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摘要
视网膜疾病(主要包含视网膜血管疾病、视网膜外疾病如
外层视网膜、视网膜色素上皮及脉络膜下层疾病)是全球

范围内导致视力损害和失明的主要因素之一ꎬ严重影响人
类健康及生活质量ꎮ 近年来ꎬ随着人工智能(ＡＩ)技术的
快速发展ꎬ尤其是深度学习模型如卷积神经网络(ＣＮＮｓ)、
生成对抗网络(ＧＡＮｓ)、Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 架构的广泛应用ꎬ在眼

科疾病的早期诊断、精准治疗以及培训学习方面展现了突
出的应用价值ꎮ 除此之外ꎬ结合多模态融合模型应用的广
泛开展ꎬ为眼科疾病以及相关全身疾病的周期管理提供了
新的思路和工具ꎮ 文章旨在探讨 ＡＩ / 深度学习在视网膜

疾病诊断中的应用ꎬ探讨其研究现状、进展、面临的挑战以
及未来的发展方向ꎮ
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０引言

人工智能( ａｒｔｉｆｉｃｉａｌ ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅꎬＡＩ)是计算机科学的

一个分支ꎬ旨在创建能够模拟人类智能行为的系统或软

件ꎮ 通过构建 ＡＩ 模型ꎬ模拟人脑处理信息的方式ꎬ能够识

别和分析复杂的图像和数据模式ꎮ 在目前的医疗应用中ꎬ
深度学习如卷积神经网络(ＣＮＮｓ)、大型语言模型(ＬＬＭ)、
生成对抗网络(ＧＡＮｓ)、Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 架构以及其他一些融

合型多模学习模型ꎬ已被证明在图像识别任务中具有高效

性ꎬ这对于提高诊断的准确性和效率至关重要[１－３]ꎮ 在眼

科医疗领域ꎬ如糖尿病视网膜病变(ＤＲ)、年龄相关性黄斑

变性(ａｇｅ－ｒｅｌａｔｅｄ ｍａｃｕｌａｒ ｄｅｇｅｎｅｒａｔｉｏｎꎬＡＲＭＤ)、视网膜血

管疾病、早产儿视网膜病变(ＲＯＰ)等视网膜疾病甚至视

网膜手术ꎬＡＩ 技术的应用已贯穿疾病的全周期管理之中ꎬ
从高效筛查、精准诊断ꎬ到疾病活动评估、治疗反应分析ꎬ
乃至疾病的前瞻性预测ꎬＡＩ 技术正逐步成为眼科医生不

可或缺的智能助手ꎬ助力提升诊疗效率与精准度ꎬ为患者

带来更优质的医疗体验和更光明的预后前景[４]ꎮ
１研究现状

１.１在疾病诊断中的应用

１.１.１黄斑疾病　 在 ＡＩ 技术广泛应用于疾病诊断的初期ꎬ
Ｐｅｎｇ 等[５－６]就开发了基于彩色眼底照片(ＣＦＰ)的评估模

型 ＤｅｅｐＳｅｅＮｅｔ———用于自动对患者进行简化严重程度评
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分(ＡＲＥＤＳ Ｓｉｍｐｌｉｆｉｅｄ Ｓｅｖｅｒｉｔｙ Ｓｃａｌｅ)以及预测晚期 ＡＲＭＤ
的风险ꎮ 测试结果辨明 ＤｅｅｐＳｅｅＮｅｔ 在基于患者的分类上

表现优于视网膜专家(准确率 ０.６７１ꎬｋａｐｐａ 值 ０.５５８)ꎬ检
测大的玻璃膜疣(ＡＵＣ ０.９４)、色素异常(ＡＵＣ ０.９３)和晚

期 ＡＲＭＤ(ＡＵＣ ０.９７)方面表现尤为出色ꎬ但在检测晚期

ＡＲＭＤ 方面表现略低ꎮ 除了基于 ＣＦＰ 图像的评估模型

外ꎬ使用预训练的深度卷积神经网络(ＤＣＮＮ)学习架构技

术也开始用于自动化检测 ＳＤ－ＯＣＴ 图像中的 ＡＲＭＤꎬ其敏

感性为 １００％ꎬ特异性为 ９２％ꎬ准确性为 ９６％ [７]ꎮ 与需要

专家手动标注图像不同ꎬＲｉｖａｉｌ 等[８] 提出了一种深度生存

模型(Ｄｅｅｐ ＬＨ)ꎬ这种方法结合了生存建模的优势和深度

学习的优势ꎬ无需提取预定义的定量生物标志物ꎬ而是直

接从原始 ３Ｄ ＯＣＴ 扫描中学习预测特征ꎬ可预测 ＡＲＭＤ 患

者从中间阶段向晚期萎缩性 ＡＲＭＤ 进展的风险ꎬ在外部

数据集性能测试中动态 ＡＵＣ 为 ０.８２ꎬ一致性指数 ＣＣＩ 为
０.８０ꎮ 在定量分析方面ꎬＭａｎｔｅｌ 等[９] 使用全卷积神经网络

(ＦＣＮＮ)ꎬ结合了残差块、扩张卷积和挤压－激励块ꎬ对测

量新生血管性年龄相关性黄斑变性(ｎＡＲＭＤ)中的病理性

液体如视网膜内液( ｉｎｔｒａｒｅｔｉｎａｌ ｆｌｕｉｄꎬ ＩＲＦ)、视网膜下液

(ｓｕｂｒｅｔｉｎａｌ ｆｌｕｉｄꎬＳＲＦ)和色素上皮脱离(ｐｉｇｍｅｎｔ ｅｐｉｔｈｅｌｉａｌ
ｄｅｔａｃｈｍｅｎｔꎬＰＥＤ)的高精度识别和体积测量ꎬ曲线下面积

(ＡＵＣ):ＩＲＦ 为 ０.９７ꎬＳＲＦ 为 ０.９５ꎬＰＥＤ 为 ０.９９ꎮ 敏感性、
特异性:ＩＲＦ 为 ０.９５ꎬＳＲＦ 为 ０.９５ꎬＰＥＤ 为 ０.９９ꎬ且具有良

好的可重复性ꎮ 在其他黄斑疾病方面ꎬＷｏｎｇｃｈａｉｓｕｗａｔ
等[１０]利用自监督学习技术ꎬ基于光学相干断层扫描

(ＯＣＴ) 图像来测试自动区分息肉状脉络膜血管病变

(ＰＣＶ)和湿性年龄相关性黄斑变性(ｗｅｔ－ＡＲＭＤ)方面的

性能ꎬＡＵＣ 达到 ０.７１ꎬ敏感性为 ０.６７ꎬ特异性为 ０.８ꎬ结果优

于传统的监督学习模型ꎮ
１.１.２ 高血压性视网膜病变　 Ａｒｓａｌａｎ 等[１１] 利用一种全卷

积网络(ＦＣＮ)的语义分割网络(Ｖｅｓｓ－Ｎｅｔ)ꎬ通过双残差流

(ｄｕａｌ－ｒｅｓｉｄｕａｌ －ｓｔｒｅａｍ)设计ꎬ对视网膜血管进行自动分

割ꎬ在 ＤＲＩＶＥ、ＣＨＡＳＥ－ＤＢ１ 和 ＳＴＡＲＥ 数据集的测试中均

取得了优异的性能ꎮ 汕头大学􀅰香港中文大学联合汕头

国际眼科[１２]的一项研究开发了一种智能辅助检测模型的

研究ꎬ 旨 在 对 高 血 压 性 视 网 膜 病 变 ( ｈｙｐｅｒｔｅｎｓｉｖｅ
ｒｅｔｉｎｏｐａｔｈｙꎬＨＲ)眼底图像自动检测ꎮ 发现在二分类(正常

和轻度 ｖｓ 中度和重度) 模型中ꎬ最佳模型为 Ｘｃｅｐｔｉｏｎ、
ＩｎｃｅｐｔｉｏｎＲｅｓｎｅｔＶ２ ＆ Ｘｃｅｐｔｉｏｎ、 ＩｎｃｅｐｔｉｏｎＶ３ ＆
ＩｎｃｅｐｔｉｏｎＲｅｓｎｅｔＶ２ ＆ Ｘｃｅｐｔｉｏｎꎬ准确率、灵敏度及特异度均

为 １. ０ꎮ 四 分 类 ( 正 常、 轻 度、 中 度、 重 度 ) 模 型 中ꎬ
ＩｎｃｅｐｔｉｏｎＲｅｓｎｅｔＶ２ 性能表现最佳ꎬ准确性为 ０.９０４ꎮ 还有

学者基于生成对抗网络 ( ＧＡＮ) 开发了一种异常检测

(ＡＤ)模型用于通过彩色眼底图像筛查眼科疾病ꎬ在内、外
部测试集中 ＨＲ 的 ＡＵＣ 为 ０.８９５[１３]ꎮ 基于 ＤｅｎｓｅＮｅｔ 架构ꎬ
Ａｂｂａｓ 等[１４－１５]设计了一个名为 ＨＹＰＥＲ－ＲＥＴＩＮＯ 的自动检

