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数据标注在公共卫生及临床医学中的应用进展
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【摘    要】数据标注是人工智能技术应用的基础，对数据标注在公共卫生和临床医学的现实应用进行梳理，
旨在为推动中国智慧医疗体系建设和公共卫生治理现代化提供参考依据。通过对中国知网（CNKI）数据库

和 Web of Science数据库核心合集系统检索，并收集 2020年 1月 1日—2025年 4月 20日有关数据标注在公

共卫生和临床医学中应用的中英文文献。数据标注在智慧医疗管理与服务、辅助诊疗、疾病监测、药物警戒

与新药研发、慢性病管理等方面展现了强大的应用潜力，能够显著提升医疗人工智能模型的准确性、优化诊

疗流程以及推动精准医疗发展。当前，医疗数据标注呈现自动化、多中心协同和动态化发展趋势，但仍面临

标准不统一、隐私保护等挑战。未来需构建规范化、智能化的标注生态，以充分释放人工智能技术在医疗领

域潜力，助力“健康中国”战略目标的实现。
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【Abstract】 Data annotation is the foundation for the application of artificial intelligence (AI). This paper reviews the
real-world applications of data annotation in public health and clinical medicine, with the aim of providing reference for
promoting  the  construction  of  China′s  smart  medical  system  and  the  modernization  of  public  health  governance.  The
Chinese and English articles on the applications of data annotation in public health and clinical medicine were retrieved
from the China National Knowledge Infrastructure (CNKI) and the Web of Science Core Collection with the time interval
from January 1, 2020 to April 20, 2025. Data annotation demonstrates significant application potential in smart healthcare
management and services, diagnostic assistance, disease surveillance, pharmacovigilance and new drug development, as
well  as  chronic  disease  management.  It  substantially  enhances  the  accuracy  of  medical  AI  models,  optimizes  clinical
workflows,  and  advances  precision  medicine.  Currently,  medical  data  annotation  shows  the  development  trends  of
automation, multi-center collaboration, and dynamization, while still facing challenges such as inconsistent standards and
privacy  protection.  In  the  future,  it  is  necessary  to  build  a  standardized  and  intelligent  annotation  ecosystem  to  fully
release the potential of AI in the medical field and help achieve the Healthy China initiative.
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数据标注是一种提取和标记大数据关键信息

的技术，通过对数据的筛选、清洗、分类、注释、

标记和质量检验等加工处理，使其成为机器学习

算法可理解的数据信息，是人工智能技术应用的

基础[1]。2024年 12月，国家发展和改革委员会在

《关于促进数据标注产业高质量发展的实施意

见》 [2] 中指出，“加强交通、医疗、金融、科学、制

造、农业等重点行业领域数据标注，建设行业高

质量数据集，支撑人工智能在行业领域的应用赋

能。围绕医疗健康、人力资源、数字贸易、自动驾

驶、低空经济等场景，以业务创新拉动数据标注

需求。”2025年 3月，中国政府工作报告中强调，

“深化数据资源开发利用”，而数据标注对于数据

资源的深层次开发利用起到基础性支撑作用。医

疗行业的数据标注是国家最为积极倡导发展的

领域之一，在国家的政策导引下，数据标注已由

一项行业技术逐步成长为一个专业化、智能化的

朝阳产业。从产业发展现状看，中国已设立了

7个数据标注基地（四川省成都市、辽宁省沈阳

市、安徽省合肥市、湖南省长沙市、海南省海口

市、河北省保定市和山西省大同市）。数据标注

总规模达 17 282 TB，形成覆盖医疗、工业、教育

等行业的高质量数据集 335个，赋能 121个国产
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家，标注从业人员达 5.8万人，带动数据标注行业

