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标准医疗日期(MosMedData)独立外部评价的算法
在诊断的人工智能基础上
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简评：

这篇文章介绍了一个独特的方法来创建附加说明的医疗日期，以测试基于人工智能技术的

诊断解决方案。描述了数据集形成的四个阶段-计划，初始数据选择，标记和验证，文档。

所举的例子是根据上述日期方法建立的。该方法是广泛而普遍的，因此可以应用于医学和卫

生的其他领域，它是由人工智能技术和高数据技术的自动化和发展。
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Эталонные медицинские датасеты (MosMedData) 
для независимой внешней оценки алгоритмов 
на основе искусственного интеллекта в диагностике
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АННОТАЦИЯ
В статье описывается оригинальный подход к формированию аннотированных медицинских датасетов 

для проверки диагностических решений, основанных на технологиях искусственного интеллекта. Описаны 4 эта-
па формирования датасета ― планирование, отбор исходных данных, разметка и верификация, документиро-
вание. Приведены примеры созданных по описанной методике датасетов. Методика является масштабируемой 
и универсальной, а значит, может быть использована в других областях медицины и здравоохранения, которые 
подлежат автоматизации и развитию с помощью технологий искусственного интеллекта и технологий больших 
данных.

Ключевые слова: искусственный интеллект; медицинские данные; датасет; разметка; машинное обучение; 
большие данные; верификация.
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based on artificial intelligence in diagnostics
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ABSTRACT
The article describes a novel approach to creating annotated medical datasets for testing artificial intelligence-based di-

agnostic solutions. Moreover, there are four stages of dataset formation described: planning, selection of initial data, marking 
and verification, and documentation. There are also examples of datasets created using the described methods. The technique 
is scalable and versatile, and it can be applied to other areas of medicine and healthcare that are being automated and devel-
oped using artificial intelligence and big data technologies.
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论证：
人工智能（AI）技术的进步及其在各个领域（特

别是在医学领域）的实际应用证明了技术在解

决方案中的潜力，这些解决方案包括自动诊断系

统，用于识别非结构化病历和理解自然语言的系

统，用于分析和预测的系统事件，系统信息的自

动分类和验证；以及支持患者的自动聊天机器人

[1]。由于深机培训及相关的计算机图像识别和

模式识别的迅速发展，在所有领域都有相当多

的注意力。自动诊断系统的应用侧重于对医疗图

像的分析，特别是对放射研究的分析 [2]。

对于实际的医疗保健而言，自动化诊断过程是

人口老龄化的首要任务之一，这是提高可用性

的方法，因此，无法通过增加合格人员的数量来

弥补诊断过程的数量，就必需确保正确解释结

果。因此，及时提供医疗服务。这个问题在放射

诊断中很严重[3]，基于医生对图像的视觉分析。

对于放射诊断中最现代的方法，每个要解释的

患者的二维图像数量可以达到1000个或更多。

因此，目前正是辐射诊断领域技术的积极发展；

而包括人工智能的概念。建立计算机视觉系统，

确保医疗图像的解释自动化。通过其他机器学

习方法进行深度学习的一个显着特征是，所创

建模型的准确性，可靠性和实用价值直接取决

于在学习，验证（微调）和测试过程中使用的数

据的数量和质量[4]。

GB，MB，TB -数字存储量：千兆字节，兆字节，

太字节

数据集-Dataset（Data set) - 一个结构化

的信息集，结合一定的逻辑原理，适合计算

机处理的数据分析方法。数据集-具有四个主

要阶段的复杂概念：内容的存在（观察，值，

记录，文件等）； 目标的存在（例如，知识

库，用于特定任务的用途）； 分组的存在（

将内容聚合和组织为集合，集合等）； 凝聚

力的存在（与主题的关系，集成，内容的逻辑

集合等）

Unified medical information analysis 

system （UMIAS） - 莫斯科统一医疗信息

和分析系统

URIS - 莫斯科统一放射信息服务

人工智能 -创建能够执行任务的智能计算机

程序的科学技术，通常需要人类智能来解决

这些问题

CT - CT扫描

КТ 0–4 - 2020年莫斯科卫生部的医疗和

远程医疗技术和科学实用临床诊断中心开

发-COVID-19的CT征象分类。КТ0-标准和没

有病毒性肺炎的CT征象。КТ1-磨砂玻璃类

型的压实区域； 肺实质受累≤25％。КТ2-

磨砂玻璃类型的压实区域； 肺实质受累

25–50%。КТ3-磨砂玻璃类型的压实区域； 

肺实质受累50–75%。КТ4 ― 磨砂玻璃型肺

组织弥漫性压实，固结区伴铺路石征。实质

受累>75%

HIS - 医疗信息系统

Mammography -乳腺钼靶

NDKT - 低剂量CT扫描

Thoracic organs -胸部器官

X-ray -射线照相

FLG - 胸透X光

COVID-19 - 2020年，这种疾病的传播被世界

卫生组织（WHO）视为大流行病-SARS-CoV-2

病毒引起的传染病。根据第十版的《国际疾

病分类》，其编码为U07.1或U07.2分别取决于

是否存在实验室鉴定的病毒

DICOM (Digital Imaging and Communica-

tions in Medicine) - 建立、储存、传送和

显形数字化医疗图片及文件行业医疗标准

MeSH (Medical Subject Headings) 

