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摘要
影像组学(ｒａｄｉｏｍｉｃｓ)技术通过从眼科影像中提取高通量
定量特征ꎬ挖掘人眼难以辨识的亚视觉信息ꎬ为视网膜疾
病的精确诊疗提供了新思路ꎮ 该技术能够量化视网膜在
结构、纹理及血流特征等方面的细微差异ꎬ并与临床信息
相结合ꎬ在视网膜疾病的早期筛查、疾病分层、治疗反应预
测及个体化风险评估中展现出显著潜力ꎬ尤其有助于糖尿
病视网膜病变、年龄相关性黄斑变性等常见视网膜疾病的
个体化管理ꎮ 然而ꎬ现阶段影像组学的临床转化仍面临一
定挑战ꎬ包括部分研究模型效能及泛化能力不足ꎬ以及影
像组学特征与疾病病理机制之间的临床可解释性有限ꎬ从
而制约其在实际诊疗流程中的推广应用ꎮ 文章基于近 ５ ａ
发表的相关研究ꎬ对组学结合机器学习在视网膜疾病诊断
与预后评估中的应用进展进行了系统综述ꎬ并对其当前局
限性及未来发展方向进行了总结与展望ꎮ
关键词:影像组学ꎻ机器学习ꎻ视网膜疾病ꎻ诊断ꎻ疾病分
层ꎻ预后预测ꎻ临床应用
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０引言
影像组学是一种基于医学影像的高通量定量分析方

法ꎬ通过从常规医学影像中提取大量可量化特征ꎬ挖掘影
像中肉眼难以识别的潜在信息ꎬ并将其与疾病的诊断、治
疗反应及预后等临床结局建立关联ꎬ从而为临床决策提供
客观、可重复的辅助依据[１－５]ꎮ 该方法强调影像特征与疾
病生物学行为之间的联系ꎮ

视网膜是一种高度分层且结构精细的神经组织ꎬ其疾
病多具有起病隐匿、进展缓慢及个体差异显著等特
点[６－７]ꎮ 眼科临床诊疗中ꎬ医生高度依赖影像学检查实现
疾病的诊断与随访ꎬ但影像评估主要基于定性或半定量观
察ꎬ对早期微结构及微血管改变的识别能力有限ꎬ可能延
误干预时机[８]ꎮ 因此ꎬ如何在现有影像基础上更充分挖掘
疾病相关信息ꎬ是视网膜疾病精准诊疗面临的重要问题ꎮ
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影像组学的概念自 ２０１２ 年提出以来已在肿瘤学领域
取得成熟应用[１ꎬ９]ꎬ但在眼科ꎬ尤其是视网膜疾病中的临
床价值仍处于探索阶段ꎮ 本文旨在系统回顾影像组学在
视网膜疾病中研究进展ꎬ重点关注其具体影像学特征及临
床应用价值ꎬ同时分析当前存在的局限性ꎬ以期为后续研
究及临床转化提供参考ꎮ
１影像组学技术在视网膜疾病中的应用
１.１ 应用现状 　 影像组学技术在视网膜疾病中的应用研
究目 前 主 要 集 中 于 糖 尿 病 视 网 膜 病 变 ( ｄｉａｂｅｔｉｃ
ｒｅｔｉｎｏｐａｔｈｙꎬＤＲ)及其并发症糖尿病性黄斑水肿( ｄｉａｂｅｔｉｃ
ｍａｃｕｌａｒ ｅｄｅｍａꎬＤＭＥ)、年龄相关性黄斑变性( ａｇｅ－ｒｅｌａｔｅｄ
ｍａｃｕｌａｒ ｄｅｇｅｎｅｒａｔｉｏｎꎬＡＲＭＤ)和视网膜静脉阻塞继发黄斑
水肿( ｒｅｔｉｎａｌ ｖｅｉｎ ｏｃｃｌｕｓｉｏｎ － ｒｅｌａｔｅｄ ｍａｃｕｌａｒ ｅｄｅｍａꎬＲＶＯ－
ＭＥ)等常见病种ꎮ 此外ꎬ也有少数研究关注中心性浆液性
脉络膜视网膜病变(ｃｅｎｔｒａｌ ｓｅｒｏｕｓ ｃｈｏｒｉｏｒｅｔｉｎｏｐａｔｈｙꎬＣＳＣ)、
全层黄斑裂孔(ｆｕｌｌ－ｔｈｉｃｋｎｅｓｓ ｍａｃｕｌａｒ ｈｏｌｅꎬＦＴＭＨ)、早产儿
视网膜病变( ｒｅｔｉｎｏｐａｔｈｙ ｏｆ ｐｒｅｍａｔｕｒｉｔｙꎬＲＯＰ)及近视性黄
斑病变(ｍｙｏｐｉｃ ｍａｃｕｌｏｐａｔｈｙꎬＭＭ)等其他视网膜疾病ꎮ
１.２ ＤＲ
１.２.１早期诊断及分期　 ＤＲ 和 ＤＭＥ 是糖尿病最常见的微
血管并发症之一ꎮ 其早期阶段常缺乏典型临床症状ꎬ病理
改变主要发生于微血管及神经视网膜层面ꎬ常规检查手段
对这些早期、微观改变的识别能力有限ꎬ导致部分患者错
失最佳干预时机ꎮ 因此ꎬ实现 ＤＲ 的早期识别及客观分期
始终是临床诊疗中的难点ꎮ 影像组学通过对视网膜影像
进行定量分析ꎬ为 ＤＲ 的早期诊断提供了新的研究思路ꎮ
Ｏｌｉｖｅｉｒａ 等[１０] 基于光学相干断层扫描 ( ｏｐｔｉｃａｌ ｃｏｈｅｒｅｎｃｅ
ｔｏｍｏｇｒａｐｈｙꎬＯＣＴ)视网膜纹理分析发现ꎬ在糖尿病诱导早
期阶段ꎬ多种纹理特征(如相关性、均匀性)随病程进展显
著降低ꎬ并与视网膜结构变薄、功能受损及小胶质细胞激
活等病理变化同步出现ꎬ提示 ＯＣＴ 纹理可能反映 ＤＲ 早期
的微结构损伤ꎮ 但该研究基于动物模型ꎬ且目前并没有一
种动物模型可以完美模拟人 ＤＲ 的所有特征[１１]ꎬ因此该研
究在临床转化上还存在一定的争议ꎬ未来仍需临床适用性
仍需进一步验证ꎮ

