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[摘　 要] 　 [目的] 　 拟探讨人工智能(AI)辅助对不同年资医生预测脑出血早期血肿扩大的效果差异。 [方法] 　
回顾性地纳入大连理工大学附属中心医院诊断为脑出血的患者 108 例,收集入院时 CT 影像和入院后 24 h CT 影

像,将病人入院时平扫 CT 获得的 DICOM 图像输入到 Biomind 与天坛合作开发的 AI-CAD 模型。 在大连理工大学

附属中心医院神经外科选择不同年资的医生共 9 名,先对患者进行独立预测,再结合辅助 AI 结果预测患者 24 h 内

是否会出现血肿扩大。 分别计算不同年资医生独立预测以及辅助 AI 预测脑出血早期血肿扩大的准确度,采用配

对样本的 McNemar 检验不同医生间独立预测符合率和辅助 AI 预测准确度的差异显著性。 [结果] 　 高、中、低年

资医生独立预测脑出血早期血肿扩大的准确度分别为 58. 95% 、50. 62%和 38. 89% ,AI 辅助后,预测准确度均显著

提升(P<0. 001),提升幅度最大的是低年资医生,为 25. 92% ,其次是中年资医生,为 19. 75% ,最小为高年资医生,
为 11. 73% 。 在独立预测脑出血血肿扩大时,高年资医生灵敏度为 18. 75% (95% CI:9. 44% ~ 33. 10% ),特异度为

65. 94% (95%CI:59. 98% ~ 71. 45% ),中年资医生灵敏度为 16. 67% (95% CI:7. 97% ~ 30. 76% ),特异度为

56. 52% (95%CI:50. 44% ~ 62. 42% ),低年资医生灵敏度为 8. 33% (95%CI:2. 70% ~ 20. 87% ),特异度为 44. 20%
(95%CI:38. 29% ~ 50. 28% );但在 AI 辅助各年资医生预测后,各年资医生灵敏度和特异度均提高,高年资医生灵

敏度为 60. 42% (95%CI:45. 29% ~ 73. 88% ),特异度为 72. 46% (95% CI:66. 72% ~ 77. 57% ),中年资医生灵敏度

为 64. 58% (95%CI:49. 40% ~ 77. 45% ),特异度为 71. 38% (95% CI:65. 59% ~ 76. 56% ),低年资医生灵敏度为

68. 75% (95%CI:53. 60% ~ 80. 91% ),特异度为 64. 13% (95% CI:58. 13% ~ 69. 73% )。 [结论] 　 AI-CAD 辅助对