-包含关键医学术语的词库，用于在医学和生

物出版物的英文文本数据库中对文章进行索

引，分类和搜索，就创建美国国家生物技术信

息中心（PubMed）。

README - 英语 “读我”， 带有可执行代

码，数据库或其他软件产品的文档的公认名

称，通常包含有关位于同一目录中的文件的

基本信息。

SARS-CoV-2 - 单链壳层（+）RNA病毒Beta-

coronavirus

略语表
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这就是为什么在医学诊断中开发基于AI的解决

方案的主要障碍之一是缺少经过验证的数据集

（没有不完整和错误的信息）和高质量的数据集

（统一的，为自动机器处理准备的数据集）[5]。

带注解数据集 [6]不仅是对AI的“训练”所必需

的，特别是用于计算机神经网络的机器学习，还

用于测试在其他数据上训练过的网络。

数据集要求不允许使用从医疗信息系统中进行

的简单卸载，但是必须对数据进行大量操作，

然后再将这些数据变成适合AI模型有效使用的

带注释的数据集。医学数据与积极使用机器学

习的其他领域（例如银行，服务）的数据之间的

差异在于历史上建立的医学记录文化，结构的

缺乏或结构的简化以及同一患者不同研究的比

较有限彼此。目前关于医学数据集准备的文献

仅以少量出版物为代表[7-9]。通过该出版物，作

者旨在扩大与开发或测试AI的过程相关或涉及

的医学专业人员之间基于医学数据的问题和基

于医学数据准备数据集的功能的理解，以及程

序员和数据处理专家，以改进基于I的算法的独

立评价过程。

本文为放射诊断领域中使用AI技术的解决方案

的客观（尽可能在每种特定情况下）测试提供了

一种统一的方法（方法），以进行客观（尽可能

在每种情况下）测试。描述我们提出的方法的

各个阶段的过程中，我们给出了一些实际的数据

集示例。我们在2019年9月至2020年12月期间使

用存储在统一放射信息服务（ERIS EMIAS）中的

莫斯科医疗门诊和住院机构的放射诊断部门的

数据开发而成[10]。该条所述的基本原则可用于

在其他医疗领域建立医疗日期。

方法与结果
数据集不同于医学数据的简单集合，因为它具

有特殊的属性-数据统一和结构化； 缺乏重大

错误，错误的研究； 是否存在其他信息（数据

项的属性或特征的类别和值）;俄罗斯联邦数据

集等同于数据库，并由于智力活动而接受自愿

国家注册。国外实践中数据集通常不仅以可下

载的数据集形式发布，而且还以期刊中的科学

出版物形式发布。每个数据集不仅在研究的组

成方面而且在分类方式和标记方法上都是唯一

的，并且创建数据集的过程具有探索性。即使在

存在形成数据集的结构化方法的情况下，根据

生成的数据集的目的，也可能会发生偏离，异常

和某些阶段的变化。

整个过程可以分为四个主要阶段-规划，初始数

据选择，标记和验证，文档编制（图1）。

规划阶段

像科学研究一样，数据集的准备工作始于计划

阶段：

• 制定医学领域的临床和/或实践问题，并通过

智能系统实现自动化；

• 汇编初始数据的特征和/或特征列表，计划在

解决任务的过程中从智能系统接收有关该信

息的信息，并有可能评估信息的正确性系统;

• 确定所生成数据集的选定特征和/或元素的

特征值的验证方法;

• 资料来源的定义；

• 说明计划采取哪些步骤确保数据的安全；

• 确定列入标准，未将研究结果从日期中删

除；

图 1形成医疗数据集的阶段。

TeChNiCal NoTes
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• 确定所需数据的重要特征，不仅要评估准确

性，而且要评估知识系统的可靠性和范围。

设置临床任务是数据集创建者面临的最重要任

务之一。对它的关注不足导致在准备数据集期间

以及在将基于AI的诊断算法引入临床实践期间

已经突然出现的问题（图2）。

为了使任务与AI已确立为一项有前途技术的任

务类别相对应，同时从临床专家的角度来看，AI

具有重要的社会经济组成部分，这是一个由不

同背景的专业人员组成的工作组，即临床医生，

专家应参与定义任务，医学数据处理，研究工程

师（机器学习或AI验证解决方案）以及访问和上

传原始数据的管理员。

临床任务应允许数据集的创建者回答以下问

题：

1) 应采用什么方式，什么程序，什么临床，人口

统计学和类似信息作为算法求解的输入，以

及什么应作为一个数据单元；

2) 使用AI技术应确定哪些功能；

3) 什么符号或符号组是理想的标志；

4) 解决问题的方法如何帮助临床专家；

5) 为了使用创建的数据集，需要多少数据单位

(AI验证，机器学习等）。

选择数据单元数量和研究特征的重要标准是将

数据集应用于AI的目的。您可以按照用途对数

据集进行以下分类：

1) 常用集：

• 自检以检查AI是否符合技术要求;

