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摘要
视网膜新生血管性疾病是视网膜疾病中的一类ꎬ严重影响
患者视力ꎬ甚至导致患者失明ꎮ 近年来ꎬ人工智能(ＡＩ)凭
借强大的图像识别与数据分析能力ꎬ在医学领域尤其是眼
科疾病诊断中取得了突破性的应用ꎮ 作为 ＡＩ 核心技术的
机器学习与深度学习能够从海量医学影像数据中精准提
取特征、构建预测模型ꎬ为视网膜新生血管性疾病的辅助
诊断与疾病预测提供新方法ꎮ 文章综述了 ＡＩ 在糖尿病视
网膜病变、视网膜静脉阻塞、早产儿视网膜病变及年龄相
关性黄斑变性等视网膜新生血管性疾病研究中的最新研
究成果ꎬ深入探讨其在临床应用中面临的局限性和挑战ꎮ
文章旨在为推动 ＡＩ 在视网膜新生血管性疾病诊疗中的进
一步发展提供参考ꎬ助力疾病的早期诊断与疾病预测ꎮ
关键词:人工智能ꎻ视网膜新生血管性疾病ꎻ糖尿病视网膜
病变ꎻ视网膜静脉阻塞ꎻ早产儿视网膜病变ꎻ年龄相关性黄
斑变性
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０引言
视网膜新生血管性疾病是一类以病理性视网膜新生

血管形成为特征的致盲性眼病[１]ꎬ主要包括糖尿病视网膜
病变(ｄｉａｂｅｔｉｃ ｒｅｔｉｎｏｐａｔｈｙꎬ ＤＲ)、视网膜静脉阻塞( ｒｅｔｉｎａｌ
ｖｅｉｎ ｏｃｃｌｕｓｉｏｎꎬ ＲＶＯ)、早产儿视网膜病变( ｒｅｔｉｎｏｐａｔｈｙ ｏｆ
ｐｒｅｍａｔｕｒｉｔｙꎬ ＲＯＰ ) 及 湿 性 年 龄 相 关 性 黄 斑 变 性
(ｎｅｏｖａｓｃｕｌａｒ ａｇｅ － ｒｅｌａｔｅｄ ｍａｃｕｌａｒ ｄｅｇｅｎｅｒａｔｉｏｎꎬ ｎＡＲＭＤ)
等ꎮ 这些疾病的共同病理生理机制在于视网膜缺血缺氧
诱导血管内皮生长因子(ＶＥＧＦ)等促血管生成因子过度
表达ꎬ进而引发异常血管增殖[２]ꎮ 新生血管结构脆弱ꎬ易
发生渗漏、出血及纤维增殖ꎬ最终导致黄斑水肿、玻璃体积
血、牵拉性视网膜脱离等严重并发症ꎬ造成不可逆的视力
损害[３]ꎮ 因此ꎬ早期筛查和精准干预是改善预后的关键ꎮ
然而ꎬ传统诊断依赖眼科医师对眼底彩照、荧光素血管造
影(ＦＦＡ)或光学相干断层扫描(ＯＣＴ)的主观判读ꎬ不仅耗
时且存在观察者间差异ꎮ 在医疗资源匮乏地区ꎬ许多患者
因未能及时确诊而错过最佳治疗窗口ꎮ

人工智能(ａｒｔｉｆｉｃｉａｌ ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅꎬ ＡＩ)是计算机科学的
重要分支ꎬ旨在开发能够模拟、延伸和扩展人类智能的算
法与系统ꎬ以执行复杂认知任务[４]ꎮ 机器学习(ｍａｃｈｉｎｅ
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ｌｅａｒｎｉｎｇꎬ ＭＬ)作为 ＡＩ 的核心子领域ꎬ通过统计学习方法
从海量数据中提取规律并构建预测模型ꎬ使计算机能够基
于经验自主优化决策[５]ꎮ 深度学习(ｄｅｅｐ ｌｅａｒｎｉｎｇꎬ ＤＬ)是
机器学习的前沿方向ꎬ依靠多层神经网络(如卷积神经网
络、生成对抗网络)实现高阶特征提取ꎬ在图像识别、自然
语言处理等领域展现出超越传统算法的性能[６]ꎮ

近年来ꎬＡＩ 技术在医学领域的应用呈爆发式增长ꎬ
尤其在眼科这一高度依赖影像学诊断的学科中表现突
出ꎮ ＡＩ 已成功应用于眼表疾病、眼前节疾病、白内障、青
光眼及眼底疾病[７－１０]等疾病的自动化筛查与辅助诊断ꎬ
显著提升了诊疗效率与准确性ꎮ 目前ꎬＡＩ 在视网膜新生
血管性疾病的图像识别和处理方面取得了一系列研究
成果ꎮ 本综述系统梳理了 ＡＩ 在视网膜新生血管性疾病
中的应用进展ꎬ并深入讨论了当前面临的局限和挑战ꎬ
期望可以为 ＡＩ 在视网膜新生血管性疾病中的进一步应
用提供帮助ꎮ
１ ＡＩ 在视网膜新生血管性疾病中的应用
１.１ ＡＩ 在 ＤＲ中的应用　 糖尿病是一种常见的代谢性疾
病ꎬ可引起全身许多组织和器官的广泛损害ꎬ其中 ＤＲ 既
是糖尿病最严重的微血管并发症之一ꎬ也是一种常见的致
盲眼病ꎬ其早期诊断对防止视力丧失至关重要[１１－１２]ꎮ ＡＩ
模型能够通过分析眼底图像中的特征性病变(如微动脉
瘤、出血、硬性渗出和新生血管等)实现 ＤＲ 的自动化检
测ꎬ显著提高了筛查效率并减轻了临床工作负担ꎮ Ｈａｓｓａｎ
等[１３]采用 ＶＧＧ－１６、ＲｅｓＮｅｔ－５０ 和 Ｕ－Ｎｅｔ 构建了一个高性
能 ＤＲ 检测模型ꎬ该模型在包含 １ ８０４ 张眼底图像的数据
集上训练ꎬ并在外部验证集上达到了 ０.９９３８ 的准确率ꎬ展
现了出色的泛化能力ꎮ 类似地ꎬＩｓｌａｍ 等[１４] 提出了一种基
于 ｓｕｐｅｒｖｉｓｅｄ ｃｏｎｔｒａｓｔｉｖｅ ｌｅａｒｎｉｎｇ 的 ＡＩ 模型ꎬ使用多个公共

