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摘要
基于人工智能(ＡＩ)和机器学习(ＭＬ)的算法系统近年来
得到了迅速的发展ꎬ其在多种眼科疾病中得到了充分的应

用ꎬ得益于全世界范围的多个数据库公开ꎬ基于眼底照相、
光学相干断层扫描(ＯＣＴ)等多种眼科影像资料与人工智
能相结合的算法训练和构建取得了重大进展ꎬ为精准、高
效医疗奠定了条件和基础ꎮ 黄斑疾病的诊断依靠识别组
织解剖的细节变化ꎬ而人工智能在检测眼内生物标志物和
评估疾病进展过程中的解剖变化方面表现尤为出色ꎬ因此

在黄斑疾病领域尤为突出ꎮ 文章就人工智能在黄斑疾病
中的应用现状做出综述ꎬ以求总结现有成果及现存问题ꎬ
并对未来人工智能在眼科甚至全身更广泛的应用提出畅
想与展望ꎮ
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０引言
在过去十年中ꎬ基于人工智能( ａｒｔｉｆｉｃｉａｌ ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅꎬ

ＡＩ)和机器学习(ｍａｃｈｉｎｅ ｌｅａｒｎｉｎｇꎬＭＬ)的电子系统快速发
展ꎬ甚至颠覆人们以往的认知ꎮ 人工智能有着应用计算机
执行各种任务的能力ꎬ人工智能设备可以使用其计算机语
言来制定新策略、学习和推理ꎬ通过综合这些信息ꎬ这些设

备可以以最少的人力执行任务ꎮ 人工智能还具有模仿人
类思维的功能ꎬ在医学领域ꎬ通过使用人工智能ꎬ医疗行为
变得更加精准和高效ꎬ目前人工智能正被应用在无数的医
疗基础设施中ꎬ其中包括医院、临床实验室和研究机构等ꎮ
眼科是人工智能技术取得快速进展的医学领域之一ꎬ用于
预防眼部疾病导致视力丧失的人工智能应用发展迅速ꎬ例
如自动筛查[１]、初级诊所的决策支持系统[２]、自动疾病严
重程度分类[３]和治疗优化[４]ꎬ近年来ꎬ基于人工智能 / 机器

学习的算法在糖尿病视网膜病变 ( ｄｉａｂｅｔｉｃ ｒｅｔｉｎｏｐａｔｈｙꎬ
ＤＲ) [５－８]、 年 龄 相 关 性 黄 斑 变 性 ( ａｇｅ － ｒｅｌａｔｅｄ ｍａｃｕｌａｒ
ｄｅｇｅｎｅｒａｔｉｏｎꎬＡＲＭＤ) [９－１０]、青光眼[１１]、白内障[１２]、早产儿
视网膜病变(ｒｅｔｉｎｏｐａｔｈｙ ｏｆ ｐｒｅｍａｔｕｒｉｔｙꎬ ＲＯＰ) [１３] 和视网膜
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静脉阻塞(ｒｅｔｉｎａｌ ｖｅｉｎ ｏｃｃｌｕｓｉｏｎꎬＲＶＯ) 等疾病方面取得了
巨大进展ꎮ 本文就人工智能在黄斑疾病中的应用现状及
发展前景做出综述ꎮ
１人工智能概述

人工智能这个概念已有 ６０ 多年的历史ꎬ由计算机科
学家约翰麦卡锡(Ｊｏｈｎ ＭｃＣａｒｔｈｙ)于 １９５６ 年提出ꎬ用于
表示机器展示的“人类智能” [１４]ꎮ 得益于功能日益强大的

计算机和精进的算法ꎬ真正的“人工智能热潮” 出现在
２０１０ 年代ꎬ所谓的“深度神经网络”在其中发挥了重要作
用ꎮ 这些算法因其架构特殊类似于大脑中神经元的连接ꎬ
特别适合模式识别ꎬ并且通过“独立学习” (深度学习)可
以不断改进[１５]ꎬ目前人工智能已经成为我们日常生活的

一部分ꎮ
人工智能有三种类型:(１)通用人工智能:这种类型

的智能在理论上可以执行人类智能可以执行的任务ꎻ(２)
狭义通用智能:这种类型的智能执行的任务与人类智能类

似ꎬ但范围较窄ꎻ(３)超级人工智能:这种智能在所有领域
和活动上都优于人类思维ꎮ 在许多医学专业中ꎬ人工智能
逐渐发展出不同的设备、应用程序和算法来预防、诊断和
治疗疾病ꎮ 目前主要应用到两种类型的设备:(１)自然语

言处理方法(ｎａｔｕｒａｌ ｌａｎｇｕａｇｅ ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ ｍｅｔｈｏｄｓꎬＮＬＰ)ꎬ其
作用是从非结构化数据(例如用药日志和医疗笔记)中提
取信息ꎻ(２)机器学习技术分析结构化数据(例如遗传数
据和图像)ꎬ代表了二级筛查和诊断技术[１６]ꎮ 机器学习允

许计算机通过反复学习现有材料来做出预测ꎬ研究显示ꎬ
人工智能在预防眼科疾病视力丧失方面的应用发展迅速ꎬ
那些可以经眼科医生来诊治从而避免视力下降的人ꎬ通过
这些应用程序也可以得到同样的帮助[１７]ꎮ