测和分类系统ꎬ能够自动识别 ＨＲ 的 ５ 个阶段ꎬ该模型在

１ ４００张 ＨＲ 图像上平均达到了 ９０. ５％的敏感性( ＳＥ)、
９１.５％的特异性(ＳＰ)、９２.６％的准确性(ＡＣＣ)、９１.７％的精

确性(ＰＲ)、６１％的马修斯相关系数(ＭＣＣ)、９２％的 Ｆ１ 分

数和 ０.９１５ 的 ＡＵＣꎮ 该学者还提出一种基于 ＥｆｆｉｃｉｅｎｔＮｅｔ－

Ｖ２ 的深度学习模型 ＨＤＲ－ＥｆｆｉｃｉｅｎｔＮｅｔꎬ通过端到端训练实

现疾病分类ꎮ 该方法结合了空间通道注意力机制和迁移

学习技术ꎬ以增强对特定损伤区域的识别能力ꎮ 在超过

３６ ０００ 张增强的视网膜眼底图像数据集能进行系统性评

估ꎬＳＥ 为 ９５％ꎬＳＰ 为 ９６％ꎬＡＣＣ 为 ９８％ꎬ平均 ＡＵＣ 达到了

０.９８ꎮ Ｑｕｒｅｓｈｉ 等[１６]提出了一种新的 ＣＡＤ－ＨＲ 系统ꎬ该系

统结合了深度可分离卷积神经网络(ＤＳＣ)和线性支持向

量机(ＬＳＶＭ)进行 ＨＲ 的自动检测和分类ꎮ 模型对 ２ 个公

开数据集 ( ＤＲＩＶＥ 和 ＤｉａＲｅｔＤＢ０) 和一个私人数据集

(Ｉｍａｍ－ＨＲ)的 ９ ５００ 张眼底图像进行了测试ꎬ平均 ＳＥ 为

９４％ꎬＳＰ 为 ９６％ꎬＡＣＣ 为 ９５％ꎬ接收者操作特征 ＡＵＣ 为

０.９６ꎮ Ｗｉｈａｒｔｏ 等[１７]开发了基于混合自组织映射(ＳＯＭ)和
自适应增强(ＡｄａＢｏｏｓｔ)分类器的计算机辅助诊断系统

(ＣＡＤ－ＲＨ)ꎬ用于 ＨＲ 的检测ꎮ 在 ＨＲ 检测中的表现为:
ＳＥ 为 ８４％ꎬＳＰ 为 ８８％ꎬ正似然比( ＬＲ＋)为 ７. ０ꎬＡＵＣ 为

８６％ꎮ Ｓａｊｉｄ 等[１８]提出一种基于优化的 ＭｏｂｉｌｅＮｅｔ 架构的

移动眼科分类系统 Ｍｏｂｉｌｅ－ＨＲꎬ通过整合密集块(Ｄｅｎｓｅ
Ｂｌｏｃｋｓ)优化网络ꎬ提高了 ＨＲ 诊断的准确性ꎮ 在 ９ １７０ 张

眼底图像 ( ＰＡＫＨＲ 数据集) 进行训练后ꎬ 在 ＤＲＩＶＥ、
ＤｉａＲｅｔＤＢ０ 数据集以及 Ｉｍａｍ－ＨＲ 数据集进行测试ꎬＡＣＣ
为 ９９％ꎬＳＥ 为 ９９％ꎬＳＰ 为 ９９％ꎬＡＵＣ 为 ０.９９ꎮ 除了对眼底

图像特征进行分割学习ꎬＢａｄａｗｉ 等[１９] 提出一种基于视网

膜血管形态学分析的决策支持系统ꎬ该系统通过测量视网

膜血管的动静脉比率(ａｒｔｅｒｉｏｖｅｎｏｕｓ ｒａｔｉｏꎬＡＶＲ)和血管迂

曲度(ｔｏｒｔｕｏｓｉｔｙ)来量化 ＨＲ 的严重程度ꎬ并使用多种机器

学习模型(如 Ｋ－ｍｅａｎｓ、决策树 Ｊ４８ 和集成学习模型)对迂

曲度严重性进行分类ꎮ 在新发布的视网膜血管形态学

(ｒｅｔｉｎａｌ ｖｅｓｓｅｌ ｍｏｒｐｈｏｍｅｔｒｙꎬＲＶＭ)数据集上进行验证ꎬ得
到迂曲度分级准确率:９２.６６％( Ｊ４８ 模型)ꎬＨＲ 分级准确

率:９６.８２％(旋转森林模型)ꎮ Ｄｏｎｇ 等[２０]学者基于深度学

习( ＤＬ) 算法开发了一种视网膜人工智能诊断系统

(ＲＡＩＤＳ)ꎬ进行了一项涉及中国 １９ 个省的 ６５ 个公共医疗

筛查中心和医院的多中心、诊断性研究ꎮ 该系统能够实时

准确地区分 １０ 种视网膜疾病ꎬ在前瞻性收集的数据集上

进行验证ꎬ准确性范围为 ９５.３％ －９９.９％ꎮ 与视网膜专家

相比ꎬ在检测任何视网膜异常方面的敏感性更高(ＲＡＩＤＳ
为 ９１.７％ꎬ认证眼科医生为 ８３. ７％ꎬ初级视网膜专家为

８６.４％ꎬ高级视网膜专家为 ８８.５％)ꎮ
１.１.３糖尿病视网膜病变　 ＩＤｘ－ＤＲ 是全球首个获得美国

食品药品监督管理局(ＦＤＡ)批准的用于糖尿病视网膜病

变(ｄｉａｂｅｔｉｃ ｒｅｔｉｎｏｐａｔｈｙꎬＤＲ)诊断的 ＡＩ 医疗器械ꎮ 它通过

分析眼底照片ꎬ自动检测成人糖尿病患者是否存在 ＤＲꎬ包
括糖尿病黄斑水肿[２１]ꎮ Ｚｈｏｕ 等[２２] 针对 ＤＲ 的分割、分级

和迁移学习进行了一项基准研究ꎮ 研究提出了一个大型

细粒度标注的 ＤＲ 数据集(ＦＧＡＤＲ)用于开发更准确和可

解释的诊断模型ꎬ测试结果提示:Ｄｅｎｓｅ Ｕ－Ｎｅｔ 和 Ｕ－Ｎｅｔ＋＋
在 ＤＲ 病变分割任务中表现最佳ꎻＤｅｎｓｅＮｅｔ－１２１ 在 ＤＲ 分

级中表现更好ꎻ迁移学习可以改善眼部多疾病识别的性

能ꎮ 除单一学习架构外ꎬ也有学者通过将学习模型与其他

技术 结 合 来 提 高 模 型 性 能ꎬ 如 将 图 像 处 理 技 术 与

ＩｎｃｅｐｔｉｏｎＶ３ 深度学习技术结合构建混合模型框架ꎬ使 ＤＲ
９２６１

Ｉｎｔ Ｅｙｅ Ｓｃｉꎬ Ｖｏｌ.２５ꎬ Ｎｏ.１０ Ｏｃｔ. ２０２５　 　 ｈｔｔｐ: / / ｉｅｓ.ｉｊｏ.ｃｎ
Ｔｅｌ:０２９￣８２２４５１７２　 ８５２０５９０６　 Ｅｍａｉｌ:ＩＪＯ.２０００＠１６３.ｃｏｍ



分类的整体准确率达到 ９６.８３％ [２３－２４]ꎮ Ｃｈｉｌｕｋｏｔｉ 等[２５] 也

提出一种基于迁移学习和集成学习的 ＤＲ 分级方法ꎬ利用

预训练模型权重来提高 ＤＲ 分级的准确性和效率ꎬ并使用

二次加权卡帕(ｑｕａｄｒａｔｉｃ ｗｅｉｇｈｔｅｄ ｋａｐｐａꎬＱＷＫ)作为主要

评估指标ꎬ以更好地评估 ＤＲ 分级的准确性ꎮ ＥｆｆｉｃｉｅｎｔＮｅｔ－
Ｂ３ 模型性能最优ꎬ在 ＥｙｅＰａｃｓ、Ａｐｔｏｓ 和 Ｍｅｓｓｉｄｏｒ 数据集上

分别达到了 ０.９０１、０.９６７ 和 ０.９４４ 的 ＱＷＫ 分数ꎮ 还有学

者提出一种基于 ＶＧＧ 网络的双流集成 ＣＮＮｓꎬ用于 ＤＲ 的

分类ꎮ 这种名为 ＶＧＧＡＥ－Ｎｅ 创新深度学习架构ꎬ通过结

合通道注意力模块(ｃｈａｎｎｅｌ ａｔｔｅｎｔｉｏｎ ｍｏｄｕｌｅ)和类别注意

力模块(ｃｌａｓｓ ａｔｔｅｎｔｉｏｎ ｍｏｄｕｌｅ)ꎬ能够同时处理图像中的局

部细节和全局信息ꎬ使 ＤＲ 分类的准确率达到 ９６.６６％ꎬ在
处理复杂类别时分类能力显著优于其他现有模型[２６]ꎮ 此

外ꎬＨｅｎｇｅ 等[２７]提出一种多决策 Ｉｎｃｅｐｔｉｏｎ－ＲｅｓＮｅｔ 混合模

型ꎬ结合了 ＩｎｃｅｐｔｉｏｎＶ３ 和 ＲｅｓＮｅｔ５０ 两种深度学习架构ꎬ利
用多决策机制和多层次迁移学习方法ꎬ检测 ＤＲ 的准确率

可达 ９８.１％ꎬ优于其他现有模型ꎮ 但该模型设计需要大量

的计算资源ꎬ可能导致训练时间延长和能源消耗增加ꎬ影
响效率ꎮ Ｊａｂｂａｒ 等[２８] 还通过结合 ＧｏｏｇｌｅＮｅｔ 和 ＲｅｓＮｅｔ 模
型ꎬ并利用自适应粒子群优化器( ａｄａｐｔｉｖｅ ｐａｒｔｉｃｌｅ ｓｗａｒｍ
ｏｐｔｉｍｉｚｅｒꎬＡＰＳＯ)来增强特征提取ꎬ该混合框架准确率达到