相关产值超过 83亿元[3]。

在公共卫生及临床医学领域，大数据已深度

融入公共卫生政策制定与医疗服务实践，加速推

进医疗卫生服务体系优化和服务能力提升。从数

据特点上看，公共卫生和临床医学数据具有高度

的复杂性、专业性和私密性，需要经过前期大量

的数据标注才能被人工智能所安全利用。高质量

的数据标注不仅显著提升疾病诊断的准确性及

效率，更能优化临床治疗方案、提高疾病预测与

预防能力，并为实现精准化及个性化医疗提供重

要支撑。而安全的数据标注则可以在促进政府决

策者和科研工作者在探索公共卫生治理规律和优

化诊疗方案的同时，避免公共卫生服务数据、患者

隐私等敏感信息泄露。无论从政府公共卫生管理还

是临床医学自身发展角度，数据标注都正在加速

推动临床医学的智能化转型，成为开启数字健康

新时代的技术基座。为更加清晰地把握数据标注

技术在公共卫生和临床医学领域的最新现实应

用及未来前景，研究在系统梳理数据标注概念、

发展及技术流程的基础上，结合中国知网（CNKI）
数据库和 Web of Science数据库核心合集系统检

索，并收集 2020年 1月 1日—2025年 4月 20日
相关领域的研究进展，CNKI数据库以 “数据标

注”“数据注释”“公共卫生““临床医学”等为检索

词，Web of Science数据库以“data annotation”“data
labling” “public  health” “clinical  medicine” “health-
care”等为检索词，对数据标注在智慧医疗管理与

服务、辅助诊疗、疾病监控、新药开发、慢性病管

理的应用进行深入分析，旨在为推动中国智慧医

疗体系建设和公共卫生治理体系和治理能力现

代化提供参考依据。

 1   数据标注的概念和发展

 1.1    数据标注概念　数据标注是指对原始数据

进行标记、注释或分类的过程，目的是将非结构

化的数据转化为结构化、机器可读的形式，以便

机器学习算法能够理解和利用这些数据，可将其

视为模仿人类学习过程中的经验学习，近似于人

从书本中获取已有知识的认知行为 [1, 4]。该过程

通过人工或半自动化方式，系统性地从原始数据

中提取关键特征信息，并根据具体应用场景需求

赋予其相应的语义标签或注释[5]。数据标注质量

与模型性能呈现显著的正相关性，高质量的标注

数据能有效提升模型的预测精度，而低质量或不

一致的数据则可能导致模型训练失败或性能下

降。因此，数据标注作为人工智能技术落地的关

键预处理环节，其质量管控在整个机器学习工作

流程中具有决定性作用。

在公共卫生与临床医学领域，数据标注的核

心任务是对医学影像、电子病历、基因组数据等

专业医疗信息进行精准标注，如标记 CT扫描中

的肿瘤区域、分类病理切片中的细胞类型[6] 或提

取临床记录中的关键诊断信息[7] 等。由于医疗数

据具有高度专业性和复杂性，标注工作通常需要

医生或医学专家参与，以确保标签的准确性和临

床相关性。高质量的医疗数据标注能够为人工智

能模型提供可靠的训练基础，使其广泛应用于疾

病诊断、治疗方案推荐和医学研究等场景，相反，

标注错误或不一致则可能导致严重的临床风险。

 1.2    数据标注流程　数据标注的流程是一个系统

化、多步骤的过程。以医学数据标注为例（图 1），
在数据标注前，需先结合临床医学标准和具体任

务需求制定数据标注规范。数据采集属于数据准

备阶段[8]，采集对象通常涉及多模态医疗数据，包

括医学影像、电子病历文本、病理切片、基因测序

数据以及可穿戴设备采集的生理信号等。由于医

疗数据的敏感性和复杂性，在标注前需进行严格

的数据清洗与脱敏处理[9]。包括去除患者隐私信

息、统一医学数字成像和通信（Digital Imaging and
Communications in Medicine, DICOM）等医学影像

格式、校正设备采集误差，以及剔除低质量或无

效数据。标注环节通常由具备医学背景的专业人

员完成 [10]，例如涉及放射科医生标注病灶区域、

病理专家标注组织类型，或临床医生标注病历中

的关键信息。为提高效率，可辅以 AI预标注工具

（如肺结节自动检测），但需人工复核以确保准确

性。质量审核是医疗数据标注的核心环节，通常

采用三级审核机制，即初级标注人员互查、高级

医师复核，以及多专家会诊争议案例。标注过程

中发现的问题将反馈至标注环节修正，并同步更

新标注标准。完成标注的数据将用于模型训练，

并通过临床验证反馈标注质量。最后，经伦理审

查和合规处理的标注数据将被安全存储，供后续

科研或临床使用。

 1.3    数据标注的发展　数据标注的发展与人工

智能和机器学习的演进密切相关，经历了从手工

标注到智能化标注的重要转变，并在医疗等领域

展现出广泛的应用前景。数据标注的起源可追溯

至 20世纪 50年代，随着模式识别和分类任务的兴

起，研究者开始手动标注数据以训练模型。1957年
罗森布拉特提出的感知机进一步推动了其发展，

但当时标注规模较小，主要用于学术研究，为后

续奠定了基础。20世纪 90年代，随着计算机视

觉和自然语言处理技术的逐渐成熟，数据标注进

入快速发展阶段，众包平台通过互联网将大型标
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注任务拆解并分发给大规模的线上工作者[11]，其

