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摘要
随着人工智能技术的发展和普及ꎬ医学领域也出现了越来
越多人工智能(ＡＩ)的身影ꎮ 人工神经网络等新技术与临
床的结合正成为研究热点ꎬ其中卷积神经网络(ＣＮＮ)的
深度学习算法在图像识别领域取得了巨大的成就ꎬ逐渐被
用于糖尿病视网膜病变 ( ＤＲ)、年龄相关性黄斑变性
(ＡＲＭＤ)、早产儿视网膜病变(ＲＯＰ)、青光眼和白内障等
多种眼科疾病的诊断和筛查中ꎮ 目前针对不同眼科疾病ꎬ
世界范围已有多个公开数据库ꎬ包括了眼底彩照、光学相
干断层扫描(ＯＣＴ)等多种图像资料ꎬ为眼科领域深度学习
算法的训练和构建奠定了基础ꎮ 同时算法本身也在不断
优化ꎬ使相关 ＡＩ 产品的构建朝着更简便高效的方向发展ꎬ
同时其临床运用也面临医学伦理和准入标准的问题ꎮ 总
之ꎬ深度学习算法的使用为几种常见眼科疾病的筛查诊断
带来了巨大的改变也带来挑战ꎬ目前尚未大规模的投入临
床应用中ꎮ 本文针对人工智能在眼部疾病中的应用进展
做综述ꎬ旨在总结这一领域的研究现状和现存问题ꎬ并提
出对未来的展望ꎮ
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０引言
众所周知ꎬ人工智能(ａｒｔｉｆｉｃｉａｌ ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅꎬＡＩ)的出现

是人类发展历史中的革命性事件ꎮ 随着技术的进步ꎬ如今
ＡＩ 不仅能快速地获取各类高清电子医疗影像学资料ꎬ而
且还能快速储存和处理批量的医学数据ꎬ这为其在医学领
域应用提供了前所未有的契机ꎮ 其中机器学习(ｍａｃｈｉｎｅ
ｌｅａｒｎｉｎｇꎬＭＬ)是实现 ＡＩ 应用的一种重要技术与手段ꎮ 它
通过大量的数据训练让计算机获取“经验”ꎬ从而拥有类
似于人类特定识别某类信息的能力ꎮ 深度学习 ( ｄｅｅｐ
ｌｅａｒｎｉｎｇꎬＤＬ)又是机器学习的分支和发展ꎬ在过去几年中

７９１１

Ｉｎｔ Ｅｙｅ Ｓｃｉꎬ Ｖｏｌ.２０ꎬ Ｎｏ.７ Ｊｕｌ. ２０２０　 　 ｈｔｔｐ: / / ｉｅｓ.ｉｊｏ.ｃｎ
Ｔｅｌ:０２９￣８２２４５１７２　 ８５２６３９４０　 Ｅｍａｉｌ:ＩＪＯ.２０００＠１６３.ｃｏｍ



成为了全球的研究热点ꎬ其原理是在机器学习的基础上构
建出多层人工神经网络ꎬ具有更高效的学习能力和识别能
力[１]ꎮ 与传统的技术相比ꎬＤＬ 在自然语言处理ꎬ声音识别
和图像处理等方面的准确性显著提升ꎮ ＤＬ 已被广泛应用
于许多眼部图像的识别ꎬ如眼底荧光造影、眼底彩照和光
学相干断层成像( ｏｐｔｉｃａｌ ｃｏｈｅｒｅｎｃｅ ｔｏｍｏｇｒａｐｈｙꎬＯＣＴ)等ꎮ
而其中的人工神经网络的算法也已应用于包括糖尿病视
网膜眼底病变(ｄｉａｂｅｔｉｃ ｒｅｔｉｎｏｐａｔｈｙꎬＤＲ)、年龄相关性黄斑
变性(ａｇｅ－ｒｅｌａｔｅｄ ｍａｃｕｌａｒ ｄｅｇｅｎｅｒａｔｉｏｎꎬ ＡＲＭＤ)、青光眼和
早产儿视网膜病变( ｒｅｔｉｎｏｐａｔｈｙ ｏｆ ｐｒｅｍａｔｕｒｉｔｙꎬＲＯＰ)在内
的各类眼部疾病的诊断与筛查中[２－３]ꎮ 本文就 ＡＩ 在眼部
疾病中的应用现状与前景作一综述ꎮ
１人工神经网络的建立
１􀆰 １数据集的建立　 收集和处理眼部图片数据ꎬ构建数据
库是人工神经网络最基础的一步ꎮ 在眼科领域ꎬ这个过程
不但需要针对不同的疾病获取包括眼底彩照、ＯＣＴ、眼底
荧光造影等在内的大量而且高质量的眼底图片资料ꎬ同时
还需要专业人员进行分类并进行病灶标记ꎮ

