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【摘要】　目的　构建可信人工智能（artificial intelligence，AI）与眼科学生的协同标注模式，评估

与研究其在眼科学生数据标注能力培养中的应用价值。方法　本研究共纳入 30 张视网膜眼底图像，

按难易程度分为简单组和复杂病例组，每组各 15 张。招募 15 名眼科学生，在无 AI 辅助、AI 辅助、AI 辅

助+不确定信息图 3 种标注场景下开展标注实验。采用平均标注时间、Dice 系数（Dice similarity 

coefficient，DSC）及几何平均比作为评价指标，根据数据分布特征选用配对 t 检验或 Wilcoxon 符号秩检

验，分析评估该协同模式对眼科学生标注表现的影响。实验结束后通过问卷收集学生对 AI 协同模式

在效率提升、辅助价值、使用意愿及 AI 认知影响等方面的反馈。结果　在 AI 辅助下，标注者的眼底血

管标注准确性与效率均有提升，差异具有统计学意义（P<0.05）。简单病例组平均标注耗时从

1 154.79 s 降至 292.09 s（降幅 75.13%，效应量 0.867 0），DSC 从 66.72% 升至 73.98%（提升 11.18%，效应

量 0.858 0）；复杂病例组平均标注耗时从 716.90 s 降至 207.78 s（降幅 67.30%，效应量 0.859 6），DSC 从

62.62% 升至 74.41%（提升 18.98%，效应量 0.855 6）。同时，个体间差异显著缩小：简单病例组标注耗

时人均标准差从 410.65 s 降至 130.19 s，DSC 人均标准差从 3.25% 降至 0.53%；复杂病例组标注耗时人

均标准差从 292.35 s 降至 76.78 s，DSC 人均标准差从 3.18% 降至 0.78%。问卷调查显示，所有参与的学

生均认可该模式能提升标注效率与准确性，且提升了对 AI 的临床应用认知与信任度。结论　可信 AI

协同模式可提升眼科学生眼底血管标注的效率与质量，有效缩小个体标注能力差异，增强对人工智能

的认知与信心。该模式有望作为眼科临床教育的补充工具，为眼科学生数据标注能力培养提供初步

参考路径。
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【Abstract】 Objective　To construct a collaborative annotation model between trustworthy artificial 

intelligence (AI) and ophthalmology students, and to evaluate and explore its application value in cultivating 

the data annotation skills of ophthalmology students. Methods　 A total of 30 retinal fundus images were 

included in this study and divided into a simple case group and a complex case group according to the 

difficulty level, with 15 images in each group. Fifteen ophthalmology students were recruited to conduct 

annotation experiments under three scenarios: no AI assistance, AI-assisted annotation, and AI-assisted 

annotation with uncertainty maps. The impact of this collaborative model on the annotation performance of 
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ophthalmology students was analyzed and evaluated using average annotation time, Dice similarity coefficient 

(DSC), and geometric mean ratio (GMR), with statistical analysis performed by paired t-test or Wilcoxon 

signed-rank test (depending on data distribution characteristics). After the experiment, a questionnaire was 

used to collect students' feedback on the AI collaborative model in terms of efficiency improvement, auxiliary 

value, willingness to use, and impact on AI cognition. Results　 With AI assistance, the accuracy and 

efficiency of fundus vessel annotation by the annotators were significantly improved (P<0.05). In the simple 

case group, the average annotation time decreased from 1 154.79 s to 292.09 s (a reduction of 75.13%, effect 

size 0.867 0), and the DSC increased from 66.72% to 73.98% (an improvement of 11.18%, effect size 0.858 0). 

In the complex case group, the average annotation time decreased from 716.90 s to 207.78 s (a reduction of 

67.30%, effect size 0.859 6), and the DSC increased from 62.62% to 74.41% (an improvement of 18.98%, 

effect size 0.855 6). Meanwhile, the inter-individual variability was significantly reduced: in the simple case 

group, the inter-individual standard deviation of annotation time decreased from 410.65 s to 130.19 s, and the 

inter-individual standard deviation of DSC decreased from 3.25% to 0.53%; in the complex case group, the 

inter-individual standard deviation of annotation time decreased from 292.35 s to 76.78 s, and the 

inter-individual standard deviation of DSC decreased from 3.18% to 0.78%. The questionnaire survey showed 

that all participating students recognized that this model could improve annotation efficiency and accuracy, 

and enhanced their cognition of and confidence in the clinical application of AI. Conclusions　 The 

trustworthy AI collaborative model can improve the efficiency and quality of fundus vessel annotation by 

ophthalmology students, effectively reduce the inter-individual differences in annotation skills, and enhance 

students' cognition of and confidence in artificial intelligence. This model is expected to serve as a 

supplementary tool for clinical ophthalmology education and provides a preliminary reference path for the 