在临床影像应用研究中ꎬＣａｒｒｅｒａ－Ｅｓｃａｌé 等[１２] 比较了
眼底照相(ｆｕｎｄｕｓ ｐｈｏｔｏｇｒａｐｈｙꎬＦＰ)、ＯＣＴ、光学相干断层扫
描血 管 造 影 ( ｏｐｔｉｃａｌ ｃｏｈｅｒｅｎｃｅ ｔｏｍｏｇｒａｐｈｙ ａｎｇｉｏｇｒａｐｈｙꎬ
ＯＣＴＡ)结合传统机器学习建立模型在 ＤＲ 不同阶段中的
诊断价值ꎮ 研究结果显示ꎬＯＣＴ 结构影像更适用于糖尿病
患者的初筛ꎬ其受试者工作特征曲线下面积 ( ＡＵＣ) 为
０.８２±０.０３ꎬ而 ＯＣＴＡ 黄斑区 ３ ｍｍ×３ ｍｍ 浅层毛细血管丛
(ｓｕｐｅｒｆｉｃｉａｌ ｃａｐｉｌｌａｒｙ ｐｌｅｘｕｓꎬＳＣＰ)血流密度下降对 ＤＲ 的
识别具有较高判别力(ＡＵＣ ＝ ０.７７±０.０３)ꎬ提示早期微血
管灌注减少ꎻ同时ꎬ深层毛细血管丛(ｄｅｅｐ ｃａｐｉｌｌａｒｙ ｐｌｅｘｕｓꎬ
ＤＣＰ)血流密度降低更有助于识别需转诊的 ＤＲ(ｒｅｆｅｒａｂｌｅ－
ＤＲꎬＲ－ＤＲ)患者(ＡＵＣ ＝ ０.８７±０.１２)ꎬ反映更严重的微循
环损伤ꎮ 该研究为临床在不同阶段合理选择影像检查方
式提供了参考ꎬ但其结论仍需在 ２ 型糖尿病及更大样本中
进一步验证ꎮ

在 ＤＲ 的分期方面ꎬ传统方法主要依赖医师对眼底影
像的主观判断ꎬ容易受到经验差异影响ꎮ 近年来ꎬ基于常
规 ＦＰ 的影像组学研究显示ꎬ纹理特征可量化反映微动脉
瘤、出血及渗出等典型病变的形态分布与灰度变化[１３]ꎬ从
而辅助实现 ＤＲ 的自动化判断、客观分级[１４－１５]ꎮ 进一步研

究在上述基础上ꎬＳｈａｍｓａｎ 等[１６] 引入“纹理特征＋深度学
习特征”相互融合的方式ꎬ提升了不同 ＤＲ 分级间的区分
能力(ＡＵＣ＝ ０.９９６)ꎮ 此类方法通过量化病变形态和影像
纹理特征ꎬ降低了人工评估的主观性ꎬ实现 ＤＲ 分期的自
动化与标准化判断ꎬ适用于大规模筛查及基层医疗场景ꎬ
有助于及时识别高危患者并指导后续干预ꎮ 总体而言ꎬ影
像组学在 ＤＲ 分期中的核心优势在于将复杂影像信息转
化为可重复的定量指标ꎬ从而提高分级的一致性和临床可
操作性ꎮ
１.２.２预测治疗预后　 抗血管内皮生长因子(ａｎｔｉ－ｖａｓｃｕｌａｒ
ｅｎｄｏｔｈｅｌｉａｌ ｇｒｏｗｔｈ ｆａｃｔｏｒꎬａｎｔｉ －ＶＥＧＦ)治疗是 ＤＭＥ 的一线
方案ꎬ但不同患者间治疗反应和疾病复发风险差异显著ꎮ
目前临床上缺乏可用于指导个体化治疗间隔和方案选择
的标准化分层工具ꎬ治疗决策在一定程度上仍依赖经验判
断ꎬ部分患者因此出现反复复发或接受不必要的频繁注
射[１７]ꎮ 在此背景下ꎬ利用影像组学特征预测 ＤＭＥ 治疗反
应和预后逐渐成为研究热点ꎮ

ＯＣＴ 是评估 ＤＭＥ 发生、发展及治疗反应的核心影像
手段[１８]ꎬ相关影像组学研究亦主要基于光谱域 ＯＣＴ
(ｓｐｅｃｔｒａｌ－ｄｏｍａｉｎ ＯＣＴꎬ ＳＤ－ＯＣＴ)展开ꎮ Ｋａｒ 等[１９] 较早从
ＤＭＥ 患者的视网膜内液(ｉｎｔｒａｒｅｔｉｎａｌ ｆｌｕｉｄꎬＩＲＦ)、视网膜下
液(ｓｕｂｒｅｔｉｎａｌ ｆｌｕｉｄꎬＳＲＦ)与视网膜组织中提取纹理特征ꎬ
结合机器学习算法ꎬ用于预测抗 ＶＥＧＦ 治疗后的复发风
险ꎮ 研究发现ꎬ ＩＲＦ 区域纹理异质性较高以及内界膜
(ｉｎｔｅｒｎａｌ ｌｉｍｉｔｉｎｇ ｍｅｍｂｒａｎｅꎬ ＩＬＭ) 至椭圆体带 ( ｅｌｌｉｐｓｏｉｄ
ｚｏｎｅꎬＥＺ)区域结构紊乱的患者ꎬ更容易在延长治疗间隔后
出现复发(ＡＵＣ＝ ０.７８±０.０８)ꎻ相反ꎬ纹理特征相对均一的
患者则更可能耐受延长给药间隔ꎮ 该研究首次明确了
ＩＲＦ 区及 ＩＬＭ 至 ＥＺ 区的纹理特征可作为评估抗 ＶＥＧＦ 治
疗耐久性的潜在影像学生物标志物ꎬ为后续相关研究提供
了重要参考ꎮ

