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摘  要 

随着人口老龄化的发展，自发性脑出血的发病率居高不下，全球年发病率高达24.6/100万。因此，构建

自发性脑出血专病数据库具有重要临床价值。通过系统收集的大量医学数据可以提供流行病学资料。与

常规病历系统不同，它支持快速生成可验证的临床假设。总之，专病数据库为自发性脑出血的病因、临

床过程、结局、预后提供了可靠的医学数据。本文重点介绍专病数据库的特点、在临床中的应用及研究

进展及人工智能技术在构建数据库中的应用，以促进多地区自发性脑出血数据库的构建、辅助医疗决策

并提高精准医疗水平。 
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Abstract 
The development of population ageing has resulted in a high incidence of spontaneous cerebral haem-
orrhage, with a global annual incidence rate of 24.6 per million. Consequently, there is a significant 
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clinical need to establish a database for spontaneous cerebral haemorrhage. The database will collate 
a substantial volume of medical data, providing valuable epidemiological insights. In contrast to con-
ventional medical record systems, it will facilitate the rapid formulation of testable clinical hypothe-
ses. In conclusion, the disease-specific database provides reliable medical data on the etiology, clinical 
course, outcome, and prognosis of spontaneous cerebral haemorrhage. The focus of this paper is on 
the characteristics of the speciality databases, their application in clinical practice and research pro-
gress, and the application of artificial intelligence technology in constructing the databases. The aim 
is to facilitate the construction of multi-regional spontaneous cerebral haemorrhage databases, to as-
sist medical decision-making and to improve precision medicine. 
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1. 引言 

自发性脑出血(Spontaneous Intracerebral Hemorrhage, SICH)是指非外伤情况下，脑血管急性破裂引起

脑出血并造成脑损伤的疾病，全球 SICH 的年发病率为 24.6/100 万，而在发展中国家发病率更高[1]。随

着人口老龄化的逐步进展，SICH 的发病率将居高不下。SICH 发展迅速，可造成永久性神经功能损伤，

易合并严重并发症甚至死亡，SICH 的早期死亡率达 30%~40%，这对公众健康问题造成巨大困扰，同时

也给社会带来巨大负担[2]。中国各地区人群在饮食、文化习俗、作息的差异使得 SICH 的个体化精准医

疗实施困难[3]。同时传统诊疗依赖经验判断，缺乏数据支持，精准医疗的精准度差。通过 SICH 专病数

据库的构建，利用数据分析挖掘与人工智能等技术掌握不同区域、不同病因自发性脑出血高危因素、发

生、发展和转归特点，进而提供临床循证医学证据，提高不同区域 SICH 诊疗方案的个性化水平，对辅助

提高数据驱动下的自发性脑出血医疗诊治决策有积极意义。 
当前中国正努力推进国家级别数据库的建设，2023 年 3 月 7 日国务院宣布组建国家数据局，从国家

层面协调推进数据基础制度建设。中国卫生健康信息化领域顶层设计体系基本形成，这一举动为我国健

康医疗大数据指明发展方向[4]。然而，中国的医疗信息化发展表现出一种发展不均衡且底层数据缺少统

一的行业标准，这导致原始的医疗数据需通过标准化后才可实现数据互通。同时随着精准医学和临床亚

专科的兴起，针对某一类甚至一种疾病的研究愈加深入，对临床病例数据的依赖性也日益增加。提高临

床科研数据可用性，是专病数据库产生的直接原因，也为后续实现互通互联提供基础[5]-[7]。 

2. 自发性脑出血专病数据库的概念 

自发性脑出血专病数据库是指通过将自发性脑出血相关医学专业信息标准化与计算机数据管理系统

相结合，并经过数据处理、质量控制的数据仓库，是一种处于传统病例和基于人群的科学研究之间的研

究[8]。数据库将自发性脑出血患者的基线资料、出血部位、病史、临床表现、体格检查、实验室检验、

影像学检查及特殊检查、治疗方式、预后及随访情况等信息与计算机数据管理系统结合并应用。 

3. 自发性脑出血专病数据库的分类 

临床科学研究数据库主要包括临床试验数据库、病例注册数据库和专科专病数据库等。其中主要用
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于按专科或病种收集病例数据和开展观察性研究当属专科专病数据库。专病数据库从参与构建数据库的

中心数量出发，分类可分为单中心数据库和多中心数据库，从收集数据场所出发可分为基于医院的数据

库和基于社区的数据库[7]。其建库目的主要有两类，第一类是有明确的研究问题，从研究问题出发收集

相应数据，此类数据库，数据项目较少，表头相对简单。第二类是研究方向尚不清晰但有研究目的，建

立数据库可以为日后的科学研究积累数据。此类数据库，数据项目广、多，表单相对复杂。 
多中心专病数据库通常由数所三甲医院共同创立，它统筹的数据量大、范围广、疾病种类丰富并需

