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摘要
目的：基于文献计量学和高影响力论文研究糖尿病视网膜病变人工智能研究的热点和趋势。
方法：检索2012-01-01/2022-12-31在Web of Science Core Collection（WoSCC）发表的关于糖尿病视网膜病变人工智能研究的论文，使用CiteSpace软件分析年发文量、国家、机构、论文来源、研究领域、关键词等，并进一步分析高影响力论文。
结果：纳入79个国家关于糖尿病视网膜病变人工智能研究的论文1 009篇，其中2022年发文量272篇；中国和印度发文量分别为287、234篇。英国的中心性为0.31，美国的H指数为48，英国的3家机构（伦敦大学、莫菲尔德眼科医院、伦敦大学学院）和埃及的1家机构（埃及知识库）H指数均达到14。该研究领域涉及的主要学科为眼科学、计算机科学和人工智能，2021~2022年突现关键词是迁移学习、血管分割和卷积神经网络。
结论：中国在这一领域发文量最大，美国被认为是该领域的领先国家，埃及知识库和伦敦大学为该领域的领先机构，IEEE Access为该领域最活跃的期刊。糖尿病视网膜病变人工智能研究领域的研究重点已经从人工智能用于疾病检测和分级以辅助诊断转向对其辅助诊断系统的研究，迁移学习、血管分割和卷积神经网络在该领域具有广泛的应用前景。
关键词：人工智能；糖尿病视网膜病变；文献计量学；CiteSpace；深度学习；热点；趋势
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Abstract
Objective: This study aims to analyze research hotspots and trends of artificial intelligence in diabetic retinopathy(DR) using bibliometrics and high-impact papers.
Methods: Papers on artificial intelligence in DR research published in the Web of Science Core Collection (WoSCC) from January 1, 2012, to December 31, 2022 were included. The data was analyzed by CiteSpace software to examine annual publication number, countries, institutions, source journal, research categories, keywords, and to perform an in-depth analysis of high-impact papers.
Results: A total of 1009 papers on artificial intelligence in DR from 79 countries were included in the study, with 272 papers published in 2022. Notably, China and India contributed 287 and 234 papers, respectively. The United Kingdom exhibited a centrality score of 0.31, while the United States boasted an impressive H-index of 48. Three prominent institutions in the United Kingdom (University of London, Moorfields Eye Hospital, University College London) and one institution in Egypt (Egyptian Knowledge Bank) all achieved a notable H-index of 14. The primary academic disciplines associated with this research field encompassed ophthalmology, computer science, and artificial intelligence. Burst keywords in the years 2021-2022 included transfer learning, vessel segmentation, and convolutional neural networks.
Conclusion: China emerged as the leading contributor in terms of publication number in this field, while the United States stood out as a key player. Notably, Egyptian Knowledge Bank (EKB) and University of London assumed leading roles among research institutions. Additionally, IEEE Access was identified as the most active journal within this domain. The research focus in the field of artificial intelligence in DR has transitioned from AI applications in disease detection and grading to a more concentrated exploration of AI-assisted diagnostic systems. Transfer learning, vessel segmentation, and convolutional neural networks hold substantial promise for widespread applications in this field.
Keywords: Artificial intelligence; Diabetic retinopathy; Bibliometrics; CiteSpace; Deep learning; Hotspots; Trends.