cultivation of data annotation skills of ophthalmology students. 
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2024 年，习近平总书记明确提出发展新质生产
力的战略要求，这是对新一轮科技革命和生产力发
展趋势的创造性概括。卫生健康领域作为科技创
新的重要前沿阵地，是新质生产力培育和壮大的关
键方向。加快推动人工智能技术与医疗技术、医学
教育的深度融合，既是提升医疗服务水平的重要举
措，也是推动医学模式创新的必然要求。人工智能
技术已逐步成为优化临床流程、提升诊疗效率的重
要工具，其在疾病诊断[1]、智能分析[2]、手术规划与辅
助[3]等医疗场景的规模化应用已成为必然趋势。尤
其是随着 ChatGPT、DeepSeek 及不断涌现的医学 AI
大模型在语言处理、知识问答及逻辑推理等方面展
现出的显著优势，迫切要求医学教育与医疗从业者
提高对人工智能的认识水平[4]。梁爽等[5]指出，对规
范化培训医师进行 AI 技术赋能的培训，可提升规培
医师的 AI 工具应用能力与素养。数据是人工智能
技术的核心基石，医学数据标注是指医护人员对各
类医疗影像、临床文本、生理信号等医疗数据进行
标注，为人工智能模型训练提供高质量标注样本的

关键过程，其标注质量直接影响模型安全性与可靠
性[6]。面向 AI 的医学数据标注正成为医护人员必备
的基础技能与素养。数据标注的错误会直接破坏
模型训练的基础逻辑，导致模型输出错误诊断建
议，给人工智能模型的安全性与可靠性带来极大的
风险[6]。数据标注的错误来源主要包括以下 3 种：一
是标注者对 AI 技术原理、数据标注规范缺乏系统认
知，导致标注内容与算法识别逻辑不匹配；二是临
床医护人员工作负荷重，可用于标注的时间精力有
限，易出现标注疏漏与偏差；三是医学领域细分度
高，医学高度碎片化的知识体系易引发跨领域判断
误差。传统人工标注存在效率低、质量差异大的问
题[6]，而现有医学教育中医护人员数据标注能力的
系统性培养路径也不完善，如何构建科学高效的培
养体系，成为人工智能与医学教育、医疗技术融合
发展亟须解决的关键问题。

教育智能是指借助人工智能算法理解教育[7]，
在人工智能与医学教育融合领域，国内外学者已围
绕 AI 技术赋能医学生临床能力与职业素养培养开
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展多维度探索。张绍衡等[8]针对 AI 赋能住院医师