兴起使得大规模标注成为可能。2010年后，深度

学习技术的突破推动数据标注向智能化与自动

化迈进，预训练模型和主动学习等技术的应用显

著提升了标注效率，同时应用场景也从计算机视

觉、自然语言处理扩展至医疗 [12]、金融、教育等

垂直领域。
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图 1    数据标注流程

Fig. 1   Data annotation process
 

在医疗领域，数据标注作为人工智能模型训

练的基础环节，是医疗人工智能落地的核心技术

支撑。随着医疗数据要素市场化及精准化需求的

增长，数据标注技术在公共卫生和临床医学服务

中的应用不断深化。通过精确识别和分类医疗数

据，其不仅为公共卫生决策、疾病防控方案及医

疗服务优化提供了有力支持，还推动了医疗智能

化和个性化发展。数据标注技术的高效数据处理

能力，进一步助力智慧医疗建设，持续促进人工

智能技术在医疗健康领域的深度应用[13]，同时为

提升政府医疗治理能力与治理体系现代化提供

了重要技术支撑。从早期的小规模手工标注，到

如今的智能化、自动化标注，数据标注技术的发

展不仅满足了人工智能对大规模高质量数据的

需求，更在医疗等关键领域推动了智能化转型，

展现出广阔的应用前景。

在数据标注的助推下，国内外已经形成涵盖

医学对话、医学推理、医学诊疗、中医诊断、中医

药古籍、大规模多语言医疗语料库等数以万计的

特色医疗数据集。社会各界对于医疗数据集的建

设投入热情加大，也带动了医疗数据标注行业的

快速增长。中国蚂蚁集团与上海交通大学医学院

附属仁济医院泌尿外科专家团队合作，创建并正

式开源中国首个医疗专科推理数据集，病种覆盖

了 97.6%以上的泌尿科就医人群，真实复刻诊疗

场景。2023年，深圳市大数据研究院发布规模最

大的中文医疗问答数据集，数据集由 2 650万个

问答对组成，将现有的医疗问答数据集规模扩大

了 2个数量级，对中国生物医学问答数据集的许

多现有工作进行了基准测试，并为性能最佳的模

型提供开放 API。此外，中国国家基因组科学

数据中心（National Genomics Data Cente, NGDC）、
中国国家微生物科学数据中心（National Microbi-
ology Data Center, NMDC）、中国国家人口健康科学

数据中心 （National  Population  Health  Data  Center,
NPHDC）等“国家队”持续为公共卫生与医疗事业提

供专业数据支撑。其中，截至 2023年 6月，NGDC
已存储和管理 27.6 PB的数据资源，其开发的组学

原始数据归档库（Genome Sequence Archive, GSA）

被列为中国首个入选全球核心生物数据资源的数

据库[14]；NMDC牵头制定了微生物数据领域的 ISO
国际标准，并启动了“未培养微生物培养组”计划，

推动了微生物数据标准的国际化进程[15]；NPHDC
则为中国首个中西医结合甲状腺专科 AI医生

“ThyroSeek瘿问”提供了核心数据资源，推动了智

慧医疗落地，这些国家级数据中心的成就共同为

中国公共卫生与医疗事业的高质量发展提供了

坚实的数据基础和技术保障。

 2   数据标注在公共卫生与临床医学领域的应用

从疾病诊断到药物研发，再到个性化医疗，

由数据标注后形成的高质量数据集在智慧医疗

管理服务升级、优化慢性病管理、推动机器视觉

与大模型等应用于医学领域中发挥着不可或缺

的作用。

 2.1    升级智慧医疗管理与服务　智慧医疗管理
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与服务是医疗行业数字化转型的演进方向，其本