数据集进行训练和测试ꎬ最终模型的测试准确率为
０.９８３６ꎬＡＵＣ 值达 ０.９８５０ꎬ表明其在 ＤＲ 检测方面具有极高
的可靠性ꎮ 相比之下ꎬＨａｒｄａｓ 等[１５] 采用支持向量机构建
的 ＤＲ 筛查模型ꎬ在 ＤＩＡＲＥＴＤＢ１ 数据集上的准确率为
０.７７３ꎬ具备一定的临床应用潜力ꎮ 此外ꎬＥｌｇａｆｉ 等[１６] 探索
了基于 ＯＣＴ 图像的 ＤＲ 检测方法ꎬ利用 １８８ 张图像训练深
度学习模型ꎬ最终模型的准确率达到 ０.９６８１ꎬ表明 ＯＣＴ 图
像结合 ＡＩ 在 ＤＲ 诊断中同样具有重要价值ꎮ ＡＩ 不仅能够
实现 ＤＲ 的自动化检测ꎬ还能辅助医生提高诊断效率和准
确性ꎮ Ｌｉ 等[１７]基于 Ｉｎｃｅｐｔｉｏｎ－ｖ４ 网络开发了一个 ＤＲ 智
能诊断模型ꎬ该模型在包含 ８ ７３９ 张眼底图像的数据集上
完成训练后ꎬ在 Ｍｅｓｓｉｄｏｒ－２ 数据集上进行性能评估ꎬ结果
显示其 ＡＵＣ 值高达 ０.９９２ꎬ敏感度和特异性分别达到０.９２５
和 ０.９６１ꎮ 在该研究设定的受控实验环境中ꎬ针对“眼底彩
照中 ＤＲ 及糖尿病黄斑水肿的自动化检测”这一特定任
务ꎬ该模型的诊断一致性与效率表现优于参与对比的专业
眼科医生ꎮ Ｚｈａｏ 等[１８]对比了五种机器学习算法在 ＤＲ 预
测中的表现ꎬ研究纳入 ７ ９４３ 例患者的眼部数据ꎬ结果显
示 ＸＧＢｏｏｓｔ 模型的性能最优ꎬ其 ＡＵＣ 值、准确度、敏感度
和特异性分别为 ０.８０３、０.８８９、０.７４０ 和 ０.８１１ꎬ为 ＤＲ 风险
预测提供了新的方法学参考ꎮ ＤＲ 的临床分级对于制定
个体化治疗方案至关重要ꎬ而 ＡＩ 在自动化分级方面也展
现出巨大潜力ꎮ 上述不同 ＡＩ 模型在 ＤＲ 中的应用差异与
性能对比见表 １ꎮ
１.２ ＡＩ 在 ＲＶＯ 中的应用　 ＲＶＯ 是仅次于 ＤＲ 的第二大常
见视网膜血管性疾病ꎬＡＩ 技术通过自动化分析视网膜影
像ꎬ为 ＲＶＯ 的早期识别、精准分型及严重程度评估提供了
创新 解 决 方 案ꎮ 多 项 研 究 证 实ꎬ 卷 积 神 经 网 络
(ＣＮＮ)在ＲＶＯ的眼底影像分类任务中表现出卓越性能ꎮ

表 １　 ＤＲ中不同 ＡＩ模型在架构设计与核心技术特点及优势与局限等方面的比较

模型架构 核心技术特点 优势与局限

ＶＧＧ－ １６、ＲｅｓＮｅｔ － ５０ 和 Ｕ －
Ｎｅｔ 组合模型[１３]