眼科中使用的人工智能技术分为两类:(１)由于深度
学习使用多个图层来产生结果ꎬ因此可以更准确地进行预
测ꎮ 除了实现分类目标之外ꎬ该技术还具有提取适合特定

特征的优势[１８]ꎮ 在这种深度学习中ꎬ通常使用两种算法:
大规模训练人工神经网络(ｍａｓｓｉｖｅ ｔｒａｉｎｉｎｇ ｏｆ ｔｈｅ ａｒｔｉｆｉｃｉａｌꎬ
ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋꎬＭＴＡＮＮ) 和卷积神经网络 ( ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ
ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋꎬＣＮＮ)ꎮ 这两种算法都可以识别和分类照
片ꎬ在眼科中 ＣＮＮ 被更多地用于对视网膜图片进行分类
和分割[１９]ꎮ (２)自学习算法使用单个神经网络层来创建

结果ꎮ 它 通 过 开 发 人 工 神 经 网 络 ( ａｒｔｉｆｉｃｉａｌ ｎｅｕｒａｌ
ｎｅｔｗｏｒｋｓꎬＡＮＮ)来模仿神经系统的神经元结构ꎬＡＮＮ 具有
局限性ꎬ必须向其输入数据才能识别模型ꎬ这种机器学习

的功能是通过向计算机输入数据来创建算法ꎬ然后应用该
方法来增强预测ꎬ它有两种类型:监督学习和非二次学习ꎮ
眼科的各种检查技术ꎬ如视野测试、光学相干断层扫描
(ｏｐｔｉｃａｌ ｃｏｈｅｒｅｎｃｅ ｔｏｍｏｇｒａｐｈｙꎬＯＣＴ)和眼底图像非常适合

建立数据库ꎬ因此眼科对于人工智能来说是有吸引力和充
满潜力的开发领域ꎮ
２人工智能与黄斑疾病
２.１人工智能与黄斑水肿　 黄斑水肿(ｍａｃｕｌａｒ ｅｄｅｍａꎬＭＥ)
是一类眼部体征的总称ꎬ是全球大部分人中央视力丧失的
主要原因之一ꎬ最常引起黄斑水肿的眼部疾病包括湿性年
龄相关性黄斑变性(ｗｅｔ ａｇｅ－ｒｅｌａｔｅｄ ｍａｃｕｌａｒ ｄｅｇｅｎｅｒａｔｉｏｎꎬ
ｗＡＲＭＤ)、糖尿病性黄斑水肿 ( ｄｉａｂｅｔｉｃ ｍａｃｕｌａｒ ｅｄｅｍａꎬ

ＤＭＥ)以及视网膜静脉阻塞ꎬ这类疾病目前的主要治疗方
式是向玻璃体腔内注射抗血管内皮生长因子药物( ａｎｔｉ－
ｖａｓｃｕｌａｒ ｅｎｄｏｔｈｅｌｉａｌ ｇｒｏｗｔｈ ｆａｃｔｏｒ ａｇｅｎｔｓꎬａｎｔｉ－ＶＥＧＦ)ꎮ 年龄
相关性黄斑变性是一种年龄相关的慢性且不可逆的累及
黄斑区的眼部疾病ꎬ临床分为干性和湿性两种ꎬ总体特征

是视网膜病变、玻璃膜疣、渗出、出血和脉络膜新生血管ꎬ
玻璃膜疣的出现是年龄相关性黄斑变性的特征标志之一ꎬ
渗出存在于视网膜色素上皮层内及层外ꎮ 其中ꎬ湿性年龄
相关性黄斑变性的主要临床体征之一即黄斑水肿ꎮ 黄斑

水肿可以通过 ＯＣＴ 检测到ꎬ通过机器深度学习ꎬ人工智能
可以自动检测渗出液体量、水肿体积来尽早诊断黄斑水
肿ꎬ并且提出适当建议以辅助医生诊断和治疗决策[２０]ꎬ在
此过程中人工智能算法显示出更高的灵敏度和特异性ꎮ

目前已有多个机器学习模型ꎬ一些研究已经证实了通
过 ＯＣＴ 检查训练人工智能用来预测黄斑水肿患者对于抗
ＶＥＧＦ 治疗的反应性以及此种治疗方式对于患者个体的

有效性[２１－２２]ꎬ应用何种抗 ＶＥＧＦ 药物达到最好的效果也可

以根据人工智能分析结果做出更适当的选择[２３]ꎮ Ａｌｒｙａｌａｔ
等[２４]研发的深度学习模型在现实世界测试中ꎬ对于疾病
对抗 ＶＥＧＦ 治疗的反应性判断中ꎬ其精度高于初级住院医
师(３４％)和高年资住院医师(４３.６％)ꎬ与大多数眼科医生

相当(５８.３％)ꎬ但仍然低于视网膜专家(８６.３％)ꎬ说明人
工智能取代专业专家独立诊断仍需长足的发展ꎮ Ｇａｌｌａｒｄｏ
等[２５]通过训练 ＯＣＴ 自动提取病灶形态特征ꎬ评估了机器

学习在现实生活中预测此三类疾病导致的黄斑水肿患者
抗 ＶＥＧＦ 的治疗需求以及延长方案ꎮ Ｂｏｇｕｎｏｖｉｃ′等[２６] 通过

应用卷积神经网络对 ＯＣＴ 扫描图片进行自动图像分割ꎬ
提取了视网膜内液( ｉｎｔｒａｒｅｔｉｎａｌ ｆｌｕｉｄꎬ ＩＲＦ)、视网膜下液
(ｓｕｂｒｅｔｉｎａｌ ｆｌｕｉｄꎬＳＲＦ)、色素上皮脱离( ｐｉｇｍｅｎｔ ｅｐｉｔｈｅｌｉａｌ
ｄｅｔａｃｈｍｅｎｔꎬＰＥＤ)、高反射灶和感光层等生物标志物数据ꎬ
进一步验证了上一思路的可行性ꎬ说明人工智能在黄斑水
肿中的应用可行且潜力无限ꎬ通过人工智能实现个性化医
疗及治疗ꎬ提高每个患者的治疗成功率ꎮ
２.２ 人工智能与地图样萎缩病变 　 地图样萎缩病变

