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前  言 
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人工智能医疗器械 肺部影像辅助分析软件 算法性能测试方法 

1 范围 

本文件规定了对采用人工智能技术的肺部影像辅助分析软件的算法性能测试方法。辅助分析产品的

预期用途包括辅助诊断、辅助检测、辅助筛查、辅助分诊、优先级评定、随访跟踪等后处理功能，不包

括影像前处理及过程优化。算法分析对象包括X射线、CT、内窥镜、MRI、超声等数据模态。 

注：本标准为检测方法标准，不对任何功能做要求。 

2 规范性引用文件 

下列文件中的内容通过文中的规范性引用而构成本部分必不可少的条款。其中，注日期的引用文件，

仅该日期对应的版本适用于本部分；不注日期的引用文件，其最新版本（包括所有的修改单）适用于本

部分。 

YY/Txxxxx.1   人工智能医疗器械质量要求和评价 第1部分：术语 

YY/Txxxxx.2   人工智能医疗器械质量要求和评价 第2部分：数据集通用要求 

3 术语和定义 

YY/Txxxxx.1《人工智能医疗器械 质量要求和评价 第1部分：术语》、YY/Txxxxx.2《人工智能医疗

器械 质量要求和评价 第2部分：数据集通用要求》界定的以及下列术语和定义适用于本文件。 

3.1  

通过准则 pass criteria 

判断一个软件项或算法功能的测试是否通过的判别依据。 

注：改写GB/T 9386-2008 定义3.6 

3.2  

测试计划 test plan 

描述预定测试活动的范围、方法、资源和进度的一种文档。它确定测试项、要测试的特征、测试任

务、执行每一任务的人员以及需要应急对策的任何风险。 

[来源：GB/T 9386-2008，3.13] 

3.3  

基线扫描 baseline scan 

患者接受的首次影像扫描。 

3.4  

随访扫描 follow-up scan 

患者在随访阶段接受的影像扫描。 
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3.5  

重复筛查 repeat screening 

以一定周期重复进行的筛查。 

3.6  

征象 sign 

在进行身体检查或病理检查时，能够提供医生对医疗进展及疾病状况的迹象及指标，通常可由客观

测度得到的。 

3.7  

影像征象 signs in radiology 

通过影像学手段获取的征象。 

3.8  

压力测试 stress test 

使用具有挑战性的用例或测试集开展测试的过程。 

4 测试要求 

4.1 通则 

算法性能测试是肺部影像辅助分析软件验证与确认的重要环节，一般基于测试集对算法进行评估，

对算法输出结果和参考标准进行定量比较，实现假阳性与假阴性、重复性与再现性、鲁棒性/健壮性、

效率等具体指标的评估。 

本文件描述了独立性能测试的方法，测试人员应建立完整的测试文档，包括测试计划、测试记录和

测试报告。在测试开始前，测试人员应根据产品预期用途、临床使用场景和目标人群特征确定测试的通

过准则，编写测试计划。在测试过程中，应形成测试记录，保证测试过程的可追溯。测试完成后，应形

成客观定量、结构化的测试报告，对试验结果与产品声称性能指标的符合性给出判定。 

为避免针对性调优，如测试过程需要复测，复测次数应少于算法标签种类。 

4.2 测试环境 

4.2.1 硬件环境 

硬件环境是指测试使用的服务器、客户端、网络连接设备、辅助硬件设备所构成的环境。 

4.2.2 软件环境 

软件环境指被测软件运行时使用的操作系统、数据库、云平台与应用系统的软件等构成的环境。 

4.2.3 测试环境配置 

a) 宜在软件用户文档集中规定的最低硬件及软件环境下进行测试，如运行环境中在最低环境之外

还指定了“推荐环境”、“部分功能受限环境”、“最优运行环境”等，宜在这些环境下进行

必要的测试或理论分析。 

b) 如存在多个软件环境，且软件环境中规定的运行库/框架等差异对算法性能可能存在影响的，

应当在所有存在疑问的环境中分别测试。 
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c) 测试环境中的其他软件如影响待测产品的部署、运行和测试，测试时应进行控制。 

d) 在产品临床应用环境下具备测试条件时，也可直接选择在临床应用环境下进行测试。 

e) 如按要求部署测试环境后软件无法运行（这通常是软件环境规定得不全导致的），或按要求部

署测试环境后产品出现重大运行缺陷（如界面无法正常展示、频繁崩溃、内存泄漏等），应当

予以记录并在结果表达中明示。 

f) 测试环境应在结果表达中完整记录。 

4.3 测试资源 

4.3.1 测试集通用要求 

测试集的质量应满足YY/T xxxxx.2《人工智能医疗器械 质量要求和评价 第2部分：数据集通用要

求》。测试集应独立于算法研发、训练、调优过程，保证封闭性和安全性。 

肺部影像辅助分析软件的制造商可根据产品预期用途和临床应用场景，对测试数据进行限定。 

注：附录A给出测试集描述的示例。 

4.3.2 测试集样本量 

测试人员宜结合测试的置信度、算法主要指标的允差、阳性样本在测试集中的比例，计算单次测试

的样本量要求。对预期用于分类的产品，可采用灵敏度计算单次测试中阳性样本的样本量，用特异度计

算单次测试中阴性样本的样本量，计算公式如下： 

 
2

1 /2

2

(1 )Z P P
N  



  .................................... (1) 