高、中、低年资医生预测脑出血早期血肿扩大的准确性均有提升,尤其能显著提高低年资医生发现早期血肿扩大的

能力,能够在一定程度上弥补低年资医生工作经验不足的问题。
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Effect of AI-CAD assisting doctors with different seniority in CT image interpretation
to predict the enlargement of hematoma in early stage of cerebral hemorrhage
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[ABSTRACT]　 　 Aim　 To investigate the effect of artificial intelligence (AI) assisting doctors with different seniority
in predicting the enlargement of hematoma in the early stage of cerebral hemorrhage. 　 　 Methods　 A total of 108 patients
diagnosed with cerebral hemorrhage in Central Hospital Affiliated to Dalian University of Technology were retrospectively
collected. 　 CT images at admission and 24 hours after admission were collected. 　 DICOM images obtained from plain CT
scan were input into AI-CAD model developed by Biomind in collaboration with Temple of Heaven. 　 A total of 9 doctors of
different senior-level were selected in neurosurgery department of our hospital. 　 Firstly, independent prediction was
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applied in the patients and then the study predicted whether patients would delelop hematoma enlargement within 24 hours
combined with the results of auxiliary AI. 　 The accuracy of independent prediction of doctors with different seniority and
assisted AI prediction of aneurysm stability was calculated respectively. 　 McNemar of paired samples was used to test the
significance of difference between independent prediction coincidence rate and assisted AI prediction accuracy among differ-
ent doctors. 　 　 Results　 The accuracy of high, middle and low seniority doctors independently predicting the early expan-
sion of cerebral hemorrhage was 58. 95% , 50. 62% and 38. 89% , respectively, and the accuracy of prediction was signifi-
cantly improved after assisted AI (P<0. 001), the highest increase rate was low seniority doctors (25. 92% ), followed by
middle seniority doctors (19. 75% ) and high seniority doctors (11. 73% ). 　 The ability of senior physicians to independ-
ently predict the expansion of intracerebral hemorrhage was strongest in patients and non-patients, with sensitivity of
18. 75% (95%CI: 9. 44% ~ 33. 10% ) and specificity of 65. 94% (95% CI: 59. 98% ~ 71. 45% ). 　 The sensitivity of
middle seniority doctors was 16. 67% (95%CI: 7. 97% ~ 30. 76% ), the specificity was 56. 52% (95% CI: 50. 44% ~
62. 42% ), and the sensitivity of low seniority doctors was 8. 33% (95% CI: 2. 70% ~ 20. 87% ), the specificity was
44. 20% (95%CI: 38. 29% ~ 50. 28% ). 　 However, after AI assisted the prediction of senior doctors, the sensitivity and
specificity of each seniority group of doctors increased. 　 The sensitivity of high seniority doctors was 60. 42% (95% CI:
45. 29% ~ 73. 88% ), the specificity was 72. 46% (95%CI: 66. 72% ~ 77. 57% ), the sensitivity of middle seniority doc-
tors was 64. 58% (95%CI: 49. 40% ~ 77. 45% ), the specificity was 71. 38% (95%CI: 65. 59% ~ 76. 56% ), and the
sensitivity of low seniority doctors was 68. 75% (95% CI: 53. 60% ~ 80. 91% ), the specificity was 64. 13% (95% CI:
58. 13% ~ 69. 73% ). 　 　 Conclusion　 AI-CAD assisted doctors with high, middle and low seniority can improve the ac-
curacy of predicting the enlargement of hematoma in early stage of cerebral hemorrhage, especially the ability of doctors
with low seniority to find patients can be significantly improved, which can make up for the lack of work experience of doc-
tors with low seniority to a certain extent.
[KEY WORDS]　 artificial intelligence;　 cerebral hemorrhage;　 hematoma enlargement