规范化培训的核心需求，从实施条件、教学体系、评

价标准等维度，提出了 AI 辅助循证决策培训的系统

化建设思路。徐赫和焦洋[9]针对人工智能驱动的临

床推理教学新模式展开系统研究与展望，明确了 AI

技术赋能医学教育转型的核心实施路径，为高等医

学教育智能化改革提供了理论参考与实践依据。

谭思创等[10]基于研究生视角开展调研，证实多数医

学生对 AI 融入医学教育持积极态度，但目前相关配

套教学与系统培训仍存在显著缺口。刘江和章晓

庆[11]构建了面向非计算机背景医学生的 AI 课程体

系与个性化教学方法，为医学交叉学科人才培养提

供了实践参考。张传钊等[12]将生成式 AI 引入临床

实习教学，证实其可有效提升医学生的理论学习与

临床决策能力。然而，上述研究均未聚焦医学生医

学数据标注能力建设这一医学 AI 研发的核心基础

环节，而高质量、规范化的数据标注既是构建高可

靠性医学 AI 模型的核心前提，也是帮助医学生理解

AI 技术逻辑、提升 AI 应用素养的重要路径。本研究

中，可信 AI 的核心定义为具备可解释性、不确定性

量化能力与结果可重复核验的人工智能模型，其核

心特征具体表现为 2 个方面：一是输出像素级血管

分割结果，为标注者提供参考基线；二是同步输出

模型预测的置信度分布，实现预测结果的可解释性

与高风险区域的风险提示，满足医学场景对 AI 结果

透明性与可靠性的核心要求。基于上述定义，本研

究以视网膜眼底图像的血管标注任务为研究切入

点，评估可信 AI 协同标注模式对眼科学生标注表现

的影响，初步研究该模式在眼科学生数据标注能力

培养中的应用价值。构建可信人工智能协同模式

旨在解决传统人工标注的痛点，为临床医生减负增

效；同时，为医学生数据标注能力培训与技能评估

体系的完善提供参考；此外，为构建高质量医学影

像大规模标注数据集提供了技术支撑，推动人工智

能作为新质生产力，与医学教育、医疗技术深度融

合，促进行业发展。

1　对象与方法

1.1　研究对象

本研究共招募 15 名眼科相关专业学生完成视

网膜眼底图像血管标注工作，其中研究生 7 名、本科

生 8 名，均无眼底图像标注经验。所有受试者需在 

3 种预设实验条件下分批次完成标注任务，每批次

标注 2~3 张图像，相邻批次的标注间隔为 3 d。正式

标注前，所有受试者均接受了标注操作与判读标准

的统一培训。按照标注难度，视网膜眼底图像数据

分为简单病例组和复杂病例组 2 组，2 组图像抽样均

通过 Python 程序实现，全程无人为筛选干预，确保抽

样过程的随机性与客观性。①简单病例组。共纳

入 15 张视网膜眼底图像，数据从 STARE 数据集[13]与

DRIVE 数据集[14]中随机选取，涵盖正常眼底图像及

伴有早期轻度病理改变（如早期糖尿病视网膜病

变、轻度高血压视网膜病变）的图像。该组图像具

备眼底背景与血管对比度高、血管脉络清晰可辨、

成像条件标准化及图像质量稳定的特征，因此血管

标注任务难度较低。②复杂病例组。共纳入 15 张

视网膜眼底图像，数据均从 FIVE800[15]眼底数据集

中随机采样获取，涵盖正常眼底图像及伴糖尿病视

网膜病变、青光眼、年龄相关性黄斑变性等多种中

重度病理改变的图像。该组图像存在显著的成像

差异与质量波动，部分图像表现为血管与背景对比

度低、伴噪声干扰或图像模糊，且受中重度病理改

变叠加影响，血管边界模糊不清，显著增加了血管

标注任务的难度。

本研究选用的 STARE、DRIVE、FIVE800 均为视

网膜眼底血管分割领域国际公认的权威公开数据

集。其中 STARE、DRIVE 以标准化高质量的健康及

轻中度病变眼底图像为主，与简单病例组难度高度