多模型融合ꎬ结合分类网络(ＶＧＧ－１６ / ＲｅｓＮｅｔ－
５０)的病变识别能力与分割网络(Ｕ－Ｎｅｔ)的定位

能力ꎬ实现“检测－定位”一体化

优势:泛化能力强ꎬ可同时输出病变位置与诊

断结果

局限:模型参数多ꎬ训练需大量计算资源

监督对比学习模型[１４] 引入监督对比损失函数ꎬ通过拉近同类样本特征

距离、拉远异类样本距离ꎬ增强模型对细微病变

的区分度

优势:在多中心数据集上表现稳定ꎬ抗干扰能

力强

局限:需标注样本量较大ꎬ对标注质量要求高

支持向量机模型[１５] 基于人工提取的纹理特征构建分类器ꎬ模型结构

简单

优势:计算成本低ꎬ易部署

局限:依赖人工特征设计ꎬ对复杂病变漏诊率

较高

ＯＣＴ 图像深度学习模型[１６] 针对 ＯＣＴ 图像的层状结构ꎬ优化卷积核尺寸ꎬ增
强对视网膜各层(如视网膜神经上皮层、色素上

皮层)异常的识别

优势:可检测眼底彩照难以发现的早期黄斑

水肿

局限:仅适用于有 ＯＣＴ 设备的医疗机构ꎬ数据

获取成本较高

Ｉｎｃｅｐｔｉｏｎ－ｖ４ 诊断模型[１７] 采用多尺度卷积核设计ꎬ能同时捕捉微小病变

(如微动脉瘤)与大范围病变(如片状出血)特

征ꎬ支持端到端诊断

优势:性能超越专业眼科医生ꎬ适用于大规模

筛查

局限:对低质量图像(如屈光介质混浊)鲁棒性

不足

ＸＧＢｏｏｓｔ 风险预测模型[１８] 基于梯度提升树算法ꎬ整合患者年龄、血糖水平

等临床数据与眼底图像特征ꎬ实现 ＤＲ 发病风险

预测

优势:可提前预警 ＤＲ 发生风险ꎬ助力一级预防

局限:依赖完整临床数据ꎬ数据缺失时性能

下降
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Ｃｈｅｎ 等[１９]系统比较了四种主流深度学习架构(ＲｅｓＮｅｔ －
５０、Ｉｎｃｅｐｔｉｏｎ－ｖ３、ＤｅｎｓｅＮｅｔ－１２１、ＳＥ－ＲｅＮｅＸｔ－５０)对 ８ ６００
张眼底彩照的分析能力ꎬ发现 Ｉｎｃｅｐｔｉｏｎ－ｖ３ 模型综合性能
最优ꎬ其敏感度(０.９３)、特异性(０.９９)、Ｆ１ 分数(０.９５)及
ＡＵＣ 值 ( ０. ９９) 均接近完美分类水平ꎮ 类似地ꎬ Ａｎｉｔｈａ
等[２０]基于人工神经网络构建了 ＡＩ 诊断模型ꎬ用于辅助诊
断视网膜中央静脉阻塞等 ４ 种视网膜疾病ꎮ 经过验证ꎬ该
模型诊断的准确率为 ０.９７７ꎬ敏感度为 ０.９６０ꎬ特异性为
０.９８０ꎮ 为进一步提升 ＡＩ 模型的性能ꎬＫａｎｇ 等[２１] 利用
２ ９９２张多中心眼底照片开发的 ＣＮＮ 模型ꎬ在 ＢＲＶＯ 与
ＣＲＶＯ 分型任务中分别实现了 ＡＵＣ 值 ０. ９５９ 和 ０. ９８８ꎻ
Ａｂｉｔｂｏｌ 等[２２]则通过 ＤｅｎｓｅＮｅｔ１２１ 网络分析超广角眼底图
像ꎬ虽数据量较小 (２２４ 张)ꎬ仍达到了 ０. ８８４ 的准确率
(ＡＵＣ 值为 ０.９１２)ꎮ Ｘｕ 等[２３] 以 ＲｅｓＮｅｔ１８ 为框架构建 ＡＩ
模型ꎬ用于辅助 ＲＶＯ 分类ꎮ 研究中他们将收集的 ５０１ 张
眼底图像(将其分为四组)用于模型的研发和测试ꎮ 经过
测试ꎬ该模型分类的准确率超过 ０.９７ꎬ灵敏度超过 ０.９５ꎬＦ１
分数超过 ０.９７ꎮ 值得注意的是ꎬＺｈａｎｇ 等[２４] 提出的 ＶＧＧ－
ＣＡＭ 网络通过引入类激活映射(ＣＡＭ)机制ꎬ在本地数据
库测试中展现出超越 ＲｅｓＮｅｔ－３４ 等模型的分类能力ꎮ 对
ＣＲＶＯ 的灵敏度与特异性分别为 ０.９９ 和 ０.９６(ＡＵＣ ０.９９)ꎬ
ＢＲＶＯ 为 ０.９４ 和 ０.９９(ＡＵＣ ０.９９)ꎬ且 Ｋａｐｐａ 系数(０.８８－
０.９７)提示其与人工标注高度一致ꎮ 除疾病筛查外ꎬＡＩ 在
ＲＶＯ 特征性病变的定位与定量分析中同样表现突出ꎮ
ＲＶＯ 中上述不同 ＡＩ 模型的差异与性能对比见表 ２ꎮ
１.３ ＡＩ 在 ＲＯＰ中的应用　 ＲＯＰ 是一种发生于未成熟或低
体重早产儿的增殖性视网膜病变[２５]ꎮ 在 ＲＯＰ 的自动化
诊断方面ꎬＢｒｏｗｎ 等[２６]采用 Ｕ－Ｎｅｔ 和 Ｉｎｃｅｐｔｉｏｎ－ｖ１ 构建了
诊断模型ꎬ使用 ５ ５１１ 张视网膜图像(涵盖不同胎龄、体重

早产儿的 ＲＯＰ 病变及正常眼底图像)进行训练和测试ꎮ
该模型针对 ＲＯＰ 关键征象“Ｐｌｕｓ 病”(视网膜后极部血管
扩张迂曲)的诊断表现出优异性能ꎬ灵敏度达 ０.９３ꎬ特异性
达 ０.９４ꎬ准确率为 ０.９１ꎻ在相同测试数据集(５ ５１１ 张视网
膜图像)的对比实验中ꎬ该模型的诊断准确率显著优于
８ 位眼科专家(含 ３ 位视网膜专科医师、５ 位综合眼科医
师)的平均诊断准确率(专家平均准确率为 ０.８３)ꎮ 类似
地ꎬＣｈｅｎ 等[２７]基于 ＣＮＮ 开发了 ＲＯＰ 分期辅助诊断系统ꎬ
利用 １０ ８９４ 张眼底图像进行模型优化ꎬ最终模型的 ＡＵＣ
值为 ０.９９ꎬ敏感度为 ０.９４ꎬ展现出极高的判别能力ꎮ Ｍａｏ
等[２８]结合 Ｕ－Ｎｅｔ 与 ＤｅｎｓｅＮｅｔ 构建的 ＡＩ 模型不仅能够诊
断 ＲＯＰ(特异性为 ０.９７８ꎬ灵敏度为 ０.９５１)ꎬ还可预测疾病
进展ꎬ对病情恶化的识别敏感度和特异性分别达到０.９２４
和 ０.９７４ꎮ Ｐｅｎｇ 等[２９] 提出的 ＡＤＳ－Ｎｅｔ 模型在 ８ ７３３ 张眼
底图像的验证中表现突出ꎬ准确率 ( ０. ９７７６)、召回率
(０.９７１４)、精确率(０.９８３５)、Ｆ１ 分数(０.９７７４)和 Ｋａｐｐａ 值
(０.９５５２)均接近完美ꎬ进一步证实了 ＡＩ 在 ＲＯＰ 诊断中的
可靠性ꎮ 在 ＲＯＰ 分级与分期任务中ꎬＡＩ 模型同样展现出
显著优势ꎮ Ｔｏｎｇ 等[３０] 整合 ＲｅｓＮｅｔ 与 Ｆａｓｔｅｒ Ｒ－ＣＮＮ 开发
的系统ꎬ通过 ３６ ２３１ 张视网膜图像的训练后ꎬ在特定测试
数据集的 ＲＯＰ 分级任务中准确率达到 ０.９０３ꎻ该性能在相
同测试任务与评价标准下(即针对统一标注的 ＲＯＰ 分级
数据集进行盲法判读ꎬ以专家共识结果为金标准)ꎬ优于
两位视网膜专家的平均判读准确率ꎮ 在 ＲＯＰ 分期任务
中ꎬ该系统对 １－５ 期 ＲＯＰ 的识别准确率分别为 ０.８７６、
０.９４２、０.９６８、０.９９８ 和 ０.９９９(同样基于上述测试数据集的
标注标准)ꎬ展现了 ＡＩ 模型在 ＲＯＰ 分期中的应用潜力ꎮ
Ｐｅｎｇ 等[３１]对比了 ＲｅｓＮｅｔ１８、ＤｅｎｓｅＮｅｔ１２１ 和 ＥｆｆｉｃｉｅｎｔＮｅｔＢ２
三种架构的ＲＯＰ分期性能ꎬ最终模型在６３５张图像的测