质在于通过技术赋能重构传统医疗模式，实现更

高效、精准和普惠的医疗服务。面对传统医疗体

系长期存在的资源分配结构性失衡、诊疗流程低

效化、医患信息不对称等问题，智慧医疗依托数

据驱动和技术创新，正逐步突破时空壁垒，重塑

医疗资源配置范式。

数据标注作为人工智能技术落地医疗场景的

关键环节，为医院智慧管理系统和诊疗全流程数

字化监管提供了重要技术支撑 [16]。主要体现在

以下三个方面：一是优化资源配置，以西班牙加

泰罗尼亚的 eConsulta 远程医疗服务为例，该系统

通过标注医患对话中的症状描述、诊疗建议等关

键信息，不仅构建了高效的 AI分诊系统，显著提

升了在线问诊效率，还为医疗资源配置决策提供

了科学依据，是医疗数据驱动决策的典型案例[17]。

二是提升管理效率，Syn-Mediverse数据集通过合

成数据技术实现了自动化、多任务标注（如物体

检测、语义分割等），既克服了人工标注的成本和

隐私限制，又加速了医疗机器人和手术室导航系

统的研发进程，为医疗设备智能调度、手术流程

优化等管理任务提供了精准的环境感知能力，从

而提升医院运营效率 [18]。三是改善患者体验，通

过对患者问题类型（如诊断咨询、治疗方案）和医

生应答策略（如专业指导、情感支持）的智能标

注，有效优化医患沟通质量，实现需求精准匹配，

提升服务满意度[19]。

 2.2    提升辅助诊疗能力　临床医生与医学专家

等通过对海量医疗数据进行精细化标注，构建高

质量的训练数据集，从而为机器学习模型提供基

础支持，实现疾病诊断、治疗方案推荐和预后预

测等多种辅助诊疗功能。数据标注通过对电子病

历、医学影像等数据的深度处理，识别出与疾病

相关的实体，如体征、症状、检查结果、治疗效果

等，进而构建出高效的疾病诊断模型。已有研究

表明，基于标注的医学影像数据训练的深度学习

模型，能够辅助医生快速、准确地识别疾病，显著

提高肺结节 [20]、乳腺癌 [21] 等疾病的早期诊断率，

减少误诊和漏诊的可能性。LNDb数据库由葡萄

牙研究机构和医院合作建立，数据库中的肺部 CT
图像经放射科医生和专家的专业标注，能够快速

识别出结节的位置、大小、形态及恶性程度等信息，

为开发肺癌早期检测和诊断工具提供了重要支

持[22]。乳腺癌是女性癌症死亡的主要原因之一，国

外学者利用传统自然语言处理技术与 IBM Watson
自然语言分类器，对乳腺病理报告进行自动化标

注（如提取病变类型、分级等标签），构建高质量标

注数据集，进而支持基于深度学习的乳腺 X射线

影像分析 [23]。这种技术尤其适用于医疗资源匮

乏的地区，能够显著提高乳腺癌筛查的覆盖率和

准确性。在脑部影像分析中，Swinburne N C等[24]

提出基于半监督学习的脑部 MRI肿瘤检测模型，

利用从医院影像存档与通信系统中采集的临床

标注数据进行训练，选取 RetinaNet和Mask R-CNN
架构进行训练，并通过自标注方法（Self-labeling）
自动识别未标注的肿瘤，模型性能显著提升，表

