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景，如体检应用、门诊应用；或者不同的评价目的

如产品研发过程的评价、迭代后性能的评价、不同

产品的比较评价，都应该依据自身特点合理地选择

评价参数，因为不同的参数所体现产品的能力是不

一样的。

目前，我国虽组建了人工智能医疗器械归口

单位，相应的标准也在不断的规划中，但现阶段国

内外尚未建立人工智能医疗器械的评价标准与方法

规范。本文对工智能产品的评估参数进行了分析，

简述了各个参数的特点，这将有助于进一步明晰影

像类人工智能产品的评价工作，为人工智能产品的

研发和质控提供指导。

1   分类评估参数
人工智能（Artificial Intelligence，AI）医疗器

械的辅助筛查、辅助识别或辅助诊断等功能多是给

出患者数据的状态分类，如二分类的阴性（非患

病）、阳性（患病），或多分类如糖尿病视网膜病

变筛查的0期~VI期[5]。对于分类问题可采用混淆矩

阵的方法[6]，见表1，进而计算灵敏度、特异性、

准确率等参数。

表 1   多分类混淆矩阵（n为分类种类）

分类 Pred_1 Pred_1 … … … Pred_n

True_1 1,1N 1,2N … … … …

True_2 … 2,2N … … … …

… … … … … … …

… … … … … … …

… … … … … … …

True_n … … … … … ,n nN

注：Pred_x（x=1～n）为被AI医疗器械分为x类的个数；True _x（x=1～n）为真实分类为x类的个数。

灵敏度：

                                                                        
                                                                          

（1）

特异性：

                                                              （2）

准确率：

                                                              （3）

Ni,j（i=1～n，j=1～n）为真实分类为i类，被AI

产品判为j类的个数；Psen,i为第i类为阳性，其他类

为阴性的灵敏度；Pspe,i为第i类为阳性，其他类为阴

性的特异性。

灵敏度指参考标准中实际的阳性样本被正确

判断的比率，见式（1），用来评估人工智能产品

对目标疾病的识别能力。相反，特异性是指参考

标准中实际的阴性样本被正确判断的比率，见式

（2），用来评估人工智能产品对非目标疾病的识

别能力。而准确度是指所有样本被正确判断的比

率，见式（3）。这些参数都是0~1的数值，越接

近1表示算法的性能越好。

单一参数很高并不能说明产品的优劣。比如

准确度，其数值与发病率有一定相关性，当某一

类数据的样本量远大于另一类时，即使另一类全

部判断错误也不会对准确度产生太大影响，所以即

使分数很高，也无法对于特定类别的识别能力进

行判断。所以大部分情况下可用多个参数同时用于

产品性能的评估，比如用灵敏度和特异性两个参
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数来评价产品的性能。一般成熟的产品算法的评估