0引言
[bookmark: OLE_LINK1]糖尿病视网膜病变（DR）是糖尿病影响视网膜的并发症，对患者的视力构成重大威胁[1]。2015年，全世界约4.15亿人被诊断患有糖尿病，到2040年预计将增加至6.42亿[2]。据估计，全球超过1/3的糖尿病患者患有DR，约1/10的糖尿病患者患有威胁视力的DR，包括增殖性DR和糖尿病性黄斑水肿[3]。多数糖尿病患者如果通过早期筛查及时发现DR，给予系统全面的眼科检查和治疗，可避免永久性视力丧失。然而，传统的筛查或诊断方法需要专业的眼底专科医生指导，筛查过程耗时、费力、昂贵，且仍存在资源缺乏的问题。因此，大规模的DR早期筛查仍然是一项重大挑战。
随着人工智能（AI）的出现和不断发展，其在医疗保健领域的整合，包括眼科重大疾病的筛查，成为一个研究热点。AI是指利用计算机在很少或没有人为干预的情况下模拟智能行为，这是一个广义的术语[4]。AI技术涉及多个方面，包括传统的机器学习（ML）和深度学习（DL）[5]。针对DR的辅助诊断，在传统ML阶段，AI可以通过特征提取，定位视网膜图像上的病变，即根据成像生物标志物，包括微动脉瘤、硬性渗出、棉絮斑、黄斑水肿等，对DR进行诊断和分级。随着使用多层次、多神经元学习算法的DL的出现，构建了多个使用DL进行DR筛选的系统，较传统ML具有更高的特异性和敏感性[6-7]。随着AI技术的不断发展，越来越多的AI研究将知识驱动和数据驱动相结合，这在DR研究中也有所体现[8]。AI在DR筛查中的整合将显著提高诊断效率，节省人力和财力，使偏远贫困地区的远程诊断和智能诊断成为可能[9]，这是一个非常有前景的领域。
[bookmark: OLE_LINK15]AI在眼科疾病中的应用已有文献计量学研究[10-12]，本研究对AI在DR中的应用进行最新的文献计量学研究，旨在利用文献计量学方法对在Web of Science Core Collection（WoSCC）检索到的论文进行分析，结合作者团队的研究基础和该领域最有影响力的10篇论文，评估糖尿病视网膜病变人工智能研究的全球应用现状，并分析其热点和趋势，探索该研究领域知识的动态前沿，为AI专业人员、眼科医生和医学影像研究人员提供指导和建议。
1材料和方法
1.1材料  于2023-06-24检索2012-01-01/2022-12-31在WoSCC发表的关于糖尿病视网膜病变人工智能研究的论文，并独立验证数据。检索公式为TS = (AI or “Artificial Intelligence” or “neural network” or “transfer learning” or “Machine Learning” or “Deep Learning” or automat* or algorithm) AND TS = (“diabetic eye disease” or “diabetic retinopathy” or “diabetic macular edema”)。检索结果中选择英文论文，排除综述、早期访问、会议论文、书籍章节、数据论文和撤回的论文。阅读所有论文的标题和摘要进行人工筛选，排除研究对象非DR，研究方法不包含AI的论文，筛选流程见图1。

[image: C:\Users\王荣\Desktop\文献分析论文\DR 中文\初稿\Figures\图1.png图1]
图1 文献筛选和文献计量分析流程图。

[bookmark: _Hlk142722203][bookmark: _Hlk142722175]1.2方法  本研究纳入论文研究内容均为AI在DR检测、诊断和分级等领域中的应用，采用CiteSpace 6.2.R4软件对年发文量、国家、机构、论文来源、研究领域、关键词等进行分析，并进一步分析影响力最高的10篇论文。
2结果
[bookmark: OLE_LINK4]2.1年发文量  通过CiteSpace软件的去重功能筛除重复论文，最终纳入论文1009篇。2012~2019年，关于糖尿病视网膜病变人工智能研究的论文数量稳步增加，在2020年开始明显上升，并在2021年首次超过200篇，见图2。

[image: C:\Users\wry\Desktop\年发文量（图2）.png年发文量（图2）]
图2 2012~2022年关于糖尿病视网膜病变人工智能研究的年发文量。