从现有研究来看ꎬ数据集的建立还存在诸多问题:
(１)建立一个标准化的专业的数据集需要大量的精力以
及经济支持ꎮ 以眼科中研究较为成熟的 ＤＲ 为例ꎬ在产生
可以投入临床应用的 ＤＲ 算法前ꎬ全世界范围内已有几个
包含十万张以上有标注的眼底图片的大型公开数据集ꎬ包
括美国的 ｋａｇｇｌｅ 数据集和法国 Ｍｅｓｓｉｄｏｒ－２ 等ꎬ而这些数据
集的建立不仅需要大型商业或公立机构的统一运作与支
持ꎬ而且还需要比较长的时间周期进行筛选和标注才能投
入公共使用ꎮ (２)图片的筛选和标注需耗费专业人员大
量的时间和精力ꎮ 专业人员需要能够分辨图像质量的高
低以及准确纳入合格的图片资料ꎬ且图片标注质量也将直
接影响到算法训练的结果ꎮ 同时不同专业人员的标注标
准较难统一ꎬ加之部分疾病的诊断和分级的标准本身也存
在争议ꎮ (３)不少疾病图像资料的缺乏ꎮ 例如包括白内
障在内的一系列眼前节病ꎬ通常由医生在裂隙灯下对患者
进行观察诊断ꎬ缺乏可直接用于训练算法的电子图像数
据ꎮ 对于像眼部肿瘤在内的罕见病ꎬ存在病例少、收集时
间长等问题ꎬ这是 ＡＩ 用于该类疾病的主要困难ꎮ (４)目
前大部分研究的数据集都是来自较同质的患病人群ꎬ想要
创建出真正用于临床场景的 ＡＩ 算法ꎬ需要增加数据集来
源的多样性ꎬ如添加不同年龄阶段、不同地区及不同人种
的数据资料ꎮ
１􀆰 ２算法的训练　 如前所述ꎬ人工神经网络算法训练的最
终效果取决于两方面:用于训练的数据库的质量(图片数
量和图片标注的质量)和算法本身ꎮ 而目前许多相关方
面的计算机与眼科学者与专家及仍然担心人工神经网络
所建立的模型为“黑箱模型” [４]ꎬ即人类无法完全弄清楚
其内在逻辑和每一层的物理含义ꎬ而人工神经网络中每层
之间的对应关系模糊而复杂ꎬ且越多层级的人工神经网路
越复杂ꎬ输入值和算法最终的输出值之间的关系越难以确
定ꎬ很可能导致训练的人工神经网络算法最终并未有效的
模型ꎬ而导致根本性误判ꎮ 因此ꎬ加深人类对 ＡＩ 内在特性
的理解将是未来人工智能发展很重要的一步ꎮ

同时ꎬ因训练算法所需的数据量巨大ꎬ对图片本身质
量和标注质量的要求较高ꎬ因此ꎬ训练出一个成熟且稳定
性较高的算法成本较高ꎮ 针对这一问题ꎬ有研究团队探究

简化该训练过程的可能性ꎮ 例如ꎬＫｅｒｍａｎｙ 等[５] 提出了迁
移学习的深度学习算法ꎬ可以大幅提升训练算法的效率ꎮ
迁移学习可以把已训练好的模型参数迁移到新的模型来
帮助新模型训练ꎮ 相较于其他大多数学习模型的“从零
开始”ꎬ迁移学习先利用卷积神经网络ꎬ在已有的已经标
记好的预训练网络系统基础上再学习ꎬ从而使得新模型的
训练时间缩短ꎬ训练所需数据更少ꎬ判定结果更准确ꎮ 迁
移学习被认为是一种高效的技术ꎬ尤其是面临相对有限的
训练数据时ꎮ 迁移学习是深度学习的一个自然发展方向ꎬ
它能让深度学习变得更加可靠ꎬ还能帮研究人员理解深度
学习的模型ꎮ
１􀆰 ３算法的应用　 目前ꎬ深度学习算法在眼科中的应用主
要有以下几个方面的挑战:(１)受限于算法本身ꎮ 现阶段
的可以进行图像识别的算法都是基于二维图像ꎬ如眼底彩
照、ＯＣＴ、眼底荧光造影等ꎬ因此一些基于立体试镜的检查
暂时无法被人工智能直接识别ꎮ 并且尽管许多算法在测
试中表现良好ꎬ在独立的临床数据集中的表现却不如人
意ꎮ 最后ꎬ目前的单一的算法只能识别某一类型的疾病ꎬ
例如ꎬ用来辅助诊断 ＡＲＭＤ 的算法只能用来识别 ＡＲＭＤ
和非 ＡＲＭＤꎬ当算法被用于识别多种疾病时ꎬ准确率往往
大幅下降ꎬ未来的人工智能应用的发展应在此基础上进行
整合ꎬ使其更贴近临床运用场景的需求[６]ꎮ (２)ＡＩ 大规模
规范化的运用涉及到医学伦理学和临床的准入标准问题ꎮ
任何一个算法在被运用于临床前都需要进行全方位评估ꎬ
包括准确性与安全性的测试ꎮ 随着越来越多 ＡＩ 产品面
世ꎬ各地管理机构亟需建立安全有效合理的评估体系ꎬ让
新的 ＡＩ 技术可以及时服务于相关群体ꎬ同时加强群体对
ＡＩ 的认识和信任ꎮ 关于内分泌门诊患者对基于 ＡＩ 的 ＤＲ
筛查设备的满意度调查研究发现 ９６％的患者对 ＡＩ 筛查模
型表示满意[７]ꎮ 由此可见ꎬ患者在就诊时对 ＡＩ 应用的普
及并不反感ꎬ然而目前缺乏更多种类疾病和更大规模人群
中的相关研究ꎮ (３)随着人工智能应用的发展和普及ꎬ部
分学者担忧未来人工智能被广泛运用于各级医疗机构后ꎬ
提高医生看诊效率的同时也增加医生对 ＡＩ 的依赖性ꎬ忽
略 ＡＩ 所无法识别的隐蔽非典型病变ꎬ影响医生的决策能
力[８]ꎮ 医生在势不可挡的 ＡＩ 化浪潮之下如何重新定位自
己是未来医生迫切需要思考的问题ꎮ
２在眼部疾病中的应用
２􀆰 １ ＤＲ　 ＤＲ 为当今世界最高发的疾病之一ꎮ 糖尿病眼
部并发症是导致患者视力急剧下降及失明的罪魁祸首ꎬ其
中最为常见的是视网膜病变ꎮ 预计在 ２０４０ 年以前ꎬ全球
将有约 ６ 亿人面临糖尿病的威胁ꎬ其中三分之一左右的患
者可能发生 ＤＲ[９]ꎮ 一个包括美国人、欧洲人和亚洲人在
内的调查研究显示糖尿病人群中有 ３４􀆰 ６％的患者被检出
ＤＲ[９]ꎬ另 有 研 究 显 示 我 国 大 陆 居 民 中 这 一 数 字 为
２５％ [１０]ꎮ 临床上糖尿病眼部并发症的治愈率低、控制难ꎬ
在病程后期尤为明显ꎮ 所以寻找到确诊率高并能进行早
期诊断的方法对 ＤＲ 的有效防治有重要意义ꎮ