• 临床测试以评估AI准确性和生产率的指

标；

• “附加培训”，用于调整已经受过培训的

AI模型；

• 机器学习可训练成为AI基础的新模型并

解决新的临床问题;

2) 专用套件：

• 用于评估随时间变化的动态集（将多个数

据项绑定到一个主题）；

• 技术缺陷，以在尝试分析缺陷研究时评估

基于AI的诊断解决方案的稳定性和可靠

性。

对于每种类型或型号的诊断设备，自测所需的

研究单位数量通常作为单个示例进行计算； 

用于临床测试的动态数据集和数据集中的研究

单位数量通常为几十个； 用于训练和“再训

练”的数据集可以包含数百到数万的研究。这些

数量是粗略的估计，可能在广泛的范围内有所

不同，取决于数据来源的研究、临床任务的复杂

性，数据说明和其他因素的详细性和工作量。

定义临床任务后，智能系统将根据该标准从逻

辑上决定是将特定研究还是将图像中找到的区

域分配给感兴趣的组（AI工作的基本诊断要求）

。诊断要求包括在研究中对所需特征的正式描

述，以及一系列特征和/或特征，作为今后的基

础在数据点进行数据标记。该信息允许开发商

更精确地配置解决方案来确定所需的特征，日

期准备专家就数据的标记和验证问题起草指

示。

对于获得的使用数据集的基于人工智能技术的

图 2临床任务，数据集与常规临床实践中实施人工智能（AI）解决方案的成功之间的关系。

临床和/或实际问题

训练和测试数据集 在临床实践中成功实施AI

定
义

提供

需
要
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系统分析的价值和意义而言，至关重要的是类

别的平衡，即与各种特征和/或特征相关的数据

集的研究分布的比例。最简单的情况下，要评估

提供二分反应的智能诊断系统的性能，请在两

个类别之间进行均等的划分（例如，根据AI工作

的基本诊断要求，有50％的具有病理体征的研

究和50％的无病理迹象的研究）。更复杂的情况

下几个类之间的划分可能不均匀，并且取决于您

计划以后使用的比较方法。

根据显着性状分为几类的研究可能还有其他差

异-在临床方面（例如，由于发病年龄和性别模

式，具有病理迹象的女性患者的患病率）以及技

术方面（例如， ，是由于倾向于在具有较高分

辨率的设备上进行的研究中倾向于直接指导已

经确定病理的患者，因此存在人工抽样偏倚。为

了避免有系统的错误，必须查明哪些迹象虽然

不为临床任务所知，但却影响到诊断知识系统

的工作，而在选择DATASET的研究时，力求在每

一类中提供不同的例子。对于广泛的临床任务，

将这些体征和特征系统化的问题（即，数据集中

的类平衡问题）仍然是一个悬而未决的问题，目

前正在积极研究中[9]。

计划阶段的最后，确定源数据的来源，以及确定

从数据集中包括，排除和排除研究的标准。

为了创建最具代表性的数据集，数据源应尽可

能与计划在未来引入AI解决方案的信息系统

相同或相关。对于莫斯科医疗保健来说，ERIS 

EMIAS是这种来源的一个例子，该系统将存储系

统与莫斯科数十家门诊和住院医疗机构的放射

诊断部门结合在一起。

列入和不列入标准往往是由临床和/或实际目标

确定的，而排除标准通常是在处理原始数据时

加以补充的，由于有些标准对数据集的结构和

统一产生了不利影响。这些标准可以是医学上的

（例如，年龄从18到99岁；是否存在目标器官的

完整结构等)也可以是技术上的（例如，CT过滤

器-软组织，卷积核芯-FC51等）数据统一必要用

于AI解决方案性能评估工具的可靠性能(请看3

点“标记和验证”）。

例如，给出了数据集“ MosMedData：具有肺部

聚焦的超低剂量计算机断层扫描的结果”1。创

建数据库的目的是确保检查自动系统（包括使

用AI的系统）是否可以在ERIS UMIAS中工作的

可能性。临床任务是寻找和确定肺癌筛查中的

肺病灶。对于数据集，选择了DICOM格式的匿名

计算机断层扫描（CT）研究，以特殊的超低剂

量断层扫描模式进行（在增加的电压-135 kV

下，辐射暴露的有效剂量小于1 mSv）。符合以下

图 3莫斯科的数据集实验了根据此方法在计算机视觉领域中使用创新技术来分析医学图像并进一步在莫斯科的医疗
保健系统中使用。

为测试

功能测试

起初 起初重复 重复

校准测试

在进入ERIS UMIAS之前用于验证AI服务

平均研究数量：5至100

用于创建新的或改进现有的AI服务

研究数量：300-1000起

用于检查研究处理的正确性

• CT OGK-搜索COVID-19（5）

• CT OGK-搜索肺癌（5）

• NDKT OGK-搜索肺癌（5）

• MMG-搜索乳腺癌（5）

• RG OGK-搜索COVID-19（4）

• RG OGK-搜索病理学（5）

• FLG OGK-搜索病理学（4）

• CT OGK-搜索COVID-19（100）

• CT OGK-搜索COVID-19（125）

• CT OGK-搜索COVID-19（200）

• CT OGK-搜索肺癌（100）

• NDKT OGK-搜索肺癌（100）

• MMG-搜索乳腺癌（100）

• CT OGK-搜索COVID-19（100）

• RG OGK-搜索病理学（100）

• FLG OGK-搜索病理学（100）

• CT OGK-搜索COVID-19（4）

• MMG-搜索乳腺癌（4）