(ｇｅｏｇｒａｐｈｉｃ ａｔｒｏｐｈｙꎬＧＡ)是干性年龄相关性黄斑变性的晚
期阶段ꎬ表现为慢性退行性ꎬ会导致视网膜组织和功能逐
渐丧失且不可逆转ꎬ是发达国家人口失明的主要原因[２７]ꎮ
目前ꎬ治疗继发于年龄相关性黄斑变性的地图样萎缩的理
念旨在减缓疾病进展ꎬ随着美国食品药品管理局批准首个
广泛用于临床的治疗药物———补体 Ｃ３ 环肽抑制剂

Ｐｅｇｃｅｔａｃｏｐｌａｎ 的问世[２８]ꎬ医生、患者面临管理决策方面的
巨大挑战ꎬ新治疗方法成本高昂ꎬ需要长期使用ꎬ因此ꎬ了
解哪些患者可能从此类治疗中受益最多对于社会经济努

力至关重要ꎮ 目前监测地图样萎缩进展的检查方式主要
是眼底自发荧光 ( ｆｕｎｄｕｓ ａｕｔｏｆｌｕｏｒｅｓｃｅｎｃｅꎬＦＡＦ) 和 ＯＣＴꎮ
在 ＦＡＦ 上ꎬ地图样萎缩表现为边界清晰的低自发荧光区
域ꎬ但此类检查结果显示为平面图像ꎬ即其成像仅限于二
维视网膜色素上皮层(ｒｅｔｉｎａｌ ｐｉｇｍｅｎｔ ｅｐｉｔｈｅｌｉｕｍꎬＲＰＥ)ꎬ此
外ꎬ在 ＦＡＦ 中由于黄斑色素阻挡了黄斑中心区的蓝光ꎬ因
此很难评估中央凹的受累情况ꎮ 与之相比ꎬＯＣＴ 通过对感
光层等视网膜成分的全面可视化ꎬ可以更详细地了解病理
形态学变化ꎬ并且高分辨率 ＯＣＴ 对识别早期萎缩非常敏
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感ꎬ可以更好地了解地图样萎缩前期和进展[２９]ꎮ
与湿性年龄相关性黄斑变性一样ꎬ干性年龄相关性黄

斑变性的治疗需求可能与疾病活动性相关ꎬ能够预测个体

进展速度以及识别快速和缓慢进展者将为患者提供最佳
咨询和个性化治疗ꎬ将标准化治疗指南引入数百万人的管
理中ꎮ 此外ꎬ识别具有不同疾病活动水平和进展特征的患
者将极大地有利于治疗研究的设计和分析ꎮ 但即使对于

经验丰富的眼科医生来说ꎬ地图样萎缩的发展方式也是不
可预测的ꎬ因此正确识别具有快速进展高风险的患者和病
变对于根据患者的风险状况制定治疗方法至关重要ꎮ

目前已有多种模型发现多种成像特征可预测地图样
萎缩疾病进展速度ꎬ例如视网膜内高反射病灶的存在已被

证明与中期年龄相关性黄斑变性向晚期年龄相关性黄斑
变性的转变以及地图样萎缩进展相关[３０－３１]ꎮ 在 ＯＣＴ 监测

中ꎬ光感受器的损伤和变薄早于地图样萎缩的变化ꎬ并且
与地图样萎缩发展速度相关[３２－３３]ꎮ 在 Ｍａｉ 等[３４]在临床验

证的基于深度学习的算法中ꎬ萎缩灶周围交界区高反射灶
的积累可以预测地图样萎缩的局部进展ꎬ并提示萎缩灶在
哪里以及是否会扩大ꎮ 总地图样萎缩区域的平均骰子相
似系数(ｄｉｃｅ ｓｉｍｉｌａｒｉｔｙ ｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔꎬＤＳＣ)在预测的前 ２ ａ 有

所增加(０.８０－０.８２)ꎬ随着时间间隔超过 ３ ａꎬＤＳＣ 略微下
降稳定于 ０.７０ꎮ 除了预测地图样萎缩病变的生长和定位
外ꎬ此算法还具有识别快速进展者的能力ꎬ能够通过正确
分类快速进展者和缓慢进展者来识别不同的进展概况ꎬ为
有针对性干预措施的客观指标评估提供了支持ꎮ
２.３人工智能与黄斑裂孔　 黄斑裂孔(ｍａｃｕｌａｒ ｈｏｌｅｓꎬＭＨ)
是发生在视网膜黄斑中央凹的全层缺损ꎬ玻璃体视网膜牵
拉在整个发病过程起到主要作用ꎬ玻璃体施加的动态压力

集中在黄斑区ꎬ导致中层和外层视网膜水肿ꎬ同时视网膜
内层也随之抬高和回落ꎮ 根据囊样变性理论ꎬ视网膜内囊
样变性发展融合ꎬ导致全层黄斑裂孔 ( ｆｕｌｌ － ｔｈｉｃｋｎｅｓｓ
ｍａｃｕｌａｒ ｈｏｌｅꎬＦＴＭＨ)的形成[３５]ꎮ