ＤＲ 的筛查和疾病管理过程需要各种眼科设备ꎬ有经
验的专业人员和大量经费支持[１１]ꎮ 早年间就有不少研究
团队看到了将 ＡＩ 用于 ＤＲ 诊治的可能性和必要性ꎬ他们
用 ＡＩ 来识别 ＤＲ 患者眼底图片中的出血及渗出ꎬ微动脉
瘤和新生血管ꎮ 近年来随着深度学习算法在眼科中的应
用ꎬＡＩ 在 ＤＲ 的筛查ꎬ诊断与分级中的应用取得更进一步
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的成果ꎮ Ｇｕｌｓｈａｎ 等[１２]采用近 １３ 万张已由 ５４ 位美国眼科
专家和住院医师在 ２０１５－０５ / １２ 期间标注过的视网膜眼底
图像ꎬ对深度学习网络进行训练ꎮ 训练完成后ꎬ用从两个
公开数据库 ( ＥｙｅＰＡＣＳ － １ ａｎｄ Ｍｅｓｓｉｄｏｒ － ２) 中获取的
１００００ 张图片对模型进行测试ꎮ 其检测准确率分别达到
曲线下面积(ａｒｅａ ｕｎｄｅｒ ｃｕｒｖｅꎬＡＵＣ)０􀆰 ９９１ 和 ０􀆰 ９９０ꎬ能力
与眼科专家相当ꎮ

国内在 ＤＲ 图像资料的收集和处理上ꎬＬｉ 等[１３] 则从
多家国内外顶级医院收集了数十万张眼底照片ꎬ针对眼底
图像特点设计了特定的深度卷积神经网络模型ꎮ 在
ＩｍａｇｅＮｅｔ １０００ 类分类模型预训练基础上ꎬ对眼底图像分
类模型进行迭代优化ꎬ最终研发出了较为成熟的 ＤＲ 辅助
诊断模型ꎮ 该模型对致盲型 ＤＲ 筛出的 ＡＵＣ 曲线和特异
性与敏感性分别为 ０􀆰 ９５５ꎬ ９２􀆰 ５％和 ９８􀆰 ５％ꎮ

Ｔｉｎｇ 等[１４]的一项 ＡＩ 眼科筛查系统研究中所训练的
ＤＬ 被输入了超过 ５０ 万份不同国家、不同种族的人类视网
膜图像资料ꎬ其中包括中国人、马来西亚人、印度人、西班
牙人、非裔美国人、北美地区的高加索人、澳大利亚人、墨
西哥人和新加坡人等ꎬ所有的图像资料由经过训练的多名
专业人员进行分类和标记ꎬ并且为了保证标记准确性ꎬ在
标记结果出现分歧时由更高级别的两名专科医生进行复
审来确保标记的准确性ꎮ 该深度学习系统可以识别和检
测出可能的 ＤＲ、青光眼和 ＡＲＭＤ 的图片ꎮ 该深度学习算
法对可疑糖尿病视网膜病变检出的敏感度大于 ９０％ꎬ并
在 １０ 个外部检验数据集中的 ＡＵＣ 达到 ０􀆰 ８８９ 到 ０􀆰 ９８３ꎮ
这是目前已知图像资料数量最大的眼科人工智能眼底
项目ꎮ

随着深度学习算法的进一步发展ꎬ２０１８ － ０４ꎬ美国
ＦＤＡ(Ｆｏｏｄ ａｎｄ Ｄｒｕｇ ＡｄｍｉｎｉｓｔｒａｔｉｏｎꎬＦＤＡ)批准了第一个用
于临床筛查 ＤＲ 的深度学习算法ꎮ 由 Ａｂｒａｍｏｆｆ 等[１５] 开发
的这一算法在预期测试中取得了 ８７􀆰 ２％ 的敏感度和
９０􀆰 ７％的特异度ꎮ 该算法在先前的研究中取得的成果令
人满意ꎬ是 ＡＩ 在眼科领域应用的里程碑事件ꎮ
２􀆰 ２ ＡＲＭＤ　 ＡＲＭＤ 是造成老年人视力减退的最主要原
因之一ꎮ ＡＲＥＤＳ(Ａｇｅ－Ｒｅｌａｔｅｄ Ｅｙｅ Ｄｉｓｅａｓｅ Ｓｔｕｄｙ) [１６] 将黄
斑变性分为四期:无症状期、早期、中期和晚期ꎮ 根据美国
眼科学会的建议ꎬ中期及以后的黄斑变性患者 １ａ 至少需
接受 ２ 次以上的眼部复查ꎮ 随着全球老年化的加剧ꎬ患
ＡＲＭＤ 的人数增加不断加剧ꎬ预计到 ２０４０ 年ꎬ将全球有
２􀆰 ８８ 亿人患有不同程度的 ＡＲＭＤꎬ届时对 ＡＲＭＤ 的诊断
和筛查工作将是眼科医生们工作的巨大挑战[１７]ꎮ 早期及
部分中期的 ＡＲＭＤ 患者容易漏诊ꎬ同时ꎬ传统的识别方法
需要消耗大量时间以及专业的人力资源ꎮ 因此ꎬ拥有一个
可靠的 ＤＬ 系统算法来帮助筛查及诊断黄斑部的病变并
及时采取干预措施具有重要意义ꎮ

国外有不少研究团队将 ＤＬ 的算法用于 ＡＲＭＤ 的诊
断ꎮ Ｔｉｎｇ 等[１４] 早前采用了 ３８１８９ 例患者的 １０８５５８ 张眼
底照片训练出一个较为成熟的 ＡＲＭＤ 筛查模型ꎬ用于筛
查可疑 ＡＲＭＤ 患者的人群ꎮ 但这些图片均来自于同质人
群并且没有进行黄斑区的标注ꎮ 而来自约翰霍普金斯大
学的研究团队与其他几个研究团队[１８－１９] 则在 ＡＲＥＤＳ 眼
底图像数据库的基础上ꎬ对深度学习算法进行训练ꎬ准确
率达 ８８􀆰 ４％ ~ ９１􀆰 ６％ꎬ取得了与人工判别结果相当的成
绩ꎮ 与 Ｔｉｎｇ 团队不同的是ꎬＡＲＥＤＳ 数据库中的图像在用