• RG OGK-搜索COVID-19（4）

• RG OGK-搜索病理学（5）

• FLG OGK-搜索病理学（4）

• CT OGK-搜索COVID-19（100）

• MMG-搜索乳腺癌（100）

• RG OGK-搜索病理学（100）

• FLG OGK-搜索病理学（100）

用于初始功能测试 用于初始校准测试用于重新功能测试 用于重新校准测试

用于确定指标阈值和算法的质量

符合基本功能要求
正确运行已声明
的功能

АUC ≥0,81
质量指标的偏差
<10％，情况更糟
处理时间<10分钟
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1 Morozov S.P.，Gonchar A.P.，Nikolaev A.E. 等
等。MosMedData: 超低剂量计算机断层扫描对肺部病变
的研究结果（数据库）。2020年6月21日第2020622727号
数据库的国家注册证书。
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标准的一项胸部CT（CT）扫描是每单位一个单

位。

A. 选标准：

1. 患者的年龄在55岁以上且在75岁以下。

2. 吸烟经验超过30包/年（30年每天至少1包，

或15年每天每天2包，等等）。

3. 目前吸烟或不超过15年前戒烟。

4. 该研究是在第一轮肺癌筛查中以超低剂量CT

扫描模式进行的。

B. 排除标准：

1. 第一轮超低剂量CT肺癌筛查后两年内发现肺

癌。

2. 肺癌和/或肺部手术史（不包括经皮肺活检）

。

3. 癌症病史在不到5年前被确定，不包括皮肤

癌和宫颈癌 in situ。
4. 存在明显的心血管、免疫、呼吸系统和内分泌

系统病理。 此外，预期寿命不到5年。

5. 呼吸系统急性疾病。

6. 过去的12周内进行了抗生素治疗。

7. 过去的一年中咯血或体重减轻超过10公斤。

C. 排除标准：

1. 第一轮莫斯科肺癌筛查中没有肺病灶。

最终数据集中的研究数量目标值-300-足以测试

基于AI的自动诊断系统（总数为312个单位）。

2.初始数据的选择阶段

访问初始数据的源之后选择初始（“原始”）数

据的阶段开始。获取（卸载）它们的方法取决于

存储数据的源和方法。

既可以在医疗机构的常规诊断过程中收集医

疗数据(MeSH: Routinely Collected Health 

Data)，也可以直接由患者和/或其亲戚和社工收

集数据 (MeSH: Patient Generated Health 

Data)，以及有针对性的数据收集的结果（例如

在临床试验期间）。常规收集的数据通常具有广

泛的参数可变性，并允许您创建最具代表性的

数据集。使用临床试验期间收集的数据时值得

注意的（1）纳入标准，根据研究的设计规定，以

及在准备数据集时限制研究的可能性，不得纳

入或排除研究对象，（2）受研究能力限制的数

据量。

数字化非电子文档几乎没有意义； 存储在外部

介质上的文档通常结构不佳，并且数字化和/或

从其他介质传输数据的成本可能很高（例如，传

输存储在CD-ROM上的放射线图像数据库）。医

疗信息系统（MIS; MeSH：Health Information 

Systems）的存在简化了卸载过程，因为它使您

可以应用过滤器并通过诸如某些特定研究或诊

断的迹象来选择必要的研究。但是，并非针对所

有临床任务，必要的信息都包含在电子病历中：

可以将符合临床任务标准的患者列表与MIS分开

生成。这些列表中选择患者的研究需要花费大

量时间。

选择“原始”数据的一般原则是：

1) 选择尽可能多的研究模式和程序；

2) 保存必要的数量的临床任务所需的信息（包

括描述研究结果的文本文件，临床诊断的病

人，结束了医疗事故，等等）；

3) 可能的情况下将“现场”的研究排除在外，而

不离开数据采集机构的信息轮廓。

在选择阶段也应适用将研究纳入未来的东盟海

关数据自动化系统的标准和不将研究纳入该系

统的标准。在选择国际投资协定的研究时，可直

接进行这项工作，也可在卸载后立即进行这项

工作（医疗组织的信息轮廓已经超出了范围）。

必须注意的是，这一步骤可能会导致将日期减

少几十次。

选择研究时，还应铭记在第一阶段确定的职等

平衡。

例如，对于数据集“ MosMedData：阶段1的描述

中提到具有肺部病变的超低剂量计算机断层扫

描结果”，第二阶段可以包括以下步骤：

1) 选择进行低剂量CT扫描研究以筛查恶性肺肿

瘤的MIS患者；

2) 根据入选和排除标准分析选定患者的电子

病历（生活史，以前的疾病史，以前的研究数

据）以选择患者，就第1阶段成立；

3) 决定根据所需的班级平衡将研究纳入数据集

中。

3.标记和验证阶段

标记是指确定日期数据项的特征值或特性的过

程。基于标记可以对元素进行分类，然后将它们

分配给特定的组。对于标记，选择初始数据时

已经可用的信息（追溯标记）和选择阶段之后具

有医学教育和/或工作经验的专家进行标记（预

期标记）[9]。

对于追溯标记，可以使用随附文件中的数据（例

如，仪器研究结果的结论文本），MIS，电子病历

等。这方面的一个例子是由研究仪器自动生成
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并储存在原始数据中的元数据。回顾性标记的