式中： 

N——单次测试中阳性样本/阴性样本样本量； 

1 /2Z 
——标准正态分布的分位数； 

P——灵敏度或特异度的预期值； 

∆——P的允许误差大小，一般取P的95%置信区间宽度的一半，常用的取值为0.05—0.10。 

对预期用于检出的产品，可采用召回率计算单次测试中阳性样本的样本量。对其他预期用途的产品，

制造商宜描述单次测试样本量选取的依据。 

使用单次测试的阳性样本量除以阳性样本的比例（患病率），得到单次测试的样本总量。制造商宜

提供患病率的数值和来源。 

测试数据集的样本总量应不低于单次测试样本总量的n倍，n由制造商定义。 

4.3.3 测试集配置 

a) 测试集应考虑多中心临床使用场景在人群特征、疾病分布、数据质量要求、数据标注标准、数

据采集设备与场所方面的统计学差异,确保数据容量与多样性。 

b) 根据不同的测试目标，应组建不同的测试集和测试流程。 

c) 应记录测试集的版本、标识、制造责任方、总体样本量、样本构成、使用日期、存储位置。 

d) 测试人员宜根据测试集的数据层次，从设备、人群、地区、机构、数据质量、成像参数等方面

抽取子测试集，开展分层测试，评估不同场景、不同配置下的算法性能。 

e) 测试数据如包含同一病例在不同时间的数据，如基线扫描、随访扫描、重复筛查，应记录数据

采集、数据标注的时间、地点、人员；如适用，对采集、标注过程的差异进行分析，对测试数

据进行筛选。 

4.3.4 扩增数据 
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在算法可靠性、鲁棒性测试中，可使用以黑盒或白盒方式扩增的仿真数据进行附加的算法测试，研

究产品性能的变化趋势，以及在极端条件下的表现。 

a) 白盒扩增方式，其内部环节是可理解的，如：旋转、分割、叠加噪声/伪影、叠加滤波、重建； 

b) 黑盒扩增方式忽略内部环节，集中响应输入和执行条件产生输出，如：生成对抗网络； 

c) 如算法依赖的数据特征具有明确定义，可针对该特征进行针对性的扩增； 

d) 测试计划应描述数据扩增的原理、方法、依据，对扩增的仿真数据与真实世界数据的异同进行

比较论证，必要时进行抽样标注和验证； 

e) 扩增数据集的配置宜符合 4.3.3 的要求。在标识与版本控制方面，扩增数据应与真实数据严格

区分，使用记录可追溯。 

4.3.5 体模与标准器 

如适用，算法测试使用的体模与标准器应具备标识信息，处于计量/校准有效状态；加工精度应高

于算法声称的测量精度、参考标准的精度。如适用，测试人员应在测试记录中写入体模与标准器的使用

情况。 

4.4 测试平台 

如通过测试平台开展测试活动，测试平台宜符合如下要求： 

a) 数据抽取：测试平台可按照指定条件，对测试平台可访问的测试数据进行抽取，用于组建测试

集。指定的条件包括样本量、阳性样本比例、元数据字段信息、参考标准信息等。 

b) 测试集管理：测试平台可记录测试集的使用与版本信息，以及数据抽取条件。 

c) 可视化工具：测试平台可对算法输出结果、测试集的参考标准进行可视化的预览和比较； 

d) 测试指标计算：测试平台可计算和输出算法性能指标，如检出、分类、分割等情形； 

e) 网络安全：测试平台应确保测试数据、待测产品的安全性； 

f) 如果测试需要在网络条件下进行，网速、传输服务质量（QoS）应不低于制造商声称的运行环

境; 

g) 过程记录：平台应为测试活动提供记录，包括测试人员活动记录、数据操作、待测算法运行状

态、测试进度、测试结果处理等。 

4.5 测试指标与通过准则 

测试人员应根据产品技术特性、预期用途和使用场景，在测试计划中列出客观、定量的测试指标。

对算法阈值锁定的产品，制造商应给出各指标的标称值及其允差或上下限。 

通过准则包括单项指标和产品整体质量，测试所选取的各项指标应在测试计划中进行描述。如适用，

应从病灶、部位、病例、测试集子集和测试集总体等层次开展统计分析，判断各单项指标是否通过。对

于产品整体质量，测试人员应根据产品预期用途和风险分析，确定适用的整体评估指标，作为产品整体

质量的判定依据。测试人员应确定各项单项指标和整体指标的通过阈值，即各项指标的预期值。 

附录B给出测试指标及统计分析的一般思路。 

4.6 测试流程要求 

测试人员应根据测试计划开展测试活动，形成测试记录。 

测试流程各步骤的要求如下： 

a) 测试前 

制造商宜提供接口，确保待测产品批量读取测试集中的数据。制造商宜提供医学影像的可视化工具，

帮助测试人员预览待测产品输出的结果。待测产品输出结果的数据结构、格式应与测试集的参考标准兼

容。输出结果应与输入数据唯一对应，包含测试需要的完整信息，如测试样本的编号、唯一标识、感兴
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趣区域所在图像的编号、感兴趣区域的位置、分类、边界端点坐标、算法预测的概率等。测试人员宜选