于训练和测试前均进行了黄斑区的标注和分割ꎮ 然而这
些研究成果均依赖于 ＡＲＥＤＳ 数据库中的 １３００００ 多张图
像ꎬ没有使用实际的临床收集数据对模型进行测试ꎬ因此
外部效度不高ꎬ且与真正能投入临床使用场景的要求还相
距甚远ꎬ这也是其后续改进的方向之一ꎬ包括使用更复杂
的神经网络来提高识别性能ꎮ 同时ꎬＫｅｒｍａｎｙ 等[５] 将患者
的 ＯＣＴ 结果作为输入值ꎬ在 ＡＲＭＤ 的筛查和诊断中得到
比眼底彩照作为输入值更准确的结果ꎬ并且成本更低ꎮ

还有研究将 ＡＩ 算法投入 ＡＲＭＤ 的病程管理中ꎮ 玻
璃体腔内注射抗 ＶＥＧＦ( ｖａｓｃｕｌａｒ ｅｎｄｏｔｈｅｌｉａｌ ｇｒｏｗｔｈ ｆａｃｔｏｒꎬ
ＶＥＧＦ)药物是 ＡＲＭＤ 患者的一线治疗ꎬ对该类患者的随
访观察与管理对疾病的预后非常重要ꎮ Ｂｏｇｕｎｏｖｉｃ 等[２０]训
练出一个基于注药患者 ＯＣＴ 检查结果的人工智能模型ꎬ
用于观察和评估患者的治疗效果ꎬ辅助制定进一步的治疗
方案ꎮ
２􀆰 ３青光眼　 青光眼是一种退行性视神经病变ꎬ是全球导
致失明的主要原因之一ꎮ 预计到 ２０４０ 年全球将有
１􀆰 １２ 亿人面临青光眼的威胁[２１]ꎮ 及时发现诊断青光眼、
评估视觉功能、监测和管理病程以及积极治疗对青光眼患
者具有重大意义ꎮ 许多研究团队将其中涉及的相关监测
指标:如患者的视野、视盘 ＯＣＴ 以及荧光造影的杯盘比结
果用于建立 ＡＩ 的机器学习模型ꎮ

然而 ＡＩ 算法评估青光眼很重要一步在于识别和分割
视神经乳头(ｏｐｔｉｃ ｎｅｒｖｅ ｈｅａｄꎬＯＮＨ)区域ꎮ 杯盘比(ｃｕｐ ｔｏ
ｄｉｓｋ ｒａｔｉｏꎬＣ / Ｄ)是评价青光眼视神经损害的常用指标ꎬ因
此ꎬ用于青光眼的计算机算法能否从视网膜图像中分辨出
视盘 和 视 杯 区 域 直 接 决 定 了 算 法 的 最 终 表 现ꎮ
Ｃｈａｋｒａｖａｒｔｙ 等[２２]建立了一个包含正常眼和青光眼的公共
视网膜图像数据集ꎬ其中 ＯＮＨ 区域由多名专业人员手动
标注ꎬ可供青光眼的 ＡＩ 团队进行研究ꎮ 由于病理性的视
盘改变目前无法用一个特定的杯盘比数值统一定义ꎬＴｉｎｇ
等[１４]和 Ｌｉ 等[２３]的团队在算法中将杯盘比的参数设定为
０􀆰 ６~ ０􀆰 ８ 以筛查可疑青光眼ꎬ同时 Ｃｈｒｉｓｔｏｐｈｅｒ 等[２４] 还探
究了机器学习在 ＯＣＴ 图像上分辨青光眼神经纤维层损伤
的可能性ꎮ 最近ꎬＨａｌｕｐｋａ 等[２５]的一项研究显示他们可通
过非侵入式的眼底图像检查直接从患者的眼部结构评估
患者的视功能ꎮ 研究人员利用深度学习算法从患者 ＯＣＴ
图像中高精度地捕捉的视网膜神经纤维层( ｒｅｔｉｎａｌ ｎｅｒｖｅ
ｆｉｂｅｒ ｌａｙｅｒꎬＲＮＦＬ)厚度和神经节细胞内丛状层( ｇａｎｇｌｉｏｎ
ｃｅｌｌ－ｉｎｎｅｒ ｐｌｅｘｉｆｏｒｍ ｌａｙｅｒꎬＧＣＩＰＬ)厚度信息ꎬ并发现这些数
据和患者的视功能高度相关ꎮ 在此基础上ꎬ还可用 ＡＩ 对
青光眼患者每次复诊时视功能结果进行预测ꎮ 除了眼底
彩色照相和 ＯＣＴꎬ新近的研究证明基于超广角眼底成像技
术的深度学习算法ꎬ也能够对青光眼及其严重程度做出较
好的识别和判断ꎮ

除了患者眼部解剖结构的改变ꎬ青光眼的视野损伤也
是评估视功能的重要指标ꎮ Ｅｌｚｅ 等[２６] 和 Ｙｏｕｓｅｆｉ 等[２７] 开
发出了检测早期青光眼视野损失以及监测患者视野损伤
进展的算法ꎬＫａｚｅｍｉａｎ 等[２８] 运用患者的眼压和视野等数
据ꎬ为各类型青光眼患者个性化制定目标眼压以及最佳的
眼压控制策略ꎮ
２􀆰 ４ ＲＯＰ　 在全世界范围内ꎬＲＯＰ 是造成儿童失明的主
要原因ꎮ 据不完全统计ꎬ每年全世界有 ３２０００ 例患者因
ＲＯＰ 相关的疾病失明ꎬ尤其是在中低收入的发展中国
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家[２９]ꎮ 然而ꎬ结合早产儿的病史和临床表现ꎬ通过相关的
眼科检查或远程评估患儿的眼底荧光造影结果ꎬ可以及时
发现致盲 ＲＯＰ 的早期征象ꎬ及早干预治疗从而降低 ＲＯＰ
致盲率[３０]ꎮ