表 ２　 ＲＶＯ 中不同 ＡＩ模型在架构设计与核心技术特点及优势与局限等方面的比较

模型架构 核心技术特点 优势与局限

ＲｅｓＮｅｔ － ５０ / Ｉｎｃｅｐｔｉｏｎ － ｖ３ /
ＤｅｎｓｅＮｅｔ－ １２１ / ＳＥ －ＲｅＮｅＸｔ －
５０ 对比模型[１９]

横向对比四种主流 ＣＮＮ 架构ꎬＩｎｃｅｐｔｉｏｎ－ｖ３ 采用
多尺度卷积ꎬＤｅｎｓｅＮｅｔ－ １２１ 通过密集连接复用
特征ꎬＳＥ－ＲｅＮｅＸｔ－５０ 引入注意力机制

优势:系统对比验证了不同架构的适配性ꎬ为
模型选择提供参考
局限:未针对 ＲＶＯ 的病变特点进行架构优化

人工神经网络多疾病诊断

模型[２０]

采用全连接层构建多分类模型ꎬ输入为眼底图像
的灰度直方图特征ꎬ可同时诊断 ＲＶＯ、ＤＲ 等 ４
种视网膜疾病

优势:多疾病兼容ꎬ适用于基层医院的综合
筛查
局限:依赖手工特征提取ꎬ对 ＲＶＯ 与其他疾病
的相似病变(如出血)区分能力较弱

多中心 ＣＮＮ 分型模型[２１] 采用多中心数据集训练ꎬ引入数据增强技术(如
旋转、翻转、亮度调整)模拟不同拍摄条件ꎬ提升
模型对数据异质性的适应能力

优势:多中心数据训练增强泛化能力ꎬ适用于
不同医疗机构
局限:数据来源复杂ꎬ需统一图像预处理标准

ＤｅｎｓｅＮｅｔ１２１ 超广角模型[２２] 利用 ＤｅｎｓｅＮｅｔ１２１ 的密集连接特性ꎬ减少梯度消
失问题ꎬ适配小样本(２２４ 张)训练ꎬ专注于超广
角图像的 ＲＶＯ 识别

优势:小样本场景下性能稳定ꎬ适合数据积累
较少的机构
局限:样本量不足导致对罕见亚型 (如半侧
ＲＶＯ)识别能力差

ＲｅｓＮｅｔ１８ 分类模型[２３] 简化 ＲｅｓＮｅｔ 架构ꎬ减少卷积层数量(１８ 层)ꎬ降
低计算复杂度ꎬ同时采用批量归一化技术加速训
练收敛

优势:模型轻量化ꎬ可部署于移动端设备ꎬ适合
基层筛查
局限:简化架构导致对细微病变(如早期静脉
迂曲)的识别灵敏度下降

ＶＧＧ－ＣＡＭ 可视化模型[２４] 在 ＶＧＧ 网络基础上引入类激活映射(ＣＡＭ)机
制ꎬ通过热力图直观显示模型关注的病变区域ꎬ
增强诊断可解释性

优势:可解释性强ꎬ便于临床医生验证模型
决策
局限:ＣＡＭ 热力图分辨率较低ꎬ难以精确定位
微小病变
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试中精确率(０.９０９２)、Ｆ１ 分数(０.９０４３)、准确率(０.９８２７)
和 Ｋａｐｐａ 值(０.９７８６)均表现优异ꎮ Ｈｕａｎｇ 等[３２] 的 ＣＮＮ 分
期模型在 １１ ３７２ 张图像的验证中整体准确率为 ０.９２２３ꎬ
灵敏度为 ０.９６１４ꎬ特异性为 ０.９５９５ꎻ其对 １ 期和 ２ 期 ＲＯＰ
的识别敏感度分别为 ０. ９１８２ 和 ０. ８９８１ꎬ特异性分别为
０.９４５０和 ０. ９８９９ꎬ显示出对早期病变的精准捕捉能力ꎮ
ＲＯＰ 中上述不同 ＡＩ 模型的差异与性能对比见表 ３ꎮ
１.４ ＡＩ 在年龄相关性黄斑变性中的应用 　 年龄相关性黄
斑变性(ａｇｅ－ｒｅｌａｔｅｄ ｍａｃｕｌａｒ ｄｅｇｅｎｅｒａｔｉｏｎꎬＡＲＭＤ)ꎬ又称老
年性黄斑变性(ｓｅｎｉｌｅ ｍａｃｕｌａｒ ｄｅｇｅｎｅｒａｔｉｏｎ)ꎬ是欧美等发达
国家 ５０ 岁以上人群致盲的首要原因ꎬ其发病率随年龄增
长呈显著上升趋势[３３]ꎮ 在 ＡＲＭＤ 的诊断与分类方面ꎬ多
项研究利用卷积神经网络构建了高性能 ＡＩ 模型ꎮ Ｈａｎ
等[３４]采用 ＶＧＧ－１６、ＶＧＧ－１９ 和 ＲｅｓＮｅｔ 三种 ＣＮＮ 网络ꎬ对
４ ７４９ 张 ＯＣＴ 图像进行分析ꎬ构建了新生血管性 ＡＲＭＤ 诊
断模型ꎮ 该模型在验证集上的准确率达 ０.８７４ꎬ与眼科医
生的诊断能力相当ꎮ 为进一步区分 ＡＲＭＤꎬＴａｋ 等[３５]基于
ＣＮＮ 开发了分类模型ꎬ采用 ４２０ 张超广角眼底图像进行训
练ꎬ最终 ＡＩ 模型的准确率达到 ０.８８ꎮ Ｃｈｏｕ 等[３６] 则利用
ＥｆｆｉｃｉｅｎｔＮｅｔ－Ｂ３ 网络构建了新生血管性 ＡＲＭＤ 诊断模型ꎬ
通过对 ６９９ 张眼底照片的分析ꎬ该模型表现出优异的综合
性能(准确率为 ０.８３６７ꎬ灵敏度为０.８０７６ꎬ特异性为０.８４７２ꎬ
ＡＵＣ 值 ０. ８８５７)ꎮ Ｈｅｏ 等[３７] 的研究更进一步ꎬ其基于
ＶＧＧ１６ 框架开发的 ＡＲＭＤ 分类模型(用于区分干性与新
生血管性年龄相关性黄斑变性)ꎬ在包含 ３９９ 张眼底图像
的特定测试数据集上取得了 ０.９０８６ 的准确率ꎮ 在该研究
设定的 ＡＲＭＤ 亚型鉴别任务中ꎬ该模型的诊断一致性(如

