游可靠分析的基础，相关基准的
构建主要沿两个方向展开。其一是信号恢复，包括超分
辨率 [13], [14]、去噪 [15]、去模糊 [16], [17]、光照校正
[18] 以及高光反射去除 [19]。其二是基础特征提取，相
关基准涵盖边缘检测 [20]、纹理/颜色增强 [21]、深度估
计 [22] 和感知质量评估 [23]。
高层视觉任务侧重于对结肠镜临床发现进行语义理解。
Fan 等人 [11] 提出的奠基性基准极大推动了息肉分割



季葛鹏等：COLON-X：推动智能结肠镜迈向临床推理 3

表 I: 现有结肠镜相关多模态基准概览。表中给出了类
别数（CLS）、任务数（TSK）和 VQA 条目数。最后
四列分别表示是否支持多中心来源（MS）、多粒度标注
（ML）、扰动测试（PT）和推理（RE）。

数据基准名称 年份 CLS TSK VQA MS ML PT RE

Kvasir-VQA [32] 2024 5 6 58,849

Kvasir-VQA-x1 [33] 2025 5 18 159,549 ✓ ✓
EndoVQA-Instruct [34] 2025 4 12 439,703 ✓ ✓

EndoBench [34] 2025 4 12 6,832 ✓ ✓
Gut-VLM [35] 2025 8 12 21,792 ✓
ColonINST [3] 2025 62 4 450,724 ✓ ✓

Colon-X (本文提出) - 76 18 1,100,786 ✓ ✓ ✓ ✓

研究。此后，这一方向大体沿着两个脉络演进。一条脉
络是向广度扩展，即不断拓宽临床任务的覆盖范围。典
型代表如 Kvasir 系列，现已扩展到多类别胃肠道疾病
检测 [24]–[26] 和器械分割 [27]。此外，也有一些基准
聚焦肠道准备质量评估 [28] 和安全监测 [29], [30]，反
映出研究界对操作风险评估的持续关注。另一条脉络
则是向深度细化，即对临床发现进行更细粒度的刻画。
SUN-database [31] 通过引入病灶属性标签（例如息肉
大小、形态）丰富了病变标注，从而支持可解释诊断。
在此基础上，SUN-SEG [12] 又进行了密集时序掩码标
注，建立了首个大规模视频息肉分割基准。
多模态任务是近年来兴起的重要方向，关注结肠镜场
景下的多模态输入理解；本文主要讨论视觉—语言模
态。表 I 汇总了近年来与结肠镜相关的多模态基准。
Kvasir-VQA [32] 基于 [25], [27] 中的 6500 张图像构建
了超过 5.88 万条 VQA 数据。Kvasir-VQA-x1 [33] 进一
步将其扩展到超过 15.95 万组问答对，旨在通过亮度调
整等简单视觉增强方式，评估多模态大语言模型在成像
退化条件下的表现。Liu 等人 [34] 整合了 21 个胃肠道
数据集，构建了超过 43.9 万条 VQA 数据，并进一步
整理出一个构建较为完善的 EndoBench 子集，共包含
6,832 个样本，用于评测多模态大语言模型。Gut-VLM
[35] 利用 GPT-4o 基于 1,816 张图像 [24] 生成了超过
2.18 万组 VQA 对，重点考察多模态大语言模型的幻觉
问题。需要指出的是，上述基准大多面向更广义的内镜
场景，覆盖了结肠之外的部位及相关发现，例如食管和
胃。ColonINST [3] 是首个专门面向结肠镜的多模态数
据集，包含超过 30.3 万张图像和 45.07 万条 VQA 数
据，覆盖四项临床任务和 62 个类别，可用于领域专用
指令微调。
小结：本研究主要关注下消化道临床发现，以确保对结

表 II: ColonVQA 的关键统计信息。

(a) 结肠镜影像数据

▷ 总规模 76 个类别 / 212,742 张图像

▷ 正样本图像 125,393 训练 / 12,306 验证 / 68,599 测试

▷ 负样本图像 3,923 训练 / 616 验证 / 1,905 测试

(b) 18 项多模态理解任务的五级分类体系

▷ 质量控制 (Mut#1∼Mut#6) 46,436 张图像 / 46,436 条 VQA

▷ 安全监测 (Mut#7 & Mut#8) 7,812 张图像 / 7,812 条 VQA

▷ 病灶诊断 (Mut#9∼Mut#13) 672,852 张图像 / 805,868 条 VQA

▷ 疾病分级 (Mut#14∼Mut#17) 116,772 张图像 / 116,772 条 VQA

▷ 文档记录 (Mut#18) 123,898 张图像 / 123,898 条 VQA

(c) 结肠镜 VQA 数据

▷ 总量 1,100,786 条 VQA / 49,924,935 个词元 †

▷ 问题平均词元数 24.37 训练 / 22.34 验证 / 26.90 测试

▷ 回答平均词元数 19.77 训练 / 24.76 验证 / 20.10 测试

† 语言词元数量使用 GPT-4 分词器进行估算。

肠镜场景实现更全面的覆盖。与表 I 所示的同期基准相
比，Colon-X 提供了迄今为止规模最大、类别最丰富、
任务最多样的数据库，为推动结肠镜智能研究迈向下一
阶段奠定了坚实的数据基础。除这一百万量级的数据集
外，我们还进一步讨论了一个关键但尚未得到充分研究
的转变：结肠镜中的多模态理解如何迈向临床推理。具
体而言，前者主要涉及泛化能力与可靠性，后者则对应
推理数据与推理模型的构建。

