
· 504 ·
海军军医大学学报　　2025 年 4 月第 46 卷第 4 期　　https://xuebao.smmu.edu.cn
Academic Journal of Naval Medical University, Apr. 2025, Vol. 46, No. 4

· 论 　著 ·

［收稿日期］ 2024-11-14    ［接受日期］ 2024-12-26
［基金项目］ 上海市卫生健康委员会新兴交叉领域研究专项（2022JC011）．Supported by Emerging Interdisciplinary Research Project of Shanghai 
Municipal Health Commission (2022JC011).
［作者简介］ 宛慧琴，硕士生．E-mail: 2849493602@qq.com

* 通信作者（Corresponding author）. Tel: 021-81871441, E-mail: hejia63@yeah.net

多阅片者多病例设计在人工智能辅助阅片影像诊断试验评价中的应用
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［摘要］ 目的 使用多阅片者多病例（MRMC）设计评价人工智能（AI）辅助阅片影像诊断试验的临床效能，

以期为影像诊断试验的临床评价提供科学依据。方法　采用影像诊断试验中广泛应用的 MRMC 设计，详细阐述了

MRMC 设计中 Obuchowski-Rockette（OR）法的模型构建及其检验方法。实例研究共收集了 3 家医院 200 例受试者

的 CT 影像资料，其中 133 例为肋骨骨折患者，68 例为非肋骨骨折患者，由 3 位阅片医师对所有 CT 影像进行判读。

分析在 2 种阅片方式（医师＋AI 辅助阅片、医师独立阅片）下肋骨骨折检出的 AUC 值、灵敏度和特异度的差异。

结果　AI 辅助阅片组的 AUC 值为 0.958，医师独立阅片组的 AUC 值为 0.902，两组 AUC 值差异有统计学意义（P＜ 

0.001）。AI 辅助阅片组总体的灵敏度为 0.970，特异度为 0.946；医师独立阅片组的灵敏度为 0.838，特异度为 0.966；
两组灵敏度差值为 0.131（95% CI 0.091～0.171），特异度差值为－0.020（95% CI －0.059～0.020），说明 AI 辅助阅

片与医师独立阅片的灵敏度差异有统计学意义而特异度差异无统计学意义。两组的阳性似然比均大于 10，阴性似然

比均小于 0.2，阳性预测值都接近 1，说明 AI 辅助阅片影像诊断试验的诊断准确性高。结论　AI 辅助阅片在提高诊

断效能方面有显著优势，不仅可以提高肋骨骨折诊断的准确性和检出率，还能提高医师工作效率，优化医院服务。
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Application of multi-reader multi-case design in evaluating artificial intelligence-assisted imaging diagnostic trials
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［ Abstract ］ Objective　To evaluate the clinical efficacy of artificial intelligence (AI)-assisted imaging diagnostic 
trials using multi-reader multi-case (MRMC) design, so as to provide a scientific basis for clinical evaluation of imaging 
diagnostic trials. Methods　The MRMC design, widely used in imaging diagnostic trials, was adopted in this study. The 
Obuchowski-Rockette (OR) method of MRMC design was detailed, including model construction and test methods. A case 
study was conducted, collecting imaging data of 200 subjects from 3 hospitals, with 133 cases of rib fractures and 68 cases of 
non-rib fractures. Three radiologists reviewed all CT images of the subjects. The area under curve (AUC) value, sensitivity 
and specificity in detecting rib fractures between 2 reading modalities (radiologists with AI assistance vs radiologists reading 
independently) were compared. Results　The AI-assisted reading group had an AUC value of 0.958, while the radiologist-
independent reading group had an AUC value of 0.902, showing a significant difference (P＜0.001). The overall sensitivity 
and specificity of the AI-assisted reading group were 0.970 and 0.946, respectively; while the sensitivity and specificity of 
the radiologist-independent reading group were 0.838 and 0.966, respectively. The difference of sensitivity between groups 
was 0.131 (95% confidence interval ［CI］ 0.091-0.171), and the difference of specificity was －0.020 (95% CI －0.059-0.020), 
indicating a significant difference in sensitivity but not in specificity between AI-assisted and radiologist-independent reading 
groups. Both groups had positive likelihood ratios (＋LR) greater than 10 and negative likelihood ratios (－LR) less than 0.2, 
with positive predictive values approaching 1, suggesting that the diagnostic accuracy of the AI-assisted imaging diagnostic 
trials was high. Conclusion　The AI-assisted reading method demonstrates a significant advantage in enhancing diagnostic 
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人工智能（artificial intelligence，AI）在医学