Ｂｒｏｗｎ 等[３１]用深度学习开发出 ｉ －ＲＯＰ ＤＬ 算法用以
识别和检测 ＲＯＰ 患者的眼底特征表现从而帮助诊断ꎮ 研
究显示该算法 ＡＵＣ 曲线达到 ０􀆰 ９８ 且在 １００ 张图片的测
试结果中到达 １００％的敏感性和 ９４％的特异性ꎬ与一同参
与测试的 ８ 名眼科专家相比ꎬ准确性高于其中 ６ 名ꎮ

在 ＲＯＰ 的基础研究中 ＡＩ 也有相关的应用ꎮ 氧诱导
视网膜病变的小鼠模型是 ＲＯＰ 相关研究的金标准模型ꎬ
对于研究人员来说ꎬ识别和计数小鼠的视网膜病变和新生
血管丛工作量巨大ꎬ而 Ｍａｚｚａｆｅｒｒｉ 等[３２] 发明的算法充分运
用了 ＡＩ 强大细节识别能力和数据处理速度ꎬ有效解决这
一瓶颈问题ꎮ 同时ꎬＸｉａｏ 等[３３] 也研发出一个深度学习的
算法可以自动识别新生血管丛和其他 ＯＩＲ ( ｏｘｙｇｅｎ －
ｉｎｄｕｃｅｄ ｒｅｔｉｎｏｐａｔｈｙ)模型中有诊断价值的依据ꎮ
２􀆰 ５白内障　 白内障困扰了成千上万老年群体ꎬ它是一种
由眼前节的晶状体变形混浊导致视力下降甚至丧失的常
见眼部疾病ꎮ 及时诊断和手术治疗可显著改善患者的视
力ꎬ提升患者的生活质量ꎮ 曾有研究团队用眼部超声等图
像作 为 输 出 值ꎬ 将 人 工 智 能 的 ＳＶＭ ( ｓｕｐｐｏｒｔ ｖｅｃｔｏｒ
ｍａｃｈｉｎｅꎬＳＶＭ)ꎬＲＦ (ｒａｎｄｏｍ ｆｏｒｅｓｔꎬＲＦ)等算法用于白内障
的诊断和分级ꎬ并建立了白内障超声乳化摘除手术的风险
预测模型[３４]ꎮ

近年来也有研究者探究 ＡＩ 深度学习算法检测年龄相
关性白内障的可能性ꎮ 值得注意的是ꎬＬｏｎｇ 等发表的一
篇将深度学习算法用于儿童先天性白内障患者诊断和分
级的研究ꎬ其训练的算法展示了良好的稳定性ꎮ 研究中采
用了 ４１０ 张先天性白内障患者的图片和 ４７６ 张正常儿童
的图片ꎬ最终 ＡＩ 在先天性白内障的识别中取得了和专家
相似的准确率ꎮ 其主要功能包括:识别先天性白内障的人
群ꎬ评价先天性白内障患者的危险分级ꎬ辅助临床诊断ꎮ
３总结与展望

近几年 ＡＩ 在各领域的应用呈现出爆发性的增长ꎬ尤
其是医学领域[３５]ꎮ 目前 ＡＩ 在几类常见眼科疾病中的应
用日趋成熟ꎬ已有国家和地区将 ＡＩ 产品ꎬ如 ＩＤｘ－ＤＲꎬ作为
自动检测和辅助筛查的医疗器械投入临床使用ꎮ 然而 ＡＩ
在实际应用中还存在几个主要问题:(１)目前所训练的 ＡＩ
模型还是缺少足够的训练集和测试集来增加其准确性ꎬ特
异性和敏感性ꎮ 迁移学习的方法为数据集有限的情况提
供一种解决方法ꎮ (２)不同国家、地区和医疗机构的检查
设备不同ꎬ导致训练所需图片的质量不稳定ꎬ最终将影响
ＡＩ 模型诊断和判别的准确性ꎮ (３)目前人工神经网络所
建立的模型仍为“黑箱模型”ꎬ同时模型对所诊断的疾病
缺乏“解释能力”ꎮ 即无法为临床医生提供其所输出结果
的诊断原因ꎮ 最后ꎬ因缺少训练所需的样本量ꎬ对于大部
分的罕见疾病 ＡＩ 模型诊断的可靠性尚存疑问[３６]ꎮ

随着研究的加深ꎬ技术的不断优化和人工智能准入标
准的制定与完善ꎬ未来在眼科领域将有越来越多的 ＡＩ 产
品出现在日常生活中ꎬ并逐渐渗透到各级医疗机构的日常
诊疗工作中去ꎮ ＡＩ 作为互联网时代一种高效便捷的新型
工具ꎬ它的普及将会极大地改善医疗资源分布不均现状ꎬ
促进公共卫生事业的发展ꎮ 特别对于专业人才短缺的偏

远地区ꎬＡＩ 的使用可以大幅提高该地区的诊疗水平ꎬ还能
降低患者看病的时间成本和经济成本ꎮ 对有高危因素的
慢性疾病患者群体ꎬＡＩ 可以提示患者早期防治ꎬ并有效参
与到患者病程监测和疾病管理中去ꎬ对各国的防盲治盲工
作有重大意义ꎮ 此外ꎬＡＩ 强大的图像数据处理能力在眼
科领域的基础研究中也能帮助解决数据庞大冗杂所带来
的瓶颈问题ꎮ

如今网络越来越便捷ꎬ随着 ５Ｇ 时代的来临ꎬ数据存
储方式更新换代的同时传输速度也越来越快ꎬ使得世界范
围内各级医疗机构之间的数据共享成为可能ꎬ尤其对于眼
科这样依赖图像资料等形态学诊断数据的学科领域ꎮ 人
工智能的进一步发展亟需加强各国家和地区的数据交流、
建立大型的公开的数据库、覆盖更多的疾病类型和人
种[３７]ꎮ 数据库的建立是 ＡＩ 深度学习的基础ꎬ高质量的数
据库毫无疑问将催生更多更强大的 ＡＩ 产品ꎮ