要多学科共同合作，有利于疾病的全面化管理，故多中心数据库具有样本量大、多学科协作、数据共享

率高、提高临床诊疗质量等优势，也因数据样本量大、多、杂，多中心数据的收集往往面临标准化和质

量控制的问题，同时在数据共享中如何确保充分保护患者个人隐私的问题，还有数据库维护及地区差异

等不足[9]。相较之下，单中心专病数据库虽有数据收集速度较慢，对接口需求较高等不足，但对于病例

的标准化、质量控制、长期随访上具有明显的优势，且易于实施和操作，并为未来的多中心数据库打下

基础。如表 1 所示。 
 

Table 1. Classification and characteristics of disease-specific databases 
表 1. 专病数据库分类及特点 

单/多中心 特点 数据项及表单复杂度 数据标准及质量控制 随访 

单中心 管理简单，数据一致性高 
扩展性受限，外部验证困难 

数据项精简 
表单设计轻量化 水平高，操作简单 易 

多中心 
数据多样性强，结论普适性高 

需解决数据异构性问题(如不同机构

电子病历系统差异) 

数据项全面 
表单复杂，需分层设计 

样本量大、多、杂 
易造成数据质量层次不齐 难 

4. 国内外脑卒中数据库的应用及发展现状 

病例的数据收集和数据管理是临床科学研究活动中十分重要的基础性活动。早期数据收集和管理依

赖于纸质病例报告表(Case Report Form)，人工数据收集、管理、核查带来了繁琐与人工误差等问题。电

子化数据收集(Electronic Data Capture)和数据库系统的出现很大程度上解决了相关问题[10]。在电子化数

据收集的时代背景下脑卒中专病数据库的构建应具备以下因素：1、经过标准化的数据标签；2、资金足

够；3、科室或医院具备电子数据采集系统；4、拥有特定的数据管理及收集人员；5、在数据收集、数据

清理、数据应用等整个流程中保护患者的个人隐私；6、团队经过相应培训[11]。 

4.1.. 国外脑卒中专病数据库的应用及发展现状 

1978 年美国国立卫生研究院国家神经疾病与卒中研究所开始脑卒中数据库预实验研究，建立了一套

标准化的脑卒中患者电子病历资料[12]，为此许多国家开始陆陆续续建立了属于自己的脑卒中数据库。如

1979 年开始录入的瑞士洛桑卒中，进行了约 25 年的随访，帮助确定了脑卒中患者的病因、危险因素等的

死亡率的趋势[13]。同时世界卫生组织组建的心脑血管疾病登记中心也在 1979 年实施，目的是探索不同

人群心脑血管疾病的病因和危险因素[14]。然而不足的是这种早期的数据库结构和数据类型简单。随着电

子计算机技术的蓬勃发展，越来越多的科研工作者开始建立和应用脑卒中数据库。1991~1996 年期间开

展的国际卒中试验，在早期服用阿司匹林和肝素对缺血性脑卒中预后的影响上做出了巨大贡献[15]，但国

际卒中试验仍有数据相对单一等不足。此后由 86 所美国医院共同参与的美国网络国家急性卒中治疗和操

作规范化计划中心开始创立，这种多中心的数据收集和分析，大大促进了脑卒中护理技术的发展[16]。往

后，这种多中心国家大型数据库成为主流。不过此时的数据库虽能很好地保存、收集脑卒中患者的临床
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基线资料，但缺少对影像学资料等非结构化数据的收集。随着科研方法论的进步，前瞻性队列研究为载

体的，聚焦于既定研究方向的多中心脑卒中数据库诞生。如 21 世纪初建立的 INTERACT 试验(Intensive 
Blood Pressure Reduction in Acute Cerebral Haemorrhage Trial)数据库[17]等。此类数据库数据项丰富是 21
世纪脑卒中数据库建设的主流之一。故专病数据库的建立不仅要聚焦于传统的通用型数据库，还要收集

影像学资料等非结构化数据，以此来完善数据库。 

4.2. 国内脑卒中专病数据库的应用及发展现状 

1995 年由北京 7 所医院共同参与构建的多中心脑卒中数据库拉开序幕，不过其后续报道不多[18]，
且由于没有统一的标准以及质量控制等，此类数据库应用较为局限。目前国内最具代表性的卒中数据库