III. 百万规模结肠镜数据构建

当前，结肠镜领域仍深陷基准测试碎片化的困境
[36]。这一问题的根源不仅在于生物医学数据的稀缺，
更在于传统研究往往依赖彼此割裂的基准来训练针对
单一任务的专用模型。为缓解这一困境，我们通过整合
公开数据源构建了 ColonVQA，旨在为多模态智能提
供任务与模态协同的基础。下文首先介绍原始影像数据
的预处理过程（第 III-A节），随后阐述 VQA 数据的构
建方案及其统计分布（第 III-B节）。更多数据细节见 附
录。

A. 影像数据预处理

原始数据收集：为确保数据能全面覆盖真实的结肠
镜临床场景，我们以 colon、polyp、colonoscopy 和
gastrointestinal 等为关键词，检索公开可获取的医学
影像数据。最终整合了 32 个结肠镜相关的数据集，包
含约 53.3 万张原始图像。数据涵盖了病理发现（例如
腺瘤、溃疡、肿瘤、糜烂、出血）、解剖标志（例如盲
肠、回盲瓣）以及手术器械等内容。

https://platform.openai.com/tokenizer
https://github.com/ai4colonoscopy/Colon-X/blob/main/docs/Appendix.pdf
https://github.com/ai4colonoscopy/Colon-X/blob/main/docs/Appendix.pdf
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数据管理：为确保数据具有临床应用价值，并避免潜
在的数据泄漏，我们制定了以下准则：(a) 标签标准
化。我们规范了类别名称，以减少异构命名导致的一
致性问题。例如，将 KID1 [37] 中的 “polypoids” 统一
为 “polyp”，将 ASEI [38] 中的 “instruments” 修订为
“accessory tool”。同时，我们也统一了单复数形式的差
异，例如在 GastroVision 中将 “dyed lifted polyps” 统
一为 “dyed lifted polyp”。(b) 冗余去除。为消除内容
冗余，我们首先采用自动去重工具进行筛查，再结合人
工复核，剔除跨数据集重复出现的图像。此外，我们移
除了包含多个类别的图像 [39], [40]、带有边界框 [38],
[41], [42] 或掩码 [27], [37], [43] 的图像，以及标签信息
不全的图像 [44]。上述处理有助于保持类别边界清晰，
从而为更明确的临床判断提供支持。此外，为尽可能减
少时间维度上的冗余，我们从彼此独立的视频片段中进
行稀疏帧采样，并严格执行片段级的数据划分隔离。例
如，在 ColonoscopicDS [29] 中，我们每隔五帧提取一
帧。(c) 数据划分。参照 Ji 等人 [3] 的做法，我们通过
如下方式保证数据完整性：若原始数据集提供官方的训
练—验证—测试划分，则严格沿用；否则，在视频/检查
过程层面按 6:1:3 的比例进行随机划分。由于患者身份
标识通常已被匿名化且各数据集间互不兼容，此类划分
方案可作为患者级隔离的有效近似方案。如表 2(a) 所
示，我们最终获得了 212,742 张结肠镜图像，覆盖 76
个具有临床意义的类别。

B. VQA 数据构建

动机：不同数据集往往具有不同的临床关注重点和诊断
优先级。例如，Kvasir-Instrument [27] 主要标注器械，
而 SUN-SEG [12] 则关注 [27] 中未涉及的增生性病变。
为应对这种异构性，我们将所有图像—标签对统一为一
个遵循指令的交互接口：“结肠镜图像 + 任务指令 →
响应”。该接口与标准多模态大语言模型兼容 [45]，并为
后续研究带来三方面优势：可控性，即支持由人类意图
驱动的理解 [45]；可迁移性，即促进跨任务的共享表征
[46]；以及适应性，即支持对新任务进行高效适配 [47]。
任务分类：基于上述接口，我们将收集到的数据重组为
18 项临床任务，并将其统一表述为图像到文本的生成
问题，即多模态理解任务（简称 Mut）[6], [48]。这些
任务进一步被归入如下五级分类体系。(a) 质量控制任
务包括：基于 BBPS 标准 [49] 对术前肠道清洁度进行
评分（Mut#1）；通过识别盲肠、回盲瓣等解剖标志

确认结肠镜检查是否完整（Mut#2）；以及确认是否
实施了直肠后视操作（Mut#3）。此外，我们还引入
了一项用于识别干预相关发现的任务，例如染色抬举息
肉、切除边缘和已切除息肉（Mut#4），以及两项与成
像相关的任务：曝光条件评估（Mut#5）和成像模态
识别（Mut#6）。(b) 安全监测任务通过识别手术器械
（Mut#7）并及时对活动性出血进行预警（Mut#8），
从而提升术中安全性。(c) 病灶诊断任务主要包括：通
过是非问答识别病灶是否存在（Mut#9）；通过选择
题将病灶归入预定义的诊断类别（Mut#10）；以及为
视觉病灶或临床发现生成自由文本描述（Mut#11）。
此外，我们还纳入了两项空间理解任务：指代表达生
成（Mut#12），即为感兴趣区域生成描述性短语；以
及指代表达理解（Mut#13），即定位用户指定的区域。
(d) 疾病分级任务包括：基于既有分类体系对早期结直
肠癌进行分类评估，即 NICE 标准 [50]（Mut#14）和
PARIS 标准 [51]（Mut#15）。此外，我们还引入了一
项息肉大小估计任务（Mut#16），其依据为 [52] 中给
出的息肉大小统计区间；以及一项溃疡性结肠炎活动度
评分任务（Mut#17），采用 Mayo 评分体系 [53]。(e)
临床文档记录包括一项图像描述任务（Mut#18），其
描述性标注沿用自 ColonINST [3]。
输入输出重构：我们为每项任务设计了五种提示模板，
并对每张图像仅随机分配其中一种，以避免仅通过简单
改写提示语而人为放大数据规模。由于篇幅所限，我们
在 图 2 中展示了具有代表性的 VQA 示例。完整的任
务细节和指令模板见 Taskcard。
统计概览：如表 2(c) 所示，我们将 212,742 组图像—标
签对转换为超过 110 万条 VQA 数据，总计超过 4,990
万个文本词元。这为多模态结肠镜分析及更广泛的相关
研究奠定了坚实的数据基础。接下来，我们将介绍如何
基于这一资源探索结肠镜中的理解能力（第 IV节）与
推理能力（第 V节）。