９４％ꎬ确保了高效的分类ꎬ同时不牺牲处理时间ꎮ 在多模

态图像识别方面ꎬＴＦＡ －Ｎｅｔ ( ｔｗｏｆｏｌｄ ｆｅａｔｕｒｅ ａｕｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ
ｎｅｔｗｏｒｋ)是基于 ＣＮＮｓ 建立的深度学习架构ꎬ利用双倍特

征增强机制ꎬ协调眼底照片和广域扫频光学相干断层扫描

血管造影(ＳＳ－ＯＣＴＡ)的混合信息ꎬ平均准确率达 ９４.８％ꎬ
ＡＵＣ 为 ９９.４％ [２９]ꎮ
１.１.４视网膜静脉阻塞　 天津医科大学眼科医院进行了一

项包含 ８ ６００ 张 ＣＦＰ 的研究ꎬＲｅｎ 等[３０] 利用 ＲｅｓＮｅｔ５０ 架

构进行模型训练ꎬ在外部测试集中该模型对视网膜静脉阻

塞(ＲＶＯ)的识别性能为:ＡＵＣ 为 ０.９８６９ꎬ准确率 ０.９９７６ꎬ
精确度 ０.９９２８ꎬ特异性 ０.９９８５ꎬ敏感性 ０.９２９３ꎮ 南京医科

大学附属眼科医院的一项研究运用结合了 Ｉｎｃｅｐｔｉｏｎ 和残

差网络的 ＣＮＮｓ———ＲｅｓＮｅｔ１８ 模型ꎬ在分支视网膜静脉阻

塞(ＢＲＶＯ)、中央视网膜静脉阻塞(ＣＲＶＯ)和黄斑分支静

脉阻塞(ＭＢＲＶＯ) 三组中ꎬ加入了坐标注意力 ( ＣＡ) 的

ＲｅｓＮｅｔ１８＋ＣＡ 模型特异性分别达到了最高 ０.９１、０.８８ 和

０.８３ꎬ准确性超过 ９４％ [３１]ꎮ Ｃｈｅｎ 等[３２] 比较了 ４ 种基于

ＣＦＰ 的疾病识别模型和病变分割模型的性能后指出:在外

部测试集中ꎬＩｎｃｅｐｔｉｏｎＶ３ 模型对 ＢＲＶＯ 和 ＣＲＶＯ 的敏感

性、特异性、Ｆ１ 和 ＡＵＣ 值分别为 ０.８０ 和 ０.９２、０.９８ 和０.９８、
０.８８ 和 ０.９５、０.９５ 和 ０.９９ꎮ ＤｅｅｐＬａｂ－ｖ３ 模型对 ４ 种病变类

型(异常扩张和扭曲的血管、棉絮斑、火焰状出血和硬性

渗出)的平均敏感性、特异性和 Ｆ１ 值分别为 ０.７４、０.９７ 和

０.８３ꎮ 基于超广角彩色眼底照片 ( ＵＷＦ －ＣＦＰ)ꎬＡｂｉｔｂｏｌ
等[３３]使用 ＴｅｎｓｏｒＦｌｏｗ 框架和 ＤｅｎｓｅＮｅｔ１２１ ＣＮＮｓ 进行分类

任务ꎬ其对 ＲＶＯ 分类任务的 ＡＵＣ 为 ９１. ２％ꎬ准确率为

８８.４％ꎮ 为了辅助医生在不进行侵入性眼底荧光素血管

造影(ＦＦＡ)ꎬＭｉａｏ 等[３４]开发了基于 ＡＩ 的 ＤＬ 模型ꎬ用以自

动检测和分割 ＢＲＶＯ 患者 ＣＦＰ 中的缺血类型和非灌注区

(ＮＰＡ)ꎮ 结果预测 ＢＲＶＯ 是否需要激光光凝的召回率为

０.７５±０.０８ꎬ精确度为 ０.８０±０.０７ꎬ准确度为 ０.７９±０.０２ꎬＡＵＣ
为 ０.８２±０.０３ꎮ 从 ＢＲＶＯ 的 ＣＦＰ 中分割出 ＮＰＡꎬＡＵＣ 为

０.９６±０.０２ꎮ 分割 ＮＰＡ 的召回率为 ０.７４±０.０５ꎬ精确度为

０.８７±０. ０２ꎬ准确度为 ０. ８９ ± ０. ０２ꎬ表现优于住院医师ꎮ
Ｍａｓａｙｏｓｈｉ 等[３５]也使用 ＧＡＮ 模型从彩色眼底图像中分割

视网膜 ＮＰＡ 并且从彩色眼底图像生成合成荧光素血管造

影(ｆｌｕｏｒｅｓｃｅｉｎ ａｎｇｉｏｇｒａｐｈｙꎬＦＡ)图像ꎬ结果显示合成 ＦＡ 与

真实 ＦＡ 的结构相似性指数(ＳＳＩＭ)和感知图像块相似性

(ＬＰＩＰＳ)分别为 ０.５０７ 和 ０.０９１ꎬ并提示可能由于数据集较

小ꎬ合成 ＦＡ 对准确性的提升有限ꎮ Ｚｈａｎｇ 等[３６] 利用一种

加入注 意 力 层 的 超 混 合 卷 积 神 经 网 络 ( ｈｙｐｅｒｍｉｘｅｄ
ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋꎬＨＭＣＮＮ)———ＶＧＧ－ＣＡＭꎬ对
于 ＢＲＶＯ 和 ＣＲＶＯ 的识别敏感性分别达到 ０.９４ 和 ０.９９ꎬ
特异性为 ０.９９ 和 ０.９６ꎮ ＢＲＶＯ、ＣＲＶＯ 和正常分类的曲线

面积 ＲＯＣ 均达到 ０.９９ꎬ见表 １ꎮ
１.１.５早产儿视网膜病变　 Ｂｒｏｗｎ 等[３７] 利用包含 ５ ５１１ 张

视网膜图像的训练集基于 ＣＮＮ 算法开发出筛查早产儿视

网膜病变 ( ｒｅｔｉｎｏｐａｔｈｙ ｏｆ ｐｒｅｍａｔｕｒｉｔｙꎬ ＲＯＰ) 的 ＡＩ 系统ꎮ
１００ 张视网膜图像进行测试的结果显示ꎬ筛查 ＲＯＰ 附加病

变的敏感性和特异性分别为 ９３％和 ９４％ꎮ 一项新西兰的

研究使用 ＴｅｎｓｏｒＦｌｏｗ 的 ＩｎｃｅｐｔｉｏｎＶ３ ＣＮＮｓ 架构开发出

ＲＯＰ.ＡＩꎬ能够自动诊断 ＲＯＰ 的附加病变ꎬ优化后测试的敏

感性为 ９７.０％ꎬ特异性为 ７８.９％ꎬ阴性预测值为 ９７.８％ [３８]ꎮ
而后澳大利亚的一项多中心队列研究首次应用 ＲＯＰ.ＡＩ
在 ＲＯＰ 中进行的大规模外部验证ꎬ在 ５ 个主要三级中心

包含 ８ ０５２ 张视网膜图像测试结果显示:疾病诊断的

ＡＵＲＯＣ 为 ０.７５ꎬＰｒｅ－Ｐｌｕｓ 和 Ｐｌｕｓ 疾病联合诊断的 ＡＵＲＯＣ
为 ０.７７ꎬ敏感性为 ８３％ꎬ特异性为 ４９％ꎬ阴性预测值为

８９％ [３９]ꎮ Ｍａｏ 等[４０]基于 ＤＣＮＮ 开发了一种自动化诊断系

统ꎬ不仅能诊断 ＲＯＰ 附加病变ꎬ还能评估血管的扭曲度、
宽度、分形维度和血管密度并进行定量分析ꎮ
１.２图像处理

１.２.１眼底照相　 Ｌｉｎ 等[４１]开发了一个基于单卷积神经网

络 ( ＣＮＮ ) 的 模 型———Ｃｏｍｐｒｅｈｅｎｓｉｖｅ ＡＩ Ｒｅｔｉｎａｌ Ｅｘｐｅｒｔ
(ＣＡＲＥ)ꎬ该模型首次使用从真实世界环境中前瞻性收集

的 ２１ ８６７ 张眼底照片进行测试ꎬ在外部测试集中的三级

医院、社区医院和体检中心的 ＡＵＣ 值分别为 ０.９６５、０.９８３
和 ０.９５３ꎮ Ａｌｉ Ｉｍｒａｎ 等[４２]运用一种名为“特征保持网格网

络(ｆｅａｔｕｒｅ ｐｒｅｓｅｒｖｉｎｇ ｍｅｓｈ ｎｅｔｗｏｒｋꎬＦＰＭ－Ｎｅｔ)”的深度学

习模型ꎬ保留了空间特征、提高了分割性能ꎬ在 ３ 个公开眼

底图像数据库:ＤＲＩＶＥ、ＣＨＡＳＥ－ＤＢ１ 和 ＳＴＡＲＥ 中进行测

试ꎬ均显示在视网膜血管分割方面具有显著的性能提升ꎮ
除此之外ꎬ集成模型的应用也有效提高了 ＡＩ 模型的性能ꎮ
Ｚｈｏｕ 等[４３]应用视网膜嵌入翻译基础模型(ＲＥＴＦｏｕｎｄ)ꎬ通
过自监督学习(ＳＳＬ)在未标记的视网膜图像上进行训练ꎬ
在 Ｋａｇｇｌｅ ＡＰＴＯＳ２０１９、ＩＤＲＩＤ 和 ＭＥＳＳＩＤＯＲ－２ 数据集上ꎬ
眼科疾病诊断的 ＡＵＲＯＣ 分别达到 ０.９４３、０.８２２ 和 ０.８８４ꎬ
全身性疾病预测中的 ＡＵＲＯＣ 也达到 ０.７３７ꎬ不仅提高了