适配；FIVE800 涵盖多设备、多病程、多病变类型的

图像，包含大量低对比度、高噪声的中重度病变图

像，与复杂病例组难度高度匹配。数据集分组贴合

临床真实场景，具备良好的行业代表性。2 个病例

组的真实标签（ground truth，GT）由数据集自带的专

家标注提供，样例数据如图 1 所示。

1.2　方法

1.2.1　实验设计

本研究设计了 3 种不同条件下的标注实验，以

评估可信 AI 协同标注模式对眼科学生标注表现的

影响，如图 2 所示。第一种为手工标注（无 AI 辅

助），即完全不依赖 AI 模型的辅助，仅凭借自身专业

知识开展标注；第二种为 AI 辅助，即在 AI 模型生成

的初步分割结果基础上，针对偏差区域进行人工修

正，提升标注效率；第三种为 AI 辅助+不确定性图提

示，即在利用 AI 模型初始分割结果的同时，参考其

输出的不确定性图以指导人工修正过程，提升标注

精准度。

1.2.2　数据预处理

AI 辅助的分割结果与不确定性图由一种基于

贝叶斯近似的眼底图像分割模型[16]输出，该模型在

公开的眼底血管分割数据集上训练得到，能够同时
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输出血管分割结果及其像素级不确定性图。不确

定性图是一种像素级概率分布方差图，用于反映模

型在每个位置预测结果的置信度高低，数值较高的

区域表示模型分割结果存在较大不确定性，提示标

注者在该区域需重点关注与修正。不确定性图是

本研究中可信 AI 的核心实现路径。模型通过输出

不确定性图，以透明化的方式向标注者展示预测结

果的置信度，提示高风险修正区域，帮助标注者理

解 AI 的决策边界，进而提升对 AI 工具的信任度。

在眼底血管图像中，细小血管分支、模糊的血管边

缘或病灶遮挡区域常导致模型预测结果不一致，从

而出现高不确定性，提示这些区域的分割结果可能

存在误差，需要标注者重点校对。在图 1 的不确定

性可视化中，使用蓝色表示低不确定性，红色表示

高不确定性。

1.3　评价指标
在上述 3 种标注方式下，分别记录并分析医

生的标注结果，设定 2 类评价指标以量化模型辅
助效用：一是标注效率，评估平均标注耗时，如公式

（1）所 示 ；二 是 标 注 准 确 性 ，采 用 Dice 系 数（Dice 
similarity coefficient，DSC）作为核心指标评价标注准
确性，如公式（2）所示。平均耗时的计算公式为：

t̄ = 1
N∑i = 1

N ti （1）
ti 为第 i 张图像的标注耗时，N 表示样本数量。
DSC 是衡量标注结果与真实标签之间的重叠程

度，取值范围为 [0，1]，值越大表示重叠越好，其计算
方式如下：

DSC = 2 || A ∩ B
|| A + || B

 ×100% （2）
其中，A 和 B 分别表示标注结果和真实标签的像素

图1　2 个病例组的眼底图像

图2　标注实验设计示意图
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集合。
此外，为更直观地刻画不同标注方式在效率与

准确性上的相对提升幅度，本研究还计算了几何平
均比（geometric mean ratio，GMR）。GMR 计算如公式

（3）所示：

GMR = exp ( d̄) , d̄ = 1
N∑i = 1

N di , di = ln Yi -
ln Xi = ln ( Yi

Xi ) （3）
其中，样本基线方法指标为 Xi，对比方法指标为 Yi。
GMR 大于 1 视为提升，小于 1 视为降低。由此，百分
比变化可表述为(GMR - 1) × 100%。