与资深眼科专家标注结果的吻合度)及判断效率ꎬ显著优
于参与同期对比实验的住院医师群体ꎮ 这些研究表明ꎬＡＩ
不仅能实现 ＡＲＭＤ 的自动化筛查ꎬ还能精确区分不同的
ＡＲＭＤ 类型ꎬ为精准治疗奠定基础ꎮ 除诊断外ꎬＡＩ 在预测
ＡＲＭＤ 严重程度和疾病进展方面也取得 显 著 成 果ꎮ
Ｇａｎｊｄａｎｅｓｈ 等[３８]开发的 ＬＯＮＧＬ－Ｎｅｔ 模型通过分析约３０ ０００
张彩色眼底照片ꎬ实现了 ＡＲＭＤ 严重程度分级和进展预测ꎬ
平均准确率为 ０.９０５ꎬＡＵＣ 值为０.７６２ꎮ Ｓｏｎｇ 等[３９] 结合分类
ＣＮＮ 和全卷积神经网络ꎬ利用 ６７１ 张 ＳＤ－ＯＣＴ 图像构建预
测模型ꎬ在新生血管性 ＡＲＭＤ 识别中表现优异(准确率为
０.９３０ꎬＤｉｃｅ 系数为０.８７３)ꎮ ＡＲＭＤ 中上述不同 ＡＩ 模型的
差异与性能对比见表 ４ꎮ
２局限和挑战

尽管 ＡＩ 技术在视网膜新生血管性疾病的图像识别、
定量分析及临床决策支持等领域优势显著ꎬ但现有研究仍
面临多重关键挑战ꎬ制约模型优化与临床转化:(１)图像
质量[４０]ꎮ 在人工智能研究领域ꎬ图像质量堪称影响 ＡＩ 模
型性能的核心要素之一ꎬ其重要性不言而喻ꎮ 高质量图像
能为模型提供清晰准确的病变特征ꎬ而拍摄设备差异(如
分辨率、色彩还原度不同)、操作人员专业水平不足(如角
度偏差、参数设置不当)及患者配合度低(如眼球移动、屈
光介质混浊)ꎬ均会导致图像模糊、失真或信息缺失ꎮ 为
此ꎬ可通过图像预处理技术(如自适应去噪算法、反光去
除模块)修复低质量图像ꎬ提升模糊、伪影图像的可用特
征ꎻ制定多中心统一的图像采集标准ꎬ减少设备与操作差
异导致的质量波动ꎻ开发智能图像质量评估模块ꎬ在模型
训练前自动筛选合格图像等方法提高 ＡＩ 研究中的图像质

表 ３　 ＲＯＰ中不同 ＡＩ模型在架构设计与核心技术特点及优势与局限等方面的比较

模型架构 核心技术特点 优势与局限

Ｕ － Ｎｅｔ ＋ Ｉｎｃｅｐｔｉｏｎ － ｖ１ 诊断

模型[２６]

Ｕ－Ｎｅ 负责分割病变区域ꎬＩｎｃｅｐｔｉｏｎ－ｖ１ 基于分割
结果进行分类ꎬ形成“分割－诊断”的模式ꎬ同时
采用交叉验证减少过拟合

优势:诊断性能优于 ８ 位眼科专家平均水平ꎬ
适用于大规模筛查
局限:模型分两阶段执行ꎬ推理时间较长

ＣＮＮ 分期辅助系统[２７] 采用深度残差网络(ＲｅｓＮｅｔ)作为骨干网络ꎬ引入
批量标准化和 ｄｒｏｐｏｕｔ 技术防止过拟合ꎬ针对
ＲＯＰ 分期的序数特性优化损失函数

优势: 分期准确率高ꎬ 可快速区分需治疗
的 ＲＯＰ
局限:对早期 １ 期 ＲＯＰ 的识别敏感度较低

Ｕ － Ｎｅｔ ＋ ＤｅｎｓｅＮｅｔ 预 后

模型[２８]

Ｕ－Ｎｅｔ 分割病变区域ꎬＤｅｎｓｅＮｅｔ 提取病变特征并
结合临床数据(如胎龄)ꎬ构建多变量预测模型ꎬ
同时输出诊断结果与进展风险

优势:兼顾诊断与预后ꎬ为个体化治疗提供
依据
局限:需收集完整临床数据ꎬ数据缺失时预测
性能下降

ＡＤＳ－Ｎｅｔ 检测模型[２９] 引入注意力机制(通道注意力＋空间注意力)和
深度监督技术ꎬ在训练过程中对中间层输出进行
监督ꎬ提升对细微病变的捕捉能力

优势:各项性能指标接近完美ꎬ对早期嵴状病
变识别灵敏
局限:注意力机制增加模型复杂度ꎬ训练需更
多计算资源

ＲｅｓＮｅｔ＋ Ｆａｓｔｅｒ Ｒ －ＣＮＮ 分级

系统[３０]