用小批量数据进行预测试，避免系统偏差，评估参考标准与输出结果的可比性，包括但不限于空间位置、

时序、分类、尺寸、有效数字等。上述信息宜写入测试记录。 

b) 测试过程中 

测试人员宜记录数据元、病例层面的测试进度，如数据读取进度、算法运行时间、运行结果，以及

算法运行过程中的错误、警告、异常提示，写入测试记录。 

c) 测试后 

测试人员应量化比对算法输出结果与参考标准（来自测试集、体模、仿真数据、扩增数据等），汇

总各指标的测试结果，建立测试报告。 

4.7 测试报告 

测试报告对测试结果进行客观、定量的描述，内容至少应包含： 

a) 软件环境； 

b) 硬件环境； 

c) 测试平台描述（如适用）； 

d) 测试集描述； 

e) 算法性能指标的符合性分析，包含性能指标的定义、测试通过准则、统计分析； 

f) 算法错误分析。 

5 算法性能测试方法 

5.1 算法应用场景与测试方法 

5.1.1 目标检测场景 

5.1.1.1 标记与匹配 

具有目标检测功能的产品应输出算法标记目标，测试集的参考标准应包含对应的感兴趣区域。测试

人员应在测试计划中记录算法标记目标与参考标准目标的匹配方式和匹配阈值，匹配方式和匹配阈值由

制造商声称。 

注：匹配阈值不同于算法的检出概率。 

常见标记匹配方式举例： 

a) 区域重叠：通过计算算法标记目标与参考标准区域重叠的程度（如 Dice 系数、Jaccard 系数）

并设定匹配阈值来确定匹配结果。 

b) 中心点距离：通过计算算法标记目标与参考标准区域中心的距离并设定匹配阈值来确定匹配结

果。 

c) 中心点落入：通过判断算法标记的感兴趣区域中心是否落入参考标准区域范围内来确定匹配结

果。 

注：中心点的选择与感兴趣区域有关。以肺结节（一般为凸形状）为例，中心点为检出区域范围内长径与短径的交

点。长径定义为检出区域内最大横截面空间最远两点距离。短径定义为结节内垂直于长径的最长距离。 

匹配结果分为三种情形： 

a)真阳性，即匹配参考标准的算法标记目标，总数记为 TP； 

b)假阳性，即未匹配参考标准的算法标记目标，总数记为 FP； 

c)假阴性，即未匹配算法标记目标的参考标准目标，总数记为 FN。 

特殊情况处理：当出现多对一匹配时，匹配关系宜遵从以下优先级考虑： 
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a) 如采用区域重叠方式，取区域重叠的程度更大的； 

b) 如采用中心点距离方式，取中心点距离更小的； 

c) 如采用中心落入方式，取中心点距离更小的。 

5.1.1.2 测试方法 

a) 算法以测试集作为输入，输出与参考标准格式兼容的结果； 

b) 输出结果按 5.1.1.1 规定的原则与参考标准进行匹配，得到 TP、FP 和 FN； 

c) 按照 5.1.1.2.1-5.1.1.2.6 描述的公式计算性能指标。可以病灶为单元，直接以整个集合的计

算结果作为最终结果；如果一个病例含多个病灶，也可以病例为单元，计算每个病例内部病灶

集合的计算结果，然后对病例集合的计算结果进行平均。 

5.1.1.2.1 召回率——病变定位率 

召回率的计算公式见公式（2）： 

 
TP

TP FN
Recall 100% 


 ............................... (2) 

5.1.1.2.2 精确度 

精确度的计算公式见公式（3）： 

 
TP

TP FP
Pre 100% 


 ................................ (3) 

5.1.1.2.3 F1 分数 

F1分数的计算公式见公式（4）： 

 
1

2 Pre Recall

Pre Recall
F

 



 ................................. (4) 

5.1.1.2.4 平均精确度 average precision 

改变算法阈值设置，计算各个阈值对应的精确度、召回率。以召回率为横坐标、精确度为纵坐标，

生成精确度-召回率曲线，计算曲线下的积分面积，即平均精确度。测试记录应描述曲线是否进行平滑

处理，以及所采用的方法。 

5.1.1.2.5 平均精确度均值 mean average precision 

如适用多目标检测，应求出各类目标的平均精确度，其平均值即为平均精确度均值。 

5.1.1.2.6 fROC 曲线 

改变算法阈值设置，计算各个阈值对应的召回率和非病变定位率。以召回率为纵坐标，非病变定位

率为横坐标，构造的曲线为fROC曲线。横坐标的取值一般设为等比数列，即0.5、1、2、„、N，其中上

限N应大于病例个体的平均病灶数量。以肺结节辅助检测为例，假设单个病例平均具有7.5个肺结节，则

N取值不低于8。 

其中非病变定位率用NLR表示，表达式见公式（5）： 
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 100%
FP

NLR
N

   ................................... (5) 

式中： 

NLR——非病变定位率； 

FP——算法检出病变位置未能正确识别出参考标准确定的病变位置的数量； 

N——全体病例的数量。 

注：也可称为单病例平均假阳个数。 

5.1.2 区域分割与测量 

5.1.2.1 测试方法 

a) 输入测试集，输出约定格式的结果，至少包含分割区域边界端点坐标； 

a) 算法分割的感兴趣区域与参考标准分割的感兴趣区域的性能指标按 5.1.2.1.1-5.1.2.1.4 描

述的公式进行计算。 

b) 以计算结果的平均值作为最终结果。 

c) 如算法合并检测功能，仅对 TP进行计算。 

5.1.2.1.1 召回率 

算法分割的感兴趣区域与参考标准分割的感兴趣区域的交集除以参考标准分割的感兴趣区域，用公

式（6）表示： 

 
pr gt

gt

S S
Rec

S


  ................................... (6) 

式中： 

Rec——召回率； 

pr
S ——算法分割的感兴趣区域； 

gt
S ——参考标准分割的感兴趣区域。 

5.1.2.1.2 精确度 

算法分割的感兴趣区域与参考标准分割的感兴趣区域的交集除以算法分割的感兴趣区域，用公式

（7）表示： 

 
pr gt

pr

S S
Pre

S


 .................................... (7) 

式中： 

Pre——精确度； pr
S ——算法分割的感兴趣区域； gt

S ——参考标准分割的感兴趣区域。 

5.1.2.1.3 交并比 

当感兴趣区域为一般实体时（如肺结节），宜采用Dice系数或Jaccard系数计算交并比。 
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Dice系数为算法分割的感兴趣区域与参考标准分割的感兴趣区域交集的两倍除以两者之和（召回率

与精确度的调和平均数），用公式（8）表示： 

 
 




2
pr gt

pr gt

S S
Dice

S S
 ................................ (8) 

Jaccard系数为算法分割的感兴趣区域与参考标准分割的感兴趣区域交集除以两者的并集，用公式

（9）表示： 

 





pr gt

pr gt

S S
Jaccard

S S
 ................................ (9) 