　 　 自发性脑出血(spontaneous intracerebral hemor-
rhage,SICH)是指非外伤、肿瘤、血管畸形等明确诱

因,脑血管破裂引起的脑实质内出血,出血部位近

40%发生于基底节区[1],有着较高的致残率和致死

率[2-6],有研究指出约 1 / 3 的患者早期会出现血肿扩

大(hematoma enlargement,HE),从而导致患者预后

不良[7]。 准确地预测早期血肿扩大,能够精准识别

高危因素,有助于个体化诊疗方案的制定,最终对

改善患者预后至关重要[8]。 颅脑计算机断层扫描

(computerized tomography,CT)是诊断脑出血的首选

检查方式,以往有研究指出 CT 上混杂密度征、黑洞

征、岛征对血肿扩大的预测有所帮助[9-12]。 但这些

特征容易受到主观因素的影响,往往需要有经验的

医生进行识别,敏感性不高,但不同研究中,各个征

象预测价值不同,存在一定局限性,目前仍然没有

统一的标准。 因此,不同年资的医生对脑出血血肿

扩大的判定结果,可能由于经验的不同而不尽相

同。 近年来,人工智能( artificial intelligence,AI)已

成为医学上的研究热点,尤其是深度学习算法,能
够对复杂的医疗影像图像特征进行处理和识别,作
为影像学辅助诊断的手段,具有较高的准确度和灵

敏度[13-15]。 有研究指出,AI 能够帮助脑出血血肿扩

大的判定[16]。 本研究旨在探讨不同年资医生在独

立阅读 CT 片及应用 AI 辅助阅片模式下对脑出血

血肿扩大预测效能是否有差异,并分析 AI 辅助临床

不同年资医生对脑出血判定结果的改善情况。

1　 资料和方法

1. 1　 研究对象

回顾性地纳入 2021 年 1 月—10 月于大连理工

大学附属中心医院诊断为脑出血患者。 纳入标准:
(1)自发性脑出血诊断标准为非外伤性脑实质内血

管破裂引起的出血;(2)患者年龄大于 18 岁;(3)入
院后 24 h 内至少复查过一次头颅 CT,在复查前未

进行外科手术干预。 排除标准:(1)排除抗凝或溶

栓导致的脑出血;(2)排除外伤性脑出血、肿瘤性脑

出血患者以及烟雾病患者;(3)排除脑血管循环病

变,如动脉瘤出血、动静脉畸形、海绵状血管瘤出

血。 收集所有研究对象的电子病案数据,包括年

龄、性别、入院时 CT 影像和入院后 24 h 的 CT 影像。
本研究方案已通过大连理工大学附属中心医院伦

理委员会审批。
1. 2　 图像分析方法

患者的头部 CT 扫描采用 Siemens 双源 CT 机,
扫描参数:管电压 120 kV,管电流 250 mA,机架旋转

速度 1 s / r,探测器宽度 64×0. 6 mm,重建层厚及层

间隔均为 5 mm,窗宽 100 Hu,窗位 35 Hu。 将病人
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入院时平扫 CT 获得的 DICOM 图像输入到由

Biomind 与天坛医院合作开发的 AI-CAD 模型,该模

型基于 U-Net 的卷积神经网络( convolutional neural
network,CNN),该模型的输入部分由患者非对比电子

计算机断层扫描(non-contrast computed tomography,
NCCT)图像和突出感兴趣区域 ( region of interest,
ROI)分割模型的分割结果组成,然后输入到预测模

型的两个分支,第一个分支生成 ROI 上的放射组学

特征,另一个分支是 CNN,类似于 U-Net 的采样阶

段。 最后,将放射组学特征和 CNN 特征连接,并输

入到梯度增强分类器,因此,训练后分类器的输出

被认为是预测结果[16]。 该模型对数据的处理过程

见图 1。 并记录智能预测血肿扩大输出的结果,AI
判定血肿稳定性结果为发生早期扩大的概率(% )。
我们参照 CLAIM 清单报告影像学 AI 研究中的方法

学信息[17]。

图 1. AI-CAD 模型的数据处理示意图

Figure 1. Schematic diagram of data processing for AI-CAD model

1. 3　 研究方法

在大连理工大学附属中心医院神经外科选择

不同年资的医生共 9 名,其中高年资医生(临床工

作年限≥10 年)、中年资医生(6 年≤临床工作年限<
10 年)和低年资医生(2 年≤临床工作年限<6 年)
各 3 名,对 9 名医生进行判读标准的统一培训,医生

均通过统一的纳排标准对病例进行筛选,所有病例

在筛选前均未经过 9 名医生的诊断和治疗。 然后运

用多田公式,记录血肿最大层面的长径、短径和血

肿高度,计算血肿量,分别进行 3 次计算取平均值作

为医生最终判断结果。 血肿量 = CT 最大血肿层面

的长径×短径×高度 / 2。 不同年资医生对患者早期

血肿扩大风险的判断分为两个阶段。 首先,9 名医

生在不借助 AI 软件辅助的情况下,对所有研究对象

入院时首次头部 CT 影像独立阅片,对 24 h 内是否

会出现血肿扩大做出预测[18]。 为了避免之前独立

阅片记忆的干扰,经过 2 周的洗脱期后[19-20],9 名医

生再次对相同 CT 影像,在借助 AI 辅助的情况下,
即 AI 模型输出的出血概率,再结合自身的经验,再
次预测患者 24 h 内是否会出现血肿扩大。 本研究

采用盲法,不同阶段和不同医生之间的判断结果均

互不知晓。 整体研究流程见图 2。
图 2. 整体研究设计流程图

Figure 2. Overall research design flowchart
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1. 4　 判断结果金标准