是 2007 年建立的中国国家卒中数据库，填补了国内脑卒中数据库的空白。建库以来，先后发表了多项极

具影响的报道。该数据库为中国卒中提供了数据支持[19]。2017 年，北京大学第一医院组织成立中国急

性缺血性卒中治疗结局登记数据库，目的是探索中国收益最优的脑卒中治疗方式[20]。多中心数据库固然

有数据量大、全面的优势，但数据处理困难，很大程度上数据的可靠性受到质疑，此外多中心数据库不

能很好地体现各地区、各级别医院的诊疗水平和地理因素等对脑卒中造成的影响，且由于国内经济水平

差异，能够参与的地区及医院也多为东方地区。同时国内自发性脑出血数据库仍是大量缺乏，故单中心

的自发性专科专病数据库仍有其独特优势。 

5. 人工智能技术在专病数据库上的应用 

人工智能(Artificial Intelligence, AI)是一个通用术语，意味着使用计算机模拟智能行为，尽量减少人

为干预[21]。通过运用 AI 技术可开展数据驱动下的健康管理与风险因素预警、病因分析、医学检验与影

像学、疾病诊断、诊疗方案与手术计划、并发症发展的高危因素、术后疗效评估与康复手段等医疗诊断

过程的自主学习，实现基层医院对疾病精准诊断、精准治疗。 
目前，医学影像自动分割、辅助疾病诊断、药物研发、远程医疗与护理等人工智能技术愈发成熟，

对于数据库的构建产生了新的应用。例如，利用人工智能的自然语言处理技术可完成数据清晰、映射、

储存等工作[22]，很大程度上减少了人工误差，节约了时间。这种自然语言处理能力甚至可以自动审查图

表，从文字报告图像中提取结果，进一步提高了工作效率[23]。此外，医学影像自动分割对比人工手动分

割更是有着显著的优越性，这使得对于脑出血、脑水肿体积的计算更为精准[24]。北京协和医院就基于此

建立了一套卷积神经网络的颅内血肿自动分割模型[25]。运用卷积网络学习国家中心数据库中 2166 例脑

出血影像。目前系统已取得显著成效，可以辅助临床医师判断脑出血常见的 5 种病因，对于各种类型的

脑出血原因，其敏感度、特异度及准确性均高达 80%以上。对于动脉瘤性脑出血和高血压脑出血的准确度

最高，错误率小于 6% [26]。可见 AI 在构建专病数据库各个环节都有着很大的助力，数据内容更加精确，

数据可靠性更高。同时，AI 也可辅助数据库进行机器学习预测模型，Inaguma 等基于此发现慢性肾病患者

肾小球滤过率下降的危险因素之一就是尿蛋白含量增加[27]。Zhi Geng 等人利用五种机器学习模型预测自

发性脑出血患者 90 天内的短期预后结局，并筛选出 NIHSS 评分、AST 水平、年龄、白细胞计数、血肿体

积等关键预测因子，同时也指出整合 CT/MRI 影像的自动化分割技术将对模型进一步优化[28]。Koutarou 
Matsumoto 等整合多模态数据利用机器学习结合 Kaplan-Meier 曲线预测院内死亡风险，专家评估下受试者

工作特征曲线下面积为 0.97 (95% CI, 0.94~0.99) [29]。可见 AI 已融入现代医疗体系，在数据收集、临床影

像学、病因分类、预后等多个环节上均表现出变革性潜力，推动了精准医疗前进的脚步。 

6. 挑战与展望 

未来，AI 和数据库将继续融合，智能化的数据收集、治理、储存将成为专病数据库构建的发展趋势。
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但我国卫生信息标准起步晚，标准执行差，各医疗单位数据质量参差不齐，若有新的医学概念和治疗方

式出现又如何保证其准确性和时效性。这使得数据互通、共享实现难度高，各数据库之间、医院内部之

间、医院之间的可操作性差，存在“数据孤岛”问题。在互通互联的同时，患者的隐私保护也是一个巨大

的问题。在数据采集上，因病例多源、多模态的特点、汉字的歧义性和原始数据不完整等因素加大了数

据提取难度。对 AI 来说，在数据标注上仍有缺陷[6]。 
为提供相关流行病学研究及科学提升对自发性脑出血患者的诊疗水平及生命质量，建立一个相关数

据库意义重大。一方面，可以在数据库指导下掌握高危人群的地域分布特点，对具有高危因素的人群进

行健康教育、实时监控及防治。另一方面，在实践中逐渐完善、丰富数据库，使之成为一个动态化、个体

化并具有前瞻性的自发性脑出血防治体系，从而优化救治流程，实现超早期救治，以降低自发性脑出血

的发病率、死亡率、致残率和复发率。未来应创建更多的脑出血数据库，尽量兼顾社区和医院，逐步完

善各地区对脑出血的个性化防控系统，提升患者及人民幸福生活水平。 
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