5.1.2.1.4 树检测长度 

当感兴趣区域为气管或其他树形结构时，宜采用树检测长度（tree length detection，TLD）评估

计算正确分割的气管长度与参考标准气管长度的比例，用公式（10）表示： 

 

                                           TP

gt

L
TLD

L
                             （10） 

其中
TP
L 为正确分割的气管长度（以像素计数），

gt
L 为参考标准气管的长度（以像素计数）。 

5.1.2.1.5 表面距离 

表面距离为算法和参考标准给出的感兴趣区域之间的距离，可用于评价轮廓分割的效果。 

记X为算法给出的感兴趣区域，Y为参考标准给出的感兴趣区域，根据公式（11）计算双向豪斯多夫

距离dH如下：  

         ( , ) max , max max min ( , ),max min ( , )
H XY YX x X y Y y Y x X
d X Y d d d x y d x y

   
    ................. (11) 

其中d(x,y)为X、Y两个区域任意两点之间的距离。 

5.1.2.1.6 密度测量 

算法识别的感兴趣区域内像素的密度值或灰度值，与参考标准感兴趣区域的结果进行比较，以计算

相对误差绝对值的平均值。 

 

1

1
1 100%

n i a

i
a

L L

L
S

n





 


 ............................. (12) 

式中： 

S——偏差值；
i
L ——第i个病例的测量值； ai

L ——第i个病例的参考标准值；n——病例个数。 

5.1.2.1.7 尺寸测量 

尺寸测量的对象是感兴趣区域的尺寸，如长短径、紧密包裹矩形框的长宽等。感兴趣区域可以是二

维平面、三维立体空间。 
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当算法识别的感兴趣区域可近似看做凸形状时，可对算法识别的感兴趣区域轮廓（含边界）使用旋

转卡壳法（rotating caliper）或其他方法，定位具有医学意义的关键点，计算长径、短径和平均值，

与参考标准的感兴趣区域结果进行比较，计算相对误差绝对值的平均。 

5.1.2.1.8 体积测量 

分别统计算法识别的感兴趣区域和参考标准的感兴趣区域内的体素数量，乘以每个体素的体积，可

计算体积测量的绝对误差；也可根据体素数量，计算相对误差绝对值的平均值。 

5.1.3 影像分类 

5.1.3.1 测量方法 

a) 向待测算法输入测试集，输出与参考标准格式兼容的结果； 

b) 比较算法分类与参考标准分类，计算真阳性、假阳性、真阴性、假阴性样本的数量，构造混淆

矩阵。 

对于分类问题，混淆矩阵的一般形式如表1所示： 

表1 n 分类混淆矩阵 

分类 Pred_1 Pred_2 … … … Pred_n 

True_1 1,1N
 1,2N

 
… … … … 

True_2 … 2,2N
 

… … … … 

… … … … … … … 

… … … … … … … 

… … … … … … … 

True_n … … … … … ,n nN  

注：Pred_x（x=1～n）为人工智能诊断为 x 类的类别；True _x（x=1～n）为参考标准

诊断为 x 类的类别； ,i jN
（i=1～n，j=1～n）为参考标准的诊断结果为 i 类，被人工智

能诊断为 j 类的个数；n 为分类类型个数。 

二分类的混淆矩阵可简化为表2所示： 

表2 二分类混淆矩阵 

分类 
人工智能分类 

阳性 阴性 

参考标准分类 
阳性 TP FN 

阴性 FP TN 

多分类问题可转化为多个二分类问题，参考标准分类为i类与其他类别的混淆矩阵简化形式如表3

所示： 

表3 多分类实际可转化为二分类混淆矩阵 

分类 人工智能分类  
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阳性 阴性 

参考标准分类 

阳性 TP= ,i iN  FN=
,

1,

n

i j

j j i

N
 

  

阴性 FP=
,

1,

n

j i

j j i

N
 

  TN=
,

1, 1,

n n

j l

j j i l l i

N
   

   

5.1.3.1.1 灵敏度 

灵敏度用Sen表示，表达式见式（13）： 

 100%
TP

Sen
TP FN

 


 ............................... (13) 

式中： 

Sen——灵敏度； 

TP——真阳性样本的个数； 

FN——假阴性样本的个数。 

5.1.3.1.2 特异度 

特异度用Spe表示，表达式见式（14）： 

 100%
TN

Spe
FP TN

 


 ............................... (14) 

式中： 

TN——真阴性样本的个数； 

FP——假阳性样本的个数。 

5.1.3.1.3 漏检率 

漏检率用MR表示，表达式见式（15）： 

 1MR Sen   .................................... (15) 

式中： 

Sen——灵敏度； 

MR——漏检率。 

5.1.3.1.4 阳性预测值 

阳性预测值用PPV表示，表达式见式（16）： 

 
TP

PPV
TP FP




 ................................... (16) 

式中： 

PPV——阳性预测值； 

TP——真阳性样本的个数； 

FP——假阳性样本的个数。 
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5.1.3.1.5 阴性预测值 

阴性预测值用NPV表示，表达式见式（17）： 

 
TN

NPV
FN TN




................................... (17) 

式中： 

NPV——阴性预测值； 

TN——真阴性样本的个数； 

FN——假阴性样本的个数。 

5.1.3.1.6 准确率 

准确率用Acc表示，表达式见式（18）： 

 
,1

,1 1

n

i ii
n n

j lj i

N
Acc

N



 




 
 ................................ (18) 

5.1.3.1.7 约登指数 

约登指数用Y表示，表达式见式（19）： 

 1Y Sen Spe    ................................ (19) 

 

5.1.3.1.8 Kappa 系数 

Kappa系数用K表示，表达式见公式（20）： 

 
1

e

e

Acc P
K

P





 .................................... (20) 

其中： 

 