IV. 结肠镜中的多模态理解

为反映当前结肠镜多模态智能的发展现状，我们从
两个维度评估多模态大语言模型的多模态理解能力：泛
化能力（第 IV-A节）与可靠性（第 IV-B节）。更多细
节见附录。

A. 泛化能力

子集构建：为实现高效的性能评估，我们从 ColonVQA
的测试集中抽取样本，构建了子集 ColonEval。该子

https://github.com/ai4colonoscopy/Colon-X/blob/main/docs/task_card.pdf
https://github.com/ai4colonoscopy/Colon-X/blob/main/docs/Appendix.pdf
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Yes 

Can you confirm retroflexion 
in the rectum based on this 
image? Answer Yes or No.

How advanced is the ulcer depicted in this picture? 

What intervention phase 
does this image represent? 

<A> ulcerative colitis grade 1 <B> ulcerative colitis grade 0-1
<C> ulcerative colitis grade 2-3 <D> ulcerative colitis grade 3
<E> ulcerative colitis grade 1-2 <F> ulcerative colitis grade 0

MUT#14 早癌分级（NICE 标准）
Please classify the polyp in this colonoscopy image using the 
NICE classification system. 
<A> Type 3 (characteristic for malignancy)
<B> Type 2 (characteristic for adenoma)
<C> Type 1 (characteristic for hyperplastic polyp)

<A> dyed resection margin 
<B> resection margin
<C> resected polyp
<D> dyed lifted polyp

MUT#4操作状态识别

Identify the category of the 
object in the provided 
colonoscopy image.

Adenoma

MUT#18图像描述
Offer a thorough explanation of the image.

Do you see any surgical instruments 
in this colonoscopy image? 
Answer me with Yes or No.

Yes 

Are there regions showing blood 
in the colonoscopy image? Answer 
me with Yes or No.

Yes 

This endoscopic image captures a sessile adenoma located within the gastrointestinal 
tract, a benign neoplasm under the category of polypoidal lesions. It is characterized by 
its smooth, rounded appearance and lack of a stalk, features that differentiate it ...

MUT#11 病灶诊断（开放问答）

MUT#7器械识别 MUT#8 出血预警

MUT#3 直肠反转识别

MUT#17溃疡性结肠炎分级

MUT#10 病灶诊断（选择题）

Select the most fitting category 
based on this colonoscopy image. 
<A> blood fresh
<B> traditional serrated adenoma
<C> ulcerative colitis grade 0
<D> ulcerative colitis grade 1COLONBENCH

疾病
分级

文档
记录

质量
控制

病灶
诊断

安全
监测

图 2: ColonVQA 中具有代表性的 VQA 样本示例。 18 项多模态任务被组织为一个五级分类体系，反映了结肠
镜检查中的典型工作流程。各任务类别的统计信息汇总见表2(b)。

集包含 16项临床任务上的 4,568条 VQA数据，涵盖质
量控制（Mut#1∼#6）、安全监测（Mut#7&#8）、病灶
诊断（Mut#9∼#12）以及疾病分级（Mut#14∼#17）。
为保证问答质量，两位临床内镜医师参与了该子集的审
核。样本按约 ∼1.5% 的比例抽取，并确保每项任务至
少包含 50 个样本。同时，我们尽量在五种指令模板和
76 个临床类别之间保持分布均衡，以提高病例的代表
性。

评测指标：鉴于语言响应具有开放生成的特点，我们遵
循 VLMEvalKit [54]的做法，采用准确率对所有对比模
型进行评估。这里的准确率定义为预测响应与参考答案
匹配的比例。对于缺乏明确结论的模糊回答，例如仅给
出推理过程无最终选项，或包含多重解释、模糊保留措
辞的表达，我们不直接纳入精确匹配。对于此类情况，
我们使用 gpt-oss-20b 作为裁判模型，先将回答归并
为唯一答案，再进行精确匹配。

基准结果：表 III 给出了 22 个多模态大语言模型在四
类任务上的表现及其总体准确率。总体来看，闭源模
型表现更优。例如，排名第一的闭源模型 Gemini 2.5
Flash（ 5）相较于表现最好的开源模型 InternVL3-8B
（ 5）高出 32.34%。这种优势在疾病分级任务上更加显
著，其中表现最佳的闭源模型 Grok-2-Vision（ 8）准
确率甚至超过了 90%。不过，在安全监测任务上出现
了一个明显例外：三个参数规模不超过 8B 的开源模型
（ 4、 5、 13）均取得了超过 87% 的准确率，明显
优于所有闭源模型。总体而言，我们发现开源与闭源模
型在不同任务类型上的表现存在显著分化。这也提示我
们，未来系统或可借鉴混合专家（MoE）设计 [55]，以
更自适应的方式发挥不同模型在特定任务上的优势。