明利用临床标注数据进行半监督学习能够显著

提高肿瘤检测性能，并为未来的肿瘤分割、分类

和治疗反应评估等下游任务奠定了基础。

在治疗方案推荐方面，数据标注通过分析电

子病历和医学文献，能够根据患者的具体病情、

病史和生理特征，设计出最适合的治疗方案，从

而提高治疗效果并减少副作用。例如，针对胸部

创伤患者的电子病历进行标注后，可以在患者入

院后迅速区分严重和非严重的胸部损伤，为临床

决策提供重要依据[25]。此外，通过对电子病历中

的临床特征进行大规模分析，数据标注还可以辅

助实现遗传性癫痫的早期诊断，帮助医生尽早采

取针对性治疗，改善患者预后[26]。数据标注还可

通过整合外部医学知识库（如 DBpedia）中的医学

知识和电子病历中的患者数据，从而预测患者的

住院率，帮助医生提前干预高风险患者，优化医

疗资源的分配 ，同时提高诊断的准确性和效

率 [27]。数据标注为个性化治疗方案的制定提供

了更科学的支持，推动了精准医疗的发展。

 2.3    提高疾病监测和控制能力　数据标注技术

为疾病监测、早期预警及追踪分析提供关键的数

据支撑。在疾病监测环节，需整合多源异构数

据，包括临床病例报告、实验室检测结果、社交媒

体舆情、环境监测指标及人口流动轨迹，并通过

结构化标注构建高质量训练数据集以支撑后续

分析建模。例如，临床文本的实体识别技术可自

动提取症状、疾病等关键信息，辅助构建实时监

测系统，而个人身份信息标注与匿名化处理能严

格保障数据隐私与合规性[28]，是数字化健康管理

系统得以大规模应用实施的重要技术基础，其能

在严格保障数据隐私与合规性的前提下，实现对

高风险人群的精准追踪。

疾病的爆发往往伴随着某些异常事件的发

生，例如某种疾病的病例数突然增加，或者某种

病原体在特定区域的出现频率显著上升。数据标

注有助于快速识别危机，制定有效的应对策略。

以突发公共卫生事件为例，可对社交媒体数据、

新闻报道、医疗系统数据等进行实时标注，识别

关键信息，评估事件影响。例如，美国通过分析 X
（原 Twitter）用户发布与新型冠状病毒（COVID-19）
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相关的症状、暴露风险等信息，用于补充传统的