, ,

1 1 1

2

,

1 1

( )

( )

n n n

i j j i

i j j

e n n

a b

a b

N N

p

N

  

 





  


 ............................... (21) 

5.1.3.1.9 ROC 曲线 

制造商应给出标称的ROC曲线与AUC值。测试人员宜调节不同分类阈值（不宜少于1000步，可均匀设

置步长），比较算法分类结果与参考标准分类结果，计算各个阈值下的灵敏度与特异性，以1-特异性为

横坐标、以灵敏度为纵坐标绘制ROC曲线，并计算ROC曲线下的积分面积。 

5.1.4 多功能组合 

对于同时具有检出、分类、分割、测量等功能的产品，测试人员对算法性能宜进行分步、渐进的评

价，避免各性能指标在计算时互相干扰，如： 

1）首先对标记-匹配场景进行评价，计算检出的指标； 



YY/T xxxx—×××× 

12 

2）其次对正确检出的感兴趣区域，计算分类的指标； 

3）再次对分类正确的感兴趣区域，计算分割的指标； 

4）最后计算测量相关指标。 

当产品算法功能有约束条件时（如算法仅识别大于某尺寸的病灶），测试人员应对测试集、参考标

准进行对应的约束，并在测试计划和测试记录中注明。 

5.1.5 随访评估 

对具有随访评估功能的产品，应输入同一病例的基线扫描、随访扫描、重复筛查等不同时间节点的

数据，比较算法对同一感兴趣区域的分析结果与参考标准之间的符合性，计算绝对误差；同时，根据各

时间节点的结果，可建立动态曲线，计算与参考标准曲线之间的一致性。 

5.1.6 患者分诊 

对具有患者分诊功能的产品，测试集应依据临床诊疗标准或专家共识对测试数据建立分级标签，比

如阴阳性分诊或危重分诊，与算法输出的标签进行对比，建立混淆矩阵，采用5.1.3.1的方法计算灵敏

度、特异性、Kappa系数等指标。 

对具有患者优先级排序的产品，参照执行本条款的方法。 

5.1 算法质量特性与测试方法 

5.1.1 泛化能力 

泛化能力是指算法对陌生样本的适应能力。制造商应根据产品预期用途和部署环境，对产品研发使

用的训练集与真实世界陌生样本之间的差异进行分析，形成文档，作为配置测试集的依据。实际测试中，

宜通过测试集的多样性与变化性，对算法的泛化能力进行验证。 

5.1.2 鲁棒性 

制造商应根据产品风险分析和临床部署环境特征，评估临床使用阶段各种可能干扰算法性能的因

素，获取或模拟相关数据，组成专用测试集，对算法性能进行对抗测试，分析各指标的变化情况，形成

鲁棒性研究资料。 

5.1.2.1 面向硬件变化的对抗测试 

测试人员应考虑医学成像硬件设备、参数设置的多样性，收集或模拟生成更多的图像数据，作为对

测试集的扩充，验证算法面对影像采集硬件设备的鲁棒性。参数设置的多样性包括：物理分辨率、像素

分辨率、亮度、调焦、射线质量等。模拟生成的图像数据不应影响标注结论。 

5.1.2.2 面向软件前处理的对抗测试 

测试人员宜考虑软件前处理的多样性，收集或模拟生成更多的图像数据，作为测试集的扩充，验证

算法面对软件前处理的鲁棒性。软件前处理的多样性包括：背景裁切、图像压缩、背景填充、平滑预处

理、重建算子等。模拟生成的图像数据不应影响标注结论。 

5.1.2.3 面向欺骗攻击的对抗测试 

欺骗攻击是一种加入人员难以觉察的扰动从而骗过模型的攻击手段，测试人员可使用白盒攻击

（Projected Gradient Descent，PGD）产生最大范数有限（如不到8/256）的扰动，并将扰动插入到原

始图像中，然后用模型对这些添加扰动后的图像进行测试，从而验证模型是否能抵御恶意欺骗攻击。 

注：本条款提到的“白盒”与条款4.3.4中的含义不同，描述攻击手段是否基于模型内部架构、参数等信息。 
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测试人员宜根据产品的网络安全能力及风险分析文档，确定欺骗攻击的适用性和试验参数配置。施