Q1. 通用模型还是专用模型？专用模型并不必然在结
肠镜任务中具备“专家优势”。在开源模型中，两个
医学专用模型 MedGemma-4B（ 12）和 HuatuoGPT-
Vision-7B（ 13）超过了几乎所有对比模型，唯一的例
外是 InternVL3-8B（ 5）；后者的优势可能来自其在通
用与医学混合数据上的训练。有趣的是，LLaVA-v1.5-
7B（ 1）比其医学版本 LLaVA-Med-v1.5-7B（ 11）高
出 5.17%，而后者在指令遵循能力上反而有所下降。这
表明，在模型适配过程中引入通用数据，有助于提升其
对任务指令的适应能力 [56]，尤其是在领域专用数据较
为稀缺的情况下。
Q2. 推理是否真正带来收益？在闭源模型中，推理能力
有助于提升临床可解释性，但并不一定能转化为准确率
的提升。例如，Gemini 2.5 的推理版本在总体准确率上
提升了 12.67%，即 73.17%（ 5）vs. 60.50%（ 9）。然
而，这一趋势并不具有普遍性，因为 Grok 和 Claude
的推理版本都不如各自的非推理版本，性能分别下降了
15.04%（ 6 vs. 8）和 16.14%（ 4 vs. 7）。这些结
果表明，推理能力的提升仍需要更有效的技术路径，例
如任务自适应方案 [57] 和置信度估计 [58] [59]。
结论：我们对 22 个多模态大语言模型的系统评测表

明，闭源模型整体上更具优势；与此同时，我们也观察
到一些出人意料的现象，例如通用模型的优势、混合训
练策略带来的潜在收益，以及推理过程与最终临床决策
之间的不一致性。这些结果说明，当前多模态大语言模
型的临床输出距离稳健、可信仍有较大差距。

B. 可靠性

人工给出的提示本身也可能带入偏差，而这类偏差
在安全敏感场景中可能直接导致模型失效。我们的预实

https://openai.com/index/introducing-gpt-oss/
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表 III: 22 个多模态大语言模型在四类任务上的泛化能力，以及其在 ColonEval 中的综合表现。准确率（%）采
用加权算术平均计算，其中权重与各任务类别的样本数成正比。开源与闭源阵营中得分排名前三的模型分别以不
同颜色标示（第 1 名、第 2 名、第 3 名）。

任务

模型
开源模型 † 闭源多模态大语言模型 ‡

通用模型 专用模型 推理模型 非推理模型

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 1 2 3 4 5 6 7 8 9

质量控制 31.46 23.52 31.62 38.79 45.64 26.48 40.50 40.65 31.62 33.18 21.34 38.94 36.91 19.16 43.46 52.02 43.61 51.40 43.92 48.29 50.78 45.48

安全监测 77.00 70.00 78.00 88.00 87.00 69.00 83.00 66.00 81.00 73.00 55.00 72.00 89.00 3.00 35.00 33.00 3.00 31.00 1.00 5.00 28.00 9.00

病灶诊断 32.97 29.88 27.72 34.79 40.39 20.63 30.08 32.60 26.77 27.10 28.30 39.48 35.90 13.95 61.62 59.62 37.06 73.60 52.12 52.24 66.60 58.38

疾病分级 25.10 21.11 30.52 37.88 35.72 20.13 38.20 39.72 9.31 29.01 21.76 31.17 40.15 21.75 68.72 64.39 55.52 83.77 73.48 80.52 91.99 78.68

全部任务 32.24 28.53 29.66 36.86 40.83 22.00 33.62 35.34 24.76 28.92 27.07 38.47 37.99 15.65 61.20 59.47 40.51 73.17 54.74 56.65 69.78 60.50

总体排名 7 10 8 4 1 13 6 5 12 9 11 2 3 9 3 5 8 1 7 6 2 4
†开源列表 –十个通用模型： 1) LLaVA-v1.5-7B [60]; 2) LLaVA-v1.6-7B [61]; 3) LLaMA3-LLaVA-NeXT-8B [61]; 4) InternVL2.5-8B [62]; 5) InternVL3-8B
[63]; 6) PaliGemma2-3B [64]; 7) Qwen2.5-VL-3B [65]; 8) Qwen2.5-VL-7B [65]; 9) Janus-Pro-1B [66]; 10) Janus-Pro-7B [66]。三个医学专用模型： 11)
LLaVA-Med-v1.5-7B [67]; 12) MedGemma-4B [68]; 13) HuatuoGPT-Vision-7B [69]。‡ 闭源列表 – 六个推理模型： 1) Moonshot-v1 (8k-vision-preview); 2)
o4-mini; 3) GPT-5 mini; 4) Claude Sonnet 4 (20250514); 5) Gemini 2.5 Flash (preview-05-20); 6) Grok-4 (0709)。三个非推理模型： 7) Claude Haiku 3.5
(20241022); 8) Grok-2-Vision (1212); 9) Gemini 2.5 Flash-Lite (preview-06-17)。