以 24 h 后相较于基线血肿(即入院时首次 CT
显示血肿体积),血肿绝对体积≥6 mL 或血肿相对

体积增加≥30%为血肿扩大。
1. 5　 统计分析

本研究使用 IBM SPSS 26. 0 和 R version 4. 2. 2
作为统计分析工具。 应用 IBM SPSS 26. 0 对研究对

象的一般情况进行描述和分析,计数资料描述采用

频数,计量资料描述采用中位数和四分位数,组间

比较计数资料采用 χ2 检验,非正态分布或方差不齐

的计量资料则采用非参数检验(Kruskal-Wallis H 检

验)。 分别计算不同年资医生独立预测以及 AI 辅

助预测脑出血稳定性的准确度,采用配对样本的

McNemar 检验不同医生间独立预测准确度和 AI 辅

助预测准确度的差异显著性。 采用组内相关系数

( intraclass correlation efficient,ICC)对不同年资医生

预测脑出血血肿扩大一致性进行检验[21]。 应用 R
version 4. 2. 2 中的 pheatmap 包绘制不同年资医生

预测准确度的差异性热图。 以 24 h 后血肿体积的

真实情况为金标准,计算诊断试验的准确度、灵敏

度( sensitivity,Se)、特异度( specificity,Sp)、阳性预

测值(positive predictive value,PPV)和阴性预测值

(negative predictive value,NPV)及其 95% 可信区间

(confidence interval,CI) [22]。 所有假设检验均以双

侧 P<0. 05 认为差异有统计学意义。

2　 结　 果

2. 1　 研究对象的基本情况

本研究共有研究对象 120 例,排除基线数据不

全者,最终纳入 108 例患者。 患者年龄 72 ~ 96 岁,
其中 男 性 56 例 ( 占 51. 85% ), 女 性 52 例 ( 占

48. 15% )。 按照金标准,实际发生血肿扩大有 16 例

(占 14. 81% ), 未 发 生 血 肿 扩 大 有 92 例 ( 占

85. 19% )。 研究对象在性别、年龄、首次检查 CT 出

血量、基于 AI 勾画判读首次出血量,发生组和未发

生组间差异无统计学意义(P>0. 05),研究对象在

AI 判定血肿稳定性(概率%)和基于 AI 勾画判读复

查出血量(复查),发生组与未发生组间差异有统计

学意义(P<0. 05,表 1)。

表 1. 研究对象的基本情况

Table 1. Basic information of the research object

因素 未发生组(n=92) 发生组(n=16)
男性 / [例(% )] 46(50. 00% ) 10(62. 50% ) 0. 356
年龄 /岁 81(76,85) 83(80,85) 0. 133
基于 AI 勾画判读首次出血量 / mL 16. 93(8. 47,30. 49) 26. 16(11. 08,58. 16) 0. 078
AI 判定血肿稳定性 / % 20. 98(9. 33,35. 92) 46. 55(18. 78,56. 20) 0. 002
基于 AI 勾画判读复查出血量 / mL 16. 73(7. 54,28. 81) 42. 66(18. 49,59. 50) 0. 001

2. 2　 不同年资医生独立预测和 AI 辅助预测脑出血

早期血肿扩大准确度比较

高、中、低年资医生独立预测脑出血早期血肿

扩大的准确度分别为 58. 95% 、50. 62%和 38. 89% ,
AI 辅助后,预测准确度均显著提升,提升幅度最大

的是低年资医生,为 25. 92% ,其次为中年资医生,
为 19. 75% ,最小为高年资医生,为 11. 73% (均 P<
0. 001)。 在所有医生的预测结果中,除了高年资医

生 2 的 AI 辅助预测与独立预测的准确度相比无统

计学差异(P>0. 05)外,其余医生的两次预测结果差

异均有显著性(P<0. 05),其中高年资医生 1 预测准

确度提升 15. 74% ,高年资医生 3 预测准确度提升

12. 03% ,中年资医生 1 预测准确度提升 12. 97% ,
中年资医生 2 预测准确度提升 22. 23% ,中年资医

生 3 预测准确度提升 24. 08% ,低年资医生 1 预测

准确度提升 34. 26% ,低年资医生 2 预测准确度提

升 16. 66% ,低年资医生 3 预测准确度提升 26. 85%
(图 3)。
2. 3　 不同年资医生预测脑出血早期血肿扩大的一

致性比较

AI 辅助预测血肿扩大与独立预测相比,预测结

果的一致性在不同年资医生中均显著提高,ICC 值

分别为 0. 594 ( 0. 493 ~ 0. 686 )、 0. 603 ( 0. 503 ~
0. 694)和 0. 441(0. 325 ~ 0. 553),高年资医生和中