Ｆａｓｔｅｒ Ｒ－ＣＮＮ 负责定位病变区域(如 Ｐｌｕｓ 病血
管)ꎬＲｅｓＮｅｔ 基于定位结果进行分级ꎬ同时采用
多尺度训练适配不同分辨率图像

优势:分期覆盖全阶段ꎬ对晚期 ４－５ 期 ＲＯＰ 识
别准确率极高
局限:对 １ 期 ＲＯＰ 的分级一致性较低

ＲｅｓＮｅｔ１８ / ＤｅｎｓｅＮｅｔ１２１ /
ＥｆｆｉｃｉｅｎｔＮｅｔＢ２ 分 期 对 比

模型[３１]

横向对比三种架构ꎬＥｆｆｉｃｉｅｎｔＮｅｔＢ２ 采用复合缩放
(宽度、深度、分辨率)策略ꎬ在参数量较少的情
况下提升性能

优势:ＥｆｆｉｃｉｅｎｔＮｅｔＢ２ 在性能与效率间平衡最
优ꎬ适合移动端部署
局限:小样本测试(６３５ 张)可能存在性能偏倚

ＣＮＮ 分期模型[３２] 采用轻量化 ＣＮＮ 架构ꎬ优化卷积核尺寸以适配
早产儿眼底的纤细血管ꎬ同时引入数据增强(如
弹性形变)模拟不同拍摄角度

优势:对早期 １－ ２ 期 ＲＯＰ 识别灵敏ꎬ助力早
干预
局限:模型轻量化导致对复杂病变(如伴纤维
增殖)的分级精度下降
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表 ４　 ＡＲＭＤ中不同 ＡＩ模型在架构设计与核心技术特点及优势与局限等方面的比较

模型架构 核心技术特点 优势与局限

ＶＧＧ－１６ / ＶＧＧ－１９ / ＲｅｓＮｅｔ 对
比模型[３４]

横向对比三种 ＣＮＮ 在 ＯＣＴ 图像上的表现ꎬＶＧＧ
系列擅长捕捉局部细节 (如 ＲＰＥ 层异常)ꎬ
ＲｅｓＮｅｔ 通过残差连接提升深层特征提取能力

优势:与眼科医生诊断能力相当ꎬ适用于 ＯＣＴ
设备普及的机构
局限:未区分 ＡＲＭＤ 亚型ꎬ 仅实现 “正常 －
ＡＲＭＤ”二分类

ＣＮＮ 超广角分类模型[３５] 针对超广角眼底图像的大视野优势ꎬ优化输入层
以覆盖黄斑区周边ꎬ重点识别玻璃膜疣和 ＲＰＥ
萎缩的分布特征

优势:可同时筛查黄斑区与周边视网膜病变ꎬ
适用范围广
局限:超广角图像边缘畸变可能影响黄斑区病
变判断

ＥｆｆｉｃｉｅｎｔＮｅｔ－Ｂ３ 诊断模型[３６] 采用复合缩放策略(宽度、深度、分辨率)ꎬ在参
数量较少的情况下实现高效特征提取ꎬ同时引入
标签平滑技术减少标注误差影响

优势:模型轻量化ꎬ可部署于基层医院
局限:对早期干性 ＡＲＭＤ 的识别敏感度较低

ＶＧＧ１６ 分类模型[３７] 在预训练 ＶＧＧ１６ 基础上ꎬ针对 ＡＲＭＤ 亚型(干
性 /湿性)优化全连接层ꎬ采用交叉熵损失函数
进行多分类训练

优势:亚型区分精度高ꎬ性能优于住院医师
局限:依赖高质量眼底图像ꎬ屈光介质混浊时
性能下降

ＬＯＮＧＬ－Ｎｅｔ 预测模型[３８] 引入时序注意力机制ꎬ分析连续眼底照片的病变
变化(如玻璃膜疣增多、ＲＰＥ 萎缩扩大)ꎬ构建
ＡＲＭＤ 进展预测模型

优势:可预测 ＡＲＭＤ 长期进展ꎬ助力二级预防
局限:需长期随访的时序数据ꎬ数据获取周
期长

分类 ＣＮＮ＋全卷积神经网络

模型[３９]