验表明，领先的多模态大语言模型对视觉噪声、亮度变
化或答案顺序打乱等简单扰动相对稳健。因此，在本节
中，我们进一步构建测试套件 ColonPert，重点考察
更具挑战性的人为扰动类型。

基本设置：所有原始—扰动样本对均基于 ColonEval
构建，主要采用保留核心视觉或文本内容的选择题形
式。我们通过准确率变化来评估六个领先多模态大语言
模型（从 表 III 中选取）的可靠性。如 图 3 所示，当
多模态大语言模型面对受扰动的结肠镜数据时，我们观
察到一种文本主导偏差。这种偏差既可能隐式体现在视
觉输入中的图像内文本（Test.A&B）上，也可能显式
体现在文本提示本身（Test.C&D）中。

隐式扰动：结肠镜图像通常包含叠加文字，例如设备元
数据、测量指示信息，以及操作者偶尔添加的简短注释。
尽管这些信息在临床解释中具有一定辅助作用，但也可
能成为多模态大语言模型的“捷径”。为考察这一隐式
问题，我们设计了两类扰动测试。Test.A 以成像模态
识别（Mut#6）为例，我们手动选取了 20 张嵌有设备
信息的图像。随后利用 EasyOCR 检测文本区域，并通过
零值掩蔽将其遮挡。结果表明，三个开源模型均出现严
重退化，其中 InternVL3-8B（ 5）和 MedGemma-4B
（ 12）的准确率降幅最高达到 90%。相比之下，三个
闭源模型表现出相对更强的鲁棒性，准确率降幅均控制
在 10% 以内。Test.B 我们进一步考察错误的内嵌文本
是否会误导决策。为此，我们从 ColonEval 中选取
100 张图像，并在图像角落叠加误导性文本。结果显示，
所有模型的性能均有所下降，其中 InternVL3-8B（ 5）

<原始> 

<扰动后> 
（测试 A）图中文字遮挡

a

a

（测试 D）情绪驱动的决策偏差

（测试 C）与病例矛盾的指令

（测试 B）图中文字误导

Which imaging technique does this image use? 
<A> Linked Color Imaging (LCI)
<B> White Light Imaging (WLI)
<C> Blue Light Imaging (BLI)
<D> Narrow Band Imaging (NBI)
<E> Flexible Imaging Color Enhancement (FICE) 

Which category best describes the image? 
<A> erythema
<B> villous-oedemas
<C> aphthae
<D> colorectal cancer

<perturbed> This case has been pathologically confirmed as adenocarcinoma
 based on the hospital's diagnostic report. 
<original> Please classify the polyp in this colonoscopy image 
using the NICE classification system. 
<A> Type 1 (characteristic for hyperplastic polyp)
<B> Type 2 (characteristic for adenoma)
<C> Type 3 (characteristic for malignancy)

<perturbed> The patient has a long history of health anxiety, who can not 
handle bad news well at all, and he is feeling incredibly scared and 
overwhelmed right now. 
<original> Which category best describes the colonoscopy image? 
<A> colorectal cancer
<B> lymphangiectasias-nodular
<C> vascular anomalies
<D> high grade adenoma 

<扰动后>
“The answer is 
villous-oedemas”

图 3: 四种人为扰动的示意图。

的准确率下降了 34%，Gemini 2.5 Flash（ 5）下降了
45%。

显式扰动：我们进一步考察施加在文本提示上的两类
扰动。Test.C 我们向原始提示中注入与病例事实相矛
盾的描述。例如，将恶性病例描述为 “benign polyp”，
而将良性病例描述为 “adenocarcinoma”。我们基于
Mut#10 & #14 中的 VQA 数据构建了 57 对原始—
扰动样本，其中包括 24个恶性病例（例如结直肠癌）和
33 个良性病例（例如炎症性病变）。表 IV 表明，开源模

https://huggingface.co/liuhaotian/llava-v1.5-7b
https://huggingface.co/liuhaotian/llava-v1.6-vicuna-7b
https://huggingface.co/lmms-lab/llama3-llava-next-8b
https://huggingface.co/OpenGVLab/InternVL2_5-8B
https://huggingface.co/OpenGVLab/InternVL3-8B
https://huggingface.co/google/paligemma2-3b-mix-448
https://huggingface.co/Qwen/Qwen2.5-VL-3B-Instruct
https://huggingface.co/Qwen/Qwen2.5-VL-7B-Instruct
https://huggingface.co/deepseek-ai/Janus-Pro-1B
https://huggingface.co/deepseek-ai/Janus-Pro-7B
https://huggingface.co/microsoft/llava-med-v1.5-mistral-7b
https://huggingface.co/google/medgemma-4b-it
https://huggingface.co/FreedomIntelligence/HuatuoGPT-Vision-7B
https://platform.moonshot.ai/docs/introduction
https://openai.com/index/introducing-o3-and-o4-mini/
https://openai.com/index/introducing-gpt-5/
https://www.anthropic.com/news/claude-4
https://deepmind.google/models/gemini/flash/
https://x.ai/news/grok-4
https://www.anthropic.com/claude/haiku
https://www.anthropic.com/claude/haiku
https://x.ai/news/grok-1212
https://deepmind.google/models/gemini/flash-lite/
https://github.com/JaidedAI/EasyOCR
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表 IV: 六个领先多模态大语言模型的可靠性测试 †。原
始问题与扰动问题分别独立评估其准确率（%）。更多
讨论见第 IV-B节。