年资医生的组内一致性较好,低年资医生一致性偏

低(ICC 值<0. 5,表 2)。 不同医生间独立预测脑出

血早期血肿扩大准确度的标准差为 13. 08% ,平均

差为 0% ;不同医生间 AI 辅助预测脑出血早期血肿

扩大准确度的标准差为 7. 05% ,平均差为 0. 01%
(图 4)。 二者相比,医生间独立预测结果的差异性较
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大,AI 辅助预测结果准确度的标准差减少 6. 03%。

图 3. 不同年资医生预测脑出血早期血肿扩大的准确度比较

Figure 3. Comparison of accuracy in predicting early hematoma enlargement after cerebral hemorrhage
among doctors with different years of experience

表 2. 不同年资医生预测脑出血早期血肿扩大的一致性

Table 2. Consistency of doctors with different years of experience in predicting early hematoma enlargement
after cerebral hemorrhage

各年资医生 预测方式 ICC 值(95%CI)
高年资医生 独立预测 0. 438(0. 322 ~ 0. 551)

AI 辅助预测 0. 594(0. 493 ~ 0. 686)
中年资医生 独立预测 0. 382(0. 263 ~ 0. 501)

AI 辅助预测 0. 603(0. 503 ~ 0. 694)
低年资医生 独立预测 0. 434(0. 317 ~ 0. 548)

AI 辅助预测 0. 441(0. 325 ~ 0. 553)

图 4. 不同年资医生预测准确度的差异性热图

左图为医生独立预测准确度的差异性热图,右图为 AI 辅助医生预测准确度的差异性热图。

Figure 4. Heat map of differences in prediction accuracy among doctors with different years of experience

2. 4　 不同年资医生独立预测和 AI 辅助预测脑出血

早期血肿扩大的能力比较

在不同年资医生中,AI 辅助预测的能力较独立

预测提高,整体灵敏度、特异度、阳性预测值和阴性

预测值均提高。 综合各级别医生预测结果后显示,
独立预测血肿扩大的灵敏度、特异度、阳性预测值
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和阴性预测值从高年资医生、中年资医生到低年资

医生逐级降低,即高年资医生发现病人和非病人的

能力最强,灵敏度为 18. 75% (95% CI:9. 44% ~
33. 10% ),特异度为 65. 94% (95% CI:59. 98% ~
71. 45% )。 但 AI 辅助各年资医生预测后,低年资医

生发现病人的能力显著提高,灵敏度超过中、高年

资医生,为 68. 75% (95% CI:53. 60% ~ 80. 91% ),
特异度仍低于中、高年资医生,为 64. 13% (95% CI:
58. 13% ~69. 73% )(表 3)。

表 3. 不同年资医生独立预测和 AI 辅助预测脑出血早期血肿扩大的能力比较

Table 3. Comparison of the ability of independent and AI assisted prediction of early hematoma enlargement of
cerebral hemorrhage among doctors with different years of experience 单位:%

各年资医生预测方式 灵敏度(95%CI) 特异度(95%CI) 阳性预测值(95%CI) 阴性预测值(95%CI)

高年资医生 1 独立预测 18. 75(4. 97 ~ 46. 31) 64. 13(53. 39 ~ 73. 67) 8. 33(2. 18 ~ 23. 59) 81. 94(70. 74 ~ 89. 67)

AI 辅助预测 62. 50(35. 87 ~ 83. 71) 75. 00(64. 69 ~ 83. 19) 30. 30(16. 21 ~ 48. 87) 92. 00(82. 79 ~ 96. 71)

高年资医生 2 独立预测 6. 25(0. 33 ~ 32. 29) 73. 91(63. 53 ~ 82. 26) 4. 00(0. 21 ~ 22. 32) 81. 93(71. 63 ~ 89. 21)

AI 辅助预测 56. 25(30. 55 ~ 79. 25) 73. 91(63. 53 ~ 82. 26) 27. 27(13. 94 ~ 45. 79) 90. 67(81. 15 ~ 95. 85)

高年资医生 3 独立预测 31. 25(12. 13 ~ 58. 52) 59. 78(49. 02 ~ 69. 72) 11. 90(4. 47 ~ 26. 43) 83. 33(71. 71 ~ 91. 00)