[bookmark: OLE_LINK6][bookmark: _GoBack]2.2国家  利用CiteSpace软件的默认设置统计每个国家的论文数量，并分析国家之间的合作关系，2012~2022年糖尿病视网膜病变人工智能研究领域发文量最高的10个国家见表1。纳入论文涉及79个国家，图3中每个标签的大小和黄色节点区域代表发文量，黄色节点较大的前3个国家分别是中国、印度和美国，分别有287、234、157篇论文；节点之间的连线表示国家之间的合作关系，连线越多表明该国和其他国家的研究合作越活跃；紫红色圆圈的宽度表示国家的中心性，即影响力大小。连线越多，中心性越高，紫色圆圈越宽。分析显示，“英国”标签的紫红色圆圈的宽度最大（0.31），其次是与之相差极小的“美国”标签（0.30），表明英国和美国发表的关于糖尿病视网膜病变人工智能研究的论文影响力最大。H指数可以精确反映一个国家的学术成就[13]，美国的H指数（48）较其他国家更高，表明美国在该领域的研究质量较高。值得注意的是，新加坡虽然在该阶段内发文量仅37篇，但H指数却达到21，提示新加坡在该领域的研究或有较大潜力。总体而言，中国的论文数量最多，美国在该领域的研究最具参考价值。

表1 2012~2022年糖尿病视网膜病变人工智能研究领域发文量最高的10个国家
	排名
	国家
	发文量
	中心性
	H指数

	1
	中国
	287
	0.20
	42

	2
	印度
	234
	0.21
	37

	3
	美国
	157
	0.30
	48

	4
	英国
	64
	0.31
	24

	5
	沙特阿拉伯
	58
	0.10
	19

	6
	巴基斯坦
	57
	0.11
	22

	7
	澳大利亚
	39
	0.12
	17

	8
	韩国
	39
	0.04
	16

	9
	新加坡
	37
	0.04
	21

	10
	西班牙
	34
	0.03
	14



[image: 图3]
图3 2012~2022年对糖尿病视网膜病变人工智能研究做出贡献的国家的合作共现图。

[bookmark: OLE_LINK7]2.3机构  利用CiteSpace软件的默认设置统计每个机构的论文数量，2012~2022年糖尿病视网膜病变人工智能研究领域发文量最高的10个机构见表2，其中英国和中国各有3家机构进入排名，但英国的3家机构H指数均高于中国，且英国的3家机构H指数（14）均为最高，表明英国在该领域的研究具有一定的影响力。图4中每个节点的大小与每个机构的发表量呈正相关；紫红色圆圈的宽度表示机构的中心性；节点之间的连线表示机构之间的合作关系。

表2 2012~2022年糖尿病视网膜病变人工智能研究领域发文量最高的10个机构
	排名
	机构
	发文量
	H指数
	国家

	1
	埃及知识库（EKB）
	30
	14
	埃及

	2
	伦敦大学（UoL)
	23
	14
	英国

	3
	国家技术研究院（NIT System）
	20
	9
	美国

	4
	伊斯兰堡COMSATS大学（CUI）
	19
	10
	巴基斯坦

	5
	中山大学
	19
	8
	中国

	6
	莫菲尔德眼科医院
	19
	14
	英国

	7
	伦敦大学学院（UCL）
	18
	14
	英国

	8
	中国科学院
	17
	9
	中国

	9
	首都医科大学
	19
	9
	中国

	10
	印度理工学院（IIT System）
	15
	6
	印度



[image: 图4]
图4 2012~2022年对糖尿病视网膜病变人工智能研究做出贡献的机构合作共现图。
[bookmark: _Hlk142721593]
[bookmark: OLE_LINK14]2.4论文来源和研究领域  纳入的糖尿病视网膜病变人工智能研究发文量最高的10个期刊见表3，涉及的研究领域包括工程技术、计算机科学、电信学、眼科学、数学与计算生物学、医学信息学、放射学核医学成像、化学、仪器与仪表、生命科学和生物医学，构成了研究前沿涉及的热门学科，包括工程技术、数学、神经学、信息科学和眼科，其中IEEE Access为在糖尿病视网膜病变人工智能研究领域最活跃的期刊。图5为基于学科共现网络制作的研究领域聚类图，展示了纳入论文所涉及的主要研究领域及各领域之间的关联情况，其中计算机科学与信息系统、医学信息学、光学、多学科科学、眼科学、生物学为主要的研究领域，不同色块间的重叠表示所选研究涉及的研究领域的重合情况。