针对连续抗 ＶＥＧＦ 治疗效果欠佳的持续性 ＤＭＥ
(ｐｅｒｓｉｓｔｅｎｔ ｄｉａｂｅｔｉｃ ｍａｃｕｌａｒ ｅｄｅｍａꎬＰＤＭＥ)ꎬＭｅｎｇ 等[２０] 基
于 ＯＣＴ 影像构建了 ＯＣＴ 影像学(ＯＣＴ－ｏｍｉｃｓ)特征评分模
型(ＡＵＣ＝ ０.９８２)ꎬ对 ＰＤＭＥ 风险进行预测ꎮ 研究结果提
示ꎬ该模型可在基线阶段识别 ＰＤＭＥ 高风险患者ꎬ从而为
临床提前考虑更长效抗 ＶＥＧＦ 药物或联合治疗方案提供
依据ꎬ避免因疗效不佳而延误病情ꎮ 为进一步揭示 ＤＭＥ
的潜在异质性ꎬ不同于以往以明确结局为目标的有监督学
习方法ꎬＬｉａｎｇ 等[２１]基于 ＯＣＴ 影像组学特征开展无监督聚
类分析ꎬ识别出具有不同治疗反应特征的 ＤＭＥ 亚型ꎮ 其
中ꎬ与复发风险显著相关的纹理异质性特征提示ꎬ影像结
构越紊乱ꎬ疾病生物学行为越不稳定ꎬ治疗反应越差ꎮ 基
于此ꎬ可将 ＤＭＥ 患者划分为治疗敏感型、中等预后型及难
治型等不同亚型ꎬ为减少低风险患者不必要注射、对高风
险患者提前强化治疗提供客观依据ꎬ体现了影像组学在疾
病分层管理中的潜在价值ꎮ

除 ＯＣＴ 外ꎬ亦有研究尝试基于超广域荧光素血管造
影(ｕｌｔｒａ－ｗｉｄｅｆｉｅｌｄ ｆｌｕｏｒｅｓｃｅｉｎ ａｎｇｉｏｇｒａｐｈｙꎬＵＷＦＡ)开展影
像组学分析ꎬＰｒａｓａｎｎａ 等[２２] 通过量化全视网膜血管形态
和渗漏灶分布预测 ＤＭＥ 的复发风险ꎮ 尽管该类方法在识
别耐受延长治疗间隔患者方面具有一定价值ꎬ但受限于
ＵＷＦＡ 的有创性、空间分辨率及微结构评估能力ꎬ其临床
适用性和预测精度 ( ＡＵＣ ＝ ０. ７７ ± ０. １４) 仍有待进一步
提高ꎮ
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１.３ ＡＲＭＤ
１.３.１早期精准诊断　 ＡＲＭＤ 是老年人不可逆视力损害的
重要 原 因ꎬ 其 中 湿 性 ＡＲＭＤ ( ｎｅｏｖａｓｃｕｌａｒ ａｇｅ － ｒｅｌａｔｅｄ
ｍａｃｕｌａｒ ｄｅｇｅｎｅｒａｔｉｏｎꎬｎＡＲＭＤ)以脉络膜新生血管渗漏和
视网膜下纤维化为特征ꎬ进展迅速、预后较差ꎮ 研究表明ꎬ
抗 ＶＥＧＦ 治疗仅在疾病早期启动时才能显著降低严重视
力丧失风险[２３]ꎮ 因此ꎬ在症状明显出现前实现 ＡＲＭＤ 的
早期识别对改善预后具有关键意义ꎮ

近年来ꎬ影像组学在 ＡＲＭＤ 早期筛查中的应用逐渐
受到关注ꎮ 基于超广域眼底自发荧光成像(ｕｌｔｒａ－ｗｉｄｅｆｉｅｌｄ
ｆｕｎｄｕｓ ａｕｔｏｆｌｕｏｒｅｓｃｅｎｃｅ ｉｍａｇｉｎｇꎬＵＷＦ－ＦＲＴ)的研究表明ꎬ
通过提取并分析影像纹理及强度特征ꎬ可有效识别早期
ＡＲＭＤ 相关的微小影像改变ꎬ从而辅助实现快速筛查ꎮ 这
类方法在一定程度上缓解了传统 ＵＷＦ－ＦＲＴ 解读对医生
经验依赖较高、耗时较长的问题ꎬ为高危人群筛查和早期
干预提供了技术支持[２４]ꎮ 基于 ＯＣＴ 的影像组学研究进一
步验证了其在 ＡＲＭＤ 诊断中的临床价值ꎮ 相关研究发
现ꎬ灰度共生矩阵(ｇｒａｙ－ｌｅｖｅｌ ｃｏｏｃｃｕｒｒｅｎｃｅ ｍａｔｒｉｘꎬＧＬＣＭ)
相关纹理特征可从“结构边界完整性”和“纹理粗糙程度”
等维度反映视网膜层状结构的破坏情况ꎬ这些变化与玻璃
膜疣形成及视网膜退行性改变密切相关[２５]ꎮ 此外ꎬ针对
临床中 ＡＲＭＤ 与息肉样脉络膜血管病变 ( ｐｏｌｙｐｏｉｄａｌ
ｃｈｏｒｏｉｄａｌ ｖａｓｃｕｌｏｐａｔｈｙꎬＰＣＶ)视网膜结构改变重叠度高ꎬ特
征区分度不足[２６]ꎬ鉴别诊断依赖有创吲哚菁绿血管造影
(ｉｎｄｏｃｙａｎｉｎｅ ｇｒｅｅｎ ａｎｇｉｏｇｒａｐｈｙꎬＩＣＧＡ)的现状ꎬ影像组学亦
显示出潜在优势ꎮ 基于 ＯＣＴ 影像提取的多维影像组学特
征可实现 ｎＡＲＭＤ 与 ＰＣＶ 的无创鉴别(ＡＵＣ>９１％)ꎬ其诊
断效能已在多项研究中得到验证ꎬ为减少侵入性检查、优
化临床诊疗流程提供了新的可能[２７]ꎮ
１.３.２疾病进展风险预测　 干性 ＡＲＭＤ 虽进展相对缓慢ꎬ
但仍存在 １０％－１５％的 ５ ａ 内湿性 ＡＲＭＤ 转化风险ꎬ一旦
发生转化ꎬ病情进展迅速ꎬ未及时干预者可在短期内出现
明显视力下降ꎮ 因此ꎬ在临床上提前识别具有高进展风险
的患者ꎬ并据此制定差异化随访与干预策略ꎬ对改善患者
预后具有重要意义[２８－２９]ꎮ

基于 ＯＣＴ 的影像组学研究为 ＡＲＭＤ 进展风险评估提
供了新的方法ꎮ Ｂａｎｅｒｊｅｅ 等[３０] 通过分析 ＡＲＭＤ 患者不同
时间点的 ＳＤ－ＯＣＴ 影像ꎬ结合常规临床信息ꎬ量化了患者
在随访期间进展为湿性 ＡＲＭＤ 的风险ꎮ 研究结果显示ꎬ
影像组学模型(ＡＵＣ ＝ ０.９６)可有效区分短期内具有较高
转化风险的患者ꎬ使临床能够对高风险人群实施更密集的
随访ꎬ而对低风险患者维持常规检查频率ꎬ从而实现更合
理的疾病风险管理ꎮ 该研究同时表明ꎬ玻璃膜疣的数量、
形态及空间分布特征是预测 ＡＲＭＤ 进展的重要影像学指
标ꎬ进一步支持其作为关键生物标志物的临床价值ꎮ