阈值是一定的，也就是灵敏度和特异性是唯一的。

特定阈值下的参数只能体现产品应用性能的优劣，

并不能评价产品算法的优劣，比如一个优质算法在

一个存在偏倚的数据集上进行训练，产品出厂时并

没有选择最优的阈值，这导致召回率等参数没达到

预期。所以为了进一步评价算法的好坏通常采用

ROC、Precision-Recall（P-R）曲线等来对产品进行

评价[7]。在医用范畴，多数情况下正负样本比例差

距较大（与发病率相关，Precision-Recall曲线在正

负样本不均衡的情况下会出现较大波动），且ROC

曲线包含混淆矩阵的所有信息（Precision-Recall曲

线缺少混淆矩阵的真阴性个数信息），因此ROC曲

线更常见。它通过调节算法的阈值来计算不同阈值

下的灵敏度和特异性，以1减特异性为横坐标，灵

敏度为纵坐标，绘制ROC曲线，ROC曲线不仅能体

现算法在不同阈值下的泛化能力，同时，还通过计

算曲线下面积（AUC）对不同的AI产品用一个参数

进行比较。

2   分割评估参数
人工智能辅助检测功能多应用于影像识别类

产品，其作用在于准确地识别图像中的病灶位置

并进行边界分割，其分割性能多采用分割结果与

参考标准比较，比如在FDA发布的计算机辅助探测

（Computer-assisted Detection Devices）的510（k）

提交指导原则[8]中提到了用分割区域的位置关系进

行评价计算。目前比较算法中被广泛应用的评价方

式有两种：Jaccard系数[也称之为交并比（IoU）]和

Dice系数[9-10]。

交并比是指参考标准和人工智能算法区域交

集与并集（见图1）的比率，见式（4）：

                   （4）
Dice系数是指参考标准和人工智能算法区域交

集与二者区域平均值的比率，见式（5）：

                          （5）

A. 参考标准的分割面积；B. 人工智能算法的分割面积；C. 参考标准与人工智能算法分割面积的重叠部分。

图1   尺寸分割评价参数举例

从公式（4）和（5）可以看出，虽然二者都

是在0～1变化的数值，但相同情况下IoU数值要低

于Dice系数，见式（6）：

                                                        （6）

IoU比Dice系数提供了更宽的数值评估范围，

尤其是在分割结果较差的情况下，IoU能更好地评

估分割图像中的微小变化，对于不同产品的评价提

供了更好的区分度；如果一个AI产品的分割性能进

行了提升，随着重叠面积的增加，Dice系数呈线性

变化，而IoU呈非线性变化，这对于同一产品分割

性能的评价，尤其在算法整改后的评价上，Dice更

为直观。

对于分割性能，在检出类AI产品如肺结节识

别上，有可能会通过区域分割指标来判断真阳性

（TP）和假阳性（FP），进而计算灵敏度、特异

性等参数，就是要确定分割性能参数阈值的大小，

这涉及了标记匹配的内容[11]。比如交并比不低于某

一小于1的数，这个数值直接决定了是否被命中，

进而影响灵敏度、精确度等参数。我们能判断越接

近于1，算法是越优秀的，但是我们无法确切定义

哪个百分比对于临床医生的使用是足够了，也就是

检出来了，这部分还有待进一步研究。

此外，还可以把算法分割结果与参考标准当

成两个像素集，二者重叠像素点记为TP，参考标

准去掉TP部分为FN，算法分割结果去掉TP部分为

FP，这样可以用召回率[见式（7）]和精确度[见式
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（8）]两个参数对分割结果进行评价，见图2。这 类似于对于病灶检出的评价方式。

A. 参考标准的分割区域；B. 人工智能算法的分割区域。

图2   像素点集合进行分割参数评价

召回率：

    （7）

精确度：

                                                      （8）

当召回率为1时，参考标准被完全包裹在算法

分割区域范围内，如图3所示；当精确度为1时，算

法分割区域被完全包裹在参考标准范围内，如图4

所示。通过两个参数不仅可以分析分割结果的相关

度，还可以对分割的位置及形状进行判断，IoU和

Dice虽然能分析分割结果的相关度，但通过参数不

能判断分割面积的大小和相互包含关系。

参考标准被完全包裹在算法分割区域范围内，召回率为1。

图3   位置及形状示例一

算法分割区域被完全包裹在参考标准范围内，精确度为1。

图4   位置及形状示例二

Recall

Prc
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3   检出算法的曲线评估参数
检出类算法一般会在一幅图像上诊断出多个

异常，这种病灶检出的方式无法采用ROC曲线进行

评价，因为假阳性的个数是没有限制的。这种情况

一般采用FROC曲线来进行评价。其绘制方法是在

不同的阈值下，计算算法的召回率和平均假阳个数

（平均每个病人所含有的假阳个数）。以召回率为

纵坐标，平均假阳个数为横坐标，绘制曲线。对于

曲线评价，我们不仅希望从曲线的趋势图或曲线上

特定点来评价算法的好坏，我们更希望通过曲线提

取出一个综合参数，用这个参数对算法进行评价，

比如ROC曲线的AUC。对于FROC，同样可以计算

曲线下的面积，但这种方式可能需要调节多个阈

值，计算量较大。且假阳结节的数量会因为产品的

性能不同而不同，这导致FROC曲线横坐标（平均

假阳个数）终点不一致，这样计算的面积很难进行

横向比较。为解决这一问题，可以采用给横坐标一

个限制，如横坐标都采用平均假阳个数8个，这样

面积的理想值就进行了统一，但损失了一部分阈值

下的数据考量。另一个问题，对于较好或较差的算

法，平均假阳个数8个可能会太多或者太少，给评

价带来一定的局限。我们还可采用曲线上召回率的

平均值，这种对于线性度较好的曲线是个不错的选

择，但对于线性度较差的曲线，可能会存在偏差。

Precision-Recall曲线是以召回率为横坐标，精

确度为纵坐标绘制的曲线。曲线构造和ROC曲线类

似[10]，曲线下面积理想值为1。该曲线的评价方式

很好地继承了ROC曲线的优点，能够实现不同算法

性能的评估和统计比较。

FROC与P-R曲线都包含了TP、FP、FN的信

息，两种曲线有着各自的特点，见图5、图6。在

FROC曲线上能更为直观地找到曲线的拐点，这对

于产品研发阶段合理的阈值调节具有很大的帮助。

但曲线在阈值无限小的情况下，召回率趋于定值，

而平均假阳个数是在不断增加的，无法通过计算

FROC曲线下的面积对AI算法进行评估，这一点上

P-R曲线更具优势。P-R曲线理想状态下曲线下面

积为1，随着阈值的减小精确度趋于0，可以通过曲

线下面积对不同算法进行比较[12]。此外，P-R曲线

的横坐标和纵坐标都和TP的数量密切相关，如果

数据集阳性样本数量变化时，曲线的变化有可能会

大于FROC曲线。

图5   FROC曲线 图6   P-R曲线
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4   总结
统一的评价标准是人工智能算法质量评估重

要的研究内容之一，这有助于实现AI算法的横向比

较，使评价更为客观。本文讨论了不同评估参数的

定义及适用场景，简述了它们各自的优缺点，但目

前还没有形成统一的标准。相信随着人工智能在医

疗领域的普及，以及临床实际应用经验与应用模式

（如人+AI工作、AI单独工作）的不断进步，评价

标准会逐步统一和提高。但现阶段，任何对于AI算

法的评估，不仅要给出数据集的情况描述，还应给

出全面的质量评估算法的描述，不能直接给出一个

最终结果。
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