表3 2012~2022年糖尿病视网膜病变人工智能研究领域发文量最高的10个期刊
	排名
	期刊
	研究方向
	数量
	IF（2022年）

	1
	[bookmark: OLE_LINK10]IEEE Access
	工程技术/计算机科学/电信学
	48
	3.9

	2
	[bookmark: OLE_LINK8]Trans Vis Sci Techn
	眼科学/生命科学和生物医学
	28
	3

	3
	Biomed Sig Proces
	工程学/生物医学
	26
	5.1

	4
	[bookmark: OLE_LINK9]Sci Rep
	多学科科学
	26
	4.6

	5
	Comput Biol Med
	计算机技术/工程学/生命科学和生物医学/数学与计算生物学
	24
	7.7

	6
	PLoS One
	科学技术
	21
	3.7

	7
	Comput Meth Prog Bio
	计算机科学/工程学/医学信息学
	20
	6.1

	8
	Multimed Tools Appl
	计算机科学/工程学
	19
	3.6

	9
	J Med Imag Health In
	数学与计算生物学/放射学核医学成像
	18
	0.659

	10
	Sensors
	化学/工程学/仪器与仪表
	18
	3.9


注：IF：影响因子。






[image: 图5]
图5 2012~2022年糖尿病视网膜病变人工智能研究涉及的主要研究领域。

[bookmark: OLE_LINK13]2.5关键词  基于关键词共现合作网络分析图对随时间发展的突现关键词进行分析，以更好地了解2012~2022年糖尿病视网膜病变人工智能研究，反映研究热点的转移。将CiteSpace软件的默认设置被替换为以下模式：“时间切片”=1，“γ”=0.1，“最短持续时间”=1，选择具有最强突现性的10个关键词进行展示，结果见图6。突现性分析可以检测某段时间内论文数量的巨大变化，以确定某个主题词或关键词的消退或发展。图6中被调查的时间线上出现的关键词描绘为红色条块，2012~2022年突发关键词包括眼底图像（2012~2014年）、视网膜图像（2013~2017年）、检测自动化（2013~2017年）、匹配滤波器（2015~2018年）、自动检测（2016~2018年）、分频辐去相干影像（2016~2017年）、神经网络（2018~2019年）、迁移学习（2021~2022年）、血管分割（2021~2022年）、卷积神经网络（CNN）（2021~2022年）。图7为基于关键词共现合作网络分析呈现的关键词聚类图和研究领域聚类图，展现了关键词的聚类情况和与之对应的研究领域，其中“#0视盘”对应“眼科学”，“#1光学相干断层成像”对应“计算机科学和AI”，“#2深度学习”对应“多学科科学”，“#3特征提取”对应“工程学及电气与电子工程”，“#4检验”对应“内分泌与新陈代谢”，“#5卷积神经网络”对应“计算机科学与跨学科应用”。

[image: 图6]
[bookmark: OLE_LINK12]图6 2012~2022年糖尿病视网膜病变人工智能研究中具有最强突现性的10个关键词。

A[image: 图7] B[image: 图8]
图7 2012~2022年糖尿病视网膜病变人工智能研究中基于关键词共现合作网络分析结果  A：关键词聚类；B：研究领域聚类。

[bookmark: _Hlk142721700]2.6高影响力论文  纳入论文中“在所有数据库中被引用的次数”最高的10篇论文见表4，提示糖尿病视网膜病变人工智能研究是有前途的，但涉及临床应用时，仍存在一定的限制。

[bookmark: _Hlk142722890]表4 2012~2022年糖尿病视网膜病变人工智能研究领域被引频次最高的10篇论文
	排名
	作者
	被引频次
	研究结果
	研究的局限性