全层黄斑裂孔手术的主要目的是闭合黄斑裂孔并改
善视力ꎬ其标准方法是进行玻璃体切除联合内界膜
(ｉｎｔｅｒｎａｌ ｌｉｍｉｔｉｎｇ ｍｅｍｂｒａｎｅꎬＩＬＭ)剥离和气体填充ꎮ 手术

指征通常由黄斑裂孔的大小、患者的视力下降或视物变形
的严重程度决定ꎮ 一些术者在黄斑裂孔较大的情况下会
采取内界膜翻转遮盖或内界膜填塞的方式来避免其复发ꎬ
而使用人工智能分析 ＯＣＴ 图像ꎬ我们可以预测玻璃体切

除术联合内界膜翻转遮盖术后黄斑裂孔的预后[３６]ꎬ可以
准确识别手术失败风险较高的患者ꎬ以选取对患者损伤最

小的手术方式来达到最好的术后效果[３７]ꎮ 除此之外ꎬ人
工智能还可以识别出黄斑裂孔的病因ꎬ如高度近视继发的

黄斑裂孔或外伤导致的黄斑裂孔ꎬ对于手术方式的选择和
预后的评判也有重要意义[３８]ꎮ 不仅如此ꎬ人工智能尤其

是基于深度学习的系统在量化黄斑疾病关键参数方面也
取得了重大进展[２１]ꎬＯｂａｔａ 建立的深度学习模型可以通过
测量 ＯＣＴ 图像来预测黄斑裂孔治疗后的术后视力ꎬ此模

型和使用术前视力、裂孔大小、年龄建立的多元线性回归
模型的精度值分别为 ４６％和 ４０％ꎬ即深度学习准确性高
于多元线性回归分析方式ꎮ 基于模型预测术后最佳视力
值与实际术后 ６ ｍｏ 时最佳视力值相关 ( ｒ ＝ ０.６２ꎬＰ <

０.０００１) [３９]ꎮ 而 Ｍａｒｉｏｔｔｉ 等[４０]通过创建新的人工智能模型
来测量生物标志物ꎬ发现术前视网膜内液量与术后最佳矫
正视力呈负相关ꎬ且外界膜和椭圆体带的完整性对于术后

视力改善程度至关重要ꎮ
２. ４ 人工智能与 Ｓｔａｒｇａｒｄｔ 病 　 Ｓｔａｒｇａｒｄｔ 病 ( 也 称 为
Ｓｔａｒｇａｒｄｔ 黄斑变性或青少年黄斑变性)是一种罕见的视网
膜遗传性疾病ꎬ主要发生在儿童和年轻人的眼中ꎬ会严重

损害黄斑区功能ꎬ导致视力下降甚至视力丧失ꎮ 其病程缓
慢渐进ꎬ目前尚无有效治疗方法ꎬ但可以通过采取某些措
施来减缓视力下降ꎮ 因此 Ｓｔａｒｇａｒｄｔ 病的早期诊断和对其
发病机制和更深入地了解其进展将有助于早期干预视力
下降和制定潜在的治疗方案ꎮ

彩色眼底照相(ｃｏｌｏｒ ｆｕｎｄｕｓ ｐｈｏｔｏｇｒａｐｈｓꎬＣＦＰ)是记录
和评估 Ｓｔａｒｇａｒｄｔ 病的金标准ꎬ在 ＣＦＰ 图像上通常根据外
观特点将其分为四个阶段:１ 期眼底正常ꎻ２ 期黄斑和 / 或
周边区域有斑点ꎬ但没有中心萎缩ꎻ３ 期在黄斑中心或中

心旁区域发生萎缩性变化ꎻ４ 期时萎缩性变化广泛发生在
３ 期范围以外的整个黄斑区[４１]ꎮ 近年来ꎬＦＡＦ 为一种新型

有用的视网膜成像技术ꎬ因其高对比度的特点ꎬ用于评估
Ｓｔａｒｇａｒｄｔ 疾病效果更加显著ꎬ被人们广泛研究[４２]ꎮ 目前

Ｃｈａｒｎｇ 等[４３] 开发并验证了一种深度学习方法来分割
Ｓｔａｒｇａｒｄｔ 病 ＦＡＦ 影像中的高自发荧光斑点ꎬ发现手动和深

度学习在斑点计数和选择斑点区域方面具有良好的总体
一致性ꎬ两种方法都检测到斑点数量和面积随病程进展呈
类似的上升趋势ꎬ证明了利用深度学习分割和量化 ＦＡＦ
中病变的可行性ꎬ为未来高荧光斑点作为极为重要的研究

参数奠定了基础ꎮ
但 ＣＦＰ 和 ＦＡＦ 都是二维成像技术ꎬ具有一定的局限

性ꎬＯＣＴ 近年来迅速发展ꎬ可以将视网膜结构三维可视化ꎬ
能够识别出更细微的病变ꎬ其可以通过对视网膜分层分割

量化 Ｓｔａｒｇａｒｄｔ 病中的黄斑萎缩ꎬ从而评估光感受器节段视
网膜层延伸到视网膜外层 (包括脉络膜) 的损伤ꎬ为
Ｓｔａｒｇａｒｄｔ 病诊断、记录观测及治疗的人工智能化创造了条
件ꎮ 但因 Ｓｔａｒｇａｒｄｔ 病是一种相对罕见的疾病ꎬ可获得的病