加扰动后的数据应通过标注人员的确认后用于测试。 

5.1.2.4 压力测试 

压力测试是在模拟实际应用中可能遇到的长时间极端输入或者环境下（不同负载、极限值、边界值、

大容量数据、错误数据、稀有数据等），测试某算法模型的性能、可靠性、稳定性等。 

5.1.2.4.1 压力样本的定义 

压力样本是指在某算法模型的标定范围内，特征容量极大或者极小的样本。压力样本不应影响医生

的正常判断。 

5.1.2.4.2 压力样本的选取 

压力样本的选取可遵循以下原则： 

a) 受试者年龄偏大的影像； 

b) 特定疾病的影像； 

c) 有伪影但满足数据质量要求的影像； 

d) 影像的层厚极大或者极小； 

e) 影像序列包含的图像数量极大； 

f) 有植入物（干扰项）的； 

g) 有并发症的； 

h) 多发、弥散性病变。 

5.1.3 重复性 

测试人员应对同一测试集进行重复测试，测试次数不宜低于三次。 

5.1.4 一致性 

如适用，测试人员应对算法输出的中间结论与产品输出的最终结论之间的一致性进行评估。 

如中间结论具备参考标准，应使用参考标准对中间结论进行验证。对于预期用于目标检测的模型，

可参照5.1.1的方法衡量输出结果与参考标准标记的匹配关系；对于预期用于分类的模型，可参照5.1.3

的方法建立混淆矩阵，计算Kappa系数。 

5.1.5 效率 

测试人员应评估临床典型病例的处理时间，宜以数据开始导入的时刻作为起点，以算法导出全部结

果的时刻作为终点。临床典型病例需约定图像数量、图像特征、成像参数、图像格式、成像方式等要素，

如包含300张图像、分辨率为512×512、层厚为1mm、格式为Dicom3.0的CT平扫病例。 

辅助分诊类、优先级排序类产品应以生成算法通知作为终点。 

5.1.6 错误分析 

测试人员应对算法的错误进行定量分析，如下列情形： 

1）在标记-匹配场景下，测试人员宜对假阴性结果进行分解，考虑未达到匹配阈值（部分重叠）、

完全未匹配（零重叠）两种情形在假阴性样本中的比例，写入测试报告； 

2）在多分类场景下，测试人员宜对每一种分类的假阴性、假阳性结果进行分解，写入测试报告； 

3）在分割场景下，测试人员宜根据感兴趣区域的尺寸，对分割结果进行分解，写入测试报告； 

4）测试人员宜针对每个病例计算算法性能指标，评估算法对个体的偏倚，写入测试报告； 
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5）测试人员宜在对抗测试、压力测试中采用1）-4）的方法开展错误分析。 
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A  A  

附 录 A 

（资料性） 

胸部 CT 肺结节测试数据集描述样例 

本文件以胸部CT肺结节测试数据集为具体案例，给出测试数据集描述的举例，仅作为参考信息。 

A.1 数据集适用范围 

数据集适用于声称能对胸部 CT 肺结节进行辅助分析的人工智能医疗器械软件产品，如肺结节辅助

检出、分类、分割、测量等。 

A.2 数据采集 

数据采集需考虑患者人群、采集场所、采集设备、数据格式、采集人员等方面的多样性，具有合规

性证明，如伦理审批。表 A.1 给出了数据来源的多样性统计，可根据实际掌握的信息进一步细化。 

表A.1 数据来源的多样性统计 

年龄 

40-60岁  xx例 

61-80岁 xx例 

>80岁      xx例 

性别 男 xx例 

女 xx例 

地域 华东地区 xx例 

华南地区 xx例 

华中地区 xx例 

华北地区 xx例 

西北地区 xx例 

西南地区 xx例 

东北地区 xx例 

CT机型 XX公司XX型号 xx例 

XX公司XX型号 xx例 

扫描方式 平扫 xx例 

增强 xx例 

低剂量 xx例 

管电流 <50mAs xx例 

>50mAs xx例 

管电压 <110kV xx例 

>110kV xx例 

层厚 <1.5mm xx例 

>1.5mm xx例 

采集场所 体检 xx例 

门诊 xx例 

住院 xx例 
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A.3 数据集的分布构成 

以胸部CT肺结节测试集的构成为例，描述模板如表A.2所示： 

表 A.2  肺结节分布统计 

肺结节种类 尺寸（mm） 病例(个) 

肺内实性结节 

<4 

xx 6-8 

>8 

肺内部分实性结节 

<4 

xx 6-8 

>8 

肺内纯磨玻璃结节 

<4 

xx 6-8 

>8 

肺内钙化结节 / xx 

胸膜实性结节 / xx 

胸膜钙化结节 / xx 

其他疾病 / xx 

总计 / xx 

A.4 数据集标注规则 

标注参考依据：胸部CT肺结节数据标注与质量控制专家共识（2018） 

标注流程：为提高标注的准确性和敏感度，降低假阳性率，避免记忆偏倚，标注流程建议多轮次分

组交叉进行，优化人力资源，主要包含肺结节的检出、分类、边界分割和尺寸测量（图A.1所示）。考虑

不同环节的工作量和人员资质的差异，标注工作需要标注医师、标注组长和仲裁专家3种级别的医师参

加。标注组长由工作经验10年以上的副主任医师担任，仲裁专家由工作经验15年以上的副主任医师或主

任医师担任。每一批标注任务由标注组长带领两名标注医师承担，分为4个主要环节。 
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图A.1 肺结节标注流程图 

a)  检出环节：3名标注医师背靠背独立标注，然后用计算机自动判断检出的一致性，以所有人标

注结果的并集作为结果。 

b)  分类环节：3名标注医师背靠背进行分类，分类结果同样由计算机自动判断一致性和进行合并，

同时保留不同意见。 

c) 审核环节：由其他标注组长和仲裁专家各自独立对检出和分类结果进行审核与修改，纠正漏诊、

误诊和误判。如果遇到疑难问题，仲裁专家可以进行集体讨论与确认。本环节过后，每个病例

至少由 5名医师进行过阅片，其中至少由两名具有高级职称的医生进行过审核。 

d) 边界分割与尺寸测量：在检出与分类完成之后，由于边界分割相对简单，建议普通病例的边界

分割由 1名标注医师执行，由 1名审核专家进行审核。遇到复杂征象时，可酌情增加审核人数，

以保证标注质量。结节的尺寸根据手工边界由计算机自动生成，标注医师和仲裁专家可以手动

修改。 
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A.5 样本量的估计 

为保证灵敏度的抽样误差不大于允差，总体样本量应不低于公式（A.1）的计算结果： 

 
 2

/2

2

1
1 a sen sen

re

Z P P
N

d P





 .............................. (A.1) 

式中： 

1N ——总体样本量； 

/2a
Z ——标准正态分布的Z分数（置信度可由制造商宣称，一般为95%；α为显著性水平）； 

sen
P ——估计的灵敏度； 

d ——灵敏度的允差； 

re
P ——测试集中的患病率。 

为保证特异性的抽样误差不大于允差，总体样本量应不低于公式（A.2）的计算结果： 

 
 
 

2

/2

2

1
2

1

a spe spe

re

Z P P
N

d P




 
 .............................. (A.2) 