明显优势在于，由于大多数准备工作是由数据科

学家完成的，因此医疗保健专业人员所需的时

间大大减少。

预期标记涉及医疗专业人员在数据集“饱和”

过程中的积极参与以及其他信息，例如，使您可

以有效地将数据集的元素划分为类和类别。放

射诊断学中，标记最常被理解为按类别对研究

进行分类（所选疾病是否存在放射学体征）以

及与所需体征相对应的感兴趣区域的图形名称

（用于例如，多发性硬化症的脱髓鞘病灶在大

脑的MR图像上）。参与程度可以分为或多或少的

昂贵：在第一种情况下，专家被要求勾勒出感兴

趣区域的轮廓，在第二种情况下-用简单的几何

图形指定其坐标。

专家意见是确定数据特征或特性的值的最重要

因素的情况下，由两名独立专家同时阅读研究是

合理的。如果两位专家不一致，则将有争议的研

究发送给第三位更有资格的专家（基于实际经

验，学位或其他标准）。由三位专家阅读后仍然

有争议的研究可能会被认为有争议，并从数据

集中排除。根据我们准备的数据集（包括对OGK

进行100次CT检查以及各种呼吸系统病理征象）

的实践，经过两次独立读数，多达1/4项研究可

能引起争议； 由第三位更有资格的专家阅读

后，多达4％的研究仍可能会引起争议（其医学经

验超过5年）。

进行前瞻性标记之前，有必要确定每位专家的

研究范围，标记符号的标准，允许以文本，图形

或其他方式指定所需标记的软件，以准备标记

医生的说明。如果可能的话，准备此类说明的过

程应包括在计划阶段定义临床任务的同一工作

组。

标记验证为开发人员提供了一定程度的“信任”