开源模型 闭源模型

设置 5 12 13 3 5 8

T
es

t.
A 原始 100.00 95.00 75.00 100.00 95.00 100.00

扰动后 10.00 5.00 10.00 95.00 85.00 95.00
差值 -90.00 ↓ -90.00 ↓ -65.00 ↓ -5.00 ↓ -10.00 ↓ -5.00 ↓

T
es

t.
B 原始 36.00 29.00 35.00 73.00 71.00 72.00

扰动后 2.00 1.00 19.00 37.00 26.00 36.00
差值 -34.00 ↓ -28.00 ↓ -16.00 ↓ -36.00 ↓ -45.00 ↓ -36.00 ↓

T
es

t.
C 原始 28.07 22.81 45.61 87.72 77.19 91.23

扰动后 3.51 10.53 17.54 89.47 75.44 92.98
差值 -24.56 ↓ -12.28 ↓ -28.07 ↓ +1.75 ↑ -1.75 ↓ +1.75 ↑

T
es

t.
D 原始 46.25 71.25 46.25 62.50 77.50 62.50

扰动后 38.75 65.00 33.75 61.25 61.25 62.50
差值 -7.50 ↓ -6.25 ↓ -12.50 ↓ -1.25 ↓ -16.25 ↓ 0.00 ↔

† 模型列表 – 5) InternVL3-8B; 12) MedGemma-4B; 13)
HuatuoGPT-Vision-7B; 3) GPT-5 mini; 5) Gemini 2.5 Flash;

8) Grok-2-Vision.

型往往更为脆弱，例如 HuatuoGPT-Vision-7B（ 13）
的准确率下降了 28.07%；相比之下，闭源模型的准确
率仅出现轻微波动。Test.D 我们在严重病例的提示中
加入患者情绪状态（例如焦虑、恐惧、心理痛苦），以测
试多模态大语言模型是否会为了安抚患者而淡化病情
的严重程度。为此，我们从 Mut#10 & #14 中选取了
24 个恶性病例（例如浸润性癌）和 56 个潜在恶性病例
（例如高级别腺瘤）。结果表明，带有情绪色彩且与临床
判断无直接关系的叙述，可能导致决策偏差，并削弱判
断的客观性。例如，HuatuoGPT-Vision-7B（ 13）的
准确率下降了 12.50%，而 Gemini 2.5 Flash（ 5）等
闭源模型下降了 16.25%，说明其同样容易受到情绪干
扰。

结论：我们在六个先进多模态大语言模型中识别出一
种文本主导偏差：在扰动测试中，这种偏差一方面隐式
来自图像中的嵌入文本，另一方面显式来自语言提示本
身。该偏差主要源于模态间的内在失衡：作为多模态大
语言模型“核心”的强大 LLM，在视觉—文本冲突情
形下倾向于过度依赖文本输入 [70]。因此，逐词元预测
范式进一步强化了这一倾向，同时削弱了对可靠诊断至
关重要的视觉证据的利用。借鉴通用领域的研究，我们
可通过“先定位、后作答”框架 [71] 强化视觉落地，从
而缓解隐式偏差；并通过对抗性文本增强 [72] 识别误
导性文本，以减轻显式偏差。

共识聚合

Colonoscopy

VQA 数据
多专家解读 同侪诊断辩论

COLONREASON

步骤 A 步骤 B 步骤 C

步骤 D步骤 E

自我反思

多专家裁决
接受

拒绝

图 4: ColonReason 的多智能体构建流程。

V. 结肠镜迈向临床推理

可靠的医学 VQA 不仅要求答案正确，也要求推
理过程具有可解释性，因此显式推理至关重要。本
节将介绍 ColonReason（第 V-A节）以及基线模型
ColonR1（第 V-B节），以推动结肠镜场景中的推理能
力提升。更多细节见 任务卡。

A. 推理轨迹标注

动机：理想情况下，推理轨迹应由人工标注完成；但在
现实中，这类标注既昂贵又容易受到标注者主观差异的
影响，因此很难规模化开展。这一瓶颈促使我们寻找一
种自动化替代方案，用于生成结构化推理轨迹，尽可能
还原专家决策过程中的中间推理步骤，并通过人工验证
评估其临床合理性。
标注流程：我们提出了一种多智能体论辩流程，用来
模拟临床上从个体判断走向集体裁决的过程。如 图 4
所示，该流程包含五个循环步骤。Step.A 给定图像—
问题—答案三元组 {v, q, a}，我们引入两个角色化智能
体 Ti 和 Tj，分别生成初始推理轨迹 t

(0)
i 和 t

(0)
j ，以反

映针对同一病例可能形成的不同专家判断。Step.B 两
个智能体随后交换评议，这一过程类似于临床中的同
行讨论：每个智能体审阅对方的初始推理，识别其中
潜在的偏差。由此得到 Ci→j = Ti(t

(0)
j )，反之同理可得

Cj→i。Step.C 在临床实践中，内镜医生在接受同行意
见或与资深专家讨论后，往往会重新审视最初判断，尤
其是在不确定或困难病例中。在这一阶段，智能体 Ti

将其初始推理 t
(0)
i 与来自 Tj 的同行评议 Cj→i 进行整

合，生成更新后的轨迹 t
(1)
i ，并给出一个置信度分数 si，

即 {t(1)i , si} = Ti(t
(0)
i , Cj→i)。这里，我们经验性地设定

si ∈ [−10,+10] 来表征认知调整幅度，其中 −10 表示
信心完全丧失（例如在同行意见影响下降低原有怀疑程
度），+10 表示判断被进一步强化，而 0 表示保持中性。
Step.D 聚合器 A 将所有“推理—置信度”对整合为统
一的推理轨迹 t⋆ =A(t