各个领域的应用需求日益攀升，尤其是在医学影

像学领域，有研究表明 AI 技术对肺栓塞［1］、皮肤 
癌［2］等疾病的检测效能可以达到临床医师水平。在

传统医学实践中，影像学图片主要依靠医师的个人

经验和解释，不可避免会受到医师技术水平和经验

认识等多方面因素的影响［3-5］。AI技术的出现可以解

决这一难题，其可以在输入影像图片后几乎同时输

出报告结果，并且不存在时空和医师压力疲劳［6］等 
局限，可以降低漏诊的可能性。同时，AI 还能精准

定位并标注病灶位置，进一步提升了诊断的精度［7-8］。

研究者通常在影像诊断试验中使用多阅片者

多病例（multi-reader multi-case，MRMC）设计

来评价试验的诊断准确性［9］，这也是美国 FDA 推

荐使用的评价计算机辅助设计临床诊断的有效方 
法［10-11］。我国食品药品监督管理局也分别在 2019
年和 2021 年发布的《深度学习辅助决策医疗器械

软件审评要点》［12］和《乳腺 X 射线系统注册技

术审查指导原则》［13］中推荐使用 MRMC 设计。

MRMC 设计是在影像诊断试验中由多名阅片者对

研究中多名病例的影像图片进行阅读，即每个阅片

者会阅读每个病例的每一张影像图片，每例患者

会有多个阅片结果。与传统诊断试验方法相比，

MRMC 设计由于考虑了复杂的相关结构，有更强

的检验效能，同时检验方法也有别于传统的 t 检验

而需要专门的统计学分析方法。

本文将详细介绍MRMC设计中的Obuchowski-
Rockette（OR）法，包括其原理和计算方法，并结

合实际的肋骨骨折案例评估 AI 辅助阅片系统的性

能，旨在为影像诊断试验的评价提供参考。

1　MRMC设计的统计学分析方法

1.1　OR 法模型构建　OR 法是 MRMC 设计常用

的检验统计量的分析方法。OR 法在设计中纳入了

MRMC 设计的相关性［14］，构建了包括相关结构的

efficiency, not only improving the diagnostic accuracy and detection rate of rib fractures, but also improving the work 
efficiency of radiologists and optimizing hospital services.

［ Key words ］ artificial intelligence; multi-reader multi-case design; Obuchowski-Rockette method; rib fractures; 
diagnostic accuracy

［ Citation ］ WAN H, XIANG M, PAN Z, et al. Application of multi-reader multi-case design in evaluating artificial 
intelligence-assisted imaging diagnostic trials［J］. Acad J Naval Med Univ, 2025, 46(4): 504-510. DOI: 10.16781/j.CN31-2187/
R.20240775.

两因素混合效应方差分析模型，即

ij＝μ＋τi＋Rj＋(τR)ij＋εij; i＝1,…, I; j＝1,…, J （1）

其中 θij 为第 i 个诊断方法第 j 名阅片者的诊断试验

准确度估计值，分量 μ＋τi 为诊断方法 i 的平均准确

度，μ为常数，τi 为诊断方法 i 的固定效应，Rj 为阅

片者 j 的随机效应。Rj、(τR)ij 均为随机变量且服从

正态分布，均值为 0；方差分别为 σR
2、στR2，分别反

映阅片者之间、阅片者和诊断方法之间的交互作

用。误差项 εij 不独立，服从多元正态分布。

假设阅片者和诊断方法之间的误差相等，在不

同的阅片者和诊断方法的情况下等协方差，则产生

以下协方差

Cov(εij, εi'j')＝

σε2 i＝i', j＝j' 
Cov1 i≠i', j＝j'
Cov2 i＝i', j≠j' 
Cov3 i≠i', j≠j' 