此外ꎬ影像组学在预测干性 ＡＲＭＤ 向中心凹下地图
样萎缩( ｓｕｂｆｏｖｅａｌ ｇｅｏｇｒａｐｈｉｃ ａｔｒｏｐｈｙꎬｓｆＧＡ)进展方面亦显
示出潜在优势ꎮ 相关研究团队基于 ＳＤ－ＯＣＴ 对视网膜色
素上皮下(ｓｕｂ－ＲＰＥ)区域进行定量分析ꎬ发现 ｓｕｂ－ＲＰＥ
区域结构紊乱程度越高ꎬｓｆＧＡ 进展风险越大[３１]ꎮ 在此基
础上ꎬ进一步将光感受器功能相关的 ＥＺ－ＲＰＥ 区域纳入分
析后ꎬ模型预测效能得到提升(ＡＵＣ ＝ ０.８９) [３２]ꎬ提示多区
域＋多类型特征融合分析有助于更全面地反映疾病进展
风险ꎮ 总体而言ꎬ影像组学通过对 ＡＲＭＤ 关键结构的定
量评估ꎬ使疾病进展风险由传统经验判断转变为可量化的

客观指标ꎬ为制定个体化随访和干预策略提供了新的
工具ꎮ
１.３.３治疗反应及预后预测　 抗 ＶＥＧＦ 药物是 ｎＡＲＭＤ 的
一线治疗方案ꎬ但不同患者对治疗的反应程度及疗效持续
性差异显著ꎮ 目前临床尚缺乏可靠的影像学标志物ꎬ用于
在治疗早期预测患者的疗效及长期获益ꎬ从而指导个体化
给药策略ꎮ Ｋａｒ 等[３３] 基于患者治疗前及早期随访阶段的
ＯＣＴ 影 像ꎬ 对 视 网 膜 液 体 区、 视 网 膜 下 高 反 射 物 质
(ｓｕｂｒｅｔｉｎａｌ ｈｙｐｅｒｒｅｆｌｅｃｔｉｖｅ ｍａｔｅｒｉａｌꎬＳＨＲＭ)及视网膜组织结
构进行定量分析ꎬ结合 ＯＣＴ 结构参数构建预测模型ꎮ 研
究结果显示ꎬ该模型可在治疗初期区分对抗 ＶＥＧＦ 治疗反
应显著且疗效持久的患者与反应不佳者 ( ＡＵＣ ＝ ０.８１±
０.０７)ꎬ为临床提前调整治疗方案提供依据ꎮ 进一步研究
在扩大样本量后证实了该模型的稳定性和预测效能ꎬ提示
ＳＨＲＭ 区域的结构异质性变化与治疗反应持续性密切相
关ꎬ具有潜在的临床预测价值[３４]ꎬ但研究纳入的 ｎＡＲＭＤ
患者未按脉络膜新生血管 ( ｃｈｏｒｏｉｄａｌ ｎｅｏｖａｓｃｕｌａｒｉｚａｔｉｏｎꎬ
ＣＮＶ)亚型分层分析影像组学特征在不同 ｎＡＲＭＤ 亚型中
的鉴别效能ꎬ导致研究结果无法很好地说明该特征在各类
亚型中的临床预测价值ꎬ未来可通过纳入不同亚型进一步
分析ꎮ

此外ꎬ针对伴有色素上皮脱离 ( ｐｉｇｍｅｎｔ ｅｐｉｔｈｅｌｉａｌ
ｄｅｔａｃｈｍｅｎｔꎬＰＥＤ)的 ｎＡＲＭＤ 亚型ꎬ相关研究基于 ＯＣＴ 对
ＰＥＤ 区域进行影像组学分析ꎬ成功区分了稳定应答、复发
及无应答患者[３５]ꎮ 研究发现ꎬＰＥＤ 区域的灰度分布及纹
理有序性特征可反映病变的结构稳定性ꎬ有助于判断患者
在抗 ＶＥＧＦ 治疗过程中的复发风险ꎮ 该类模型为 ｎＡＲＭＤ
不同亚型的疗效分层管理提供了新的思路ꎮ 总体来看ꎬ影
像组学通过对 ＯＣＴ 影像中液体、异常反射物及组织结构
特征的量化分析ꎬ使 ｎＡＲＭＤ 抗 ＶＥＧＦ 治疗反应的预测从
经验判断迈向客观评估ꎬ有望在未来辅助临床制定更加精
准的治疗与随访策略ꎮ
１.４ ＲＶＯ　 ＲＶＯ 是仅次于 ＤＲ 的第二大视网膜血管性疾
病ꎬ其发病机制与 ＶＥＧＦ 介导的血－视网膜屏障破坏密切
相关ꎬ常并发黄斑水肿并导致明显视力下降ꎮ 目前抗
ＶＥＧＦ 药物是 ＲＶＯ 继发黄斑水肿(ＲＶＯ－ＭＥ)一线治疗手
段ꎬ但不同患者对治疗的反应及疗效持续性差异较大ꎬ临
床上同样缺乏可靠的影像学预测指标ꎮ 相较于 ＤＲ 和
ＡＲＭＤꎬ影像组学在 ＲＶＯ 中的研究较少ꎬ现有研究主要集
中于抗 ＶＥＧＦ 治疗反应的预测ꎮ 既往研究在分析 ＤＭＥ 治
疗反应时ꎬ已将部分 ＲＶＯ－ＭＥ 患者纳入模型ꎬ结果显示ꎬ
基于 ＯＣＴ 对视网膜积液区及视网膜组织结构的定量分
析ꎬ同样可对 ＲＶＯ－ＭＥ 的治疗反应进行有效评估[１９]ꎬ提
示液体分布及组织结构异质性可能是影响疗效的重要影
像学基础ꎮ