例和数据相对有限ꎬ对训练深度学习算法模型造成了一定
的困难ꎬＫｕｇｅｌｍａｎ 等[４４]开发了一种深度学习模型可以提

供一种稳健的视网膜分割方法ꎬ并支持用于测量 Ｓｔａｒｇａｒｄｔ
病视网膜厚度和体积的高通量分析流程ꎮ Ｍｉｓｈｒａ 等[４５] 发

表了一种基于图片的方法ꎬ利用深度学习衍生的信息来分
割 １２ 个 ＯＣＴ 视网膜层ꎬ其中包括所有与 Ｓｔａｒｇａｒｄｔ 病损伤
相关的萎缩性病变和斑点特征层ꎬ首先提出了用于在 ＦＡＦ
图像上筛选和分割 Ｓｔａｒｇａｒｄｔ 萎缩的人工智能深度学习方
法ꎬ并对使用人工智能深度学习结构对具有萎缩病变和斑

点特征的视网膜层自动化分割做出了综述及展望ꎮ
３小结与展望
３.１眼部疾病与人工智能结合在全身疾病中的应用　 如果
说眼睛是心灵的窗口ꎬ那么作为中枢神经系统的延伸ꎬ视
网膜就是全身疾病诊断的窗口ꎮ 当视网膜 ＯＣＴ、眼底照相
检查与深度学习算法相结合ꎬ这些技术被证明可以用于监
测许多神经退行性疾病的进展ꎬ包括多发性硬化症、阿尔

茨海 默 病 ( Ａｌｚｈｅｉｍｅｒｓ ｄｉｓｅａｓｅꎬ ＡＤ ) [４６] 和 帕 金 森 病
(Ｐａｒｋｉｎｓｏｎｓ ｄｉｓｅａｓｅꎬＰＤ) [４７]、中风等ꎮ 并且视网膜作为人
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体中一个可以用光学方法直接、无创地观察和分析血管的
部位ꎬ更方便通过评估视网膜血管损伤的存在和严重程
度ꎬ来估计心血管疾病风险ꎬ即观察视网膜血管的变化ꎬ如
视网膜小动脉狭窄的程度ꎬ进一步反映外周、大脑和冠状
血管的血管疾病[４８]ꎮ 惠延年教授翻译的«眼科学人工智
能»一文中阐述了目前人工智能在眼科中已经得到应用
以及待开发的潜力巨大ꎬ相信以后可以挖掘出更多的眼与
全身可能结合的靶点ꎬ来实现全身疾病诊断的无创化、便
捷化等[４９]ꎮ 在未来ꎬ眼底图片等检查甚至比眼科医生更
广泛地用于筛查和预测全身性疾病风险ꎮ
３.２ 展望 　 未来人工智能将在眼科临床的日常生活中发
挥更广泛的重要作用ꎬ特别是在黄斑病的管理方面ꎬ它提