      （2）

其中 Cov1 表示使用不同诊断方法时相同阅片者的

诊断准确性指标的协方差，Cov2 表示使用相同诊

断方法时不同阅片者的诊断准确性指标的协方差，

Cov3 表示使用不同诊断方法时不同阅片者的诊断

准确性指标的协方差。Obuchowski 和 Rockette［14］ 

建议对协方差排序为 Cov1≥Cov2≥Cov3≥0，用总

体相关性进行表示则可得到 ri＝Covi/σε2, i＝1, 2, 3。
由于在实际临床试验中通常只进行 1 次试验，无

法直接计算协方差矩阵，可以使用 Bootstrap［15］、

Jackknife［16］和 DeLong 方法［17］对数据进行重抽样，

从而估计协方差矩阵。使用这 3 种协方差估计方法

在计算诊断准确性指标时得到的估计值一致，但估

计值的置信区间存在细微的差异。

1.2　OR 法 假 设 检 验　OR 法 的 零 假 设（null 
hypothesis）是各诊断方法的效应相等，即 H0:τ1＝ 

…τi，备择假设为 H1:τ1≠…τi。Pavur 和 Nath［18］于

1984 年提出的校正 F 统计量方法，为 MRMC 设计

OR 法的数据分析提供了重要的校正机制。他们校

正了 F 统计量的系数，纳入了数据中的相关结构，
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保证了统计分析的准确性。同时，优化后 F 统计量

的自由度与优化前 F 统计量的自由度保持一致，即

F ＝ 
MS(T)

MS(T*R)＋J(Cov2－Cov3)
           （3）

其中 MS(T) ＝ ∑
I

i=1

J
I－1 ( i.

 － 
..)

2 ；

MS(T*R)＝ ∑
I

i=1
∑
J

j=1
1

(I－1)(J－1) ( ij －
 

i. －
 

.j ＋
 

..)
2 ；

下标被点替换表示是缺失下标的平均值。由于在实

践中，一般无法获得 Cov2 和 Cov3 的准确值，用估

计值或预测值来代替，式（3）则表示为

F*＝ 
MS(T)

MS(T*R)＋J(Cov2－Cov3)
          （4）

1.3　OR 法的优化　由于原始的 OR 法存在诸如过

于保守、误差项不独立等问题，Hillis 等［19］对 OR

法的检验统计量和自由度都进行了修正，得到

FOR＝
MS(T)

MS(T*R)＋Jmax(Cov2－Cov3, 0)
  （5）

ddfH＝
[MS(T*R)＋Jmax(Cov2－Cov3, 0)]2

[MS(T*R)]2/[(I－1)(J－1)]
（6）

其中 MS(T) 是诊断方法的均方，MS(T*R) 是诊断方

法和阅片者交互作用的均方，Cov2和Cov3是 Cov2

和 Cov3 的估计值。考虑到Cov2－Cov3的结果可能

为负值，Hillis 等［19］添加了当其为负数时设置为 0

的 max 项，避免了检验统计量的分母可能为 0 的情

况，也使检验统计量变大，相应的 P 值将会变小，

使得 OR 法克服了过于保守的可能。

用 θi 表示诊断方法 i 的预期准确度指标，则当

只有两组进行比较时，诊断方法的组间差值 θi－θi' 

（i≠i'）的近似 100（1－α）置信区间为

 

i. －
 

i'. ±tα/2; ddfH MSdenOR

2
J

             （7）

其中 MSdenOR
是式（5）右侧的分母，则式（7）写为

 

i. －
 

i'. ±tα/2；

ddfH [MS(T*R)＋Jmax(Cov2－Cov3, 0)]2
J

（8）

如果不满足零假设成立的条件，则 FOR 服从 
Ft－1, df2; λ的非参数分布，非中心参数 λ表示为

λ＝ 
∑
I

i=1
J (θi － θ.)