标记或评估智能系统工作的专家。标记验证可

以分为：

• 低至低（存在发现的事实）-根据文档；

• 平均（发现的分类）-基于专家的意见；

• 高（确定的诊断) - 基于更敏感的研究方法

或动态观察的结果（在一定时间间隔后重复

相同的方法）。

在第4图标记类型的分类数据集的一部分可以

具有一个类别，而另一数据集可以具有不同的

类别；在同一数据集中允许使用追溯标记和预

期标记的组合。标记过程的重要组成部分是随

附文档中的正确文档(请看第4点“文档编制阶

段”）。

对于追溯标记和预期标记，可以使用各种技术

和编程语言使用各种数据自动化工具（例如，

查看医学成像结果并创建二进制蒙版，分析数

据库）（C / C ++，Python，Kotlin，Java等）

[11]。

文档阶段

数据集通过所有之前的阶段并准备好转移

给第三方后，便被视为“准备发布”。数据集

的发布伴随着第一个主要版本（1.0.0）的发

布，以及随附文档（README文件）的准备和发

布。

准备数据集的过程中，不可避免地会忽略某些

标准，当最终用户直接使用数据集时（专家们会

根据AI验证解决方案的专家或使用机器学习的

研究人员）会弹出这些标准。对数据集进行调

整应对所有流程参与者和用户透明。数据集版

本控制可跟踪此类更改。

我们提出了以下原始方法来解决所描述的问题，

这是语义版本控制的一种变体[12]：

1. Major程序版本：当数据集的重要参数发生

变化时（与临床任务，目的，数据标记和验证

原理相关），该值会增加。

2. Minor程序版本：在替换，添加或删除数据集

中的数据单元时增加，而无需更改数据集的

其他重要参数； 同时，学习或验证算法可

以使用新的次要版本，而无需更改代码。发行

新的Majo程序版本时，Minor程序版本设置

为0。

3. Patch程序版本：在调整随附文档，更正拼

写错误和标记文件中的其他错误时增加，

而数据集中数据单元的数量和质量不变。发

行新的Majo程序版本和/或Minor程序版本

时，Patch程序版本设置为0。

为了便于使用数据集，将Markdown格式的名为

README.md的文件和Adobe PDF格式的生成的

README.pdf放置在根目录中。README文件结构

的统一方法将允许将来为所有已发布的数据集

组织方便的搜索和过滤。README文件的基本结

构在5图提出了，但是如果需要可以将其他部分

添加到文件中。

为了方便保存报告，一个单一的数据集登记册具

有实用价值，例如在13表[13]。

建议登记的最低限度字段：
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1. 注册表项的顺序编号。

2. 内部代码对于当前注册表和/或机构中的数

据集是唯一的。

3. 数据集的目的，范围。

4. 方式/程序（适合于在MIC中进行搜索和选择

的研究特征）。

5. 所需的体征和/或目标病理（如果可能，请指

明国际疾病分类的代码）

6. 数据单位的定义。

7. 数据单位数 （如果可能，表示以MB, GB或 

TB为单位的数据输出量）。

8. 标记类，指示每个类中的记录数。

讨论
本文提出了一种实验方法，用于形成医学数据集

（数据集），以用于开发和评估医学诊断智能系

统， 使用AI技术。

使用大型MIS（ERIS UMIAS）作为数据集的数据

源是其代表性的一定保证。诊断过程中实施后

的AI算法的性能参数很可能与在此类数据集验

证期间获得的参数相对应。同时，有必要考虑诊

断设备组的可变性以及正在执行的研究的物理

参数的变化，以尝试在数据集中呈现最广泛的

研究。数据集中显示的来自不同制造商的设备

的可变性值对于微调AI系统的阈值以确保其可

靠运行可能具有实际重要性[14]。

标记类

意义

确诊

发现的分类

发现的可
用性

像素遮罩

乳腺癌 
（组织学
数据）

“没有焦

点”

“有焦点”

BI-RADS 2 BI-RADS 2 BI-RADS 2

乳腺癌 
（组织学
数据）

“没有焦

点”

“有焦点”

乳腺癌 
（组织学
数据）

“没有焦

点”

“有焦点”

预期 回顾性

区域坐标 元数据

图 4按劳动成本和核查程度对标记进行分类。

图 5README文件的基本结构。

一般信息
数据集名称

组织徽标

摘要（1-2句）

Disclaimer
• 数据集分配

• 许可条款（基本）

• 禁止使用的特殊条件

• 名称
• 内部代码
• 标记类
• 关键词：
• 语言
• 资金
• 版本
• 固定链接
• 出版日期

• 研究准备的特点
• 数据标记原则
• 数据标记验证原则

• 许可证
• 复制品
• 推荐的引用形式
• 传播规则

• 作者

• 融合

• 目录结构图和文件
• 根目录文件描述
• 目录命名原则说明
• 文件命名原则说明

执照指定

分页符

变数 数值
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使用ERIS UMIAS的另一个优势是几乎可以无限

制地访问成千上万种不同模态的射线研究，从而

可以创建具有极为不同的技术，人口统计和临

床特征集的数据集。这样的变化保证了生成的

数据集的价值不仅用于评估准确性，而且还保

证了正在开发和测试的AI系统的可伸缩性和可

靠性。

在7个方向的辐射诊断中创建25个数据集时，总

共开发了1400多个数据单元（研究），包括在莫

斯科实施计算机领域使用创新技术的实验期

间，开发并测试了该提议的方法。用于医学图像

分析的视觉系统以及在系统中的进一步应用莫

斯科的医疗保健[15]（看图3）。表格中提供了完

整的数据集列表。本条所述规定应符合基准日

期标准，包括在辐射诊断中的智能技术临床试

验方法建议[16]。

莫斯科实验期间保证对算法进行两个阶段的

独立外部评价（函数和校准测试，分别如下）：

首先，使用相对较小的数据集（最多5个数据单

元）来检查阅读和处理研究的技术可行性； 在

第二阶段，使用中等大小的数据集（平均100到

200个数据单元）将处理AI研究的结果与经过验

证的标记进行比较。如果作为初始测试的结果，

基于AI的解决方案的开发人员收到了有关改进

其解决方案的建议，则可以在其他数据集上进

行重新测试。

作为数据集发布后的数据集生命周期的重要部

分是在相关出版物和手稿中科学地展示工作结

果。支持在公共数据集上免费发布信息的门户之

一是medRxiv2，这是一种生物医学预印本服务。

该服务的优势是无需对出版物进行外部同行评

审，这可以使社区尽快了解其工作结果。MedRxiv

门户上提出 [17]数据集的出版物示例。

应当指出，这种方法生成的数据集已被国内外

研究团队成功使用，如最近的出版物所证明的

[18，19]。实践中使用工作结果可以确认所制定

方法和方法的及时性和充分性。

进行必要的更改后，该技术不仅可以完全或部

分地用于放射诊断的其他领域，而且可以在实

际医学的其他领域（在医疗活动过程中积累主

要电子信息）的其他领域完全使用（脑电图，心

电图和其他记录生理信号，床边复苏监测仪的

记录，现代实验室设备（例如化学分析仪）的日

志记录等）。特别在形成具有心血管疾病迹象的

心电图数据集的过程中，成功地测试了制定临

床和/或实际问题的原则与MIS一起使用以卸载

初始数据，在实验模式下进行标记和记录的一

般原则。 该技术可以包含在国家标准中，从而

确保在国家一级用于教学和测试AI技术的医学

数据集的连续性和统一性。

一个热门讨论的问题是医学数据，特别是放射

线研究结果的非人格化问题。当前没有使医学图

像匿名化的普遍接受的标准。处理此类数据的

专业人员必须遵循合理的逻辑，以防止泄露患

者的医疗秘密和个人数据。应该记住的是，放射

线研究的结果本身可以用作个人数据的来源：例

如，可以从头部切口重建面部颅骨软组织的三

维图像，这反过来又可以可以充分识别一个人。

尽管在这种情况下缺乏明确的人格化立法规范

或标准，但数据集的作者也应做出决定，从临床

和/或实际任务开始，从研究中删除头部软组织

的记录根据数据集的目的。

为维持医学AI技术市场的增长速度，应尽可

能考虑免费提供数据集，但要遵守上述所有

匿名化条件。使用诸如arXiv（https://arxiv.