疾病检测的性能ꎬ还显著减少了专家标注的需求ꎮ Ｈｏ
等[４４]通过训练以最小化不对称损失的 ＣＮＮ 集成分析视

网膜眼底图像ꎬ显示集成网络在疾病筛查(健康与病理)
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　 　 表 １　 ＡＩ在 ＲＶＯ 的研究综述

年份 国家 作者 任务目标 数据集 模型 结果

２０２３ 中国 Ｒｅｎ 等[３０] 诊断 ８ ６００ ＣＦＰｓ ＲｅｓＮｅｔ－５０ ＡＵＣ 为 ０. ９８６９ꎬ 准 确 率
０.９９７６ꎬ精确度 ０. ９９２８ꎬ特
异性 ０.９９８５ꎬ敏感性 ０.９２９３

２０２２ 中国 Ｘｕ 等[３１] 诊断 ５０１ ＣＦＰｓ Ｉｎｃｅｐｔｉｏｎ ＆
ＲｅｓＮｅｔ１８

特异性 ０.９１、０.８８ 和 ０.８３ꎬ
准确性>９４％

２０２１ 中国 Ｃｈｅｎ 等[３２] 诊断 ８ ６００ ＣＦＰｓ
(２２４ ＣＦＰｓ 外部测试集)

ＩｎｃｅｐｔｉｏｎＶ３ ＆
ＤｅｅｐＬａｂ－ｖ３

ＢＲＶＯ 敏感性 ０.８０、特异性
０.９８、Ｆ１０.８８、ＡＵＣ 值 ０.９５
ＣＲＶＯ 敏感性 ０.９２、特异性
０.９８、Ｆ１０.９５、ＡＵＣ 值 ０.９９

２０２２ 法国 Ａｂｉｔｂｏｌ 等[３３] 诊断 ２２４ 超广角彩色
眼底照片(ＵＷＦ－ＣＦＰ)

ＴｅｎｓｏｒＦｌｏｗ ＆
ＤｅｎｓｅＮｅｔ１２１ ＣＮＮｓ

ＲＶＯ:ＡＵＣ 为 ９１.２％ꎬ准确
率 ８８.４％

２０２２ 中国 Ｍｉａｏ 等[３４] 检测缺血类
型和 ＮＰＡ

２７４ ＣＦＰｓ ＣＮＮ ＢＲＶＯ 激光召回率 ０. ７５ ±
０.０８ꎬ精确度 ０.８０±０.０７ꎬ准
确度 ０. ７９ ± ０. ０２ꎬ ＡＵＣ 为
０.８２±０.０３
分割 ＮＰＡ 召回率 ０. ７４ ±
０.０５ꎬ精确度 ０.８７±０.０２ꎬ准
确度 ０. ８９ ± ０. ０２ꎬ ＡＵＣ 为
０.９６±０.０２

２０２４ 日本 Ｍａｓａｙｏｓｈｉ 等[３５] 分割视网膜
ＮＰＡꎬＣＦＰ 合
成 ＦＡ 图像

４０３ ＣＦＰｓ ＧＡＮ ＳＳＩＭ(结构相似性指数)为
０.５０７ꎬＬＰＩＰＳ(学习感知图
像块相似性)为 ０.０９１

２０２２ 中国 Ｚｈａｎｇ 等[３６] 诊断 － ＶＧＧ－ＣＡＭ ＢＲＶＯ:敏感性 ０. ９４、特异
性 ０.９６、ＲＯＣ 为 ０.９９
ＣＲＶＯ:敏感性 ０. ９９、特异
性 ０.９６、ＲＯＣ 为 ０.９９

方面的 ＡＵＲＯＣ 分数达到了 ０.９６１３ꎬ比单个模型更有效ꎮ
也有学者将 ＣＮＮｓ 与注意力机制( ａｔｔｅｎｔｉｏｎ ｍｅｃｈａｎｉｓｍ)结

合构成集成模型ꎬ基于 ＣＦＰ 自动检测和分类ꎬ增强了可解

释性ꎮ 在诊断 ＤＲ 的加权 Ｆ１ 分数为 ０.６５８ꎬＣｏｈｅｎ􀆳ｓ ｋａｐｐａ
为 ０.５７５ꎻＲＶＯ 的 ＡＵＣ 为 ０.９６０ꎬＦ１ 分数为 ０.８５４ꎬＣｏｈｅｎ􀆳ｓ
ｋａｐｐａ 为 ０.８１９ꎻＡＲＭＤ 的 ＡＵＣ 为 ０.９０６ꎬ加权 Ｆ１ 分数为

０.８３２ꎬＣｏｈｅｎ􀆳ｓ ｋａｐｐａ 为 ０.６６１[４５]ꎮ
１.２.２ 光学相干断层扫描　 Ｐｅｎｇ 等[４６] 研究团队开发了一

个基于不确定性估计的基础模型(ＦＭＵＥ)ꎬ能够自动检测

光学相干断层扫描(ＯＣＴ)图像上的多达 １６ 种视网膜疾

病ꎬＦ１ 分数(９６.３０％)甚至高于视网膜专家(８６.９５％)ꎬ且
提供预测结果的置信度和检测未见过的分布外数据

(ＯＯＤ)ꎬ增强了医学 ＡＩ 的可靠性ꎮ Ｈｏｒｍｅｌ 等[４７] 将 ＣＮＮ
等深度学习模型用于光学相干断层扫描血 管 造 影

(ＯＣＴＡ)图像的生成、增强、伪影去除、特征分割以及疾病

诊断ꎮ ＤＲ 的非灌注区域检测中ꎬ准确率达到了 ９５％ꎮ 在

ＡＲＭＤ 的 ＣＮＶ 检测中ꎬ特异性达到了 ９５％ꎬ敏感性达到

１００％ꎬ显著提高了图像分析速度和准确性ꎮ Ｖａｌｍａｇｇｉａ
等[４８]应用 ３ 种深度神经网络架构———多维门控循环单元

(ＭＤ－ＧＲＵ)、用于三维医学图像分割的全卷积神经网络

(Ｖ－Ｎｅｔ)和基于 Ｕ－Ｎｅｔ 的医学图像分割的自适应框架

(ｎｎＵ－Ｎｅｔ)ꎬ用于自动分割 ＯＣＴ 数据中的色素性脉络膜病

变(ｐｉｇｍｅｎｔｅｄ ｃｈｏｒｏｉｄａｌ ｌｅｓｉｏｎｓꎬ ＰＣＬｓ)ꎬ认为 ３Ｄ ｎｎＵ－Ｎｅｔ
对 ＰＣＬｓ 的预测表现最佳ꎬ证明了在 ＯＣＴ 数据中自动化深

度学习分割 ＰＣＬｓ 的可行性ꎮ Ａｉ 等[４９] 提出在基础分类器

后添加卷积块注意力机制 ( ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ ｂｌｏｃｋ ａｔｔｅｎｔｉｏｎ
ｍｏｄｕｌｅꎬＣＢＡＭ)ꎬ形成一种基于融合网络( ｆｕｓｉｏｎ ｎｅｔｗｏｒｋꎬ
ＦＮ)的 ＯＣＴ 图像疾病检测算法(ＦＮ－ＯＣＴ)ꎬ测试出在 ３ 种

融合算法中:ＦＮ－Ｆ１－ＯＣＴ 在数据不平衡时能取得更好的

预测结果ꎮ 基于几何对应关系ꎬＷａｎｇ 等[５０] 提出一种多模

态学习方法 ｇｅｏｍｅｔｒｉｃ ｃｏｒｒｅｓｐｏｎｄｅｎｃｅ － ｂａｓｅｄ ｍｕｌｔｉｍｏｄａｌ
ｌｅａｒｎｉｎｇ ｎｅｔｗｏｒｋ(ＧｅＣｏＭ－Ｎｅｔ)ꎬ能有效地将 ＯＣＴ、ＦＡ、眼底