供了许多可能性ꎬ包括诊断建议、个性化治疗、随访观测等
等方面ꎮ 它目前仍是作为医生诊疗过程中的辅助系统ꎬ检
测结果是否能与眼底病专家的诊断结论达到基本一致有
待验证ꎬ未来是否会发展为完全自动化的不需人类医生审
阅判断的独立系统更需进一步考验和观察ꎮ 另一方面ꎬ传
统的人工智能机器学习方法使用人类设计的系统来提取
图像特征ꎬ而人工智能深度学习算法则不同ꎬ它自动学习
相关的图像特征ꎬ因此更加客观和精准ꎬ但我们人类具有
充分的主观能动性ꎬ可能在以后的实验研究中分析出新的
生物标志物ꎬ用以训练新的深度学习技术ꎮ 期待在这个领
域有更多有趣及有意义的新发现ꎮ
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ａｎｔｉ－ＶＥＧＦ ｉｎｊｅｃｔｉｏｎ ｔｈｒｏｕｇｈ ｓｅｌｆ － ｓｕｐｅｒｖｉｓｅｄ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｉｎ ＯＣＴ ｉｍａｇｅｓ.
Ｍａｔｈ Ｂｉｏｓｃｉ Ｅｎｇꎬ ２０２３ꎬ２０(２):２４３９－２４５８.
[２３] Ｍｏｏｎ Ｓꎬ Ｌｅｅ Ｙꎬ Ｈｗａｎｇ Ｊꎬ ｅｔ ａｌ. Ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｏｆ ａｎｔｉ － ｖａｓｃｕｌａｒ
ｅｎｄｏｔｈｅｌｉａｌ ｇｒｏｗｔｈ ｆａｃｔｏｒ ａｇｅｎｔ － ｓｐｅｃｉｆｉｃ ｔｒｅａｔｍｅｎｔ ｏｕｔｃｏｍｅｓ ｉｎ
ｎｅｏｖａｓｃｕｌａｒ ａｇｅ － ｒｅｌａｔｅｄ ｍａｃｕｌａｒ ｄｅｇｅｎｅｒａｔｉｏｎ ｕｓｉｎｇ ａ ｇｅｎｅｒａｔｉｖｅ
ａｄｖｅｒｓａｒｉａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ. Ｓｃｉ Ｒｅｐꎬ ２０２３ꎬ１３(１):５６３９.
[２４] Ａｌｒｙａｌａｔ ＳＡꎬ Ａｌ － Ａｎｔａｒｙ Ｍꎬ Ａｒａｆａ Ｙꎬ ｅｔ ａｌ. Ｄｅｅｐ ｌｅａｒｎｉｎｇ
ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｏｆ ｒｅｓｐｏｎｓｅ ｔｏ ａｎｔｉ － ＶＥＧＦ ａｍｏｎｇ ｄｉａｂｅｔｉｃ ｍａｃｕｌａｒ ｅｄｅｍａ
ｐａｔｉｅｎｔｓ: ｔｒｅａｔｍｅｎｔ ｒｅｓｐｏｎｓｅ ａｎａｌｙｚｅｒ ｓｙｓｔｅｍ ( ＴＲＡＳ ). Ｄｉａｇｎｏｓｔｉｃｓ
(Ｂａｓｅｌ)ꎬ ２０２２ꎬ１２(２):３１２.
[２５] Ｇａｌｌａｒｄｏ Ｍꎬ Ｍｕｎｋ ＭＲꎬ Ｋｕｒｍａｎｎ Ｔꎬ ｅｔ ａｌ. Ｍａｃｈｉｎｅ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｃａｎ
ｐｒｅｄｉｃｔ ａｎｔｉ－ＶＥＧＦ ｔｒｅａｔｍｅｎｔ ｄｅｍａｎｄ ｉｎ ａ ｔｒｅａｔ－ａｎｄ－ｅｘｔｅｎｄ ｒｅｇｉｍｅｎ ｆｏｒ
ｐａｔｉｅｎｔｓ ｗｉｔｈ ｎｅｏｖａｓｃｕｌａｒ ＡＭＤꎬ ＤＭＥꎬ ａｎｄ ＲＶＯ ａｓｓｏｃｉａｔｅｄ ｍａｃｕｌａｒ
ｅｄｅｍａ. Ｏｐｈｔｈａｌｍｏｌ Ｒｅｔｉｎａꎬ ２０２１ꎬ５(７):６０４－６２４.
[２６] Ｂｏｇｕｎｏｖｉｃ′ Ｈꎬ Ｍａｒｅｓ Ｖꎬ Ｒｅｉｔｅｒ ＧＳꎬ ｅｔ ａｌ. Ｐｒｅｄｉｃｔｉｎｇ ｔｒｅａｔ－ａｎｄ－
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ｅｘｔｅｎｄ ｏｕｔｃｏｍｅｓ ａｎｄ ｔｒｅａｔｍｅｎｔ ｉｎｔｅｒｖａｌｓ ｉｎ ｎｅｏｖａｓｃｕｌａｒ ａｇｅ － ｒｅｌａｔｅｄ
ｍａｃｕｌａｒ ｄｅｇｅｎｅｒａｔｉｏｎ ｆｒｏｍ ｒｅｔｉｎａｌ ｏｐｔｉｃａｌ ｃｏｈｅｒｅｎｃｅ ｔｏｍｏｇｒａｐｈｙ ｕｓｉｎｇ
ａｒｔｉｆｉｃｉａｌ ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ. Ｆｒｏｎｔ Ｍｅｄ (Ｌａｕｓａｎｎｅ)ꎬ ２０２２ꎬ９:９５８４６９.
[２７] Ｆｅｒｒｉｓ ＦＬꎬ Ｗｉｌｋｉｎｓｏｎ ＣＰꎬ Ｂｉｒｄ Ａꎬ ｅｔ ａｌ. Ｃｌｉｎｉｃａｌ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｏｆ
ａｇｅ － ｒｅｌａｔｅｄ ｍａｃｕｌａｒ ｄｅｇｅｎｅｒａｔｉｏｎ. Ｏｐｈｔｈａｌｍｏｌｏｇｙꎬ ２０１３ꎬ １２０ ( ４ ):
８４４－８５１.
[２８] Ｌｉａｏ ＤＳꎬ Ｇｒｏｓｓｉ ＦＶꎬ Ｅｌ Ｍｅｈｄｉ Ｄꎬ ｅｔ ａｌ. Ｃｏｍｐｌｅｍｅｎｔ Ｃ３ ｉｎｈｉｂｉｔｏｒ