	1
	Gulshan等[6]
	3384
	研究使用回顾性开发数据集对一种针对图像分类进行优化的深度CNN进行训练，评估结果显示基于DL的算法对于检测可参考的DR具有较高的灵敏度和特异性。
	1.图像上的细微差别很难解释。
2.该算法只显示病变的等级，而不是确切的病变。
3.验证数据的范围是有限的。
4.只能识别DR和糖尿病黄斑水肿。
5.对于进一步的临床应用仍有悬而未决的问题有待研究。

	2
	Ting等[7]
	1051
	用于多种族（民族）糖尿病患者视网膜图像评估的DL系统在识别DR及相关眼部疾病方面具有较高的敏感性和特异性。
	1.该算法仅显示病变的等级，而不是确切的病变。
2.目前临床诊断标准不统一。
3.诊断过程仍需要光学相干断层扫描（OCT）辅助诊断。

	3
	Gargeya等[14]
	644
	研究者开发了一种数据驱动的DL算法，并将其作为一种新的自动的DR检测诊断工具进行评估。
	尚不能独立诊断，具体临床应用需要眼科医生或专业人员提供建议。

	4
	Abràmoff等[15]
	542
	成功开发了一种用于自动检测DR的DL增强算法，并实现了显著的性能提升。
	1.这项研究不完全具备对无黄斑水肿的增殖性DR的检测性能。
2.该算法的性能在特定数据集以外的临床应用中灵敏度欠佳。

	5
	Abràmoff等[16]
	529
	首个被美国食品和药物监督管理局授权的自主AI诊断系统，具备检测轻度DR和糖尿病性黄斑水肿的同时兼顾了性价比、质量和可行性。
	1.疾病谱系的局限性。
2.该AI系统的灵敏度低于同类系统。

	6
	Roy等[17]
	347
	研究者提出了一种新的全卷积深度结构，称为ReLayNet，用于OCT扫描中视网膜层和液体团块的端到端分割。
	对于进一步的临床应用仍有悬而未决的问题有待研究。

	7
	Kim等[18]
	344
	该研究使用了自定义半自动算法评估视网膜微血管变化。
	1.总体样本量不大，代表DR各个阶段的每个队列都很小，因此很难单独从这项研究中得出明确的结论。
2.仍存在通常公认的光学相干断层扫描血管成像（OCTA）技术限制，即消除伪影的技术，特别是在更深层次的OCTA图像中。
3.由于视网膜的病理变化破坏了对解剖视网膜层的正确检测，自动分割算法也容易出现分割错误。
4.该研究是一项回顾性研究，其事后分析受到固有偏见的影响。