AI 辅助预测 62. 50(35. 87 ~ 83. 72) 68. 48(57. 84 ~ 77. 55) 25. 64(13. 60 ~ 42. 43) 91. 30(81. 40 ~ 96. 42)

中年资医生 1 独立预测 43. 75(20. 75 ~ 69. 45) 60. 87(50. 11 ~ 70. 71) 16. 28(7. 32 ~ 31. 30) 86. 15(74. 83 ~ 93. 09)

AI 辅助预测 75. 00(47. 41 ~ 91. 67) 70. 65(60. 10 ~ 79. 45) 30. 77(17. 55 ~ 47. 73) 94. 20(85. 07 ~ 98. 13)

中年资医生 2 独立预测 6. 25(0. 32 ~ 32. 29) 56. 52(45. 80 ~ 66. 70) 2. 44(0. 13 ~ 14. 41) 77. 61(65. 48 ~ 86. 53)

AI 辅助预测 68. 75(41. 48 ~ 87. 87) 71. 74(61. 24 ~ 80. 40) 29. 73(16. 44 ~ 47. 17) 92. 96(83. 65 ~ 97. 38)

中年资医生 3 独立预测 0. 00(0. 00 ~ 0. 24) 52. 17(41. 56 ~ 62. 60) 0. 00(0. 00 ~ 0. 10) 75. 00(62. 35 ~ 84. 62)

AI 辅助预测 50. 00(25. 51 ~ 74. 49) 71. 74(61. 24 ~ 80. 34) 23. 53(11. 38 ~ 41. 57) 89. 19(79. 28 ~ 94. 88)

低年资医生 1 独立预测 6. 25(0. 33 ~ 32. 29) 45. 65(35. 34 ~ 56. 33) 1. 96(0. 10 ~ 11. 79) 73. 68(60. 09 ~ 84. 06)

AI 辅助预测 87. 50(60. 41 ~ 97. 80) 71. 74(61. 24 ~ 80. 40) 35. 00(21. 10 ~ 51. 74) 97. 06(88. 84 ~ 99. 49)

低年资医生 2 独立预测 18. 75(4. 97 ~ 46. 31) 45. 65(35. 34 ~ 56. 33) 5. 66(1. 47 ~ 16. 63) 76. 36(62. 67 ~ 86. 35)

AI 辅助预测 56. 25(30. 55 ~ 79. 25) 58. 70(47. 94 ~ 68. 71) 19. 15(9. 65 ~ 33. 73) 88. 52(77. 17 ~ 94. 88)

低年资医生 3 独立预测 0. 00(0. 00 ~ 24. 07) 41. 30(31. 29 ~ 52. 06) 0. 00(0. 00 ~ 8. 27) 70. 37(56. 21 ~ 81. 63)

AI 辅助预测 62. 50(35. 87 ~ 83. 72) 61. 96(51. 20 ~ 71. 70) 22. 22(11. 71 ~ 37. 48) 90. 48(79. 76 ~ 96. 07)

高年资医生 独立预测 18. 75(9. 44 ~ 33. 10) 65. 94(59. 98 ~ 71. 45) 8. 74(4. 32 ~ 16. 37) 82. 35(76. 54 ~ 87. 01)

AI 辅助预测 60. 42(45. 29 ~ 73. 88) 72. 46(66. 72 ~ 77. 57) 27. 62(19. 56 ~ 37. 35) 91. 32(86. 58 ~ 94. 56)

中年资医生 独立预测 16. 67(7. 97 ~ 30. 76) 56. 52(50. 44 ~ 62. 42) 6. 25(2. 93 ~ 12. 34) 79. 59(73. 13 ~ 84. 86)

AI 辅助预测 64. 58(49. 40 ~ 77. 45) 71. 38(65. 59 ~ 76. 56) 28. 18(20. 22 ~ 37. 69) 92. 06(87. 37 ~ 95. 16)

低年资医生 独立预测 8. 33(2. 70 ~ 20. 87) 44. 20(38. 29 ~ 50. 28) 2. 53(0. 81 ~ 6. 76) 73. 49(65. 99 ~ 79. 89)