式中： 

2N ——总体样本量； 

/2a
Z ——标准正态分布的Z分数（置信度可由企业宣称，一般为95%；α为显著性水平）； 

spe
P ——特异性； 

re
P ——测试集中的患病率； 

d ——特异性的允差。 

A.6 测试集偏倚分析 

测试数据集选择可能是诊断性能评价中偏差的一个主要来源，这是许多诊断测试共同具有的风险。

当选择的病例不能代表目标人群时，测试集偏倚的概念被引入。来自病例选择的一些偏倚不可避免，但

应给出可能造成偏倚的风险分析，以便使用者认识潜在偏差对于测试结果的影响。依据《YY/T XXXX.2 人

工智能医疗器械 质量要求和评价 第2部分：数据集通用要求》，对测试集的选择偏倚、覆盖偏倚、验证

偏倚等风险进行分析，具体内容见数据集风险分析文档。 
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附 录 B 

（资料性） 

测试指标及统计分析的一般思路 

测试指标的选取和统计分析的思路，对确定测试通过准则具有重要的影响。本附录对测试指标及统

计分析的一般思路进行补充说明，作为参考信息。在制定测试计划时，测试人员宜明确统计检验的类型、

检验假设、判定界值等。判定界值的确定应有依据，需提供相应的置信区间结果，置信区间通常取 95%

置信区间。 

下面针对几种常见的测试情形介绍相关的单项和总体指标，并介绍对应的统计检验方法。鉴于统计

理论模型的多样性，本部分仅属于推荐性内容。 

B.1 情形一：测试结果为二分类变量 

若测试的目的为对影像的阴性或阳性进行判断，测试结果为二分类。例如，根据肺部影像对该受试

者是否患有某种疾病进行判断。此时建议采取灵敏度（Sensitivity）和特异度（Specificity）作为测试指

标。灵敏度表示的是当测试影像为阳性样本时，产品正确将该影像判别为阳性的概率；特异度表示的是

测试影像为阴性时，产品正确将该影像判别为阴性的概率。使用表 B.1 中的符号，灵敏度和特异度的估

计值为 

                                  
 1,1

1,1 1,2

N
Sen

N N



                                (B.1) 

                                  
 2,2

2,1 2,2

N
Spe

N N



                                 (B.2)

 

特别地，测试者应明确灵敏度或特异度是以病例为单位的或者是以病灶为单位的。关于灵敏度和特

异度的  1 100%  置信区间的表达式分别为 


  1

2

1,1 1,2

1z Sen Sen
Sen

N N












，


  1
2

1,1 1,2

1z Sen Sen
Sen

N N





 

 
 


，

 


  1

2

2,1 2,2

1z Spe Spe
Spe

N N












，


  1
2

2,1 2,2

1z Spe Spe
Spe

N N





 

 
 



 

其中，
1
2

Z




为正态分布的1
2


 分位数。通常，建议取 0.05  。其他构建置信区间的方法可

以参见参考文献[6]中的第四章。此外，阳性预测值和阴性预测值也可以作为备选的指标，其选择条件
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以及相应的分析方法可以参见参考文献[6]的第二章和第四章。 

B.2 情形二：测试结果为有序型或连续型变量 

a) 有序型变量 

当诊断试验的结果是有序变量（如 RADS 分级）时，建议绘制 ROC 曲线，并以 ROC 曲线下的面

积，即 AUC，作为统计评价指标。这里，我们用 D 表示个体的真实疾病状态, D = 1 和 0 分别表示患病

和未患病。用 T 表示诊断试验结果，为 K 类有序结果。诊断试验结果的数据结构如表 2.2 所示。利用

所有有序评分尺度绘制散点       1 ,Spe k Sen k ，k = 1, …, K, 即可得到经验 ROC 曲线，其中

  
0

1
1

k

jj k
Spe k r

N 
   ，

  
1

1 k

jj k
Sen k s

N 
  。用 T0i表示第 i 个未患病个体的诊断试验

结果，T1i表示第 i 个患病个体的诊断试验结果，ROC 曲线下的面积估计可由非参数方法得到，即 

                              

  
1 0

1 0
1 10 1

1
,

N N

i j
i j

AUC T T
N N


 

 
                      (B.3)

 

其中，如果
0 1
＞T
j i
T ，  1 , 0

0
i j
T T  ；如果

0 1
=T
j i
T ，  1 , 0

1

2i j
T T  ；如果

0 1
＜T
j i
T ，

 1 , 0
1

i j
T T  。

AUC 的渐进方差估计值为 

     

  
          2 2

1 1 0 2

0 1

1 1 + 1AUC AUC N Q AUC N Q AUC

VAR AUC
N N

   
        

   

     (B.4)

 

其中，


1
=
2

AUC
Q

AUC
和





2

2

2
=
1

AUC
Q

AUC
，AUC 的  1 100%  置信区间可表示为 

      1 1
2 2， +

Z Z

AUC VAR AUC AUC VAR AUC
 

  
 

 
 

其中，
1
2

Z




为正态分布的1
2


 分位数。 

b) 连续型变量 

    当诊断试验的结果是连续型变量（如患病概率）时，同有序型变量时一样，建议绘制 ROC 曲线，

并以 ROC 曲线下的面积，即 AUC，作为评价指标。用 T0表示未患病者连续型试验结果的随机变量，

其分布函数为 F0；用 T1表示患病者连续型试验结果的随机变量，其分布函数为 F1。经验 ROC 曲线将
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点       0 1
1 ,1

i i
F C F C  连接起来的图形，其中

    0

0 01
0

1
1 ＞

N

i j ij
F C I T C

N 
   , 

    1

1 11
1

1
1 ＞

N

i j ij
F C T C

N 
   ，

i
C 的取值范围是观测到的试验结果值,  0

＞C
j i
T 表示示性函

数，即
0
＞C
j i
T 时，  0

＞C 1
j i
T  ，

0
C

j i
T  时，  0

＞C 0
j i
T  。 

ROC 曲线下的面积（AUC）的估计值可根据非参数方法得到， 

                                 