	8
	Hwang等[19]
	272
	采用OCTA的自动算法可以检测和量化糖尿病视网膜病变的黄斑非灌注区域。
	需要进一步的临床研究充分证明OCTA衍生的影像标志物在DR中的有效性。

	9
	Quellec等[20]
	248
	基于DL的深度图像挖掘，可用于自动检测可参考的DR和用于自动检测与DR相关的病变。
	1.该算法仅显示病变等级，而不对实际的DR病变进行量化。
2.仍然需要人工辅助诊断。

	10
	Decencière等[21]
	243
	研究者提出了一种建立在远程眼科网络的用于DR筛查自动检测的完整原型。
	所开发方法对于图像异质性的处理和多模态数据的整合分析的精确度有待提高，临床实践中特异性欠佳、有效性有待证实。



3讨论
[bookmark: OLE_LINK16]本研究结果显示，2020~2022年关于糖尿病视网膜病变人工智能研究的发文量显著增加，表明随着对DR的检测、诊断、分类和随访的需求增加，研究者对糖尿病视网膜病变人工智能研究的兴趣也显著增加。AI的发展以眼科的临床实践为研究前沿之一[22]，其中DR是研究最多的眼病[23]。DL算法被证明在检测和分类DR和相关眼病方面具有高度敏感性和特异性[6-7]，是一个有极前途的研究领域。2018年，美国食品药品监督管理局批准了一种可以从视网膜照相图像中检测参考性DR的AI系统，这是首个在医学领域获得批准的独立诊断系统[14]，表明糖尿病视网膜病变人工智能辅助诊断系统在临床应用中具有广阔的前景，有望推动临床辅助诊断系统的变革。
纳入本研究的论文中，中国的发文量最多，但高被引论文占比和论文总量占比却未呈现相对应的比例。英国和美国的中心性最高，同时美国的H指数较其他国家更高，表明这两个国家在该研究领域处于领先地位。此外，中国和印度也拥有相当大的中心性和影响力，而新加坡被认为在该领域的研究有较大潜力。发文量排名前三的研究机构分别来自埃及、英国和美国。分析H指数发现，埃及知识库（EKB）、伦敦大学(UoL)、莫菲尔德眼科医院和伦敦大学学院（UCL）在该领域影响很大。AI研究的重点已经从提升AI辅助DR检测和分类转变为对糖尿病视网膜病变人工智能辅助诊断系统的研究。AI应用于DR的诊断和分类，通常基于视网膜照相图像和OCT分析进行，使用视网膜血管分割和定向局部对比检测病变，包括微动脉瘤和硬性渗出。
基于突现关键词的聚类可以识别研究的活跃领域、前沿热点和趋势。本研究发现，2012~2017年出现的关键词是“眼底图像”、“视网膜图像”和“检测自动化”，表明最初的研究重点是研究智能算法，用于对视网膜图像上的病变进行分割和定位，以辅助诊断DR。图像特征的量化处理逐渐应用于DR自动识别，因此，评估视网膜血管的特征对于基于血管病理学的疾病诊断非常重要[24]。传统的诊断依靠经验，容易出现错误，因此，需要一个客观的标准衡量诊断结果。人体视网膜血管的自动定量是减少智能诊断主观误差、提高准确性的保证[25]。Wu等[26]开发了一种计算机辅助量化框架，用于渗出液和微动脉瘤的自动检测，并比较了中度和重度非增殖性DR的形态学特征，结果表明计算机辅助量化DR可以成为临床医生更好地研究DR的实用方法。Franklin等[27]开发了一种新的视网膜照相图像自动血管分割方法，将每个图像像素分离为血管和非血管，用于视网膜照相图像微动脉瘤的自动识别。使用多层感知器神经网络检测视网膜微动脉瘤有助于眼科医生的诊断，并对DR患者进行随访。视网膜照相图像和OCT的诊断定位包括渗出物[28]、视盘[29]、微动脉瘤、出血、棉絮斑[30]。然而，机器识别的效率有限，有时需要人工确认，这与目前依赖DL的智能诊断不同[31]。传统的ML识别系统通常被用作临床医生筛查和诊断的辅助工具[32]。