为评估个体间标注差异，本研究除计算图像层
面的标准差外，还计算了标注者标注表现的标准
差，如公式（4）所示：

SDannot = 1
m - 1 ∑

i = 1

m

( )xk - x̄
2

（4）
其中，m 为标注者人数，xk 为第 k 名标注者的标注表
现，x̄ 为所有人标注表现的均值。该指标用于量化
标注者之间的差异，标准差越小，说明标注者的标
注表现差异越不显著，标注稳定性越好。
1.4　统计学方法

数据检验分析均在 Python3、NumPy 与 SciPy 库
环境下完成，描述统计数据采用均值±标准差方
法，并计算 95% 置信区间（95% confidence interval，
95CI）。在统计分析过程中，首先使用 Shapiro-Wilk
检验评估样本分布的正态性。当统计量 w 接近
1 时，样本被认为近似服从正态分布。为量化正态
分布数据差异的效应大小，计算 Cohen’s d 效应量 d。
Cohen’s d 的绝对值越大，说明组间差异相对于样本
波动越显著。数据符合正态分布时，采用配对样本 t
检验；若不符合正态分布，则采用 Wilcoxon 符号秩检
验进行非参数比较，计算统计量 W 和效应量 r。检
验水准 α=0.05。

2　结果

本研究对比了学生在手工标注、AI 辅助、AI+不
确定信息图 3 种标注场景下的表现，系统评估了可
信 AI 协同标注模式对眼科学生标注表现（效率与准
确性）的影响，基于实验数据分析了该模式在眼科
学生数据标注能力培养中的应用效果。
2.1　标注效率

不同标注方式下的平均标注耗时统计结果显
示，相比于手工标注，AI 辅助的引入显著缩短了
眼科学生的标注时间，且在简单病例组和复杂病
例组中均表现出一致的效率提升趋势。如表 1 所

示 ，简 单 病 例 组 中 ，标 注 平 均 耗 时 从 1 154.79 s

（95%CI=1 052.19~1 257.38 s）降至 292.09 s（95%CI=
269.61~314.58 s），GMR 为 24.87%，降幅为 75.13%；

经 Shapiro-Wilk 检验，该组数据不符合正态分布（w=

0.72，αₛ<0.001），因此采用 Wilcoxon 符号秩检验，差

异 具 有 统 计 学 意 义（W=0.00，P<0.05，效 应 量 ∣ r ∣ =
0.867 0）。复杂病例组中，标注平均耗时从 716.90 s 

（95%CI=650.19~783.60 s）降 至 207.78 s（95%CI=
191.59~223.98 s），GMR 为 32.70%，降幅为 67.30%；

经 Shapiro-Wilk 检验，该组数据不符合正态分布（w=

0.89，αₛ<0.001），因此采用 Wilcoxon 符号秩检验，差

异具有统计学意义（W=132.00，P<0.001，效应量∣r∣=
0.858 0）。

2.2　标注准确性

DSC 作 为 评 估 医 学 图 像 分 割 准 确 性 的 核 心

指 标 ，结 果 均 显 示 AI 辅 助 标 注 显 著 提 升 了 标

注 准 确 性。如表 1 所示，简单病例组中，标注 DSC

由 66.72%（95%CI=66.04%~67.40%）升 至 73.98%

（95%CI=73.73%~74.23%），GMR 为 111.18%，提 升

11.18%；经 Shapiro-Wilk 检验，该组数据不符合正

态 分布（w=0.97，αₛ<0.001），因此采用 Wilcoxon 符

号 秩检 验 ，差 异 具 有 统 计 学 意 义（W=109.00，P<

0.001，效 应量 ∣ r ∣=0.859 6）。复杂病例组中，标注

DSC由62.62%（95%CI=61.14%~64.10%）升至74.41%

（95%CI=72.77%~76.06%），GMR 为 118.98%，提 升

18.98%；经 Shapiro-Wilk 检验，该组数据不符合正态

分布（w=0.98，αₛ=0.02），因此采用 Wilcoxon 符号秩检

验，差异具有统计学意义（W=167.00，P<0.001，效应

量∣r∣=0.855 6）。此外，图 3 对标注效率和准确性的

提升进行了更为直观的可视化展示。

除整体标注准确性的提升外，AI 辅助还显著缩

小了标注者之间在标注准确性上的个体差异，这一

趋势通过标注者 DSC 的标准差、极差等核心统计指

标的变化得到验证（表 2），且在简单与复杂病例组

中呈现一致规律。简单病例组中，手工标注阶段

DSC 的人均标准差为 3.25%，极差为 10.37%，反映出

不同标注者的标注效果波动较大；AI 辅助后，DSC

人均标准差降至 0.53%，极差缩小至 1.61%，分别较

手工标注阶段降低 83.69% 和 84.48%，标注结果的

一致性显著提升。复杂病例组中，手工标注时 DSC

人均标准差为 3.18%，极差为 10.37%；AI 辅助后人

均标准差降至 0.78%，极差缩小至 2.58%，降幅分别

为 75.47% 和 75.02%。图 4 和图 5 的箱线图进一步

直观呈现了 AI 辅助后标注者间准确性差异缩小的

分布趋势。
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图4　标注时间分布箱线图

表1 独立标注与 AI 辅助标注的比较（x±s）

指标

时间（s）

DSC（%）

病例组

简单组

复杂组

简单组

复杂组

人工标注

1 154.79±780.91
 [1 052.19，1 257.38]