分类 ＣＮＮ 负责 ＡＲＭＤ 亚型诊断ꎬＦＣＮ 负责病变
区域分割(如 ＣＮＶ)ꎬ两者共享特征提取层ꎬ实现
“诊断－分割”协同

优势:可同时输出诊断结果与病变位置ꎬ为治
疗靶点定位提供参考
局限:模型参数多ꎬ训练需大量标注数据

量ꎻ(２)图像标注[４１] ꎮ 在 ＡＩ 研究中ꎬ图像的人工标注是
不可或缺的重要环节ꎬ人工标注的准确性决定 ＡＩ 模型
性能ꎬ标注误差会导致模型学习错误特征ꎬ而标注工作
对人员专业素养要求高、耗时耗力且易存主观偏差ꎬ即
便采用多人标注与交叉验证ꎬ准确性仍受制约ꎮ 通过开
发半监督学习框架ꎬ利用少量专家标注数据引导模型自
主学习未标注图像的病变特征ꎬ可减少对全量标注的依
赖ꎬ同时持续优化标注标准ꎬ从而提高图像标注的准确
性及效率ꎻ(３)样本量大小[４２] ꎮ 在 ＡＩ 模型的构建过程
中ꎬ样本量大小与模型的准确性之间存在着紧密的关
联ꎮ ＡＩ 模型需通过大量样本学习全面规律ꎬ样本量越小
泛化能力越弱ꎬ部分研究因条件限制样本量小ꎬ难以覆
盖疾病复杂类型ꎬ导致模型对新数据判断不准确ꎮ 需通
过数据增强技术(如旋转、翻转、亮度调整、生成对抗网
络合成虚拟样本)扩充样本量ꎬ尤其针对小样本研究ꎻ同
时ꎬ应推动多中心、跨种族协作构建数据集ꎬ提升数据多
样性ꎬ减少模型的人群偏倚ꎬ从而降低样本量不足对 ＡＩ
研究的影响ꎻ(４)患者的异质性[４３] ꎮ 在 ＡＩ 模型的研究
过程中ꎬ不可避免地会受到不同患者群体的影响ꎬ患者
年龄、性别、种族、地区等差异会导致视网膜病变特征不
同ꎬ若数据集仅含特定群体数据ꎬ模型无法适配其他群
体ꎬ降低普适性ꎮ 因此ꎬ在 ＡＩ 模型的研究中ꎬ必须充分
考虑患者的异质性问题ꎬ尽可能收集多样化的患者数
据ꎬ以提高模型的普适性和适应性ꎻ(５) ＡＩ 模型的临床
应用[４４] ꎮ 尽管在 ＡＩ 研究中ꎬＡＩ 模型在外部验证数据集
上展现出了优越的性能ꎬ看似具备了良好的临床应用前
景ꎬ但当真正将其应用于临床实践时ꎬ却面临着诸多问
题ꎮ 研究环境中数据质量高、一致性强ꎬ而临床场景患
者复杂、设备操作差异大ꎬ且需满足模型实时性、稳定性
要求ꎬ导致模型实际应用效果不佳ꎮ 通过学习临床真实
数据与研究数据的分布差异ꎬ自动调整模型参数ꎬ降低

环境迁移导致的性能下降ꎬ从而促进 ＡＩ 模型的临床应
用ꎻ(６)ＡＩ 模型的可解释性[４５] ꎮ 主流深度学习模型仅输
出诊断结论ꎬ无法说明判断依据ꎬ当 ＡＩ 结果与医生判断
冲突时ꎬ医生难以验证合理性ꎬ且模型未结合病史等临
床信息ꎬ降低接纳度ꎮ 通过优化可视化工具ꎬ结合病变
类型标注与临床相关指标ꎬ让决策依据更贴合医生的临
床思维逻辑ꎬ从而提高 ＡＩ 模型输出结果的可解释性ꎮ
３未来展望

未来研究需从五大方向突破:(１)构建高质量数据生
态ꎬ推动多中心、跨种族协作制定视网膜影像采集与标注
标准ꎬ通过数据增强、联邦学习技术扩充样本量并保护数
据隐私ꎬ为模型训练提供标准化、多样化的大样本数据基
础ꎻ(２)开发鲁棒可解释的模型ꎬ重点研发基于因果推理
的可解释性 ＡＩ 方法ꎬ结合热力图、规则提取技术实现“决
策依据可视化”ꎬ同时通过迁移学习、自适应算法提升模
型对异质性患者的适配性ꎻ(３)加强真实世界验证ꎬ开展
多中心、前瞻性临床试验ꎬ评估 ＡＩ 模型在不同临床场景
(如三级医院、社区医院、偏远地区)的实际性能ꎬ建立 ＡＩ
医疗设备的临床验证与监管标准ꎻ(４)优化临床工作流整
合ꎬ开发 ＡＩ 与电子病历、ＰＡＣＳ 系统的无缝集成接口ꎬ设计
人机交互功能(如医生可调置信度阈值、标记可疑区域重
分析)ꎬ将 ＡＩ 融入“影像采集－诊断－治疗－随访”全流程ꎻ
(５)关注可及性与伦理规范ꎬ开发轻量化 ＡＩ 模型(如适用
于移动端的 ＤＲ 筛查模型)降低设备门槛ꎬ同时制定 ＡＩ 应
用的伦理指南(如患者知情同意、数据隐私保护、责任界
定)ꎬ确保技术公平、安全地服务于广大患者ꎮ 随着技术
的不断迭代ꎬＡＩ 有望从“辅助诊断工具”升级为“全流程诊
疗伙伴”ꎬ通过多模态数据融合(影像＋基因＋临床数据)实
现视网膜新生血管性疾病的“风险预测－早期筛查－精准
诊断－个体化治疗－疗效评估”闭环管理ꎬ最终降低患者失
明风险ꎮ
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４总结