Ｃｈｅｎ 等[３６]基于 ＯＣＴ 视网膜全层影像组学特征ꎬ构建
了用于预测 ＲＶＯ－ＭＥ 早期抗 ＶＥＧＦ 治疗反应的模型ꎮ 研
究将患者分为早期应答和应答受限两类ꎬ结果显示该模型
在治疗早期即可较为准确地区分不同应答类型ꎬ为临床提
前识别可能疗效不佳的患者、调整治疗策略提供了依据ꎮ
相关特征主要反映了视网膜灰度分布、纹理结构及空间异
质性的差异ꎬ提示影像组学在揭示 ＲＶＯ 病变结构复杂性
方面具有一定潜力ꎬ但研究缺乏针对中央型与分支型
ＲＶＯ 的分层分析ꎬ无法明确不同 ＲＶＯ 亚型的特征差异对
预测效能的影响ꎮ 总体而言ꎬ当前影像组学在 ＲＶＯ 中的
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应用仍处于探索阶段ꎬ但现有研究结果表明ꎬ其在治疗反
应早期预测方面具有可行性ꎮ 未来仍需在更大样本及多
中心研究中进一步针对 ＲＶＯ 不同分型验证其稳定性与临
床实用价值ꎮ
１.５其他　 视网膜疾病除上诉疾病外ꎬ影像组学在其他视
网膜疾病中的应用亦有少量探索性研究ꎬ但整体仍处于起
步阶段ꎬ证据水平有限ꎮ 在 ＣＳＣ 方面ꎬ已有研究基于扫描
源 ＯＣＴ(ｓｗｅｐｔ ｓｏｕｒｃｅ－ＯＣＴꎬＳＳ－ＯＣＴ)影像的定量分析ꎬ初
步证实影像组学特征可用于区分 ＣＳＣ 眼、对侧未受累眼
及健康眼[３７]ꎮ 相关结果提示ꎬ影像纹理特征能够反映
ＣＳＣ 相关的脉络膜结构改变ꎬ为疾病的客观评估提供了新
的研究思路ꎬ但其临床应用价值仍需进一步验证ꎮ 在
ＲＯＰ 领域ꎬ影像组学结合机器学习被用于开发自动辅助
诊断系统[３８]ꎮ 该类研究通过量化眼底血管纹理特征ꎬ实
现了对 ＲＯＰ 与正常眼底的有效区分ꎬ在一定程度上缓解
了专业医师不足、筛查资源有限的问题ꎬ具有潜在的公共
卫生意义ꎮ 此外ꎬ在 ＭＭ 及 ＦＴＭＨ 中ꎬ影像组学亦被用于
疾病分层及预后评估ꎮ 相关研究显示ꎬ基于 ＯＣＴ 或眼底
影像提取的定量特征可反映视盘及黄斑区结构异常程度ꎬ
与疾病严重程度或术后解剖结局存在一定相关性[３９]ꎬ为
临床风险评估提供了补充信息ꎮ

影像组学在上述视网膜疾病中的应用多为单中心、小
样本的探索性研究ꎬ其临床转化仍面临标准化不足和外部
验证缺乏等问题ꎮ 未来需通过多中心研究进一步明确其
稳定性与实际应用价值ꎮ
２总结和展望

既往关于视网膜疾病影像分析的研究ꎬ多聚焦于单一
影像学指标或特定算法模型在疾病诊断中的性能评估ꎬ部
分综述亦主要从人工智能或计算机技术角度归纳相关研
究进展ꎬ强调模型结构或算法差异[４０]ꎮ 相较之下ꎬ本文从
临床视角出发ꎬ对影像组学在视网膜疾病中的应用进行了
系统梳理ꎬ重点关注其在具体临床场景中的实际价值ꎬ而
非方法学层面的技术演进ꎮ

本文以临床决策需求为主线ꎬ围绕 ＤＲ、ＡＲＭＤ 及
ＲＶＯ 等常见疾病ꎬ按照早期识别、疾病分层、进展预测及
治疗反应评估等关键问题重新整合既往研究证据ꎬ使不同
研究结果能够更直接对应临床应用ꎮ 同时ꎬ本文有意弱化
影像组学及人工智能的技术细节ꎬ强调影像特征所反映的
解剖和病理意义ꎬ以提升综述的可读性与实用性ꎮ

此外ꎬ本文比较了不同成像方式(如 ＯＣＴ、ＯＣＴＡ 及
ＦＰ)在不同疾病阶段和临床问题中的适用性ꎬ指出影像组
学当前更具潜力的应用主要集中于疾病早期精确诊断、分
层和治疗反应预测ꎬ而非全面替代传统影像评估ꎬ从而避
免对其应用前景的过度解读ꎮ

因此ꎬ通过设计严谨的多中心、前瞻性临床试验系统
验证模型的效能与稳健性、通过可视化技术与大模型开发
适用于眼科多模态影像的可解释人工智能算法ꎬ推动影像
组学从方法探索走向视网膜疾病诊疗的常规实践是将来
研究的重要方向ꎮ

影像组学通过对常规眼科影像进行定量分析ꎬ为视网
膜疾病的早期识别、分型评估、进展风险预测及治疗反应
判断提供了新的研究视角ꎮ 现有研究表明ꎬ该方法在 ＤＲ、
ＡＲＭＤ 及 ＲＶＯ 等疾病的特定临床场景中已展现出一定的
应用潜力ꎬ尤其在辅助疾病早期精确诊断、分层和治疗决
策方面具有价值ꎮ

但需要指出的是ꎬ目前影像组学在视网膜疾病中的应
用仍以探索性研究为主ꎬ不同研究成像协议缺乏统一标
准ꎬ设备及分析软件的差异影响了研究结果的可比性与重
复性ꎻ大量核心影像组学预测特征的生物学意义尚不明
确ꎬ且多数模型多缺乏多中心、大样本的前瞻性验证ꎬ其稳
定性和临床可推广性仍有待进一步确认ꎮ 未来研究应以
临床需求为导向ꎬ在标准化成像流程、明确影像特征与疾
病生物学机制之间关系的基础上ꎬ推动影像组学由研究工
具逐步发展为眼科临床实践中的辅助决策手段ꎮ
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Ｉｎｔ Ｅｙｅ Ｓｃｉꎬ Ｖｏｌ.２６ꎬ Ｎｏ.４ Ａｐｒ. ２０２６　 　 ｈｔｔｐｓ: / / ｗｗｗ.ｉｊｏ.ｃｎ
Ｔｅｌ:０２９￣８２２４５１７２　 ８５２０５９０６　 Ｅｍａｉｌ:ｉｊｏ.２０００＠１６３.ｃｏｍ