随着计算机技术的迭代ꎬ人工智能的算法本身也将不
断优化ꎬ未来可以预见 ＡＩ 运算速度的进一步提升ꎬ算法训
练成本逐渐降低ꎬ从而使更多企业和各级医疗机构参与到
ＡＩ 产品的构建中ꎮ 同时ꎬＡＩ 在眼科的应用有着多方位发
展的趋势ꎮ ＡＩ 设备在辅助诊断的同时ꎬ也会参与到患者
疾病的管理、治疗效果的评估、协助制定个性化的最优治
疗方案、甚至完成相关的眼部手术操作等过程中ꎮ 随着越
来越多的 ＡＩ 算法投入真实应用ꎬ产生数据反馈又可用于
研究ꎬ研究人员可因此不断校正调整优化原有算法和参
数ꎬ提升算法的准确性和稳定性ꎮ
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ｆｕｎｃｔｉｏｎ: ｔｈｅ ａｒｅｄｓ２ ｒａｎｄｏｍｉｚｅｄ ｃｌｉｎｉｃａｌ ｔｒｉａｌ. ＪＡＭＡ ２０１５ꎻ ３１４ ( ８):
７９１－８０１
１７ Ｗｏｎｇ ＷＬꎬ Ｓｕ Ｘꎬ Ｌｉ Ｘꎬ ｅｔ ａｌ. Ｇｌｏｂａｌ ｐｒｅｖａｌｅｎｃｅ ｏｆ ａｇｅ － ｒｅｌａｔｅｄ
ｍａｃｕｌａｒ ｄｅｇｅｎｅｒａｔｉｏｎ ａｎｄ ｄｉｓｅａｓｅ ｂｕｒｄｅｎ ｐｒｏｊｅｃｔｉｏｎ ｆｏｒ ２０２０ ａｎｄ ２０４０: ａ
ｓｙｓｔｅｍａｔｉｃ ｒｅｖｉｅｗ ａｎｄ ｍｅｔａａｎａｌｙｓｉｓ. Ｌａｎｃｅｔ Ｇｌｏｂ Ｈｅａｌｔｈ ２０１４ꎻ ２ ( ２):
１０６－１１６
１８ Ｂｕｒｌｉｎａ ＰＭꎬ Ｊｏｓｈｉ Ｎꎬ Ｐｅｋａｌａ Ｍꎬ ｅｔ ａｌ. Ａｕｔｏｍａｔｅｄ ｇｒａｄｉｎｇ ｏｆ ａｇｅ－
ｒｅｌａｔｅｄ ｍａｃｕｌａｒ ｄｅｇｅｎｅｒａｔｉｏｎ ｆｒｏｍ ｃｏｌｏｒ ｆｕｎｄｕｓ ｉｍａｇｅｓ ｕｓｉｎｇ ｄｅｅｐ
ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋｓ. ＪＡＭＡ Ｏｐｈｔｈａｌｍｏｌ ２０１７ꎻ １３５ ( １１ ):
１１７０－１１７６
１９ Ｇｒａｓｓｍａｎｎ Ｆꎬ Ｍｅｎｇｅｌｋａｍｐ Ｊꎬ Ｂｒａｎｄｌ Ｃꎬ ｅｔ ａｌ. Ａ ｄｅｅｐ ｌｅａｒｎｉｎｇ
ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｆｏｒ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｏｆ ａｇｅ－ｒｅｌａｔｅｄ ｅｙｅ ｄｉｓｅａｓｅ ｓｔｕｄｙ ｓｅｖｅｒｉｔｙ ｓｃａｌｅ ｆｏｒ
ａｇｅ － ｒｅｌａｔｅｄ ｍａｃｕｌａｒ ｄｅｇｅｎｅｒａｔｉｏｎ ｆｒｏｍ ｃｏｌｏｒ ｆｕｎｄｕｓ ｐｈｏｔｏｇｒａｐｈｙ.
Ｏｐｈｔｈａｌｍｏｌｏｇｙ ２０１８ꎻ １２５(９):１４１０－１４２０
２０ Ｂｏｇｕｎｏｖｉｃ Ｈꎬ Ｗａｌｄｓｔｅｉｎ ＳＭꎬ Ｓｃｈｌｅｇｌ Ｔꎬ ｅｔ ａｌ. Ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｏｆ Ａｎｔｉ －
ＶＥＧＦ Ｔｒｅａｔｍｅｎｔ Ｒｅｑｕｉｒｅｍｅｎｔｓ ｉｎ Ｎｅｏｖａｓｃｕｌａｒ ＡＭＤ Ｕｓｉｎｇ ａ Ｍａｃｈｉｎｅ
Ｌｅａｒｎｉｎｇ Ａｐｐｒｏａｃｈ. Ｉｎｖｅｓｔ Ｏｐｈｔｈａｌｍｏｌ Ｖｉｓ Ｓｃｉ ２０１７ꎻ ５８(７):３２４０－３２４８
２１ Ｔｈａｍ ＹＣꎬ Ｌｉ Ｘꎬ Ｗｏｎｇ ＴＹꎬ ｅｔ ａｌ. Ｇｌｏｂａｌ ｐｒｅｖａｌｅｎｃｅ ｏｆ ｇｌａｕｃｏｍａ ａｎｄ
ｐｒｏｊｅｃｔｉｏｎｓ ｏｆ ｇｌａｕｃｏｍａ ｂｕｒｄｅｎ ｔｈｒｏｕｇｈ ２０４０: ａ ｓｙｓｔｅｍａｔｉｃ ｒｅｖｉｅｗ ａｎｄ
ｍｅｔａ－ａｎａｌｙｓｉｓ. Ｏｐｈｔｈａｌｍｏｌｏｇｙ ２０１４ꎻ １２１(１１):２０８１－２０９０
２２ Ｃｈａｋｒａｖａｒｔｙ Ａꎬ Ｓｉｖａｓｗａｍｙ Ｊ. Ａ ｓｕｐｅｒｖｉｓｅｄ ｊｏｉｎｔ ｍｕｌｔｉ － ｌａｙｅｒ
ｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ ｆｒａｍｅｗｏｒｋ ｆｏｒ ｒｅｔｉｎａｌ ｏｐｔｉｃａｌ ｃｏｈｅｒｅｎｃｅ ｔｏｍｏｇｒａｐｈｙ ｉｍａｇｅｓ
ｕｓｉｎｇ ｃｏｎｄｉｔｉｏｎａｌ ｒａｎｄｏｍ ｆｉｅｌｄ. Ｃｏｍｐｕｔ Ｍｅｔｈｏｄｓ Ｐｒｏｇｒａｍｓ Ｂｉｏｍｅｄ ２０１８ꎻ
１６５:２３５－２５０
２３ Ｌｉ Ｚꎬ Ｈｅ Ｙꎬ Ｋｅｅｌ Ｓꎬ ｅｔ ａｌ. Ｅｆｆｉｃａｃｙ ｏｆ ａ ｄｅｅｐ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｓｙｓｔｅｍ ｆｏｒ
ｄｅｔｅｃｔｉｎｇ ｇｌａｕｃｏｍａｔｏｕｓ ｏｐｔｉｃ ｎｅｕｒｏｐａｔｈｙ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｃｏｌｏｒ ｆｕｎｄｕｓ
ｐｈｏｔｏｇｒａｐｈｓ. Ｏｐｈｔｈａｌｍｏｌｏｇｙ ２０１８ꎻ １２５(８): １１９９－１２０６