照相(ｆｕｎｄｕｓ ｐｈｏｔｏꎬＦＰ)等不同模态的眼科图像融合在一

起ꎬ从而提高病变检测和分类的准确性ꎮ
１.２.３吲哚菁绿血管造影　 Ｃｈｅｎ 等[５１] 利用生成对抗网络

(ＧＡＮｓ)深度学习技术ꎬ利用 ＦＰ 图像生成吲哚菁绿血管

造影 ( ｉｎｄｏｃｙａｎｉｎｅ ｇｒｅｅｎ ａｎｇｉｏｇｒａｐｈｙꎬ ＩＣＧＡ) 图 像ꎬ 用 于

ＡＲＭＤ 的筛查ꎬ相较于仅使用眼底彩照图像计算ꎬＡＵＣ 值

从 ０.９３ 提高到 ０.９７(Ｐ<０.００１)ꎮ 在数据不足时ꎬ可以显著

提高 ＡＲＭＤ 分类的准确性ꎬ减少误分类ꎮ
２疾病管理及医学教育

ＡＩ 也广泛应用于日常疾病管理ꎮ Ｒａｊａｌａｋｓｈｍｉ 等[５２]

使用筛查软件(ＥｙｅＡｒｔＴＭ)首次测试自动化 ＡＩ ＤＲ 筛查软

件在基于智能手机的视网膜成像中的准确性ꎮ ＡＩ 软件在

检测各种类型 ＤＲ 的敏感性为 ９５.８％ꎬ特异性为 ８０.２％ꎬ
Ｋａｐｐａ 一致性为 ０. ７８ꎮ 此外ꎬ一项名为 ＡＣＣＥＳＳ ( ＡＩ ｆｏｒ
Ｃｈｉｌｄｒｅｎ􀆳ｓ Ｄｉａｂｅｔｉｃ Ｅｙｅ ＥｘａｍＳ Ｓｔｕｄｙ)的随机对照试验使用

ＩＤｘ－ＤＲ 对青少年 ＤＲ 进行筛查和随访ꎮ 干预组糖尿病眼
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部检查完成率为 １００％ꎬ对照组为 ２２％ꎬ显示自主 ＡＩ 糖尿