2

στR2＋σε2－Cov1＋(J－1)(Cov2－Cov3)
（9）

2　实例研究

2.1　资料和方法

2.1.1　一般资料　本研究为回顾性设计，筛选并纳

入了 3 家医院（北京医院、南京市第一医院、广

州医科大学附属第一医院）收集到的 200 例受试者

2021 年 4－12 月拍摄的胸部 CT 影像资料，其中阳

性受试者 132 例，阴性受试者 68 例；男 107 例，

女 93 例，年龄为 18～92 岁，平均（56.83±16.59）
岁。CT 影像的纳入标准：（1）患者年龄≥18 岁，

性别不限；（2）影像重建层厚＜2 mm；（3）符

合医学影像 DICOM 3.0 标准连续采集序列，且未

经压缩、格式转换等处理的胸部影像。影像的排

除标准：（1）胸部或背部有金属植入物的影像； 
（2）患者有肋骨病理性骨折、自发性骨折或肋骨

其他非骨折性病变；（3）研究者认为不适合入组

的影像。

2.1.2　研究方法　本研究依据权威专家组的评审结

果确立了肋骨骨折诊断的金标准。专家组由 3 名职

称为主治医师及以上的医师组成，均具有 10 年及

以上的 CT 骨折影像学诊断经验。评审过程中，2 位 
医师对肋骨骨折进行了独立评估，并在识别出肋骨

骨折时于影像上进行标注。评估结束后，对这 2 位

医师的评估结果进行了比对，若两者结果一致，则

将其定为金标准；若 2 位医师的评估结果存在分歧，

则由第 3 位医师进行仲裁，以确立金标准。

3 名具有骨折阅片经验的低年资研究医师先随

机安排，再确定是先进行 AI 辅助阅片还是先进行

独立阅片，但在 AI 辅助阅片或医师独立阅片后都

需要 30 d 的洗脱期。每位医师在 2 个阶段进行阅

片的影像顺序不同，3 名医师在阅读同一批影像图

片时的影像顺序也不同，以此达到降低偏倚的目

的。为避免专家组、研究医师和 AI 阅片结果的相

互影响，采用盲态阅片方式并去除患者敏感信息

后，再将影像交与专家组、研究医师、AI 阅片。3
名阅片医师分别在 AI 辅助阅片和独立阅片 2 种模

态下阅读所有 CT 影像，得到的阅片结果为二分类

（阳性或阴性）。主要评价指标为优效下的 AUC
值，次要评价指标为优效下的灵敏度和非劣效下的

特异度，优效界值为 0，非劣效界值为－0.1。同时

使用似然比和预测值作为判定试验诊断准确性的辅

助指标。
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表 2　各阅片医师在 2 种模态下检出肋骨骨折的灵敏度和特异度

Tab 2　Sensitivity and specificity of rib fracture detection by radiologists with 2 different modalities

Reader Sensitivity (95% CI) Specificity (95% CI)
AI＋reader Reader Difference AI＋reader Reader Difference

Reader 1 0.970 
(0.924, 0.992)

0.841 
(0.767, 0.899)

0.129 
(0.060, 0.198)

0.926 
(0.837, 0.976)

0.956 
(0.876, 0.991)

－0.029 
(－0.108, 0.050)

Reader 2 0.970 
(0.924, 0.992)

0.848 
(0.776, 0.905)

0.121 
(0.053, 0.189)

0.971 
(0.898, 0.996)

0.971 
(0.898, 0.996)

0.000 
(－0.057, 0.057)

Reader 3 0.970 
(0.924, 0.992)

0.826 
(0.750, 0.886)

0.144 
(0.073, 0.215)

0.941 
(0.856, 0.984)

0.971 
(0.898, 0.996)

－0.029 
(－0.098, 0.039)

Overall reader 0.970 
(0.948, 0.984)

0.838 
(0.798, 0.873)

0.131 
(0.091, 0.171)

0.946 
(0.906, 0.973)

0.966 
(0.931, 0.986)

－0.020 
(－0.059, 0.020)

AI: Artificial intelligence; CI: Confidence interval.

表 3　各阅片医师在 2 种模态下检出肋骨骨折的似然比和预测值

Tab 3　Likelihood ratios and predictive values of rib fracture detection by radiologists with 2 different modalities

Reader ＋LR －LR PPV NPV
AI＋reader Reader AI＋reader Reader AI＋reader Reader AI＋reader Reader

Reader 1 13.187 19.061 0.033 0.166 0.962 0.974 0.940 0.756
Reader 2 32.970 28.848 0.031 0.156 0.985 0.982 0.943 0.767
Reader 3 16.485 28.076 0.032 0.180 0.970 0.982 0.941 0.742
Overall reader 17.983 24.433 0.032 0.167 0.972 0.979 0.941 0.755

＋LR: Positive likelihood ratio; －LR: Negative likelihood ratio; PPV: Positive predictive value; NPV: Negative predictive 
value; AI: Artificial intelligence.