ｔｅｘｔｕｒｅ ｆｅａｔｕｒｅｓ. Ｄｉａｇｎｏｓｔｉｃｓ (Ｂａｓｅｌ)ꎬ ２０２３ꎬ１３(１０):１８１６.
[１６ ] Ｓｈａｍｓａｎ Ａꎬ Ｓｅｎａｎ ＥＭꎬ Ａｈｍａｄ Ｓｈａｔｎａｗｉ ＨＳ. Ｐｒｅｄｉｃｔｉｎｇ ｏｆ
ｄｉａｂｅｔｉｃ ｒｅｔｉｎｏｐａｔｈｙ ｄｅｖｅｌｏｐｍｅｎｔ ｓｔａｇｅｓ ｏｆ ｆｕｎｄｕｓ ｉｍａｇｅｓ ｕｓｉｎｇ ｄｅｅｐ
ｌｅａｒｎｉｎｇ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｃｏｍｂｉｎｅｄ ｆｅａｔｕｒｅｓ. ＰＬｏＳ Ｏｎｅꎬ ２０２３ꎬ １８ ( １０ ):
ｅ０２８９５５５.
[１７] Ｗｕｂｂｅｎ ＴＪꎬ Ｊｏｈｎｓｏｎ ＭＷꎬ Ａｎｔｉ － ＶＥＧＦ Ｔｒｅａｔｍｅｎｔ Ｉｎｔｅｒｒｕｐｔｉｏｎ
Ｓｔｕｄｙ Ｇｒｏｕｐ. Ａｎｔｉ－ｖａｓｃｕｌａｒ ｅｎｄｏｔｈｅｌｉａｌ ｇｒｏｗｔｈ ｆａｃｔｏｒ ｔｈｅｒａｐｙ ｆｏｒ ｄｉａｂｅｔｉｃ
ｒｅｔｉｎｏｐａｔｈｙ: ｃｏｎｓｅｑｕｅｎｃｅｓ ｏｆ ｉｎａｄｖｅｒｔｅｎｔ ｔｒｅａｔｍｅｎｔ ｉｎｔｅｒｒｕｐｔｉｏｎｓ. Ａｍ Ｊ
Ｏｐｈｔｈａｌｍｏｌꎬ ２０１９ꎬ２０４:１３－１８.
[１８] Ｖｉｒｇｉｌｉ Ｇꎬ Ｍｅｎｃｈｉｎｉ Ｆꎬ Ｃａｓａｚｚａ Ｇꎬ ｅｔ ａｌ. Ｏｐｔｉｃａｌ ｃｏｈｅｒｅｎｃｅ
ｔｏｍｏｇｒａｐｈｙ ( ＯＣＴ) ｆｏｒ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｏｆ ｍａｃｕｌａｒ ｏｅｄｅｍａ ｉｎ ｐａｔｉｅｎｔｓ ｗｉｔｈ
ｄｉａｂｅｔｉｃ ｒｅｔｉｎｏｐａｔｈｙ. Ｃｏｃｈｒａｎｅ Ｄａｔａｂａｓｅ Ｓｙｓｔ Ｒｅｖꎬ ２０１５ꎬ １ ( １ ):
ＣＤ００８０８１.
[１９]Ｋａｒ Ｓꎬ Ｓｅｖｇｉ ＤＤꎬ Ｄｏｎｇ Ｖꎬ ｅｔ ａｌ. Ｍｕｌｔｉ － ｃｏｍｐａｒｔｍｅｎｔ ｓｐａｔｉａｌｌｙ －
ｄｅｒｉｖｅｄ ｒａｄｉｏｍｉｃｓ ｆｒｏｍ ｏｐｔｉｃａｌ ｃｏｈｅｒｅｎｃｅ ｔｏｍｏｇｒａｐｈｙ ｐｒｅｄｉｃｔ ａｎｔｉ－ＶＥＧＦ
ｔｒｅａｔｍｅｎｔ ｄｕｒａｂｉｌｉｔｙ ｉｎ ｍａｃｕｌａｒ ｅｄｅｍａ ｓｅｃｏｎｄａｒｙ ｔｏ ｒｅｔｉｎａｌ ｖａｓｃｕｌａｒ
ｄｉｓｅａｓｅ: ｐｒｅｌｉｍｉｎａｒｙ ｆｉｎｄｉｎｇｓ. ＩＥＥＥ Ｊ Ｔｒａｎｓｌ Ｅｎｇ Ｈｅａｌｔｈ Ｍｅｄꎬ ２０２１ꎬ
９:１０００１１３.
[２０] Ｍｅｎｇ Ｚꎬ Ｃｈｅｎ Ｙꎬ Ｌｉ Ｈꎬ ｅｔ ａｌ. Ｍａｃｈｉｎｅ ｌｅａｒｎｉｎｇ ａｎｄ ｏｐｔｉｃａｌ
ｃｏｈｅｒｅｎｃｅ ｔｏｍｏｇｒａｐｈｙ － ｄｅｒｉｖｅｄ ｒａｄｉｏｍｉｃｓ ａｎａｌｙｓｉｓ ｔｏ ｐｒｅｄｉｃｔ ｐｅｒｓｉｓｔｅｎｔ
ｄｉａｂｅｔｉｃ ｍａｃｕｌａｒ ｅｄｅｍａ ｉｎ ｐａｔｉｅｎｔｓ ｕｎｄｅｒｇｏｉｎｇ ａｎｔｉ － ＶＥＧＦ ｉｎｔｒａｖｉｔｒｅａｌ
ｔｈｅｒａｐｙ. Ｊ Ｔｒａｎｓｌ Ｍｅｄꎬ ２０２４ꎬ２２(１):３５８.
[２１] Ｌｉａｎｇ ＸＭꎬ Ｌｕｏ ＳＺꎬ Ｌｉｕ ＺＧꎬ ｅｔ ａｌ. Ｕｎｓｕｐｅｒｖｉｓｅｄ ｍａｃｈｉｎｅ ｌｅａｒｎｉｎｇ