病眼部检查显著提高了糖尿病眼部检查的完成率ꎬ并能够

立即提供诊断结果ꎬ提高了患者对检查的接受度和满意

度[５３]ꎮ 温州医科大学瞿佳教授、张康教授与北京大学未

来技术学院王劲卓教授等开发了一种新型的生成式医学

影像人工智能模型 ＭＩＮＩＭꎬ相较于传统的 ＧＡＮｓꎬ通过自我

改进和跨模态适应性ꎬ能够基于文本指令生成多种成像模

态下的高质量医学图像ꎬ提高了多种成像模态下的诊断准

确性[５４]ꎮ 此外ꎬ基于合成图像的报告生成模型也表现出

色ꎮ Ｃｈｅｎ 等[５５－５７]结合合成数据和大型语言模型(ＬＬＭ)开
发了 ＣｈａｔＦＦＡ 系统ꎬ后又结合多模态变换器和 ＬＬＭ 开发

了 ＦＦＡ－ＧＰＴ 以及 ＩＣＧＡ－ＧＰＴ 模型自动化解读流程ꎬ均能

够实现对 ＦＦＡ ＆ ＩＣＧＡ 的图像解读和问答功能ꎮ 不仅可

以作为医学学生或初级临床医生的知识助手ꎬ还可以向患

者解释 ＦＦＡ 报告的专业内容ꎬ增强医患沟通ꎮ 有学者比

较了 ＬＬＭ 与眼科专家在眼科问题和真实病例管理中的诊

断和治疗准确性ꎬ显示在青光眼诊断和治疗方面优于青光

眼专家ꎬ在视网膜领域与视网膜专家相当ꎬ甚至在回答完

整性方面超过人类专家[２]ꎮ 另外还有研究显示 ＬＬＭ 的回

答在质量和同理心方面优于纯专家生成的回答ꎬ并且构建

时间更短ꎬ这表明在减轻医生工作负担和提高患者教育方

面ꎬＬＬＭ 可以作为医生回答患者问题的有力辅助工具[５８]ꎮ
在医疗教育方面ꎬＺｈｅｎｇ 等[３] 采用了 ＧＡＮｓ 架构来合成高

分辨率的 ＯＣＴ 图像ꎬ用于视网膜专家的培训图像以及开

发 ＤＬ 算法的训练数据集ꎮ
３挑战和争议

尽管 ＡＩ 在眼科疾病诊断中展现出巨大潜力ꎬ但也存

在诸多挑战和争议ꎮ 主要问题包括:(１)数据集的质量和

多样性:例如某些模型的测试集数量有限ꎬ采集数据时是

否能达到多源采集、校验、审计以及统计分布校验、子集分

布平衡、数据持续刷新的要求ꎻ(２)对于多模态任务如图

像、血管形态、荧光血管造影共同分析时ꎬ在图像处理中是

否能够同步各模态的原始数据ꎻ(３)模型的泛化能力待提

高:某些模型在测试集的表现较好ꎬ但缺乏外部测试集数

据的分析结果ꎻ(４)模型的可解释性:如某些模型的设计

逻辑较为复杂ꎬ调整起来操作繁琐ꎬ且无法为用户提供比

较直观、容易理解的反馈结果ꎻ(５)伦理和隐私问题ꎮ 另

外ꎬＡＩ 在临床实践中还存在整合的挑战ꎬ包括“黑箱现

象”、数据表示中的偏差、全面患者评估的限制等ꎮ 这些

问题需要通过跨学科合作、数据共享和完善细化标准等方

式来进一步解决ꎮ 未来的研究应聚焦于模型的优化、临床

验证以及伦理框架的建立ꎬ以确保 ＡＩ 技术的安全、有效和

公正使用[５９]ꎮ
４小结与展望

通过上述文献的综合分析ꎬ我们可以看到:由于 ＡＩ 算
法具有擅长分析复杂的视网膜成像数据的优势ꎬ因此在依

赖图像分析的视网膜疾病中ꎬＡＩ / 深度学习技术对眼科疾

病的诊断具有重要意义和极大的发展潜力[６０]ꎮ ＡＩ 在视网

膜疾病诊断中的整合提供了一种未来医疗的解决方案ꎬ帮
助基层医生及机构的大规模图像筛查以应对患者群体的

扩大和有限的医疗资源ꎬ对于优化医疗资源分配以及推动

远程医疗和分级诊疗具有重要意义ꎮ
ＡＩ 技术不仅提高了诊断的效率及准确性ꎬ还为眼科

疾病的研究和管理提供了新思路ꎬ目前的研究主要集中在

基于眼底图像分析疾病的诊断及分级ꎬ但新的应用ꎬ包括

由眼底彩照扩展至 ＯＣＴ 视网膜多模式分析ꎬ从眼底图像

到血管老化筛查甚至全身疾病的诊断分类将会是未来的

研究趋势ꎮ 需要关注的是:ＡＩ 在临床准确性、信息可靠性

和隐私保护方面的局限性需要谨慎对待ꎮ 未来的研究需

要在确保技术进步的同时ꎬ解决伴随科技发展的伦理和社

会问题ꎮ ＡＩ 应该补充而不是取代人类专业知识ꎬ其与临

床医生之间的协同合作应该优化诊断精度ꎬ从而加强疾病

的管理ꎬ改善患者预后ꎬ为更多人带来更健康的未来ꎮ
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[２３ ] Ｖｏｌｋｏｖ ＥＮꎬ Ａｖｅｒｋｉｎ ＡＮ. Ｈｙｂｒｉｄ ｅｘｐｌａｉｎａｂｌｅ ｆｒａｍｅｗｏｒｋ ｆｏｒ
ｄｉａｂｅｔｉｃ ｒｅｔｉｎｏｐａｔｈｙ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｆｒｏｍ ｆｕｎｄｕｓ ｉｍａｇｅｓ. ２０２４ ＸＸＶＩＩ
Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ｓｏｆｔ Ｃｏｍｐｕｔｉｎｇ ａｎｄ Ｍｅａｓｕｒｅｍｅｎｔｓ ( ＳＣＭ).
ＩＥＥＥꎬ ２０２４:４２８－４３１
[２４] Ｍａｈｍｏｏｄ ＭＡＩꎬ Ａｋｔａｒ Ｎꎬ Ｋａｄｅｒ ＭＦ. Ａ ｈｙｂｒｉｄ ａｐｐｒｏａｃｈ ｆｏｒ
ｄｉａｇｎｏｓｉｎｇ ｄｉａｂｅｔｉｃ ｒｅｔｉｎｏｐａｔｈｙ ｆｒｏｍ ｆｕｎｄｕｓ ｉｍａｇｅ ｅｘｐｌｏｉｔｉｎｇ ｄｅｅｐ
ｆｅａｔｕｒｅｓ. Ｈｅｌｉｙｏｎꎬ ２０２３ꎬ９(９):ｅ１９６２５.
[２５ ] Ｃｈｉｌｕｋｏｔｉ Ｓꎬ Ｓｈａｎ ＬＱꎬ Ｔｉｄａ Ｖꎬ ｅｔ ａｌ. Ａ ｒｅｌｉａｂｌｅ ｄｉａｂｅｔｉｃ
ｒｅｔｉｎｏｐａｔｈｙ ｇｒａｄｉｎｇ ｖｉａ ｔｒａｎｓｆｅｒ ｌｅａｒｎｉｎｇ ａｎｄ ｅｎｓｅｍｂｌｅ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｗｉｔｈ
ｑｕａｄｒａｔｉｃ ｗｅｉｇｈｔｅｄ ｋａｐｐａ ｍｅｔｒｉｃ. ＢＭＣ Ｍｅｄ Ｉｎｆｏｒｍ Ｄｅｃｉｓ Ｍａｋꎬ ２０２４ꎬ
２４(１):３７.
[２６] Ｇｉｒｅｐｕｎｊｅ Ｓꎬ Ｓｉｎｇｈ Ｐ. ＶＧＧＡＥ－ｎｅｔ: ａ ｔｗｏ ｓｔｒｅａｍ ｅｎｓｅｍｂｌｅ ＣＮＮ
ｆｏｒ ｄｉａｂｅｔｅｓ ｒｅｔｉｎｏｐａｔｈｙ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ. ２０２３ ４ｔｈ Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ
ｏｎ Ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｔ Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｉｅｓ ( ＣＯＮＩＴ). Ｂａｎｇａｌｏｒｅꎬ Ｉｎｄｉａ. ＩＥＥＥꎬ ２０２４:
１－５.
[２７] Ｈｅｎｇｅ ＳＫꎬ Ｖｉｒａａｔｉ ＮＲꎬ Ａｌｈｕｓｓｅｉｎ Ｍꎬ ｅｔ ａｌ. Ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｏｆ ｄｉａｂｅｔｉｃ
ｒｅｔｉｎｏｐａｔｈｙ ｕｓｉｎｇ ａ ｍｕｌｔｉ － ｄｅｃｉｓｉｏｎ ｉｎｃｅｐｔｉｏｎ － ＲｅｓＮｅｔ － ｂｌｅｎｄｅｄ ｈｙｂｒｉｄ
ｍｏｄｅｌ. ＩＥＥＥ Ａｃｃｅｓｓꎬ ２０２５ꎬ１３:８９８８－９００５.
[２８] Ｊａｂｂａｒ Ａꎬ Ｌｉａｑａｔ ＨＢꎬ Ａｋｒａｍ Ａꎬ ｅｔ ａｌ. Ａ ｌｅｓｉｏｎ－ｂａｓｅｄ ｄｉａｂｅｔｉｃ
ｒｅｔｉｎｏｐａｔｈｙ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｔｈｒｏｕｇｈ ｈｙｂｒｉｄ ｄｅｅｐ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｍｏｄｅｌ. ＩＥＥＥ Ａｃｃｅｓｓꎬ