716.90±507.75
[650.19，783.60]

66.72±5.15
[66.04，67.40]

62.60±11.28
[61.14，64.10]

AI 辅助标注

292.09±171.13
[269.61，314.58]

207.78±123.29
[191.59，223.98]

73.98±1.90
[73.73，74.23]

74.41±12.51
[72.77，76.06]

差值

-862.69±737.51
[-959.58，-765.80]

-509.12±451.91
[-568.48，-449.75]

7.26±4.62
[6.65，7.87]

11.79±6.28
[10.96，12.61]

Shapiro-Wilk
检验（w，α）s

（0.72，0.00）

（0.89，0.00）

（0.97，0.00）

（0.98，0.02）

t（W）值

0.00

132.00

109.00

167.00

P 值

<0.05

<0.05

<0.05

<0.05

| d | ( | r |）值

0.867 0

0.858 0

0.859 6

0.855 6

GMR（%）

24.87

32.70

111.18

118.98

注：方括号内为 95% 置信区间。

图3　不同标注方式下平均耗时（柱状图）与 DSC （折线图）对比

表2 标注者之间标注表现统计

指标

时间（s）

DSC（%）

病例组

简单组

复杂组

简单组

复杂组

手工标注

标准差

410.65

292.35

3.25

3.18

最大值

1 875.60

1 368.27

71.59

67.94

最小值

694.27

400.87

61.22

57.57

极差

1 181.33

967.40

10.37

10.37

AI 辅助标注

标准差

130.19

76.78

0.53

0.78

最大值

569.80

335.13

74.53

75.91

最小值

100.20

90.33

72.91

73.33

极差

469.60

244.80

1.61

2.58
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2.3　不确定图对 AI 辅助标注的影响
不确定性图的辅助效果不佳。简单病例组中，

引 入 不 确 定 性 图 后 DSC 略 降 至 73.87%（95%CI=
73.73%~74.23%），差值为-0.12%，GMR 为 99.84%；
经 Shapiro-Wilk 检验，该组数据不符合正态分布（w=
0.81，αₛ<0.001），因此采用 Wilcoxon 符号秩检验，差
异具有统计学意义（W=3 290.00，P<0.001，效应量∣r∣=
0.642 6）。复杂病例组中，DSC 降至 73.82%（95% 
CI=72.15%~75.48%），差值为-0.60%，GMR为99.09%，
整体呈现与简单病例组类似的轻微下降趋势；经
Shapiro-Wilk 检验，该组数据不符合正态分布（w=
0.61，αₛ<0.001），因此采用 Wilcoxon 符号秩检验，差
异具有统计学意义（W=1 321.00，P<0.001，效应量∣r∣=
0.776 9）（表 3）。标注实验结束后，本研究面向 15 名
参与实验的眼科学生发放调查问卷，通过选择题与
简答题 2 大模块，围绕 AI 协同标注的效率提升、不
确定性图辅助价值、同类工具使用意愿及 AI 认知变
化 4 个维度，收集学生的主观评价与使用反馈。选
择题结果显示，所有学生均认可 AI 对标注效率的提
升作用；7 名学生认可不确定性图的辅助价值，7 名
持中立态度，仅 1 名认为其无帮助；14 名学生愿意未
来继续使用同类 AI 工具；10 名学生认为使用 AI 后
自身对人工智能技术的理解有所增强。简答题环
节，学生普遍反馈 AI 协同标注的核心价值在于可快
速生成标注模板、精准识别图像细节，简化标注流
程；同时指出 AI 在低质量、结构复杂的图像中标注

精度不足，初始模板需人工精细化修正。学生均表
示，AI 能有效保障标注结果的一致性与稳定性，但
在复杂标注任务中仍存在局限，人工核验是数据标
注的必要环节。

3　讨论

医学数据标注是推动医疗 AI 发展的重要基石。
传统人工标注费时费力，培训医学生利用 AI 工具进
行高效、准确的数据标注，既是新时代医学生人工
智能素养的基本要求，也是专业能力建设的重要环
节。本研究通过分析 15 名标注者在手工标注、AI 辅
助、AI+不确定信息图辅助标注 3 种方式下的实验结
果，基于预设研究目标验证了可信 AI 协同标注模式
能够影响眼科学生的标注表现，有望为医学教育中
技能培训实践提供参考。结果显示：①可信 AI 协同
标注模式使总体标注准确性与效率均有提升，差异
具有统计学意义；②可信 AI 协同标注模式能够缩小
标注者之间在标注效率与标注准确性方面的个体
差异；③可信 AI 协同标注模式可提高眼科学生对 AI
工具的认识与理解，增强其使用 AI 工具的信心；
④可信 AI 协同标注模式在眼科学生标注能力培养
中具有初步应用潜力。
3.1　可信 AI 协同标注模式可提升标注者标注效率
与准确性