2.2　统计学处理　采用 R 4.4.1 软件进行数据分

析，使用优化后的 OR 法进行统计分析，协方差矩

阵 分 别 使 用 Jackknife、Bootstrap 和 DeLong 方 法

进行估计，AUC 值使用 RJafroc 包计算，病例层面

的灵敏度和特异度估计使用 dplyr 包和 binom 包计

算。检验水准（α）为 0.05。
2.3　研究结果

2.3.1　肋骨骨折检出的 ROC 曲线分析　AI 辅助

阅片组和医师独立阅片组肋骨骨折检出的 ROC 曲

线 AUC 值分别为 0.958 和 0.902，两组 AUC 差值

（AI 辅助阅片－医师独立阅片）为 0.056，且差异

有统计学意义（P＜0.001）。OR 法使用 3 种协方

差估计方法获得的置信区间略有不同，但 P 均小于

0.001，可以认为 2 种阅片方式对肋骨骨折诊断的

准确性差异有统计学意义，AI 辅助阅片的诊断性

能优于医师独立阅片。见表 1。

表 1　3 种协方差估计方法下肋骨骨折的 ROC 曲线分析

Tab 1　ROC curve analysis of rib fracture detection using 3 covariance estimation methods
Method AUCAI＋reader (95% CI) AUCreader (95% CI) Difference (95% CI) F value P value

ORJackknife 0.958 (0.935, 0.981) 0.902 (0.878, 0.926) 0.056 (0.032, 0.080) 20.983 ＜0.001
ORBootstrap 0.958 (0.935, 0.981) 0.902 (0.879, 0.925) 0.056 (0.030, 0.081) 18.656 ＜0.001
ORDeLong 0.958 (0.935, 0.981) 0.902 (0.878, 0.926) 0.056 (0.032, 0.080) 21.070 ＜0.001

ROC: Receiver operating characteristic; OR: Obuchowski-Rockette; ORJackknife: OR-based AUC with Jackknife covariance; 
ORBootstrap: OR-based AUC with Bootstrap covariance; ORDeLong: OR-based AUC with DeLong covariance; AUC: Area under curve; AI: 
Artificial intelligence; CI: Confidence interval.