２０２４ꎬ１２:４００１９－４００３６.
[２９] Ｈｕａ ＣＨꎬ Ｋｉｍ Ｋꎬ Ｈｕｙｎｈ－Ｔｈｅ Ｔꎬ ｅｔ ａｌ. Ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ ｗｉｔｈ
ｔｗｏｆｏｌｄ ｆｅａｔｕｒｅ ａｕｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ ｆｏｒ ｄｉａｂｅｔｉｃ ｒｅｔｉｎｏｐａｔｈｙ ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ ｆｒｏｍ
ｍｕｌｔｉ－ ｍｏｄａｌ ｉｍａｇｅｓ. ＩＥＥＥ Ｊ Ｂｉｏｍｅｄ Ｈｅａｌｔｈ Ｉｎｆｏｒｍꎬ ２０２１ꎬ ２５ ( ７):
２６８６－２６９７.
[３０ ] Ｒｅｎ Ｘꎬ Ｆｅｎｇ Ｗꎬ Ｒａｎ ＲＪꎬ ｅｔ ａｌ. Ａｒｔｉｆｉｃｉａｌ ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ ｔｏ
ｄｉｓｔｉｎｇｕｉｓｈ ｒｅｔｉｎａｌ ｖｅｉｎ ｏｃｃｌｕｓｉｏｎ ｐａｔｉｅｎｔｓ ｕｓｉｎｇ ｃｏｌｏｒ ｆｕｎｄｕｓ ｐｈｏｔｏｇｒａｐｈｓ.
Ｅｙｅꎬ ２０２３ꎬ３７(１０):２０２６－２０３２.
[３１] Ｘｕ Ｗꎬ Ｙａｎ ＺＰꎬ Ｃｈｅｎ Ｎꎬ ｅｔ ａｌ. Ｄｅｖｅｌｏｐｍｅｎｔ ａｎｄ ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎ ｏｆ ａｎ
ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｔ ｄｉａｇｎｏｓｉｓ ｓｙｓｔｅｍ ｆｏｒ ｒｅｔｉｎａｌ ｖｅｉｎ ｏｃｃｌｕｓｉｏｎ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｄｅｅｐ
ｌｅａｒｎｉｎｇ. Ｄｉｓ Ｍａｒｋｅｒｓꎬ ２０２２ꎬ２０２２:４９８８２５５６.
[３２] Ｃｈｅｎ Ｑꎬ Ｌｉｎ Ｓꎬ Ｌｉｕ ＢＳꎬ ｅｔ ａｌ. Ａｒｔｉｆｉｃｉａｌ ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ ｃａｎ ａｓｓｉｓｔ ｗｉｔｈ
ｄｉａｇｎｏｓｉｎｇ ｒｅｔｉｎａｌ ｖｅｉｎ ｏｃｃｌｕｓｉｏｎ. Ｉｎｔ Ｊ Ｏｐｈｔｈａｌｍｏｌꎬ ２０２１ꎬ １４ ( １２):
１８９５－１９０２.
[３３] Ａｂｉｔｂｏｌ Ｅꎬ Ｍｉｅｒｅ Ａꎬ Ｅｘｃｏｆｆｉｅｒ ＪＢꎬ ｅｔ ａｌ. Ｄｅｅｐ ｌｅａｒｎｉｎｇ － ｂａｓｅｄ
ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｏｆ ｒｅｔｉｎａｌ ｖａｓｃｕｌａｒ ｄｉｓｅａｓｅｓ ｕｓｉｎｇ ｕｌｔｒａ － ｗｉｄｅｆｉｅｌｄ ｃｏｌｏｕｒ
ｆｕｎｄｕｓ ｐｈｏｔｏｇｒａｐｈｓ. ＢＭＪ Ｏｐｅｎ Ｏｐｈｔｈａｌｍｏｌꎬ ２０２２ꎬ７(１):ｅ０００９２４.
[３４] Ｍｉａｏ ＪＸꎬ Ｙｕ ＪＬꎬ Ｚｏｕ ＷＪꎬ ｅｔ ａｌ. Ｄｅｅｐ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｍｏｄｅｌｓ ｆｏｒ
ｓｅｇｍｅｎｔｉｎｇ ｎｏｎ － ｐｅｒｆｕｓｉｏｎ ａｒｅａ ｏｆ ｃｏｌｏｒ ｆｕｎｄｕｓ ｐｈｏｔｏｇｒａｐｈｓ ｉｎ ｐａｔｉｅｎｔｓ
ｗｉｔｈ ｂｒａｎｃｈ ｒｅｔｉｎａｌ ｖｅｉｎ ｏｃｃｌｕｓｉｏｎ. Ｆｒｏｎｔ Ｍｅｄꎬ ２０２２ꎬ９:７９４０４５.
[ ３５ ] Ｍａｓａｙｏｓｈｉ Ｋꎬ Ｋａｔａｄａ Ｙꎬ Ｏｚａｗａ Ｎꎬ ｅｔ ａｌ. Ｄｅｅｐ ｌｅａｒｎｉｎｇ
ｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ ｏｆ ｎｏｎ－ｐｅｒｆｕｓｉｏｎ ａｒｅａ ｆｒｏｍ ｃｏｌｏｒ ｆｕｎｄｕｓ ｉｍａｇｅｓ ａｎｄ ＡＩ－
ｇｅｎｅｒａｔｅｄ ｆｌｕｏｒｅｓｃｅｉｎ ａｎｇｉｏｇｒａｐｈｙ. Ｓｃｉ Ｒｅｐꎬ ２０２４ꎬ１４(１):１０８０１.
[３６] Ｚｈａｎｇ ＧＨꎬ Ｓｕｎ Ｂꎬ Ｚｈａｎｇ ＺＸꎬ ｅｔ ａｌ. Ｈｙｐｅｒｍｉｘｅｄ ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ
ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ ｆｏｒ ｒｅｔｉｎａｌ ｖｅｉｎ ｏｃｃｌｕｓｉｏｎ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ. Ｄｉｓ Ｍａｒｋｅｒｓꎬ
２０２２ꎬ２０２２:１７３０５０１.
[３７] Ｂｒｏｗｎ ＪＭꎬ Ｃａｍｐｂｅｌｌ ＪＰꎬ Ｂｅｅｒｓ Ａꎬ ｅｔ ａｌ. Ａｕｔｏｍａｔｅｄ ｄｉａｇｎｏｓｉｓ ｏｆ
ｐｌｕｓ ｄｉｓｅａｓｅ ｉｎ ｒｅｔｉｎｏｐａｔｈｙ ｏｆ ｐｒｅｍａｔｕｒｉｔｙ ｕｓｉｎｇ ｄｅｅｐ ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ ｎｅｕｒａｌ
ｎｅｔｗｏｒｋｓ. ＪＡＭＡ Ｏｐｈｔｈａｌｍｏｌꎬ ２０１８ꎬ１３６(７):８０３－８１０.
[３８] Ｔａｎ Ｚꎬ Ｓｉｍｋｉｎ Ｓꎬ Ｌａｉ Ｃꎬ ｅｔ ａｌ. Ｄｅｅｐ ｌｅａｒｎｉｎｇ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｆｏｒ
ａｕｔｏｍａｔｅｄ ｄｉａｇｎｏｓｉｓ ｏｆ ｒｅｔｉｎｏｐａｔｈｙ ｏｆ ｐｒｅｍａｔｕｒｉｔｙ ｐｌｕｓ ｄｉｓｅａｓｅ. Ｔｒａｎｓ Ｖｉｓ
Ｓｃｉ Ｔｅｃｈꎬ ２０１９ꎬ８(６):２３.
[３９] Ｂａｉ Ａꎬ Ｄａｉ Ｓꎬ Ｈｕｎｇ Ｊꎬ ｅｔ ａｌ. Ｍｕｌｔｉｃｅｎｔｅｒ ｖａｌｉｄａｔｉｏｎ ｏｆ ｄｅｅｐ
ｌｅａｒｎｉｎｇ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ＲＯＰ.ＡＩ ｆｏｒ ｔｈｅ ａｕｔｏｍａｔｅｄ ｄｉａｇｎｏｓｉｓ ｏｆ ｐｌｕｓ ｄｉｓｅａｓｅ ｉｎ
ＲＯＰ. Ｔｒａｎｓ Ｖｉｓ Ｓｃｉ Ｔｅｃｈꎬ ２０２３ꎬ１２(８):１３.
[４０ ] Ｍａｏ ＪＢꎬ Ｌｕｏ ＹＨꎬ Ｌｉｕ Ｌꎬ ｅｔ ａｌ. Ａｕｔｏｍａｔｅｄ ｄｉａｇｎｏｓｉｓ ａｎｄ
ｑｕａｎｔｉｔａｔｉｖｅ ａｎａｌｙｓｉｓ ｏｆ ｐｌｕｓ ｄｉｓｅａｓｅ ｉｎ ｒｅｔｉｎｏｐａｔｈｙ ｏｆ ｐｒｅｍａｔｕｒｉｔｙ ｂａｓｅｄ ｏｎ
ｄｅｅｐ ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋｓ. Ａｃｔａ Ｏｐｈｔｈａｌｍｏｌꎬ ２０２０ꎬ ９８ ( ３):
ｅ３３９－ｅ３４５.
[４１] Ｌｉｎ ＤＲꎬ Ｘｉｏｎｇ ＪＨꎬ Ｌｉｕ ＣＸꎬ ｅｔ ａｌ. Ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎ ｏｆ Ｃｏｍｐｒｅｈｅｎｓｉｖｅ
Ａｒｔｉｆｉｃｉａｌ ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ Ｒｅｔｉｎａｌ Ｅｘｐｅｒｔ (ＣＡＲＥ) ｓｙｓｔｅｍ: ａ ｎａｔｉｏｎａｌ ｒｅａｌ－
ｗｏｒｌｄ ｅｖｉｄｅｎｃｅ ｓｔｕｄｙ. Ｌａｎｃｅｔ Ｄｉｇｉｔ Ｈｅａｌｔｈꎬ ２０２１ꎬ３(８):ｅ４８６－ｅ４９５.
[４２ ] Ａｌｉ Ｉｍｒａｎ ＳＭꎬ Ｓａｌｅｅｍ ＭＷꎬ Ｈａｍｅｅｄ ＭＴꎬ ｅｔ ａｌ. Ｆｅａｔｕｒｅ
ｐｒｅｓｅｒｖｉｎｇ ｍｅｓｈ ｎｅｔｗｏｒｋ ｆｏｒ ｓｅｍａｎｔｉｃ ｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ ｏｆ ｒｅｔｉｎａｌ ｖａｓｃｕｌａｔｕｒｅ
ｔｏ ｓｕｐｐｏｒｔ ｏｐｈｔｈａｌｍｉｃ ｄｉｓｅａｓｅ ａｎａｌｙｓｉｓ. Ｆｒｏｎｔ Ｍｅｄꎬ ２０２３ꎬ９:１０４０５６２.
[４３] Ｚｈｏｕ ＹＫꎬ Ｃｈｉａ ＭＡꎬ Ｗａｇｎｅｒ ＳＫꎬ ｅｔ ａｌ. Ａ ｆｏｕｎｄａｔｉｏｎ ｍｏｄｅｌ ｆｏｒ
ｇｅｎｅｒａｌｉｚａｂｌｅ ｄｉｓｅａｓｅ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｆｒｏｍ ｒｅｔｉｎａｌ ｉｍａｇｅｓ. Ｎａｔｕｒｅꎬ ２０２３ꎬ６２２
(７９８１):１５６－１６３.
[４４] Ｈｏ Ｅꎬ Ｗａｎｇ Ｅꎬ Ｙｏｕｎ Ｓꎬ ｅｔ ａｌ. Ｄｅｅｐ ｅｎｓｅｍｂｌｅ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｆｏｒ ｒｅｔｉｎａｌ
ｉｍａｇｅ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ. Ｔｒａｎｓ Ｖｉｓ Ｓｃｉ Ｔｅｃｈꎬ ２０２２ꎬ１１(１０):３９.
[４５] Ｌｉ ＷＬꎬ Ｂｉａｎ ＬＢꎬ Ｍａ ＢＫꎬ ｅｔ ａｌ. Ｉｎｔｅｒｐｒｅｔａｂｌｅ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｏｆ ｄｉａｂｅｔｉｃ
ｒｅｔｉｎｏｐａｔｈｙꎬ ｒｅｔｉｎａｌ ｖｅｉｎ ｏｃｃｌｕｓｉｏｎꎬ ａｇｅ － ｒｅｌａｔｅｄ ｍａｃｕｌａｒ ｄｅｇｅｎｅｒａｔｉｏｎꎬ
ａｎｄ ｏｔｈｅｒ ｆｕｎｄｕｓ ｃｏｎｄｉｔｉｏｎｓ. Ｄｉａｇｎｏｓｔｉｃｓꎬ ２０２４ꎬ１４(２):１２１.
[４６] Ｐｅｎｇ ＹＹꎬ Ｌｉｎ ＡＤꎬ Ｗａｎｇ Ｍꎬ ｅｔ ａｌ. Ｅｎｈａｎｃｉｎｇ ＡＩ ｒｅｌｉａｂｉｌｉｔｙ: ａ
ｆｏｕｎｄａｔｉｏｎ ｍｏｄｅｌ ｗｉｔｈ ｕｎｃｅｒｔａｉｎｔｙ ｅｓｔｉｍａｔｉｏｎ ｆｏｒ ｏｐｔｉｃａｌ ｃｏｈｅｒｅｎｃｅ
ｔｏｍｏｇｒａｐｈｙ－ｂａｓｅｄ ｒｅｔｉｎａｌ ｄｉｓｅａｓｅ ｄｉａｇｎｏｓｉｓ. Ｃｅｌｌ Ｒｅｐ Ｍｅｄꎬ ２０２５ꎬ６(１):
１０１８７６.
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Ｉｎｔ Ｅｙｅ Ｓｃｉꎬ Ｖｏｌ.２５ꎬ Ｎｏ.１０ Ｏｃｔ. ２０２５　 　 ｈｔｔｐ: / / ｉｅｓ.ｉｊｏ.ｃｎ
Ｔｅｌ:０２９￣８２２４５１７２　 ８５２０５９０６　 Ｅｍａｉｌ:ＩＪＯ.２０００＠１６３.ｃｏｍ