目前ꎬ利用 ＡＩ 和深度学习技术通过研究眼科图像等

眼科检查数据辅助临床医生工作是世界关注的焦点ꎮ ＡＩ
与眼科结合的成果将会大大提高眼科疾病的诊断水平ꎬ尤
其是在视网膜血管疾病领域ꎮ 眼底图像蕴含着丰富的血

管形态、病变特征等信息ꎬＡＩ 技术通过对这些图像的深度

解析ꎬ能够精准识别早期微小病变ꎬ极大地提升了疾病诊

断的效率与准确性ꎮ 基于 ＡＩ 的辅助诊断模型能够快速筛

查海量眼底图像ꎬ助力视网膜血管疾病的早发现、早诊断

和早治疗ꎬ为降低患者失明风险、改善预后提供了新的可

能ꎮ 随着研究的不断深入ꎬＡＩ 技术将不再局限于图像处

理与识别ꎮ 随着 ＡＩ 技术的不断发展ꎬＡＩ 技术将为广大眼

科患者带来更高效、更优质的医疗服务ꎮ
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ｎｅｔｗｏｒｋｓ. ＪＡＭＡ Ｏｐｈｔｈａｌｍｏｌꎬ ２０１８ꎬ１３６(７):８０３－８１０.
[２７] Ｃｈｅｎ ＪＳꎬ Ｃｏｙｎｅｒ ＡＳꎬ Ｏｓｔｍｏ Ｓꎬ ｅｔ ａｌ. Ｄｅｅｐ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｆｏｒ ｔｈｅ
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ｄｅｅｐ ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋｓ. Ａｃｔａ Ｏｐｈｔｈａｌｍｏｌꎬ ２０２０ꎬ ９８ ( ３):
ｅ３３９－ｅ３４５.
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(Ｌｏｎｄ)ꎬ ２０２０ꎬ７:４０.
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ｍａｃｕｌａｒ ｄｅｇｅｎｅｒａｔｉｏｎ ｗｉｔｈ ａ ｄｅｅｐ ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ ｂａｓｅｄ ｏｎ
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ｆｒｏｍ ｎｅｏｖａｓｃｕｌａｒ ａｇｅ － ｒｅｌａｔｅｄ ｍａｃｕｌａｒ ｄｅｇｅｎｅｒａｔｉｏｎ. Ｓｃｉ Ｒｅｐꎬ ２０２１ꎬ
１１(１):７１３０.
[３７] Ｈｅｏ ＴＹꎬ Ｋｉｍ ＫＭꎬ Ｍｉｎ ＨＫꎬ ｅｔ ａｌ. Ｄｅｖｅｌｏｐｍｅｎｔ ｏｆ ａ ｄｅｅｐ －
ｌｅａｒｎｉｎｇ － ｂａｓｅｄ ａｒｔｉｆｉｃｉａｌ ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ ｔｏｏｌ ｆｏｒ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔｉａｌ ｄｉａｇｎｏｓｉｓ
ｂｅｔｗｅｅｎ ｄｒｙ ａｎｄ ｎｅｏｖａｓｃｕｌａｒ ａｇｅ － ｒｅｌａｔｅｄ ｍａｃｕｌａｒ ｄｅｇｅｎｅｒａｔｉｏｎ.
Ｄｉａｇｎｏｓｔｉｃｓ (Ｂａｓｅｌ)ꎬ ２０２０ꎬ１０(５):２６１.
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ｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｇｕｉｄｅｄ ｄｅｅｐ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｍｏｄｅｌ ｔｏ ｐｒｅｄｉｃｔ ｌｏｎｇｉｔｕｄｉｎａｌ
ａｇｅ－ｒｅｌａｔｅｄ ｍａｃｕｌａｒ ｄｅｇｅｎｅｒａｔｉｏｎ ｓｅｖｅｒｉｔｙ. ＰＮＡＳ Ｎｅｘｕｓꎬ ２０２２ꎬ１(１):
ｐｇａｂ００３.
[３９] Ｓｏｎｇ Ｘꎬ Ｘｕ Ｑꎬ Ｌｉ ＨＭꎬ ｅｔ ａｌ. Ａｕｔｏｍａｔｉｃ ｑｕａｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｏｆ ｒｅｔｉｎａｌ
ｐｈｏｔｏｒｅｃｅｐｔｏｒ ｉｎｔｅｇｒｉｔｙ ｔｏ ｐｒｅｄｉｃｔ ｐｅｒｓｉｓｔｅｎｔ ｄｉｓｅａｓｅ ａｃｔｉｖｉｔｙ ｉｎ ｎｅｏｖａｓｃｕｌａｒ
ａｇｅ－ｒｅｌａｔｅｄ ｍａｃｕｌａｒ ｄｅｇｅｎｅｒａｔｉｏｎ ｕｓｉｎｇ ｄｅｅｐ ｌｅａｒｎｉｎｇ. Ｆｒｏｎｔ Ｎｅｕｒｏｓｃｉꎬ
２０２２ꎬ１６:９５２７３５.
[４０] Ｗａｎｇ ＪＹꎬ Ｗａｎｇ ＹＸꎬ Ｚｅｎｇ Ｄꎬ ｅｔ ａｌ. Ａｒｔｉｆｉｃｉａｌ ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ －
ｅｎｈａｎｃｅｄ ｒｅｔｉｎａｌ ｉｍａｇｉｎｇ ａｓ ａ ｂｉｏｍａｒｋｅｒ ｆｏｒ ｓｙｓｔｅｍｉｃ ｄｉｓｅａｓｅｓ.
Ｔｈｅｒａｎｏｓｔｉｃｓꎬ ２０２５ꎬ１５(８):３２２３－３２３３.
[４１] Ｇａｌａｎｔｅ Ｎꎬ Ｃｏｔｒｏｎｅｏ Ｒꎬ Ｆｕｒｃｉ Ｄꎬ ｅｔ ａｌ. Ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓ ｏｆ ａｒｔｉｆｉｃｉａｌ
ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ ｉｎ ｆｏｒｅｎｓｉｃ ｓｃｉｅｎｃｅｓ: Ｃｕｒｒｅｎｔ ｐｏｔｅｎｔｉａｌ ｂｅｎｅｆｉｔｓꎬ ｌｉｍｉｔａｔｉｏｎｓ
ａｎｄ ｐｅｒｓｐｅｃｔｉｖｅｓ. Ｉｎｔ Ｊ Ｌｅｇａｌ Ｍｅｄꎬ ２０２３ꎬ１３７(２):４４５－４５８.
[４２] Ｒａｎ ＡＲꎬ Ｔｈａｍ ＣＣꎬ Ｃｈａｎ ＰＰꎬ ｅｔ ａｌ. Ｄｅｅｐ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｉｎ ｇｌａｕｃｏｍａ
ｗｉｔｈ ｏｐｔｉｃａｌ ｃｏｈｅｒｅｎｃｅ ｔｏｍｏｇｒａｐｈｙ: ａ ｒｅｖｉｅｗ. Ｅｙｅꎬ ２０２１ꎬ ３５ ( １ ):
１８８－２０１.
[４３] 杨卫华ꎬ 许言午ꎬ 迟玮. 人工智能时代:智能眼科发展的关键问

题思考. 国际眼科杂志ꎬ ２０２５ꎬ２５(１):１３－１６.
[４４] Ｍｉｌｅａ Ｄꎬ Ｓｉｎｇｈａｌ Ｓꎬ Ｎａｊｊａｒ ＲＰ. Ａｒｔｉｆｉｃｉａｌ ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ ｆｏｒ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ
ｏｆ ｏｐｔｉｃ ｄｉｓｃ ａｂｎｏｒｍａｌｉｔｉｅｓ. Ｃｕｒｒ Ｏｐｉｎ Ｎｅｕｒｏｌꎬ ２０２０ꎬ３３(１):１０６－１１０.
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