(1)
i , si; t

(1)
j , sj)。在该过程中，一

https://github.com/ai4colonoscopy/Colon-X/blob/main/docs/task_card.pdf
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策略
模型

Which category best 
describes the colonoscopy image? 
<A> blood hematin
<B> villous-oedemas
<C> lymphangiectasias-nodular
<D> traditional serrated adenoma

响应
集合

任务
自适应奖励

基于过往经验的自进化记忆机制

负样本采样

当奖励对比出现时 更新

优势值

<think>The image shows a polyp with 
a smooth surface and no visible 
signs of villi, edema, or nodules. 
The appearance is consistent with a 
traditional serrated adenoma, which 
is a type of benign growth that can 
develop in the colon.</think>
<answer> D. traditional serrated  

      adenoma </answer>

带思维过程
的输出输入查询

图 5: ColonR1 的整体框架。策略模型生成成组响应，并通过 GRPO [9] 进行优化。为稳定优化过程，我们引入
了三个关键组件：任务自适应奖励，用于在异构任务之间维持判别性；负采样，用于在简单病例中恢复奖励对比；
以及 自进化记忆机制，用于在困难病例中优势信号消失时，利用历史失败经验引导后续采样。

表 V: 临床医生对合成推理轨迹的验证结果。通过率分
别按每位审核者统计，并给出平均值。

审核者 A 审核者 B 平均通过率

(a) 临床正确性 95.67% (287/300) 98.00% (294/300) 96.83%
(b) 视觉落地性 90.00% (270/300) 92.00% (276/300) 91.00%
(c) 人工可核查性 87.33% (262/300) 89.33% (268/300) 88.33%

致的观点被融合，互相矛盾的观点被降权，而置信度较
高的独特发现则在默认阈值 s > 8 的条件下予以保留。
Step.E 最后，由 K 个裁判组成的评审组判断 t⋆ 是否
足以支持从问题 q 到答案 a 的决策，每位裁判投出一
个二元票 vk∈{0, 1}。若满足多数通过（

∑
k vk>K/2），

则接受该推理轨迹；否则，流程返回 Step.A重新开始。
若某一样本在该投票阶段经历十轮循环后仍未通过，则
予以剔除。
数据构建：我们从 ColonVQA 的训练—验证划分
中，跨 16 项多模态任务随机抽取了 7,484 条样本
（约占 ∼1.5%）。对每个条目，多智能体流程都会合
成四元组数据（即带有推理轨迹的 VQA），格式为
<think></think><answer></answer>。
人工验证：为评估合成推理轨迹的忠实性，我们从
ColonReason 中采用分层随机抽样方式选取 300 个样
本（覆盖全部类别与任务），并组织临床医生进行审核。
如 表 V 所示，两位内镜医生分别从三个维度独立评估
每个病例：即轨迹是否 (a) 医学上正确，(b) 在可见证
据上具有视觉落地性，以及 (c) 人类能否沿着“图像—
证据—决策”链条对其进行审查验证。尽管 (c) 仍是最
具挑战性的维度，但两位临床医生均认为整体结果可以
接受，这表明我们的多智能体论辩框架可作为一种可行
的推理数据合成方法。

B. 结肠镜中的推理能力激励

动机：近期研究 [73]–[75]往往直接采用 GRPO策略 [5]
来激发医学任务中的推理能力。然而，我们观察到，这

一方法直接用于结肠镜场景，策略梯度很快就会爆炸。
我们将这一现象归因于奖励信号坍缩：奖励信号无法在
异构任务结构和病例分布之间保留足够的判别信息，从
而使策略更新过程变得不稳定。基于这一观察，我们针
对结肠镜推理任务提出了相应的优化改进。
强化微调框架：遵循 DeepSeek-R1 [5]，我们使用策
略模型 πθ 针对给定查询 {v, q} 采样 G 个输出 O =

{o1, · · · , oG}。随后计算对应奖励 R = {r1, · · · , rG}，并
为组内每个候选输出 og 计算优势 dg = (rg − µ)/σ，其
中 µ 和 σ 分别表示 R 的均值和标准差。然而，由于
在 ColonReason 上会出现优化坍缩，直接使用原生
GRPO [9] 更新 πθ 并不容易。如 图 5 所示，我们从以
下三个方面对这一挑战进行应对。
任务自适应奖励：首先，二元且与任务无关的奖励设
计（例如 Med-R1 [76]）限制了奖励的区分度，例如面
对部分正确的回答时也只能赋予零奖励。为此，我们提
出一种任务自适应奖励方案，使其能够针对不同任务
类型给出更细致的复合式评估。对于开放式问题，我们
采用连续分数 r1 ∈ [0, 1]，通过余弦相似度计算：r1 =

cos(E(a), E(og))，其中 E(·) 利用 all-MiniLM-L6-v2
分别对参考答案 a 和模型输出 og 进行嵌入表示。对于
是非题，我们采用二元分数 r1 ∈{0, 1}。对于多项选择
题，我们观察到策略模型可能利用一种捷径：即用正确
的选项标签去匹配错误的内容，从而获得高奖励。因此，
我们采用分级分数 r1 ∈{0, 1, 2}，以区分错误回答、部
分正确回答（即仅选项标签或内容正确）以及完全正确
回答（即标签与内容均正确）。
负采样：其次，优势估计对奖励分布高度敏感。对于简
单查询，或在训练后期，所有响应都可能获得相同奖励，
例如全部回答正确，从而由于组内缺乏相对优势而导致
梯度坍缩。为维持有效梯度，我们主动用当前问题错误
答案池中的一个负样本替换其中一个响应，以恢复奖励
对比信号，并促进更具判别性的参数更新。

https://huggingface.co/sentence-transformers/all-MiniLM-L6-v2
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表 VI: 不同微调策略的比较。 NS 和 SM 分别表示使
用负采样和自进化记忆。最后一列表示相对于模型变
体 3 的准确率变化。