监测系统，从而更全面地追踪疫情传播 [29]；或是

通过标注病例的接触史，识别疾病的传播路径、

感染源以及感染者的活动轨迹，划出高风险群体

或疾病聚集区域，为精准防控提供支持 [30]；以及

通过标注疫情前后社交媒体上关于心理健康讨

论的内容，帮助政府理解全球事件对公众心理健

康的影响，体现了公共健康政策需长期关注公众

的心理健康需求[31]。

变体追踪是确定疾病传播路径和变异动态的

关键环节。数据标注技术通过对病原体基因组的

注释、结构差异分析以及耐药基因的识别与标

注，为传染病防控和病原体变异监测提供了前沿

技术支撑。在 COVID-19疫情期间，通过对新冠

病毒的病原体基因组数据持续标注、对比和变异

追踪，能够快速识别新出现的变异株，解析其传

播力和致病性的变化趋势，有助于政府及时监控

病毒变异，作为早期预警系统，为公共卫生响应

和疫苗研发提供科学指导[32]。另外，通过模拟免

疫细胞谱系分化的分层注释策略，优化了免疫细

胞及其亚型的高通量注释流程，部分克服了单细

胞数据中因高度异质性导致的分类挑战，且该技

术已成功应用于 COVID-19患者数据分析，实现

了对免疫细胞及其亚型的高效精准识别，揭示了

单核细胞亚群比例异常升高等关键免疫特征，为

深入解析疾病免疫机制提供了重要技术支撑 [33]。

 2.4    推动药物警戒与新药研发　药物警戒（phar-
macovigilance）旨在检测、评估、理解并预防药品

不良反应或任何与药物相关的问题[34]，包括用药

错误、药物滥用、假冒伪劣商品等 [35]。传统药物

警戒方法依赖于病例报告和临床回顾，存在数据

量有限、信息不完整等问题，而数据标注可以识

别和标记出与药物相关的不良事件[36]，并将数据

源扩充至社交媒体 X（原 Twitter）[37] 和论坛[38] 等，

以此快速定位高风险药物或药物组合。例如，药

物与食物成分的相互作用可能会改变药物的疗

效，甚至导致不良反应，通过对“药物–食物”组合

进行标注，可预测其成分之间的相互作用，帮助

避免患者出现不良反应[39]。

传统的药物研发主要依赖高通量筛选和大量

实验，不仅耗时且成本高昂，还导致严重的“Me too”
现象，即多个药物针对同一靶点进行重复开发，造

成资源浪费和创新不足 [40]。通过数据标注技术，

可以高效识别和优化候选药物，从而将资源重新

分配到未满足的医疗需求领域，推动更具创新性

和差异化的药物研发。数据标注技术，包括化合

物结构标注、药物相似性评估、PAINS警报检测

和 Murcko骨架生成等，为新型药物研发提供了

重要的信息支持[41]，并已广泛应用于药物性肝损

伤 [42]、青光眼 [43]、癌症 [44] 等疾病的药物治疗中。

在基于配体的药物设计（ligand-based drug design,
LBDD）中，标注药物分子的化学结构和活性位点

等信息，能在药物开发的早期阶段识别出具有风

险的化合物，降低药物开发的安全风险[45]。在基

于结构的药物设计 （structure-based  drug  design,
SBDD）中，标注靶点蛋白的三维结构和结合位点

等信息，可直接设计出与靶标蛋白高度匹配的化

合物，适用于新药研发[46]。

 2.5    优化慢性病管理　慢性病管理涉及长期、多

维度的数据积累，包括患者的生理指标（如血糖、

血压、血脂）、生活方式（饮食、运动、睡眠）、用药

记录以及影像学检查结果等，这些数据通常以非

结构化或半结构化的形式存在于电子健康档案、

可穿戴设备或居家监测设备中，使得慢性病的长

期管理成为公共卫生治理的难点。在实际应用

中，数据标注能够支持自然语言处理技术对包含

患者病历信息、治疗记录、药物处方等电子健康

记录（Electronic Health Records, EHR）进行抽取和

结构化处理，辅助医生进行诊断和对病患健康情

况的长期跟踪。例如，数据标注技术通过分析糖

尿病患者电子健康记录中的他汀类药物使用情

况，识别出未用药的五大原因（如副作用、临床惰

性等）及其人群分布差异，为制定针对性的用药

依从性干预措施提供了精准靶点，也为减少医疗

不平等提供了循证依据[47]。

因此，医学数据标注能有效转化非结构化病

历为公共卫生治理的知识基础设施，推动从被动

医疗向主动健康管理的转型 [48]。传统公共卫生

监测的“一刀切”策略难以应对不同人群的差异化

需求[49]，但随着可穿戴设备和移动健康应用的普

及，实时采集个人健康数据成为可能[50]。结合数

据标注技术，这些数据可用于分析用户行为模

式，预测健康风险，并实施早期干预[51]，填补了传

统数据库在日常活动场景下的空白，助力个性化

健康管理 [52]，为慢性病管理提供了动态性、预防

性和个性化的新范式。在可穿戴设备生成的低信

噪比数据场景下，数据标注的优化可显著提升机

器学习模型的鲁棒性，使其能精准识别慢性病特

征（如癫痫发作、血糖异常），并降低误报率[53]。例

如，通过可穿戴压力鞋垫采集的步态数据，标注关

键步态事件（如足跟触地、脚尖离地）和临床特

征，为帕金森的早期诊断、病情监测和康复干预提

供了量化依据，推动了智能管理系统的精准干预[54]。

 3   结论和展望

国家发展和改革委员会提出，“到 2027年，数
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据标注产业专业化、智能化及科技创新能力显著

提升，产业规模大幅跃升，年均复合增长率超过

20%”的发展目标。而数据标注作为医疗人工智

能发展的基石，正推动医疗卫生领域迈向智能化

新纪元。公共卫生与临床医学领域人工智能与大

模型的发展离不开高质量的数据集，而高质量的

数据集的形成则离不开数据标注技术的升级。近

年来，公共卫生与临床医学领域中的数据标注呈

现出三大发展趋势：一是自动化标注的普及，基

于 AI的智能标注系统大幅提升了标注效率；二

是多中心协同标注的推广，通过联邦学习支持的

多机构协作，在保障数据隐私的前提下实现医疗

数据的价值共享；三是动态标注的应用，对可穿

戴设备采集的连续生理信号进行长期监测标注，

推动慢性病管理从静态干预转向动态监测。

随着多模态标注技术的突破，通过精准标注

医学影像中的病灶特征、电子病历中的临床实体

以及基因组数据中的变异位点，显著提升了数据

驱动的决策能力，为疾病诊断、流行病监测、医学

研究和公共卫生管理等提供了关键支持。数据标

注在医疗卫生领域的全面渗透不仅体现了科技

与医学的深度融合，更预示着数字健康新时代的

到来。然而，公共卫生和临床医学领域的数据标

注仍面临标准不一、质量参差不齐、协同标注不

畅等问题，相关部门应加速构建起规范化、智能

化、协同化的医疗数据标注生态，健全数据标注

标准、释放公共数据标注需求、打造高水平创新

载体，为公共卫生与临床医学领域的数据标注产

业发展提供更加充足的要素保障，充分释放人工

智能等新技术在提升诊疗精度、优化医疗资源配

置方面的巨大潜力，通过提升标注公共服务能力

助力“健康中国”战略目标的实现。

数据可用性声明　本研究未生成新的数据。
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