[４７] Ｈｏｒｍｅｌ ＴＴꎬ Ｈｗａｎｇ ＴＳꎬ Ｂａｉｌｅｙ ＳＴꎬ ｅｔ ａｌ. Ａｒｔｉｆｉｃｉａｌ ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ ｉｎ
ＯＣＴ ａｎｇｉｏｇｒａｐｈｙ. Ｐｒｏｇ Ｒｅｔｉｎ Ｅｙｅ Ｒｅｓꎬ ２０２１ꎬ８５:１００９６５.
[ ４８ ] Ｖａｌｍａｇｇｉａ Ｐꎬ Ｆｒｉｅｄｌｉ Ｐꎬ Ｈöｒｍａｎｎ Ｂꎬ ｅｔ ａｌ. Ｆｅａｓｉｂｉｌｉｔｙ ｏｆ
ａｕｔｏｍａｔｅｄ ｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ ｏｆ ｐｉｇｍｅｎｔｅｄ ｃｈｏｒｏｉｄａｌ ｌｅｓｉｏｎｓ ｉｎ ＯＣＴ ｄａｔａ ｗｉｔｈ
ｄｅｅｐ ｌｅａｒｎｉｎｇ. Ｔｒａｎｓ Ｖｉｓ Ｓｃｉ Ｔｅｃｈꎬ ２０２２ꎬ１１(９):２５.
[４９] Ａｉ Ｚꎬ Ｈｕａｎｇ Ｘꎬ Ｆｅｎｇ Ｊꎬ ｅｔ ａｌ. ＦＮ － ＯＣＴ: ｄｉｓｅａｓｅ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ
ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｆｏｒ ｒｅｔｉｎａｌ ｏｐｔｉｃａｌ ｃｏｈｅｒｅｎｃｅ ｔｏｍｏｇｒａｐｈｙ ｂａｓｅｄ ｏｎ ａ ｆｕｓｉｏｎ
ｎｅｔｗｏｒｋ. Ｆｒｏｎｔ Ｎｅｕｒｏｉｎｆｏｒｍꎬ ２０２２ꎬ１６:８７６９２７.
[５０] Ｗａｎｇ Ｙꎬ Ｚｈｅｎ ＬＬꎬ Ｔａｎ ＴＥꎬ ｅｔ ａｌ. Ｇｅｏｍｅｔｒｉｃ ｃｏｒｒｅｓｐｏｎｄｅｎｃｅ －
ｂａｓｅｄ ｍｕｌｔｉｍｏｄａｌ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｆｏｒ ｏｐｈｔｈａｌｍｉｃ ｉｍａｇｅ ａｎａｌｙｓｉｓ. ＩＥＥＥ Ｔｒａｎｓ
Ｍｅｄ Ｉｍａｇｉｎｇꎬ ２０２４ꎬ４３(５):１９４５－１９５７.
[５１] Ｃｈｅｎ ＲＹꎬ Ｚｈａｎｇ ＷＹꎬ Ｓｏｎｇ Ｆꎬ ｅｔ ａｌ. Ｔｒａｎｓｌａｔｉｎｇ ｃｏｌｏｒ ｆｕｎｄｕｓ
ｐｈｏｔｏｇｒａｐｈｙ ｔｏ ｉｎｄｏｃｙａｎｉｎｅ ｇｒｅｅｎ ａｎｇｉｏｇｒａｐｈｙ ｕｓｉｎｇ ｄｅｅｐ － ｌｅａｒｎｉｎｇ ｆｏｒ
ａｇｅ－ｒｅｌａｔｅｄ ｍａｃｕｌａｒ ｄｅｇｅｎｅｒａｔｉｏｎ ｓｃｒｅｅｎｉｎｇ. ＮＰＪ Ｄｉｇｉｔ Ｍｅｄꎬ ２０２４ꎬ７:３４.
[５２] Ｒａｊａｌａｋｓｈｍｉ Ｒꎬ Ｓｕｂａｓｈｉｎｉ Ｒꎬ Ａｎｊａｎａ ＲＭꎬ ｅｔ ａｌ. Ａｕｔｏｍａｔｅｄ
ｄｉａｂｅｔｉｃ ｒｅｔｉｎｏｐａｔｈｙ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｉｎ ｓｍａｒｔｐｈｏｎｅ－ｂａｓｅｄ ｆｕｎｄｕｓ ｐｈｏｔｏｇｒａｐｈｙ
ｕｓｉｎｇ ａｒｔｉｆｉｃｉａｌ ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ. Ｅｙｅꎬ ２０１８ꎬ３２(６):１１３８－１１４４.
[５３] Ｗｏｌｆ ＲＭꎬ Ｃｈａｎｎａ Ｒꎬ Ａｌｖｉｎ Ｌｉｕ ＴＹꎬｅｔ ａｌ. Ａｕｔｏｎｏｍｏｕｓ ａｒｔｉｆｉｃｉａｌ
ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ ｉｎｃｒｅａｓｅｓ ｓｃｒｅｅｎｉｎｇ ａｎｄ ｆｏｌｌｏｗ－ｕｐ ｆｏｒ ｄｉａｂｅｔｉｃ ｒｅｔｉｎｏｐａｔｈｙ ｉｎ
ｙｏｕｔｈ: ｔｈｅ ＡＣＣＥＳＳ ｒａｎｄｏｍｉｚｅｄ ｃｏｎｔｒｏｌ ｔｒｉａｌ. Ｎａｔ Ｃｏｍｍｕｎꎬ ２０２４ꎬ１５:４２１.

[５４] Ｗａｎｇ ＪＺꎬ Ｗａｎｇ Ｋꎬ Ｙｕ ＹＦꎬ ｅｔ ａｌ. Ｓｅｌｆ － ｉｍｐｒｏｖｉｎｇ ｇｅｎｅｒａｔｉｖｅ
ｆｏｕｎｄａｔｉｏｎ ｍｏｄｅｌ ｆｏｒｓｙｎｔｈｅｔｉｃ ｍｅｄｉｃａｌ ｉｍａｇｅ ｇｅｎｅｒａｔｉｏｎ ａｎｄ ｃｌｉｎｉｃａｌ
ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓ. Ｎａｔ Ｍｅｄꎬ ２０２５ꎬ３１(２):６０９－６１７.
[５５] Ｃｈｅｎ ＸＬꎬ Ｘｕ ＰＳꎬ Ｌｉ Ｙꎬ ｅｔ ａｌ. ＣｈａｔＦＦＡ: ａｎ ｏｐｈｔｈａｌｍｉｃ ｃｈａｔ
ｓｙｓｔｅｍ ｆｏｒ ｕｎｉｆｉｅｄ ｖｉｓｉｏｎ－ｌａｎｇｕａｇｅ ｕｎｄｅｒｓｔａｎｄｉｎｇ ａｎｄ ｑｕｅｓｔｉｏｎ ａｎｓｗｅｒｉｎｇ
ｆｏｒ ｆｕｎｄｕｓ ｆｌｕｏｒｅｓｃｅｉｎ ａｎｇｉｏｇｒａｐｈｙ. ｉＳｃｉｅｎｃｅꎬ ２０２４ꎬ２７(７):１１００２１.
[５６] Ｃｈｅｎ ＸＬꎬ Ｚｈａｎｇ ＷＹꎬ Ｘｕ ＰＳꎬ ｅｔ ａｌ. ＦＦＡ－ＧＰＴ: ａｎ ａｕｔｏｍａｔｅｄ
ｐｉｐｅｌｉｎｅ ｆｏｒ ｆｕｎｄｕｓ ｆｌｕｏｒｅｓｃｅｉｎ ａｎｇｉｏｇｒａｐｈｙ ｉｎｔｅｒｐｒｅｔａｔｉｏｎ ａｎｄ ｑｕｅｓｔｉｏｎ－
ａｎｓｗｅｒ. ＮＰＪ Ｄｉｇｉｔ Ｍｅｄꎬ ２０２４ꎬ７:１１１.
[５７] Ｃｈｅｎ ＸＬꎬ Ｚｈａｎｇ ＷＹꎬ Ｚｈａｏ ＺＷꎬ ｅｔ ａｌ. ＩＣＧＡ － ＧＰＴ: ｒｅｐｏｒｔ
ｇｅｎｅｒａｔｉｏｎ ａｎｄ ｑｕｅｓｔｉｏｎ ａｎｓｗｅｒｉｎｇ ｆｏｒ ｉｎｄｏｃｙａｎｉｎｅ ｇｒｅｅｎ ａｎｇｉｏｇｒａｐｈｙ
ｉｍａｇｅｓ. Ｂｒ Ｊ Ｏｐｈｔｈａｌｍｏｌꎬ ２０２４ꎬ１０８(１０):１４５０－１４５６.
[５８] Ｔａｉｌｏｒ ＰＤꎬ Ｄａｌｖｉｎ ＬＡꎬ Ｃｈｅｎ ＪＪꎬ ｅｔ ａｌ. Ａ ｃｏｍｐａｒａｔｉｖｅ ｓｔｕｄｙ ｏｆ
ｒｅｓｐｏｎｓｅｓ ｔｏ ｒｅｔｉｎａ ｑｕｅｓｔｉｏｎｓ ｆｒｏｍ ｅｉｔｈｅｒ ｅｘｐｅｒｔｓꎬ ｅｘｐｅｒｔ － ｅｄｉｔｅｄ ｌａｒｇｅ
ｌａｎｇｕａｇｅ ｍｏｄｅｌｓꎬ ｏｒ ｅｘｐｅｒｔ － ｅｄｉｔｅｄ ｌａｒｇｅ ｌａｎｇｕａｇｅ ｍｏｄｅｌｓ ａｌｏｎｅ.
Ｏｐｈｔｈａｌｍｏｌ Ｓｃｉꎬ ２０２４ꎬ４(４):１００４８５.
[５９] Ｐａｒｍａｒ ＵＰＳꎬ Ｓｕｒｉｃｏ ＰＬꎬ Ｓｉｎｇｈ ＲＢꎬ ｅｔ ａｌ. Ａｒｔｉｆｉｃｉａｌ ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ
(ＡＩ) ｆｏｒ ｅａｒｌｙ ｄｉａｇｎｏｓｉｓ ｏｆ ｒｅｔｉｎａｌ ｄｉｓｅａｓｅｓ. Ｍｅｄｉｃｉｎａꎬ ２０２４ꎬ６０(４):５２７.
[６０ ] Ｗｉｅｄｅｍａｎｎ Ｐ. Ａｒｔｉｆｉｃｉａｌ ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ ｉｎ ｏｐｈｔｈａｌｍｏｌｏｇｙ. Ｉｎｔ Ｊ
Ｏｐｈｔｈａｌｍｏｌꎬ ２０２３ꎬ１６(９):１３５７－１３６０.
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