AI 辅助预测 68. 75(53. 60 ~ 80. 91) 64. 13(58. 13 ~ 69. 73) 25. 00(18. 06 ~ 33. 42) 92. 19(87. 20 ~ 95. 41)

3　 讨　 论

本研究发现医生在独立预测脑出血早期血肿

扩大时,临床工作年资越高的医生预测准确性越

好,但 AI 辅助能够明显提升低年资医生的预测准确

性,使其判断准确性接近中、高年资的医生。 同时,
AI 辅助能够提升高年资和中年资医生预测结果的

一致性,但低年资医生预测结果的一致性较低。
目前,脑卒中已逐渐成为我国第一大致死原

因[23-25],其中自发性脑出血约占脑卒中的 30% 左

右,脑出血 30 天后死亡率高达 50%左右[26],有研究

指出血肿扩大是导致患者预后不良的独立危险因

素,因此如何精准地判断血肿扩大就变得至关重

要。 近年来 AI 通过大数据归纳以及自身学习的能

力而备受关注[27]。 有研究指出,AI 技术可以对医

学影像信息进行智能分析和挖掘,从而更准确地抓

取图像中的特征信息,获得其更准确的内部关

联[16,28],而且在分析过程中,由于消除了人为主观

因素的影响,结果更为准确可靠。 因此,我国北京

天坛医院的研究基于 NCCT 图像建立了脑出血患者
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血肿扩大风险的预测模型,用来快速筛选出脑出血

血肿扩大的高危人群,该深度学习算法能够自动完

成血肿标注和分析,从而快速地产生准确的预测结

果,该研究所生成的 BioMind 系统已经实现软件化

改造,安装完成后便可应用于临床从而实现 AI 技术

辅助下的脑出血定制化诊疗[16]。 我们的研究是基

于 BioMind 系统输出的预测结果,辅助不同临床工

作经验的医生做判断,的确发现了它对低年资医生

预测血肿扩大的准确性很有帮助。 分析该结果的

可能原因是,低年资医生工作年限短,临床工作经

验不足,对血肿扩大的判断往往有所欠缺,而且不

同的医生对同一患者的判断结果容易出现争议。
AI 辅助可以弥补低年资医生经验或者能力不足导

致的漏诊,降低假阳性率,提高预测的准确度。
AI 在脑血管疾病的诊断及治疗中使用的方法

较为多样化,有研究基于机器学习方法建立了

NCCT 图形预测血肿扩大的预测模型,结果表明支

持向量机( support vector machines,SVM)和 k 近邻

算法(K-nearest neighbor,KNN)相较于其他模型有

更大的净收益[29]。 有学者发现基于多个临床变量、
NCCT 影像学特征和机器学习算法的联合预测模型

可以有效提高对有早期血肿扩大风险患者的识别

能力,其训练集和验证集的曲线下面积均超过

0. 9[30]。 有研究者开发了一种基于深度学习的计算

机辅助检测系统用于在 CT 图像上检测脑出血,该
系统能够显著提高医生的平均准确率、缩短阅读 CT
影像的时间,大大提高了医生对脑出血的诊断性

能[31]。 另外,有研究基于卷积神经网络能够准确地

检测 NCCT 上的脑出血,其测试集的曲线下面积高

达 0. 98[32]。 这些 AI 模型为脑出血的识别和预测扩

张风险提供了更准确、更高效的方法,从而为实现

脑出血患者的个体化治疗开辟了更新的道路,但值

得注意的是,不同模型中纳入研究对象的范围以及

样本量,将直接影响模型的稳健性和应用推广。
本研究也存在一定局限性,第一,不同 AI 模型

诊断效能不一样,本研究仅结合 BioMind 预测结果,
结果仅代表该软件的诊断效能;第二,辅助 AI 的判

断结果也受不同级别医院和不同水平医生的影响,
因此,有待于在各级别医院中进一步证实。

综上所述,AI 辅助对高、中、低年资医生预测脑

出血早期血肿扩大的准确性均有提升,尤其显著提

高低年资医生发现病人的能力,能够在一定程度上

弥补低年资医生工作经验不足的问题,同时也需要

在其他级别医院中进一步证实该 AI 辅助诊断的

效能。
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