2015~2018年出现的关键词是“匹配滤波器”、“自动检测”和“分频辐去相干影像”。匹配滤波是一种分割算法，可用于血管提取和微动脉瘤检测。从彩色眼底照相图像中发现红色病灶，尤其是微动脉瘤，对于DR的早期诊断至关重要，但如何在彩色视网膜图像上准确地自动检测微动脉瘤仍然是一个具有挑战性的问题，其中一个重要的解决方案是基于过滤器的微动脉瘤检测算法，即利用多尺度匹配滤波器进行血管提取筛选图像中的微动脉瘤[33-36]。除匹配滤波外，研究者也在积极探索其他智能算法，为DR的智能诊断和分级提供新的方向。OCTA是一种新兴技术，利用连续的横断面B型扫描在同一位置的OCT信号的变化对比血管腔内流动的红细胞与静态组织。分频辐去相干影像（SSADA）被证实是一种高效的OCTA算法，其可用于可视化和量化眼睛血管网络的变化，是评估视网膜灌注的可靠工具[37-39]。关键词“自动检测”出现的时间段是2016~2018年，在此期间，DL算法，包括CNN在DR中的应用等，推动了这些进步和转变。DL是一组计算方法，允许算法通过从大量示例中学习来编程[6]。与传统的监督学习相比，DL大大提高了自动检测的准确性，同时减少了工作量，具有明显的优势。2016年，Abràmoff等[15]研究证明，与传统ML算法相比，卷积神经网络显著提高了DR的识别性能。
[bookmark: OLE_LINK17]2018~2019年出现的关键词是“神经网络”，2021~2022年出现的关键词是“迁移学习”、“血管分割”和“卷积神经网络”，表明包括迁移学习在内的AI是近年的研究热点。虽然DL模型提供了自动特征提取和分类，但仍需要大量带注释的数据集训练这样的智能模型。基于迁移学习的模型被研究人员广泛使用，以克服标注数据不足和计算开销大的问题。CNN是图像相关应用中著名的DL算法之一[40]，其通过不断修改和自我学习完成任务，在计算机视觉研究领域取得了很大进步[41-42]。Gulshan等[6]利用深度CNN创建了一种基于视网膜照相图像自动检测DR和糖尿病性黄斑水肿（DME）的算法，该研究表明，基于DL算法在评估成人糖尿病患者视网膜照相图像时，对于检测建议转诊的DR具有很高的敏感性和特异性。Le等[43]通过迁移学习构建了一个基于OCTA图像的再训练CNN用于DR分类，其灵敏度为83.76%，特异性为90.82%。另有许多研究表明，CNN已成为DR筛查、分期和预测的主要工具，具有广泛的应用前景[44-45]。
DR的自动化监测和筛查可以显著减少人力和时间，同时，早期治疗可以减少疾病进展所造成的视力损害。因此，DR的自动检测和分级一直是该领域的研究热点。DR的自动检测技术一直在不断提高。早期视网膜照相图像中DR相关病变的智能识别和诊断主要通过ML进行检测。在此期间，开发了各种用于DR筛选的ML工具，如决策树、支持向量机（SVM）、人工神经网络（ANN）、贝叶斯分类器等。然而，传统ML的识别效率有限，有时还需要人工确认。因此，有学者尝试在ML的基础上加入集成学习算法来整合各种算法，使计算机通过不同的策略识别与DR相关的病变。自2016年以来，由于DL在DR自动识别中的逐步应用，自动检测的效率和准确性均有很大提高。
[bookmark: OLE_LINK19]本研究纳入论文涉及的前6个主要学科领域为计算机科学与信息系统、医学信息学、光学、多学科科学、眼科学、生物学，表明糖尿病视网膜病变人工智能研究不仅仅只是AI和眼科学中某一疾病的结合，而更多的是多学科的结合应用。其中，AI与计算机科学与信息系统直接对应，DR和光学、眼科学和生物学直接对应，而医学信息学和多学科科学显然体现了跨学科领域相互赋能的关系。基于关键词共现合作网络分析呈现的关键词聚类图和研究领域聚类图（图7）更加细致地展现了关键词的聚类情况和与之对应的研究领域。视网膜照相图像中视盘的检测对于识别各种视网膜异常情况至关重要，如DR。智能DR辅助诊断被认为是DR早期诊断中最重要的，同时也是效率和性价比极高的筛查方法[46]，故对视盘的自动分割是糖尿病视网膜病变人工智能研究中既往研究的一个重要切入点[47-49]。2022年，Zaaboub等[50]在彩色视网膜照相图像中精确定义了一种新的、鲁棒的视盘分割方法，该方法在视盘检测和分割方面达到了最先进的性能。AI应用于DR的诊断和分类通常基于彩色眼底照相和OCT图像分析进行，使用视网膜血管分割和定向局部对比来检测病变，包括微动脉瘤和硬性渗出，该过程需要尽可能精准的特征提取，CNN的出现对此贡献了极大的助推作用。AI是近年发展迅速的一种以DL为基础的智能系统，该研究领域涉及多学科知识与技术的深度融合，需要多学科技术资源的合作与共享。目前还存在数据标准化、临床验证不足、产品有待投入使用等问题。虽然AI辅助DR筛查的研究机遇与挑战并存，但随着研究的逐步深入和相关跨学科研究人员的共同努力，AI辅助诊断DR在眼科的临床应用有望取得更大进展。