ａｎａｌｙｓｉｓ ｏｆ ｏｐｔｉｃａｌ ｃｏｈｅｒｅｎｃｅ ｔｏｍｏｇｒａｐｈｙ ｒａｄｉｏｍｉｃｓ ｆｅａｔｕｒｅｓ ｆｏｒ ｐｒｅｄｉｃｔｉｎｇ
ｔｒｅａｔｍｅｎｔ ｏｕｔｃｏｍｅｓ ｉｎ ｄｉａｂｅｔｉｃ ｍａｃｕｌａｒ ｅｄｅｍａ. Ｓｃｉ Ｒｅｐꎬ ２０２５ꎬ１５(１):
１３３８９.
[２２] Ｐｒａｓａｎｎａ Ｐꎬ Ｂｏｂｂａ Ｖꎬ Ｆｉｇｕｅｉｒｅｄｏ Ｎꎬ ｅｔ ａｌ. Ｒａｄｉｏｍｉｃｓ － ｂａｓｅｄ
ａｓｓｅｓｓｍｅｎｔ ｏｆ ｕｌｔｒａ － ｗｉｄｅｆｉｅｌｄ ｌｅａｋａｇｅ ｐａｔｔｅｒｎｓ ａｎｄ ｖｅｓｓｅｌ ｎｅｔｗｏｒｋ
ａｒｃｈｉｔｅｃｔｕｒｅ ｉｎ ｔｈｅ ＰＥＲＭＥＡＴＥ ｓｔｕｄｙ: ｉｎｓｉｇｈｔｓ ｉｎｔｏ ｔｒｅａｔｍｅｎｔ ｄｕｒａｂｉｌｉｔｙ.
Ｂｒ Ｊ Ｏｐｈｔｈａｌｍｏｌꎬ ２０２１ꎬ１０５(８):１１５５－１１６０.
[２３] Ｒｏｓｅｎｆｅｌｄ ＰＪꎬ Ｂｒｏｗｎ ＤＭꎬ Ｈｅｉｅｒ ＪＳꎬ ｅｔ ａｌ. Ｒａｎｉｂｉｚｕｍａｂ ｆｏｒ
ｎｅｏｖａｓｃｕｌａｒ ａｇｅ－ｒｅｌａｔｅｄ ｍａｃｕｌａｒ ｄｅｇｅｎｅｒａｔｉｏｎ. Ｎ Ｅｎｇｌ Ｊ Ｍｅｄꎬ ２００６ꎬ３５５
(１４):１４１９－１４３１.
[２４] Ｉｎｔｅｒｌｅｎｇｈｉ Ｍꎬ Ｓｂｏｒｇｉａ Ｇꎬ Ｖｅｎｔｕｒｉ Ａꎬ ｅｔ ａｌ. Ａ ｒａｄｉｏｍｉｃ － ｂａｓｅｄ
ｍａｃｈｉｎｅ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｓｙｓｔｅｍ ｔｏ ｄｉａｇｎｏｓｅ ａｇｅ － ｒｅｌａｔｅｄ ｍａｃｕｌａｒ ｄｅｇｅｎｅｒａｔｉｏｎ
ｆｒｏｍ ｕｌｔｒａ －ｗｉｄｅｆｉｅｌｄ ｆｕｎｄｕｓ ｒｅｔｉｎｏｇｒａｐｈｙ. Ｄｉａｇｎｏｓｔｉｃｓ ( Ｂａｓｅｌ)ꎬ ２０２３ꎬ
１３(１８):２９６５.
[２５] Ｌｏｇａｎａｔｈａｎ Ｒꎬ Ｌａｔｈａ Ｓ. Ｅｎｈａｎｃｅｄ ＡＭＤ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｉｎ ＯＣＴ ｉｍａｇｅｓ
ｕｓｉｎｇ ＧＬＣＭ ｔｅｘｔｕｒｅ ｆｅａｔｕｒｅｓ ｗｉｔｈ Ｍａｃｈｉｎｅ Ｌｅａｒｎｉｎｇ ａｎｄ ＣＮＮ ｍｅｔｈｏｄｓ.
Ｂｉｏｍｅｄ Ｐｈｙｓ Ｅｎｇ Ｅｘｐｒｅｓｓꎬ ２０２５ꎬ１１(２).
[２６] Ｚｈａｎｇ Ｃꎬ Ｚｈａｎｇ Ｗꎬ Ｗａｎｇ Ｔꎬ ｅｔ ａｌ. Ｐｏｌｙｐｏｉｄａｌ ｃｈｏｒｏｉｄａｌ
ｖａｓｃｕｌｏｐａｔｈｙ: ｆｒｏｍ ｃｌｉｎｉｃｏｐａｔｈｏｌｏｇｉｃａｌ ａｎｄ ｍｏｌｅｃｕｌａｒ ｐｅｒｓｐｅｃｔｉｖｅｓ.
Ｏｐｈｔｈａｌｍｉｃ Ｒｅｓꎬ ２０２５ꎬ６８(１):５２１－５３０.
[２７] Ｓｈｅｎ Ｅꎬ Ｗａｎｇ Ｚꎬ Ｌｉｎ Ｔꎬ ｅｔ ａｌ. ＤＲＦＮｅｔ: ａ ｄｅｅｐ ｒａｄｉｏｍｉｃ ｆｕｓｉｏｎ
ｎｅｔｗｏｒｋ ｆｏｒ ｎＡＭＤ / ＰＣＶ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔｉａｔｉｏｎ ｉｎ ＯＣＴ ｉｍａｇｅｓ. Ｐｈｙｓ Ｍｅｄ Ｂｉｏｌꎬ