２４ Ｃｈｒｉｓｔｏｐｈｅｒ Ｍꎬ Ｂｅｌｇｈｉｔｈ Ａꎬ Ｗｅｉｎｒｅｂ ＲＮꎬ ｅｔ ａｌ. Ｒｅｔｉｎａｌ ｎｅｒｖｅ ｆｉｂｅｒ
ｌａｙｅｒ ｆｅａｔｕｒｅｓ ｉｄｅｎｔｉｆｉｅｄ ｂｙ ｕｎｓｕｐｅｒｖｉｓｅｄ ｍａｃｈｉｎｅ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｏｎ ｏｐｔｉｃａｌ
ｃｏｈｅｒｅｎｃｅ ｔｏｍｏｇｒａｐｈｙ ｓｃａｎｓ ｐｒｅｄｉｃｔ ｇｌａｕｃｏｍａ ｐｒｏｇｒｅｓｓｉｏｎ. Ｉｎｖｅｓｔ
Ｏｐｈｔｈａｌｍｏｌ Ｖｉｓ Ｓｃｉ ２０１８ꎻ ５９(７):２７４８－２７５６
２５ Ｈａｌｕｐｋａ ＫＪꎬ Ａｎｔｏｎｙ ＢＪꎬ Ｌｅｅ ＭＨꎬ ｅｔ ａｌ. Ｒｅｔｉｎａｌ ｏｐｔｉｃａｌ ｃｏｈｅｒｅｎｃｅ
ｔｏｍｏｇｒａｐｈｙ ｉｍａｇｅ ｅｎｈａｎｃｅｍｅｎｔ ｖｉａ ｄｅｅｐ ｌｅａｒｎｉｎｇ. Ｂｉｏｍｅｄ Ｏｐｔ Ｅｘｐｒｅｓｓ
２０１８ꎻ ９(１２):６２０５－６２２１
２６ Ｅｌｚｅ Ｔꎬ Ｐａｓｑｕａｌｅ ＬＲꎬ Ｓｈｅｎ ＬＱꎬ ｅｔ ａｌ. Ｐａｔｔｅｒｎｓ ｏｆ ｆｕｎｃｔｉｏｎａｌ ｖｉｓｉｏｎ
ｌｏｓｓ ｉｎ ｇｌａｕｃｏｍａ ｄｅｔｅｒｍｉｎｅｄ ｗｉｔｈ ａｒｃｈｅｔｙｐａｌ ａｎａｌｙｓｉｓ. Ｊ Ｒ Ｓｏｃ Ｉｎｔｅｒｆａｃｅ
２０１５ꎻ １２(１０３): ２０１４１１１８
２７ Ｙｏｕｓｅｆｉ Ｓꎬ Ｋｉｗａｋｉ Ｔꎬ Ｚｈｅｎｇ Ｙꎬ ｅｔ ａｌ. Ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｏｆ ｌｏｎｇｉｔｕｄｉｎａｌ ｖｉｓｕａｌ
ｆｉｅｌｄ ｐｒｏｇｒｅｓｓｉｏｎ ｉｎ ｇｌａｕｃｏｍａ ｕｓｉｎｇ ｍａｃｈｉｎｅ ｌｅａｒｎｉｎｇ. Ａｍ Ｊ Ｏｐｈｔｈａｌｍｏｌ
２０１８ꎻ １９３:７１－７９
２８ Ｋａｚｅｍｉａｎ Ｐꎬ Ｌａｖｉｅｒｉ ＭＳꎬ Ｖａｎ Ｏｙｅｎ ＭＰꎬ ｅｔ ａｌ. Ｐｅｒｓｏｎａｌｉｚｅｄ
ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｏｆ ｇｌａｕｃｏｍａ ｐｒｏｇｒｅｓｓｉｏｎ ｕｎｄｅｒ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｔａｒｇｅｔ ｉｎｔｒａｏｃｕｌａｒ
ｐｒｅｓｓｕｒｅ ｌｅｖｅｌｓ ｕｓｉｎｇ ｆｉｌｔｅｒｅｄ ｆｏｒｅｃａｓｔｉｎｇ ｍｅｔｈｏｄｓ. Ｏｐｈｔｈａｌｍｏｌｏｇｙ ２０１８ꎻ
１２５(４):５６９－５７７
２９ Ｂｌｅｎｃｏｗｅ Ｈꎬ Ｍｏｘｏｎ Ｓꎬ Ｇｉｌｂｅｒｔ Ｃꎬ ｅｔ ａｌ. Ｕｐｄａｔｅ ｏｎ ｂｌｉｎｄｎｅｓｓ ｄｕｅ ｔｏ
ｒｅｔｉｎｏｐａｔｈｙ ｏｆ ｐｒｅｍａｔｕｒｉｔｙ ｇｌｏｂａｌｌｙ ａｎｄ ｉｎ Ｉｎｄｉａ. Ｉｎｄｉａｎ Ｐｅｄｉａｔｒ ２０１６ꎻ ５３
(Ｓｕｐｐｌ ２):８９－９２
３０ Ｃａｍｐｂｅｌｌ ＪＰꎬ Ａｔａｅｒ －Ｃａｎｓｉｚｏｇｌｕ Ｅꎬ Ｂｏｌｏｎ－Ｃａｎｅｄｏ Ｖꎬ ｅｔ ａｌ. Ｅｘｐｅｒｔ
Ｄｉａｇｎｏｓｉｓ ｏｆ Ｐｌｕｓ Ｄｉｓｅａｓｅ ｉｎ Ｒｅｔｉｎｏｐａｔｈｙ ｏｆ Ｐｒｅｍａｔｕｒｉｔｙ Ｆｒｏｍ Ｃｏｍｐｕｔｅｒ