  
0 1

1 0
1 10 1

1
,

N N

i j
i j

AUC T T
N N  

 
                      (B.5)

 

其中，  1 0
＞T
i i
T 是示性函数，定义同上。可应用 Bootstrap 抽样方法得到曲线下面积估计值的置

信区间，Bootstrap 方法的详细介绍参见参考文献[6]附录 B。 

在实际的产品测试和比对中，可通过直接进行数值积分的方式，对 AUC 进行近似计算，从而避免

理论模型的差异造成的影响。当不同产品的 ROC 曲线存在交叉时，可计算横坐标特定区间内的部分曲

线下面积（partial AUC，简称 pAUC），扩展产品比对的维度。当测试人员关注算法的某个总体指标变

化区间时（例如灵敏度高于某数值），也可计算该区间对应的 pAUC。 

B.3 情形三：测试结果涉及影像位置 

当测试目的为测试产品定位感兴趣区域的准确程度时，测试数据蕴含了位置信息，此时测试者应该

比较金标准中的感兴趣区域位置和测试产品标记的位置，分辨标记正确和标记错误的位置，只有标记在

阳性影像上且位置正确的标记才能算作正确标记。 

此时，建议采用 FROC 曲线（free-response receiver operating characteristic curve）或 AFROC 曲线

（Alternative FROC）的曲线下面积作为评价指标。FROC 曲线和 AFROC 曲线的详细定义和计算方法

可以参见参考文献[8]和[9]，以下为简略介绍。 

FROC 曲线的纵坐标为不同算法阈值下对感兴趣区域的召回率，横坐标为不同算法阈值下的非病变

定位率（non-localization fraction, NLF），即每个病例上假阳性标记数量的平均值，可以估计为： 

                                    
 

 
100%

NLL
NLF

N


  

                     (B.6) 

其中，ζ 为算法阈值，  NLL  为在算法阈值 ζ 下假阳性病灶总数；N 为全体病例数量。通过改变算法

阈值设置，计算各个阈值对应的感兴趣区域的召回率和非病变定位率，以感兴趣区域的召回率为纵坐标，

非病变定位率为横坐标，连接不同阈值下的点，可以得到经验 FROC 曲线，并可以计算该曲线下面积，
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即为 FROC-AUC。 

FROC 曲线可以转化为 AFROC 曲线。AFROC 曲线的纵坐标与 FROC 曲线相同，横坐标为不同算

法阈值下的假阳性发现率（false positive fraction, FPF），即通过对每个阴性病例上所有的标记（如果存

在的话）的置信度取最大值，在给定阈值下将阴性病例错误判别为阳性病例的比例,可以估计为： 

                                    

 
 

100%
neg

NFP
FPF

N


  

                     (B.7)

 

其中，ζ 为算法阈值，  NFP  为在算法阈值 ζ 下假阳性病例总数，
neg
N 为阴性病例总数。通过改

变算法阈值设置，计算各个阈值对应的病灶水平的灵敏度（召回率）和假阳性发现率，以病灶水平的灵

敏度（召回率）为纵坐标，假阳性发现率为横坐标，连接不同阈值下的点以及(1,1)这一曲线终点，可以

得到经验 AFROC 曲线，并可以计算其曲线下面积，即为 AFROC-AUC。可应用 Bootstrap 抽样方法得

到曲线下面积估计值的置信区间，具体抽样方法详见参考文献[7]附录 B。 

在实际测试中，FROC、AFROC 等曲线的数值积分计算量可能远大于 ROC 曲线的数值积分计算量。

为缩短测试周期，测试人员可对横坐标进行抽样，计算其中一组节点对应的纵坐标，用于进行产品比对。 

当测试结果涉及影像位置时，存在一种特殊场景，即“首选”场景，满足如下限定条件：算法在每

一幅图像上仅对其认为最可疑的感兴趣区域给出提示；当且仅当算法检出的感兴趣区域符合标记-匹配

规则且概率最大时视为真阳性结果；不同图像的检出结果互不影响。对“首选”场景，可采用 LROC

曲线（localization receiver operating characteristic curve）的曲线下面积作为评价指标。具体定义及计算

方法详见参考文献[12]。LROC 曲线的纵坐标为真阳性病例定位率（true positive localization fraction， 

TPLF），即被正确检出且感兴趣区域定位准确的阳性病例占全体病例样本的比例；横坐标为不同算法阈

值下的假阳性发现率（false positive fraction, FPF）。 

B.4 主要指标的假设检验 

    假设 p 为主要评价指标（根据上述中描述的不同情形，p 可以是灵敏度、特异度、AUC 等），关于

p 的假设检验可表示为
0 0
:H p p ，

1 0
: ＞H p p  

其中，
0
p 是测试人员根据产品实际需要提前选定的目标值。对于构造的关于 p 的  1 100% 

置信区间，如果其置信区间下限大于目标值
0
p ，则说明此产品的统计指标优于预期值，满足优效性。 

此外，当存在多个统计假设检验时，应考虑检验的多重性问题。试验目标中涉及多个指标，建议在

方案设计阶段对潜在的多重性问题予以考虑，必要时应对统计检验的显著性水平进行控制，保障试验整

体假阳性风险程度不超过 的水平（常用的 可取0.05）。 
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表 B.1 二分类混淆矩阵 

分类 
算法分类 

阳性 阴性 

参考标准分类 

阳性 1,1N
 1,2N

 

阴性 N2,1 2,2N
 

表 B.2 诊断试验有序数据结构 

疾病状态（D） 试验结果（T）  

1 2 … K 合计 

D = 1 S1 S2 … SK N1 

D = 0 R1 R2 … RK N0 

合计 M1 M2 … MK N 

 

_________________________________ 
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