org），medRxiv（https://medrxiv.org）和

Zenodo（https://zenodo.org）之类的门户发布

描述数据集的文章。开放数据集有大量的公共

存储库，并且可以通过它们进行整体搜索，例如

Google’s Dataset Search3。不仅确保合法访

问数据集，而且吸引AI开发人员社区关注的方

法之一是在Kaggle4等平台上进行AI开发人员之

间的在线竞赛。

一个有希望的发展方向是“疾病的数字孪生”的

使用-有关各种概况（社会，人口统计，行为等）

的患者的广泛信息集，用于形成患有特定疾病

的患者的特征性统计标志。使用此类信息可以

创建更具代表性的医学数据集，包括对临床和/

或实际任务具有重要意义的最广泛的疾病迹象

和因素。创建“疾病的数字孪生”的基础首先是

分析和处理从“患者的数字孪生”获得的非个人

信息，其中包含关于患者的尽可能广泛的多样化

信息。

2 访问模式： h t t p s ： / / m e d r x i v . o r g 。访问日
期：15.01.2021

3 访问模式：https://datasetsearch.research.google.
com.访问日期：15.01.2021。

4 访问模式：https://kaggle.com访问日期：15.01.2021。
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表
格
使
用
上
述
实
验
方
法
开
发
的
医
学
数
据
集
列
表

№
内
部
代
码

约
定

方
式
/程

序
所
需
的
体
征
和
/或

目
标

疾
病

单
位
数
据

几
单
数
据
点

标
记
类
 
（
数
据
单
元
数
）

1
DS
_F
T-
I_
CT
_O
GK
_C
AN
CE
R

FT
-I

CT
 
OG
K

肺
癌

CT
检
查

5
没
有
病
理
迹
象
（
2）

，
有
病
理
迹
象

（
2）

，
有
技
术
缺
陷
（
1）

2
DS
_F
T-
I_
CT
_O
GK
_C
OV
ID

FT
-I

CT
 
OG
K

病
毒
性
肺
炎
（
CO
VI
D-
19
）

CT
检
查

5

3
DS
_F
T-
II
_C
T_
OG
K_
CO
VI
D

FT
-I
I

CT
 
OG
K

病
毒
性
肺
炎
（
CO
VI
D-
19
）

CT
检
查

4
无
病
理
迹
象
（
2）

，
有
病
理
迹
象
（
2

）

4
DS
_F
T-
I_
LD
CT
_O
GK
_C
AN
CE
R

FT
-I

小
剂
量
CT
扫
描

肺
癌

CT
检
查

5
没
有
病
理
迹
象
（
2）

，
有
病
理
迹
象

（
2）

，
有
技
术
缺
陷
（
1）

5
DS
_F
T-
I_
MM
G_
CA
NC
ER

FT
-I

Ma
mm
og
ra
ph
y

乳
癌

MM
G研

究
5

6
DS
_F
T-
II
_M
MG
_C
AN
CE
R

FT
-I
I

Ma
mm
og
ra
ph
y

乳
癌

MM
G研

究
4

无
病
理
迹
象
（
2）

，
有
病
理
迹
象
（
2

）

7
DS
_F
T-
I_
DX
_O
GK
_P
AT

FT
-I

RG
 
OG
K

呼
吸
病
理
学

研
究
射
线
照
相

5
没
有
病
理
迹
象
（
2）

，
有
病
理
迹
象

（
2）

，
有
技
术
缺
陷
（
1）

8
DS
_F
T-
II
_D
X_
OG
K_
PA
T

FT
-I
I

RG
 
OG
K

呼
吸
病
理
学

研
究
射
线
照
相

5

9
DS
_F
T-
I_
DX
_O
GK
_C
OV
ID

FT
-I

RG
 
OG
K

病
毒
性
肺
炎
（
CO
VI
D-
19
）

研
究
射
线
照
相

4

无
病
理
迹
象
（
2）

，
有
病
理
迹
象
（
2

）

10
DS
_F
T-
II
_D
X_
OG
K_
CO
VI
D

FT
-I
I

RG
 
OG
K

病
毒
性
肺
炎
（
CO
VI
D-
19
）

研
究
射
线
照
相

4

11
DS
_F
T-
I_
FL
G_
OG
K_
PA
T

FT
-I

FL
G 

OG
K

呼
吸
病
理
学

FL
H研

究
4

12
DS
_F
T-
II
_F
LG
2_
OG
K_
PA
T

FT
-I
I

FL
G 

OG
K

呼
吸
病
理
学

FL
H研

究
4

13
DS
_C
T-
I_
CT
_O
GK
_C
AN
CE
R

Kl
T-
I

CT
 
OG
K

肺
癌

CT
检
查

10
0

无
病
理
迹
象
（
50
）
，
有
病
理
迹
象

（
50
）

14
DS
_C
T-
I_
CT
_O
GK
_C
OV
ID

Kl
T-
I

CT
 
OG
K

病
毒
性
肺
炎
（
CO
VI
D-
19
）

CT
检
查

10
0
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约
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/程