从标注效率来看，可信 AI 协同标注模式使标注
者在简单病例组与复杂病例组的标注时间均实现

图5　标注 DSC 分布箱线图

表3 AI 辅助与 AI+不确定性图辅助在复杂病例组的准确性比较（%，x±s）

病例组

简单组

复杂组

AI 辅助

73.98±1.90
 [73.73，74.23]

74.41±12.51
 [72.77，76.06]

AI+不确定性图辅助

73.87±1.92
[73.61，74.12]

73.82±12.68
[72.15，75.48]

差值

-0.12±0.38
[-0.17，-0.07]

-0.60±1.37
[-0.78，-0.42]

Shapiro-Wilk 检验（w，α）s

（0.81，0.00）

（0.61，0.00）

t（W）值

3 290.00

1 321.00

P 值

<0.05

<0.05

| d | ( | r |）值

0.642 6

0.776 9

GMR（%）

99.84

99.09

注：方括号内为 95% 置信区间。

·· 775



中华医学教育探索杂志 2026 年 7 月第 25 卷第 7 期　Chin J Med Edu Res， July 2026， Vol. 25， No. 7

显著缩减（均 P<0.05），显示出其能有效提升标注效

率。具体而言，标注者的平均耗时在简单病例组中

由 1 154.79 s 降至 292.09 s，降幅 75.13%；在复杂病

例组中由 716.90 s 降至 207.78 s，降幅 67.30%（表 1）。

结合对标注者的问卷调查，效率提升的核心原因可

归为两点。一是 AI 通过预生成初步血管分割结果，

替代了标注者手动勾勒血管轮廓的基础工作，这使

得原本需逐像素判断血管边界的流程转变为对 AI

结果的针对性修正，大幅减少了重复劳动；二是 AI

对血管的初步定位，帮助标注者快速锁定标注范

围，避免因视野遗漏导致的反复核对，进一步优化

了标注流程。

在标注准确性方面，可信 AI 协同标注模式同样

表 现 出 显 著 提 升 。 简 单 病 例 组 的 平 均 DSC 由

66.72% 升至 73.98%，提升 11.18%；复杂病例组由

62.62% 升至 74.41%，提升 18.98%。其作用机制主

要体现在以下 2 个方面：首先，在相对简单的标注任

务中，AI 基于大规模训练数据所学习到的血管特

征，能够识别因经验不足而易被忽略的细小血管结

构；其次，当血管边界模糊或组织结构复杂时，AI 可

利用其对高维特征的敏感性，在低对比度条件下分

割人眼难以识别的血管。

综上，可信 AI 协同标注模式可有效提升眼科学

生眼底血管标注任务的标注效率与准确性，可为眼

科学生数据标注能力建设提供参考。

3.2　可信 AI 协同标注模式可缩小个体间标注差异

引入可信 AI 协同后，还呈现出明显的个体间效

率与准确性差异缩小趋势，这一趋势通过标注者之

间的标准差、极差等核心统计指标的变化得到明确

验证（表 2），且在简单病例组与复杂病例组中呈现

一致规律。

在标注效率方面，可信 AI 协同标注模式有效压

缩了标注者之间的耗时差异。在简单病例组中，无

AI 辅助时标注耗时的人均标准差为 410.65 s，极差

高达 1 181.33 s，表明不同标注者的标注速度差异

大；引入 AI 辅助后，人均标准差降至 130.19 s，极差

压缩至 469.60 s，分别较手工标注阶段降低 68.28% 

和 60.25%。复杂病例组的优化效果更为突出，手工

标注时标注耗时的人均标准差为 292.35 s，极差为

967.40 s；AI 辅助后人均标准差降至 76.78 s，极差缩

小至 244.80 s，降幅分别达 73.73% 和 74.68%。这一

数据变化表明，AI 协同通过标准化基础标注流程，

大幅降低了个体在标注速度上的差异，使群体标注

效率趋于均衡。其核心原因在于，AI 预生成的血管

分割初始模板从根本上重构了标注任务的执行逻

辑：将传统手工标注逐像素勾勒血管结构的高负荷

基础工作，转化为仅针对 AI 预标注偏差区域的局部

修正与精细化调整。与此同时，传统手工标注需根

据血管管径、目标标注区域位置，频繁调整笔刷、缩

放平移图片视野，才能完成血管边缘的精准勾勒；

而 AI 协同模式下，标注者无需再进行大范围、高频

次的软件基础操作，仅需对少数偏差区域做小范围

修正，压缩了标注者间软件操作环节的时间消耗差

异，从操作执行层面进一步缩小了个体标注速度的

差异。通过对上述任务核心环节与操作流程的优

化，初步实现了不同基础水平标注者的标注效率均

衡化。

值得注意的是，作为补充辅助手段的不确定性

图，其实际辅助效果仍存疑，尚未展现出稳定的正

向价值。从群体数据来看，简单病例组中引入不确

定性图后，DSC 较单纯 AI 辅助模式略有下降（差值 

-0.12%，降低 0.16%），复杂病例组中类似趋势更为

明显（差值-0.60%，降低 0.91%），这一结果与调查问

卷的主观反馈形成完整印证。问卷数据显示，仅

46.67%（7/15）的参与学生认可不确定性图的辅助价

值，46.67%（7/15）持中立态度，另有 6.67%（1/15）明

确认为其对标注无帮助。其效果不佳并非单一的

人机交互障碍，核心成因可归结为 3 点：一是像素级

热图的可视化设计存在固有缺陷，易造成视觉干扰

与信息过载；二是未结合眼底血管解剖结构进行对

应标注，学生无法将像素级不确定性与临床标注重

点建立关联；三是学生无法准确理解不确定性图的

意义与应用。本次研究通过专项问卷调查与针对

性访谈，系统收集了学生对不确定性图的理解程

度、使用体验、认知障碍与优化建议，明确了其辅助

效果不佳的具体作用机制，为该辅助工具的优化迭

代提供了来自临床教学场景的一手实证数据支撑。

针对上述问题，未来将从 2 个维度优化改进：一是优

化可视化呈现形式，聚焦高风险区域标注，减少视

觉干扰；二是配套相关前置培训，同时探索基于视

觉语言大模型问答的人机交互方式，提升不确定性

图的辅助价值与可学习性。

综上，可信 AI 协同标注模式通过标准化基础标

注流程、减轻重复劳动负担，有效减少了标注者在

眼底血管标注任务中在标注效率与标注准确性方

面的个体差异，为医学教育中数据标注能力的规范

化、均衡化培养提供了初步量化依据。

3.3　AI 协同标注模式可提升眼科学生对人工智能

的认知与信心

标注效率与准确性的客观数据变化，直观反映
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了可信 AI 协同模式对眼科学生标注实操表现的提