本研究综合分析纳入论文中被引频次前10篇论文的研究局限性，将AI在诊断眼科疾病中的限制性分为以下5种：（1）智能辅助诊断系统的设计因复杂的临床条件和主观评价标准而变得复杂；（2）AI训练模型的样本量相对有限，实际有效性有待确认；（3）现有的辅助诊断系统无法独立诊断，具体临床应用需要眼科医生或专业人士的建议；（4）不一致的临床参考标准可能导致智能算法性能的差异；（5）现有智能辅助诊断系统的可解释性仍不尽人意。为促进糖尿病视网膜病变人工智能研究的应用提出以下建议：（1）为了开发更鲁棒和可用的智能辅助诊断系统，需要更多类型和更大的数据集，建立一个统一的高质量DR影像数据库，并不断对其进行优化和数据扩充，可以更好地满足DR的智能诊断需求，解决样本量的问题，如建立一个可以整合不同来源的数据并解决碎片化数据的数据库，可能有利于进一步的研究[51]；（2）研究范围需要包括各种常见的疾病类型，如青光眼和年龄相关性黄斑变性[52-53]；（3）需要统一的DR诊断输出标准，以保证各种系统的通用性；（4）更多高水平的眼科医生应参与数据集的筛选阶段和算法的检查阶段，以获得更准确的临床诊断；（5）应该保证AI临床诊断的合法地位，在确保技术先进的情况下，可以批准AI进行独立输出诊断建议；（6）相关专业人员应加强技术研究，增强技术可视化，进一步提高AI技术的使用率，同时，对于AI技术临床研究评价的规范化也有助于临床应用[54]。
此外，本研究方法也存在一些潜在的局限性：（1）由于本研究方法是对以往文献进行分析，研究的前瞻性可能不够准确，同时，从研究到发表有一段时间，发表的论文往往与实际研究时间不同步；（2）本研究仅对WoSCC数据库中的英文论文进行分析，考虑到同时融合和分析不同数据库或不同语言的数据不现实，其他数据库或其他语言的论文未被纳入，这可能导致结论出现偏差，如英语系国家的中心性结果或较实际偏高；（3）本研究主要分析了AI技术在单发DR病例中的应用，未系统分析AI在包括DR在内的多发性视网膜疾病中的应用。
近年来，基于图像分析的智能算法训练越来越受到关注。AI在糖尿病筛查和诊断中的应用正在世界范围内进行研究。特别是美国目前在该研究领域的影响力最大。AI在DR筛查和诊断中的应用显著改变了眼科医生和患者的临床环境，这些技术提供了更严格、更快和远程的诊断服务。但这些方法有一定的局限性，如，AI训练模型的样本量有限，其临床应用的实际有效性需要确认，现有模型只能作为辅助诊断工具，临床应用还需要眼科医生或专业人士提供建议。此外，目前多数研究仍处于系统开发和测试阶段，尚未开发出复杂的智能辅助诊断系统。最初的研究主要集中在分析用于定位或识别视网膜照相图像上病变的智能算法，以辅助DR诊断。目前，研究的重点已经从AI辅助DR检测和分级转向糖尿病视网膜病变人工智能辅助诊断系统的研究。因此，在训练和测试算法时，有必要获取更多的国家和民族来源的数据，并合并更复杂的眼科数据，以解决现有的局限性。然而，这是一项具有挑战性的任务，除了主要开发算法的计算机工程专家外，还需要各个专业层次的眼科医生参与其中。
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Top 10 Keywords with the Strongest Citation Bursts

Keywords Year Strength
fundus images 012 396
retinal images 2012 647
‘automated detection 2013 601
‘matched filter 2012 52
‘automatic detection 012 452
amplitude decorrelation angiography 2016 3.64
neural network 2018 319
transfer learning 2020 558
vessel segmentation 2017 332
convoutional neural networks 2016 319
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