序
所
需
的
体
征
和
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目
标

疾
病

单
位
数
据

几
单
数
据
点

标
记
类
 
（
数
据
单
元
数
）

15
DS
_C
T-
II
_C
T_
OG
K_
CO
VI
D

Kl
T-
II

CT
 
OG
K

病
毒
性
肺
炎
（
CO
VI
D-
19
）

CT
检
查

10
0

无
病
理
迹
象
（
50
）
，
有
病
理
迹
象

（
50
）

16
DS
_C
T-
II
_C
T_
OG
K_
CO
VI
D_
2

Kl
T-
I

CT
 
OG
K

病
毒
性
肺
炎
（
CO
VI
D-
19
）

CT
检
查

12
5

CT
0 

(2
5)
, 

CT
1 

(2
5)
, 

CT
2 

(2
5)
, 

CT
3 

(2
5)
, 

CT
4 

(2
5)

17
DS
_C
T-
II
_C
T_
OG
K_
CO
VI
D_
3

Kl
T-
I

CT
 
OG
K

病
毒
性
肺
炎
（
CO
VI
D-
19
）

CT
检
查

20
0

CT
0 

(1
00
),
 
CT
1 

(2
5)
, 

CT
2 

(2
5)
, 

CT
3 

(2
5)
, 

CT
4 

(2
5)

18
DS
_C
T-
I_
LD
CT
_O
GK
_C
AN
CE
R

Kl
T-
I

小
剂
量
CT
扫
描

肺
癌

CT
检
查

10
0

无
病
理
迹
象
（
50
）
，
有
病
理
迹
象

（
50
）

19
DS
_C
T-
I_
MM
G_
CA
NC
ER

Kl
T-
I

Ma
mm
og
ra
ph
y

乳
癌

MM
G研

究
10
0

20
DS
_C
T-
II
_M
MG
_C
AN
CE
R

Kl
T-
II

Ma
mm
og
ra
ph
y

乳
癌

MM
G研

究
10
0

21
DS
_C
T-
I_
DX
_O
GK
_C
AN
CE
R

Kl
T-
I

RG
 
OG
K

呼
吸
病
理
学

研
究
射
线
照
相

10
0

22
DS
_C
T-
II
_D
X_
OG
K_
CA
NC
ER

Kl
T-
II

RG
 
OG
K

呼
吸
病
理
学

研
究
射
线
照
相

10
0

23
DS
_C
T-
I_
DX
_O
GK
_C
OV
ID

Kl
T-
I

RG
 
OG
K

病
毒
性
肺
炎
（
CO
VI
D-
19
）

研
究
射
线
照
相

10
0

24
DS
_C
T-
I_
FL
G_
OG
K_
CA
NC
ER

Kl
T-
I

FL
G 

OG
K

呼
吸
病
理
学

FL
H研

究
10
0

25
DS
_C
T-
II
_F
LG
_O
GK
_C
AN
CE
R

Kl
T-
II

FL
G 

OG
K

呼
吸
病
理
学

FL
H研

究
10
0

注
意
：
FT
-I
-主

要
功
能
测
试
；
 
FT
-I
I-
重
新
功
能
测
试
；
 
Kl
T-
I-
初
步
校
准
测
试
；
 
Kl
T-
II
-重

新
校
准
测
试
；
 
CT
-计

算
机
断
层
扫
描
；
 
MM
G-
乳
腺
X线

摄
影
；
 
RG
-射

线
照

相
；
 
FL
G-
荧
光
照
相
；
 
OG
K-
胸
部
器
官
；
 
KT
1-
毛
玻
璃
类
型
的
压
实
区
域
。
肺
实
质
受
累
≤
25
％
；
 
KT
2-
按
毛
玻

璃
类
型
的
压
实
区
域
。
累
及
肺
实
质
25
-5
0％

；
 
KT
3-
毛
玻
璃

的
类
型
和
固
结
的
压
实
区
域
。
累
及
肺
实
质
 
50
–
75
%;
 
К
Т
4 

―
 
肺
组
织
的
弥
漫
性
压
实
，
固
结
区
伴
铺
路
石
征
肺

实
质
受
累
>7
5%
 
[1
3]
。



Doi: https://doi.org/10.17816/DD60635

62
Digital DiagnosticsVol 2 (1) 2021

本文介绍的方法可以对数据集及其生命周期进

行系统化和标准化，以供以后在测试智能系统（

包括基于AI的系统）中使用，并注册经过测试的

系统以在医疗保健领域中进一步使用。这样逐

步详细的方法来形成数据集将使开发人员能够

客观地评估其产品和监管者-使用在建议的方

法基础上创建的数据集来确保评估过程的客观

性和透明性。

结论
建立基于人工智能技术的医疗数据集，以培训

和验证诊断系统，这一任务特别重要，因为这将

有助于建立一个有效的医疗信息系统积极发展

这一领域。本文所述的原始方法可作为创建各

种方法和数据类型的医学数据集的准备和标准

化的完整方法的起点，并确定成功实际应用的

必要条件和因素这种方法论。
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