Ｂａｓｅｄ Ｉｍａｇｅ Ａｎａｌｙｓｉｓ. ＪＡＭＡ Ｏｐｈｔｈａｌｍｏｌ ２０１６ꎻ １３４(６): ６５１－６５７
３１ Ｂｒｏｗｎ ＪＭꎬ Ｃａｍｐｂｅｌｌ ＪＰꎬ Ｂｅｅｒｓ Ａꎬ ｅｔ ａｌ. Ａｕｔｏｍａｔｅｄ ｄｉａｇｎｏｓｉｓ ｏｆ ｐｌｕｓ
ｄｉｓｅａｓｅ ｉｎ ｒｅｔｉｎｏｐａｔｈｙ ｏｆ ｐｒｅｍａｔｕｒｉｔｙ ｕｓｉｎｇ ｄｅｅｐ ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ ｎｅｕｒａｌ
ｎｅｔｗｏｒｋｓ. ＪＡＭＡ Ｏｐｈｔｈａｌｍｏｌ ２０１８ꎻ １３６(７):８０３－８１０
３２ Ｍａｚｚａｆｅｒｒｉ Ｊꎬ Ｌａｒｒｉｖéｅ Ｂꎬ Ｃａｋｉｒ Ｂꎬ ｅｔ ａｌ. Ａ ｍａｃｈｉｎｅ ｌｅａｒｎｉｎｇ
ａｐｐｒｏａｃｈ ｆｏｒ ａｕｔｏｍａｔｅｄ ａｓｓｅｓｓｍｅｎｔ ｏｆ ｒｅｔｉｎａｌ ｖａｓｃｕｌａｔｕｒｅ ｉｎ ｔｈｅ ｏｘｙｇｅｎ
ｉｎｄｕｃｅｄ ｒｅｔｉｎｏｐａｔｈｙ ｍｏｄｅｌ. Ｓｃｉ Ｒｅｐ ２０１８ꎻ ８(１):３９１６
３３ Ｘｉａｏ Ｓꎬ Ｂｕｃｈｅｒ Ｆꎬ Ｗｕ Ｙꎬ Ｒｏｋｅｍ Ａꎬ ｅｔ ａｌ. Ｆｕｌｌｙ ａｕｔｏｍａｔｅｄꎬ ｄｅｅｐ
ｌｅａｒｎｉｎｇ ｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ ｏｆ ｏｘｙｇｅｎ－ｉｎｄｕｃｅｄ ｒｅｔｉｎｏｐａｔｈｙ ｉｍａｇｅｓ. ＪＣＩ Ｉｎｓｉｇｈｔ
２０１７ꎻ２(２４): ９７５８５
３４ Ｙａｎｇ ＪＪꎬ Ｌｉ Ｊꎬ Ｓｈｅｎ Ｒꎬ ｅｔ ａｌ. Ｅｘｐｌｏｉｔｉｎｇ ｅｎｓｅｍｂｌｅ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｆｏｒ
ａｕｔｏｍａｔｉｃ ｃａｔａｒａｃｔ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ａｎｄ ｇｒａｄｉｎｇ. Ｃｏｍｐｕｔ Ｍｅｔｈｏｄｓ Ｐｒｏｇｒａｍｓ
Ｂｉｏｍｅｄ ２０１６ꎻ １２４:４５－５７
３５ Ｈｅ Ｊꎬ Ｂａｘｔｅｒ ＳＬꎬ Ｘｕ Ｊꎬ ｅｔ ａｌ. Ｔｈｅ ｐｒａｃｔｉｃａｌ ｉｍｐｌｅｍｅｎｔａｔｉｏｎ ｏｆ
ａｒｔｉｆｉｃｉａｌ ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｉｅｓ ｉｎ ｍｅｄｉｃｉｎｅ. Ｎａｔ Ｍｅｄ ２０１９ꎻ ２５(１):
３０－３６
３６ Ｘｕ Ｊꎬ Ｘｕｅ ＫＭꎬ Ｚｈａｎｇ Ｋꎬ ｅｔ ａｌ. Ｃｕｒｒｅｎｔ ｓｔａｔｕｓ ａｎｄ ｆｕｔｕｒｅ ｔｒｅｎｄｓ ｏｆ
ｃｌｉｎｉｃａｌ ｄｉａｇｎｏｓｅｓ ｖｉａ ｉｍａｇｅ－ｂａｓｅｄ ｄｅｅｐ ｌｅａｒｎｉｎｇ. Ｔｈｅｒａｎｏｓｔｉｃｓ ２０１９ꎻ ９
(２５):７５５６－７５６５
３７ 赵乾ꎬ 沈琳琳ꎬ 赖铭莹. 基于机器学习的人工智能技术在眼科中

的应用进展. 国际眼科杂志 ２０１８ꎻ １８(９):１６３０－１６３４

１０２１

Ｉｎｔ Ｅｙｅ Ｓｃｉꎬ Ｖｏｌ.２０ꎬ Ｎｏ.７ Ｊｕｌ. ２０２０　 　 ｈｔｔｐ: / / ｉｅｓ.ｉｊｏ.ｃｎ
Ｔｅｌ:０２９￣８２２４５１７２　 ８５２６３９４０　 Ｅｍａｉｌ:ＩＪＯ.２０００＠１６３.ｃｏｍ