2.3.2　肋骨骨折检出的灵敏度和特异度　在 200
例受试者中，根据金标准判定 132 例为肋骨骨折，

68 例无肋骨骨折。AI 辅助阅片组肋骨骨折检出的

灵敏度和特异度分别为 0.970 和 0.946，而医师单

独阅片组肋骨骨折检出的灵敏度和特异度分别为

0.838 和 0.966。两组肋骨骨折检出的灵敏度的差值

为 0.131（95% CI 0.091～0.171），特异度差值为 
－0.020（95% CI －0.059～0.020），说明 AI 辅助

阅片的灵敏度优于医师独立阅片，而 AI 辅助阅片

的特异度提高虽不显著，但非劣于医师独立阅片的

特异度（优效界值为 0，非劣效界值为－0.1）。见

表 2。

2.3.3　肋骨骨折检出的似然比和预测值　在 AI 辅
助阅片和医师独立阅片 2 种情境下肋骨骨折检出的

阳性似然比均＞10，阴性似然比均＜0.2，阳性预

测值均趋近于 1，而阴性预测值不高，这与本研究

的主要研究指标相吻合。见表 3。



海军军医大学学报　   2025 年 4 月，第 46 卷· 508 ·

3　讨　论

AI 技术的快速发展促使各种 AI 辅助产品大量

出现，如何评价这些 AI 产品的性能成为非常重要

的研究课题。MRMC 设计非常适用于影像诊断试

验的评价，加之我国食品药品监督管理局也推荐

使用 MRMC 设计对医药器械进行评价，因而明确

MRMC 设计评价所使用的方法尤为重要。本文介

绍了 MRMC 设计中 OR 法的原理与检验过程并通

过实例进行统计分析，意在将研究中包括的相关结

构尤其是阅片者变异纳入统计检验，进一步提高诊

断试验的准确性与精确度。若直接忽视阅片者变

异，使用 MRMC 设计中常规的配对 t 检验或未校正

的方差分析，极有可能产生错误的研究结果［9］。

MRMC 设计常用的另一种方法是 Dorfman-
Berbaum-Metz（DBM）法，该方法通过伪值构建

三向混合效应方差分析模型。与 OR 法提供了一个

可接受的概念框架而受到重视相比，DBM 法因使

用伪值缺乏固有解释力而未能提供一个具有实际意

义的概念模型，被认为是一种“工作模型”［19］。

OR 法和 DBM 法在模型构建和方差分解等方面各

有优势，但也存在等价的情况。具体而言，在以下

3 种情况下 2 种方法可实现等价计算：（1）DBM
法使用标准化伪值，OR 法用 Jackknife 法估计协方

差矩阵；（2）DBM 法使用原始伪值，OR 法依然

采用 Jackknife 法估计协方差矩阵；（3）DBM 法

应用类伪值（quasi pseudovalue）。但 DBM 法存在

仅限于精度估计及适度保守等缺点，Hillis 等［19-21］针

对 DBM 法存在的问题进行了优化，提出了校正后的

检验统计量和分母自由度，并证明了 DBM 法的计算

等价于可被接受的OR法，从而增强了模型检验的可

靠性和实用性，使 DBM 法在实际临床诊断试验中的

应用范围进一步扩大，研究者可以在开展影像诊断

试验时考虑选择和使用这 2 种统计分析方法。

AI 在影像学诊断中应用广泛，众多研究成果

证实，AI 技术在辅助医师进行疾病诊断时能够显

著提升工作效率和准确性，如AI在肝脏、前列腺、

乳腺及心血管疾病等的诊断中准确性较高［22-25］，

并推动疾病诊断向更精准的方向发展。李坤华［26］

将头颈部 CT 血管造影自动后处理与手动后处理进

行比较，发现使用 AI 系统自动后处理获得的图像

质量更高、动脉狭窄的诊断性能更好、后处理时

间更短且辐射剂量更少，证明 AI 技术相较于传统

的手动后处理技术具有显著优势。一项将 AI 辅助

系统用于 CT 检测新鲜骨折的研究同样发现，AI 辅
助 CT 系统对各级别肋骨新鲜骨折的诊断灵敏度均

高于影像科主任医师［27］。本研究中 AI 辅助阅片下

肋骨骨折检出的 AUC 值为 0.958，医师独立阅片肋

骨骨折检出的 AUC 值为 0.902，两组差异有统计学

意义，与上述研究结论一致。在 2 种诊断方式下肋

骨骨折检出的阳性似然比均大于 10，凸显了 AI 技
术在提升诊断试验效能方面的重要作用；阴性似然

比均低于 0.2，进一步证实了 AI 辅助阅片在有效排

除非肋骨骨折方面的能力，从而保证了诊断的准确

性；同时，阳性预测值非常接近于 1，这表明 AI 辅
助阅片在降低误诊率方面具有显著优势。这些结果

都说明 AI 辅助阅片影像诊断试验的诊断准确性较

高，有较好的临床应用价值。

但本研究仍然存在一些局限性。第一，研究

的样本量较小，可能会一定程度上影响试验结果。

样本量估计是 MRMC 设计中非常重要的内容，由

于同时需要估计阅片者和病例的数量，与常规的样

本量估计方法有所区别，这将会在后续的研究中进

一步探讨。但本研究得到主要评价指标 AUC 值表

现出明显差异，可以认为对研究结果产生的影响不

大。第二，本研究的实例研究没有考虑到不同年资

的阅片医师对研究结果的影响，医师的经验、资历

一定程度上会影响诊断准确性。第三，由于肋骨数

量多且不规则，容易受呼吸影响而产生伪影，影像

的对比度和分辨率等也会影响 AI 辅助阅片系统的

诊断性能［28-30］。基于本研究中出现的问题，建议研

究者在使用 MRMC 设计评价影像诊断试验时进一

步提升影像的质量，增加病例和阅片医师的数量，

并对阅片医师的资历进行分组比较，以获得更加全

面、准确的结果。

在实际临床应用中，AI 辅助阅片软件能够帮

助医师筛选出可疑的病变区域，或在医师初步读

片后进行再次验证，从而最大程度降低漏诊和误诊

率，进而快速筛选出需要优先治疗的患者，并优化

患者的诊治过程。AI 技术不仅提升了医疗服务的

质量，还能在一定程度上缓解医疗资源紧张，尤其

是在基层医疗机构中，AI 辅助阅片软件的应用可

以作为年轻医师的辅助指导［6］，提升他们的诊断

能力。然而，当前必须认识到 AI 辅助阅片产品被
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设计为影像科医师的辅助工具，而非替代工具［31］，

未来仍需更多研究来探索 AI 技术的新发展。
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