ｐｅｇｃｅｔａｃｏｐｌａｎ ｆｏｒ ｇｅｏｇｒａｐｈｉｃ ａｔｒｏｐｈｙ ｓｅｃｏｎｄａｒｙ ｔｏ ａｇｅ － ｒｅｌａｔｅｄ ｍａｃｕｌａｒ
ｄｅｇｅｎｅｒａｔｉｏｎ: ａ ｒａｎｄｏｍｉｚｅｄ ｐｈａｓｅ ２ ｔｒｉａｌ. Ｏｐｈｔｈａｌｍｏｌｏｇｙꎬ ２０２０ꎬ１２７(２):
１８６－１９５.
[２９] Ｇｕｙｍｅｒ ＲＨꎬ Ｒｏｓｅｎｆｅｌｄ ＰＪꎬ Ｃｕｒｃｉｏ ＣＡꎬ ｅｔ ａｌ. Ｉｎｃｏｍｐｌｅｔｅ ｒｅｔｉｎａｌ
ｐｉｇｍｅｎｔ ｅｐｉｔｈｅｌｉａｌ ａｎｄ ｏｕｔｅｒ ｒｅｔｉｎａｌ ａｔｒｏｐｈｙ ｉｎ ａｇｅ － ｒｅｌａｔｅｄ ｍａｃｕｌａｒ
ｄｅｇｅｎｅｒａｔｉｏｎ: ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｏｆ ａｔｒｏｐｈｙ ｍｅｅｔｉｎｇ ｒｅｐｏｒｔ ４. Ｏｐｈｔｈａｌｍｏｌｏｇｙꎬ
２０２０ꎬ１２７(３):３９４－４０９.
[３０] Ｓｃｈｍｉｄｔ －Ｅｒｆｕｒｔｈ Ｕꎬ Ｂｏｇｕｎｏｖｉｃ Ｈꎬ Ｇｒｅｃｈｅｎｉｇ Ｃꎬ ｅｔ ａｌ. Ｒｏｌｅ ｏｆ
ｄｅｅｐ ｌｅａｒｎｉｎｇ － ｑｕａｎｔｉｆｉｅｄ ｈｙｐｅｒｒｅｆｌｅｃｔｉｖｅ ｆｏｃｉ ｆｏｒ ｔｈｅ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｏｆ
ｇｅｏｇｒａｐｈｉｃ ａｔｒｏｐｈｙ ｐｒｏｇｒｅｓｓｉｏｎ. Ａｍ Ｊ Ｏｐｈｔｈａｌｍｏｌꎬ ２０２０ꎬ２１６:２５７－２７０.
[３１] Ｗａｌｄｓｔｅｉｎ ＳＭꎬ Ｖｏｇｌ ＷＤꎬ Ｂｏｇｕｎｏｖｉｃ Ｈꎬ ｅｔ ａｌ. Ｃｈａｒａｃｔｅｒｉｚａｔｉｏｎ ｏｆ
ｄｒｕｓｅｎ ａｎｄ ｈｙｐｅｒｒｅｆｌｅｃｔｉｖｅ ｆｏｃｉ ａｓ ｂｉｏｍａｒｋｅｒｓ ｆｏｒ ｄｉｓｅａｓｅ ｐｒｏｇｒｅｓｓｉｏｎ ｉｎ
ａｇｅ－ ｒｅｌａｔｅｄ ｍａｃｕｌａｒ ｄｅｇｅｎｅｒａｔｉｏｎ ｕｓｉｎｇ ａｒｔｉｆｉｃｉａｌ ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ ｉｎ ｏｐｔｉｃａｌ
ｃｏｈｅｒｅｎｃｅ ｔｏｍｏｇｒａｐｈｙ. ＪＡＭＡ Ｏｐｈｔｈａｌｍｏｌꎬ ２０２０ꎬ１３８(７):７４０－７４７.
[３２] Ｒｅｉｔｅｒ ＧＳꎬ Ｔｏｌｄ Ｒꎬ Ｓｃｈｒａｎｚ Ｍꎬ ｅｔ ａｌ. Ｓｕｂｒｅｔｉｎａｌ ｄｒｕｓｅｎｏｉｄ ｄｅｐｏｓｉｔｓ
ａｎｄ ｐｈｏｔｏｒｅｃｅｐｔｏｒ ｌｏｓｓ ｄｅｔｅｃｔｉｎｇ ｇｌｏｂａｌ ａｎｄ ｌｏｃａｌ ｐｒｏｇｒｅｓｓｉｏｎ ｏｆ
ｇｅｏｇｒａｐｈｉｃ ａｔｒｏｐｈｙ ｂｙ ＳＤ － ＯＣＴ ｉｍａｇｉｎｇ. Ｉｎｖｅｓｔ Ｏｐｈｔｈａｌｍｏｌ Ｖｉｓ Ｓｃｉꎬ
２０２０ꎬ６１(６):１１.
[３３] Ｐｆａｕ Ｍꎬ ｖｏｎ ｄｅｒ Ｅｍｄｅ Ｌꎬ ｄｅ Ｓｉｓｔｅｒｎｅｓ Ｌꎬ ｅｔ ａｌ. Ｐｒｏｇｒｅｓｓｉｏｎ ｏｆ
ｐｈｏｔｏｒｅｃｅｐｔｏｒ ｄｅｇｅｎｅｒａｔｉｏｎ ｉｎ ｇｅｏｇｒａｐｈｉｃ ａｔｒｏｐｈｙ ｓｅｃｏｎｄａｒｙ ｔｏ ａｇｅ －
ｒｅｌａｔｅｄ ｍａｃｕｌａｒ ｄｅｇｅｎｅｒａｔｉｏｎ. ＪＡＭＡ Ｏｐｈｔｈａｌｍｏｌꎬ ２０２０ꎬ １３８ ( １０ ):
１０２６－１０３４.
[３４] Ｍａｉ ＪＬꎬ Ｌａｃｈｉｎｏｖ Ｄꎬ Ｒｅｉｔｅｒ ＧＳꎬ ｅｔ ａｌ. Ｄｅｅｐ ｌｅａｒｎｉｎｇ － ｂａｓｅｄ
ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｏｆ ｉｎｄｉｖｉｄｕａｌ ｇｅｏｇｒａｐｈｉｃ ａｔｒｏｐｈｙ ｐｒｏｇｒｅｓｓｉｏｎ ｆｒｏｍ ａ ｓｉｎｇｌｅ
ｂａｓｅｌｉｎｅ ＯＣＴ. Ｏｐｈｔｈａｌｍｏｌ Ｓｃｉꎬ ２０２４ꎬ４(４):１００４６６.
[３５] Ｐｒａｄｈａｎ Ｄꎬ Ａｇａｒｗａｌ Ｌꎬ Ｊｏｓｈｉ Ｉꎬ ｅｔ ａｌ. Ｉｎｔｅｒｎａｌ ｌｉｍｉｔｉｎｇ ｍｅｍｂｒａｎｅ
ｐｅｅｌｉｎｇ ｉｎ ｍａｃｕｌａｒ ｈｏｌｅ ｓｕｒｇｅｒｙ. Ｇｅｒ Ｍｅｄ Ｓｃｉꎬ ２０２２ꎬ２０:Ｄｏｃ０７.
[３６] Ｚｇｏｌｌｉ Ｈꎬ Ｅｌ Ｚａｒｒｕｇ ＨＨＫꎬ Ｍｅｄｄｅｂ Ｍꎬ ｅｔ ａｌ. Ａｎａｔｏｍｉｃａｌ ｐｒｏｇｎｏｓｉｓ
ａｆｔｅｒ ｉｄｉｏｐａｔｈｉｃ ｍａｃｕｌａｒ ｈｏｌｅ ｓｕｒｇｅｒｙ: ｍａｃｈｉｎｅ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｂａｓｅｄ －
ｐｒｅｄｅｃｔｉｏｎ. Ｌｉｂｙａｎ Ｊ Ｍｅｄꎬ ２０２２ꎬ１７(１):２０３４３３４.
[３７] Ｘｉａｏ Ｙꎬ Ｈｕ ＹＪꎬ Ｑｕａｎ ＷＸꎬ ｅｔ ａｌ. Ｍａｃｈｉｎｅ ｌｅａｒｎｉｎｇ － ｂａｓｅｄ

ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｏｆ ａｎａｔｏｍｉｃａｌ ｏｕｔｃｏｍｅ ａｆｔｅｒ ｉｄｉｏｐａｔｈｉｃ ｍａｃｕｌａｒ ｈｏｌｅ ｓｕｒｇｅｒｙ.
Ａｎｎ Ｔｒａｎｓｌ Ｍｅｄꎬ ２０２１ꎬ９(１０):８３０.
[３８] Ｘｉａｏ Ｙꎬ Ｈｕ ＹＪꎬ Ｑｕａｎ ＷＸꎬ ｅｔ ａｌ. Ｄｅｖｅｌｏｐｍｅｎｔ ａｎｄ ｖａｌｉｄａｔｉｏｎ ｏｆ ａ
ｄｅｅｐ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｓｙｓｔｅｍ ｔｏ ｃｌａｓｓｉｆｙ ａｅｔｉｏｌｏｇｙ ａｎｄ ｐｒｅｄｉｃｔ ａｎａｔｏｍｉｃａｌ ｏｕｔｃｏｍｅｓ
ｏｆ ｍａｃｕｌａｒ ｈｏｌｅ. Ｂｒ Ｊ Ｏｐｈｔｈａｌｍｏｌꎬ ２０２３ꎬ１０７(１):１０９－１１５.
[３９ ] Ｏｂａｔａ Ｓꎬ Ｉｃｈｉｙａｍａ Ｙꎬ Ｋａｋｉｎｏｋｉ Ｍꎬ ｅｔ ａｌ. Ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｏｆ
ｐｏｓｔｏｐｅｒａｔｉｖｅ ｖｉｓｕａｌ ａｃｕｉｔｙ ａｆｔｅｒ ｖｉｔｒｅｃｔｏｍｙ ｆｏｒ ｍａｃｕｌａｒ ｈｏｌｅ ｕｓｉｎｇ ｄｅｅｐ
ｌｅａｒｎｉｎｇ－ｂａｓｅｄ ａｒｔｉｆｉｃｉａｌ ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ. Ｇｒａｅｆｅｓ Ａｒｃｈ Ｃｌｉｎ Ｅｘｐ Ｏｐｈｔｈａｌｍｏｌꎬ
２０２２ꎬ２６０(４):１１１３－１１２３.
[４０] Ｍａｒｉｏｔｔｉ Ｃꎬ Ｍａｎｇｏｎｉ Ｌꎬ Ｉｏｒｉｏ Ｓꎬ ｅｔ ａｌ. Ｎｏｖｅｌ ａｒｔｉｆｉｃｉａｌ ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ－
ｂａｓｅｄ ａｓｓｅｓｓｍｅｎｔ ｏｆ ｉｍａｇｉｎｇ ｂｉｏｍａｒｋｅｒｓ ｉｎ ｆｕｌｌ－ｔｈｉｃｋｎｅｓｓ ｍａｃｕｌａｒ ｈｏｌｅｓ:
ｐｒｅｌｉｍｉｎａｒｙ ｄａｔａ ｆｒｏｍ ａ ｐｉｖｏｔａｌ ｔｒｉａｌ. Ｊ Ｃｌｉｎ Ｍｅｄꎬ ２０２４ꎬ１３(２):６２８.
[４１] Ｃｉｃｉｎｅｌｌｉ ＭＶꎬ Ｂａｔｔｉｓｔａ Ｍꎬ Ｓｔａｒａｃｅ Ｖꎬ ｅｔ ａｌ. Ｍｏｎｉｔｏｒｉｎｇ ａｎｄ
ｍａｎａｇｅｍｅｎｔ ｏｆ ｔｈｅ ｐａｔｉｅｎｔ ｗｉｔｈ ｓｔａｒｇａｒｄｔ ｄｉｓｅａｓｅ. Ｃｌｉｎ Ｏｐｔｏｍ (Ａｕｃｋｌ)ꎬ
２０１９ꎬ１１:１５１－１６５.
[４２] Ｓｃｈｍｉｔｚ － Ｖａｌｃｋｅｎｂｅｒｇ Ｓ. Ｆｕｎｄｕｓａｕｔｏｆｌｕｏｒｅｓｚｅｎｚ － ｉｍａｇｉｎｇ. Ｋｌｉｎ
Ｍｏｎａｔｓｂｌ Ａｕｇｅｎｈｅｉｌｋｄꎬ ２０１５ꎬ２３２(９):１０５０－１０５３.
[４３ ] Ｃｈａｒｎｇ Ｊꎬ Ｘｉａｏ Ｄꎬ Ｍｅｈｄｉｚａｄｅｈ Ｍꎬ ｅｔ ａｌ. Ｄｅｅｐ ｌｅａｒｎｉｎｇ
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