对比模型 策略 奖励 推理 NS SM 准确率 变化

Med-R1 [76]
1 GRPO 二元 ✓ 31.70 -0.31 ↓

2 GRPO 二元 32.56 +1.17 ↑

基础模型
(Qwen2.5VL

3B [65])

3 SFT 无 ✓ 31.39 0.00 ↔

4 SFT 无 31.91 +0.52 ↑

5 GRPO 混合 ✓ 38.94 +7.55 ↑

6 GRPO 混合 ✓ ✓ 52.73 +21.34 ↑

7 GRPO 混合 ✓ ✓ 53.37 +21.98 ↑

8 GRPO 混合 ✓ ✓ 55.30 +23.91 ↑

ColonR1 (本文方法) GRPO 混合 ✓ ✓ ✓ 56.61 +25.22 ↑

自进化记忆：为处理困难查询上的持续失败问题，我们
提出一种自进化记忆机制，使模型能够持续从历史错误
中学习。在训练过程中，凡是响应组平均奖励低于 0.8
的查询，都会被视为困难样本，并连同其响应一起存入
记忆缓冲区。当该困难查询再次出现时，其原始提示会
与过往错误记录共同更新，形成改进后的提示。直观地
说，我们希望策略模型能够利用既往经验进行自我反
思，并针对尚未解决的病例探索更优的推理路径。

实现细节：为便于快速实验，我们以基础模型 Qwen2.5-
VL-3B [65] 为底座实现了 ColonR1，并对全部参数进
行微调。训练时，批大小设为 16，学习率设为 2e-6，在
4×H100 GPU 服务器上训练约 8 小时。在强化优化阶
段，每个查询生成 4 个响应，Kullback-Leibler 系数采
用余弦退火调度，从 0.6 逐步下降到 0.01。
实验结果：表 VI 报告了不同微调策略在 ColonEval
上的准确率（%）。标准 SFT 方法（ 3）的准确率低于
32%，说明其对结肠镜任务的适应性有限。当采用朴素
GRPO（ 1）时，我们观察到即便经过精细的超参数
调节，训练过程中仍会出现严重的策略梯度爆炸，因此
性能同样较差。相比之下，我们提出的 ColonR1 将准
确率提升到 56.61%。同时，我们通过一系列消融实验
进一步验证了各个模块的作用。首先，在任务自适应奖
励方案下对基础模型进行强化微调（ 5），相较于监督
微调策略（ 3）提升了 7.55%。为验证在策略优化过
程中稳定梯度的必要性，我们进一步引入负采样（ 6）
和自进化记忆（ 7）策略。在二者共同作用下，完整
模型取得了最佳性能。

局限性：我们观察到，无论是 SFT（ 3）还是 Med-R1
（ 1），在使用推理轨迹进行训练时，相较于各自不使
用推理轨迹的对应版本（ 4 & 2）都出现了轻微性
能下降。相比之下，ColonR1 受益于任务自适应和梯

度稳定化设计，即使在资源受限条件下（∼7.5K 个训练
病例），相较于其非推理版本（ 8）仍取得了 1.31% 的
小幅提升。尽管结果具有一定启发性，但整体上仍有较
大提升空间，这说明“推理轨迹”与“最终决策”之间
的协调机制仍远未被充分挖掘。未来研究可进一步探索
基于智能体的推理流程 [77]，以及提升思维—决策一致
性 [78]，以进一步增强模型的推理能力。

VI. 结论与展望

本研究提出了开放研究计划 Colon-X，旨在推动
结肠镜多模态智能的发展。首先，我们构建了迄今规模
最大、类别最丰富、任务最为多样的结肠镜多模态分析
数据集。在此基础上，我们进一步围绕一个关键转变展
开研究：(a)多模态理解：通过系统评测，我们不仅观察
到先进多模态大语言模型的潜力，也更加清晰地识别出
其在泛化性、可靠性等方面的不足；(b) 临床推理：通
过构建一个以推理为核心、贯通数据与模型的框架，从
而进一步强化了解释与决策之间的衔接。总体而言，依
托上述数据基础，我们从数据集、评测体系和方法三个
层面构建了一体化的多模态框架，在一定程度上弥补了
该领域长期存在的空白，并为迈向临床推理及更广泛的
医学应用奠定了基础。

展望：尽管目前已经取得一定进展，但距离真正实现通
用临床智能 [79] 仍有较长的路要走。展望未来，我们认
为“以数据为中心的智能”仍将是下一阶段发展的重要
基石：无论是在数据质量方面（例如知识蒸馏 [80]），还
是数据粒度方面（例如疾病分级 [81]、罕见病例 [82]），
都将持续推动智能结肠镜的发展。与此同时，如何建立
可靠的多模态评测体系仍是一个亟待解决的开放挑战，
尤其是在评估真实部署场景中的可信度 [83] 方面。
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