升作用，而本研究同步开展的问卷调查结果，则从

主观层面进一步验证了该模式对学生人工智能认

知与应用信心的积极影响。本研究的可信 AI 协同

模式，并非单纯以 AI 替代人工基础劳动，而是让学

生在实操中理解 AI 的预测逻辑与能力边界，有效增

强了学生对 AI 应用的信心，这也是其在医学教育场

景中核心应用价值的重要组成部分。

从主观反馈结果来看，参与实验的眼科学生对

可信 AI 协同标注模式整体呈现出较高的接受度与

认可度，绝大多数学生明确表示愿意在后续的学习

与科研工作中继续使用同类 AI 辅助工具。其主要

原因在于，不同于传统课堂中对 AI 技术的理论化教

学，本研究设计的人机协同标注流程使学生在实操

过程中直观理解 AI 模型在眼底影像分割中的应用

逻辑、技术优势与应用边界，将抽象的 AI 技术转化

为可操作、可感知的实用工具，有效降低了 AI 技术

的学习与应用门槛。学生的问卷反馈同时清晰呈

现了对 AI 辅助工具价值与局限性的双重认知。在

应用价值层面，学生普遍认可 AI 协同模式对标注流

程的标准化作用，其通过预生成标注模板的方式大

幅削减了重复性基础劳动，同时能精准捕捉人工易

遗漏的影像细节，为标注工作提供了可靠的技术参

考；而在工具局限性层面，学生也客观指出了当前 

AI 模型在低质量影像、复杂病理结构场景中的精度

短板，明确了人工核验与修正对保障医学标注质量

的核心必要性。这种对 AI 技术的理性认知，既避免

了学生对 AI 工具的盲目排斥，也杜绝了过度依赖 AI

技术的误区，帮助学生建立了正确的 AI 应用理念，

这也是医学教育中人工智能素养培养的核心目标

之一。此外，学生针对不确定性图辅助效果的反

馈，也为可信 AI 辅助工具的优化迭代提供了来自临

床教育场景的真实视角。问卷结果与客观实验数

据形成了相互印证，证实不确定性图当前的可视化

设计与信息呈现方式，未能有效贴合医学生的临床

认知习惯，也从侧面说明，医学场景下的可信 AI 建

设，不仅需要技术层面的算法优化，更需要实现技

术逻辑与临床认知、教学需求的深度适配，才能真

正发挥其辅助价值。

综上，本次问卷的主观评价结果证实，可信 AI

协同标注模式能在认知层面增强学生对人工智能

技术的理解深度与应用信心，为眼科乃至临床医学

教育中医学生数据标注能力与人工智能素养的系

统性培养提供了可参考的实践路径。

3.4　可信 AI 协同模式具有临床教学转化价值与应

用可行性

本研究提出的可信 AI 协同标注模式，经本次对

照实验验证，可提升眼科相关专业学生的眼底图像

标注表现，同时有助于学生建立对医学 AI 工具的基

础认知。该模式具备向眼科临床教学场景转化的

初步潜力，可为完善医学生数据标注能力培养体系

提供参考。

从落地实施的基础条件来看，该模式具备初步

的低成本部署基础。在 AI 工具部署成本方面，本研

究采用的基于贝叶斯近似的眼底图像分割模型为

开源学术模型，可直接部署于普通教学用计算机

中，无需额外配置专用硬件，单台教学终端的部署

成本可控制在现有医学影像教学设备的常规预算

范围内，院校无需大额经费投入即可完成部署。在

学生培训周期方面，该模式操作门槛与学习成本较

低，针对本次纳入的眼科本科生、研究生等受试对

象，仅需少量课时的理论教学和实操练习，即可使

其掌握该协同标注模式的操作流程与方法，培训

周期较短，具备嵌入现有眼科教学课时安排的可

行性。

从教学应用的成本效益来看，该模式在本次实

验场景中展现出教学投入与教学产出双向优化的

潜力。在教学效率提升方面，本研究数据显示，该

模式可使单张眼底图像的平均标注耗时降低 67%~

75%；原本需要长时间完成的眼底图像标注实操训

练，采用该模式后仅需原来时间的 1/3 至 1/4 即可完

成，有望在有限的教学课时内为学生提供更多的病

例实操训练机会，覆盖更多不同难度层级的眼底病

例类型，提升教学容量。在师资成本节约方面，该

模式可通过 AI 预标注结果与专家金标准的自动比

对，实现标注结果的初步量化评价，替代教师对学

生标注作业的逐一批改，教师仅需针对 AI 识别的高

误差区域、学生标注的共性问题进行集中讲解，从

而将更多精力投入到个性化教学与重难点知识讲

解中，实现师资资源的优化配置。从体系融入路径

来看，该模式可多维度嵌入现有眼科医学教育体

系，并探索构建适配性教学应用范式。在课程设置

方面，可将该模式作为实操模块，融入《眼科学》等

本科必修课程的眼底影像教学环节，或纳入《医学

人工智能》等选修课程的核心教学内容，设置 2~4 个

课时的理论与实操一体化教学，构建“医学知识、AI

技能、实操应用”的一体化课程内容。在教学场景

设计方面，可初步适配 3 类核心教学场景：一是基础

教学场景，以正常眼底的简单病例为核心，通过 AI
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协同模式让学生快速掌握眼底血管解剖结构的标
注规范，夯实影像识别基础；二是进阶科研场景，以
中重度病变的复杂病例为核心，通过 AI 预标注与提
示，训练学生对复杂眼底病变的标注能力，对接临
床科研的真实需求；三是规培培训场景，结合规培
生的临床工作需求，开展眼底影像标注的实操训
练，培养规培生利用 AI 工具高效完成临床数据整
理、科研数据标注的能力。

综上，本研究提出的可信 AI 协同标注模式，依
托开源模型为医学生数据标注能力与 AI 素养的培
养提供了初步的实践方案，也为 AI 与医学教育的深
度融合提供了阶段性实证参考。该模式在本研究
中展现出眼科临床教学转化的初步潜力，有望成为
眼科临床教育的补充工具。

4　结语

本研究以视网膜眼底血管标注任务为核心，初
步探究了可信 AI 协同标注模式在眼科学生数据标
注能力培养方面的效用。研究结果表明，AI 协同标
注模式不仅显著提高了眼科学生的标注效率和准
确性，还能有效缩小个体间在标注效率和准确性上
的差异，同时增强眼科学生对 AI 的认知与信心。该
模式可作为眼科临床教育的补充工具，为构建医学
生数据标注能力系统性培养路径提供借鉴与参考，
推动新医科人才培养。此外，作为补充辅助手段的
不确定性图，其辅助效用仍存疑。本研究作为 AI 协
同模式应用于眼科临床教育的初步研究，仍存在一
定局限性：首先，样本量小、样本来源单一，限制了
结果的广泛可推广性；其次，研究仅聚焦视网膜眼
底图像血管标注任务，未覆盖其他医学影像类型及
更复杂的病灶标注场景；第三，不确定性图的人机
交互补充设计未能充分发挥辅助作用。未来研究
可从 3 方面开展：一是扩展样本量，纳入不同学习阶
段、不同专业水平的眼科学生开展分层次研究，进
一步验证该模式的普适性；二是扩展研究场景，将
该模式拓展到视盘、黄斑、眼底病灶等多种眼科影
像标注任务，完善多场景的教学应用范式；三是优
化可信 AI 提示的可视化设计与临床适配性，同时开
展规模化的临床教学落地实践，结合教学反馈持续
优化模式设计，进一步验证该模式在眼科学生数据
标注能力培养中的实用性和适应性。
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