２０２４ꎬ６９(７):０７５０１２.
[２８ ] Ｋｅｅｎａｎ ＴＤＬꎬ Ｃｕｋｒａｓ ＣＡꎬ Ｃｈｅｗ ＥＹ. Ａｇｅ － ｒｅｌａｔｅｄ ｍａｃｕｌａｒ
ｄｅｇｅｎｅｒａｔｉｏｎ: ｅｐｉｄｅｍｉｏｌｏｇｙ ａｎｄ ｃｌｉｎｉｃａｌ ａｓｐｅｃｔｓ. Ａｄｖ Ｅｘｐ Ｍｅｄ Ｂｉｏｌꎬ
２０２１ꎬ１２５６:１－３１.
[２９] Ｂｏｈｉｇｉａｎ ＧＭ. Ｓｔｅｒｅｏｓｃｏｐｉｃ ａｔｌａｓ ｏｆ ｍａｃｕｌａｒ ｄｉｓｅａｓｅｓ: ｄｉａｇｎｏｓｉｓ ａｎｄ
ｔｒｅａｔｍｅｎｔ. ＪＡＭＡꎬ １９９７ꎬ２７７(１７):１４１１.
[３０] Ｂａｎｅｒｊｅｅ Ｉꎬ ｄｅ Ｓｉｓｔｅｒｎｅｓ Ｌꎬ Ｈａｌｌａｋ ＪＡꎬ ｅｔ ａｌ. Ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｏｆ ａｇｅ－
ｒｅｌａｔｅｄ ｍａｃｕｌａｒ ｄｅｇｅｎｅｒａｔｉｏｎ ｄｉｓｅａｓｅ ｕｓｉｎｇ ａ ｓｅｑｕｅｎｔｉａｌ ｄｅｅｐ ｌｅａｒｎｉｎｇ
ａｐｐｒｏａｃｈ ｏｎ ｌｏｎｇｉｔｕｄｉｎａｌ ＳＤ－ＯＣＴ ｉｍａｇｉｎｇ ｂｉｏｍａｒｋｅｒｓ. Ｓｃｉ Ｒｅｐꎬ ２０２０ꎬ
１０(１):１５４３４.
[３１] Ｋａｒ ＳＳꎬ Ｃｅｔｉｎ Ｈꎬ Ａｂｒａｈａｍ Ｊꎬ ｅｔ ａｌ. Ｎｏｖｅｌ ｆｒａｃｔａｌ－ｂａｓｅｄ ｓｕｂ－ＲＰＥ
ｃｏｍｐａｒｔｍｅｎｔ ＯＣＴ ｒａｄｉｏｍｉｃｓ ｂｉｏｍａｒｋｅｒｓ ａｒｅ ａｓｓｏｃｉａｔｅｄ ｗｉｔｈ ｓｕｂｆｏｖｅａｌ
ｇｅｏｇｒａｐｈｉｃ ａｔｒｏｐｈｙ ｉｎ ｄｒｙ ＡＭＤ. ＩＥＥＥ Ｔｒａｎｓ Ｂｉｏｍｅｄ Ｅｎｇꎬ ２０２３ꎬ
７０(１０):２９１４－２９２１.
[３２] Ｋａｒ ＳＳꎬ Ｃｅｔｉｎ Ｈꎬ Ａｂｒａｈａｍ Ｊꎬ ｅｔ ａｌ. Ｃｏｍｂｉｎａｔｉｏｎ ｏｆ ｏｐｔｉｃａｌ
ｃｏｈｅｒｅｎｃｅ ｔｏｍｏｇｒａｐｈｙ－ｄｅｒｉｖｅｄ ｓｈａｐｅ ａｎｄ ｔｅｘｔｕｒｅ ｆｅａｔｕｒｅｓ ａｒｅ ａｓｓｏｃｉａｔｅｄ
ｗｉｔｈ ｄｅｖｅｌｏｐｍｅｎｔ ｏｆ ｓｕｂ－ｆｏｖｅａｌ ｇｅｏｇｒａｐｈｉｃ ａｔｒｏｐｈｙ ｉｎ ｄｒｙ ＡＭＤ. Ｓｃｉ Ｒｅｐꎬ
２０２４ꎬ１４:１７６０２.
[３３] Ｋａｒ ＳＳꎬ Ｃｅｔｉｎ Ｈꎬ Ｌｕｎａｓｃｏ Ｌꎬ ｅｔ ａｌ. ＯＣＴ－ｄｅｒｉｖｅｄ ｒａｄｉｏｍｉｃ ｆｅａｔｕｒｅｓ
ｐｒｅｄｉｃｔ ａｎｔｉ－ＶＥＧＦ ｒｅｓｐｏｎｓｅ ａｎｄ ｄｕｒａｂｉｌｉｔｙ ｉｎ ｎｅｏｖａｓｃｕｌａｒ ａｇｅ － ｒｅｌａｔｅｄ
ｍａｃｕｌａｒ ｄｅｇｅｎｅｒａｔｉｏｎ. Ｏｐｈｔｈａｌｍｏｌ Ｓｃｉꎬ ２０２２ꎬ２(４):１００１７１.
[３４] Ｓｉｌ Ｋａｒ Ｓꎬ Ｃｅｔｉｎ Ｈꎬ Ｓｒｉｖａｓｔａｖａ ＳＫꎬ ｅｔ ａｌ. Ｔｅｘｔｕｒｅ－ｂａｓｅｄ ｒａｄｉｏｍｉｃ
ＳＤ－ＯＣＴ ｆｅａｔｕｒｅｓ ａｓｓｏｃｉａｔｅｄ ｗｉｔｈ ｒｅｓｐｏｎｓｅ ｔｏ ａｎｔｉ －ＶＥＧＦ ｔｈｅｒａｐｙ ｉｎ ａ
ｐｈａｓｅ ＩＩＩ ｎｅｏｖａｓｃｕｌａｒ ＡＭＤ ｃｌｉｎｉｃａｌ ｔｒｉａｌ. Ｔｒａｎｓｌ Ｖｉｓ Ｓｃｉ Ｔｅｃｈｎｏｌꎬ ２０２４ꎬ
１３(１):２９.
[３５] Ｗｉｌｌｉａｍｓｏｎ ＲＣꎬ Ｓｅｌｖａｍ Ａꎬ Ｓａｎｔ Ｖꎬ ｅｔ ａｌ. Ｒａｄｉｏｍｉｃｓ － ｂａｓｅｄ
ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｏｆ ａｎｔｉ－ＶＥＧＦ ｔｒｅａｔｍｅｎｔ ｒｅｓｐｏｎｓｅ ｉｎ ｎｅｏｖａｓｃｕｌａｒ ａｇｅ－ｒｅｌａｔｅｄ
ｍａｃｕｌａｒ ｄｅｇｅｎｅｒａｔｉｏｎ ｗｉｔｈ ｐｉｇｍｅｎｔ ｅｐｉｔｈｅｌｉａｌ ｄｅｔａｃｈｍｅｎｔ. Ｔｒａｎｓｌ Ｖｉｓ Ｓｃｉ
Ｔｅｃｈｎｏｌꎬ ２０２３ꎬ１２(１０):３.
[３６] Ｃｈｅｎ ＢＹꎬ Ｑｉｕ ＪＮꎬ Ｍｅｎｇ ＹＡꎬ ｅｔ ａｌ. Ｒａｄｉｏｍｉｃｓ ａｎａｌｙｓｉｓ ｂａｓｅｄ ｏｎ
ｏｐｔｉｃａｌ ｃｏｈｅｒｅｎｃｅ ｔｏｍｏｇｒａｐｈｙ ｔｏ ｐｒｏｇｎｏｓｅ ｔｈｅ ｅｆｆｉｃａｃｙ ｏｆ ａｎｔｉ － ＶＥＧＦ
ｔｈｅｒａｐｙ ｏｆ ｒｅｔｉｎａｌ ｖｅｉｎ ｏｃｃｌｕｓｉｏｎ － ｒｅｌａｔｅｄ ｍａｃｕｌａｒ ｅｄｅｍａ. Ｉｎｖｅｓｔ
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