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摘要
玻璃体腔内注射抗血管内皮生长因子(ＶＥＧＦ)治疗已得
到广泛应用ꎬ但其疗效的差异制约个体化治疗ꎮ 人工智能
(ＡＩ)通过大数据学习可有效预测疗效ꎬ其核心分支包括
机器学习(ｍＭＬ)及深度学习(ＤＬ)ꎮ 文章系统检索并分
析了截至 ２０２５ 年 ４ 月的 ４１ 篇相关研究ꎮ 综合分析表明ꎬ
ＡＩ 预测模型正从预测单一终点(如视力或中心视网膜厚
度)向整合多维指标(解剖、功能、治疗需求)及生成预测
图像演进ꎮ 技术路径上ꎬ深度学习模型(２８ 篇ꎬ６８.３％)因
其强大的图像解析能力占据主导ꎬ机器学习模型(１０ 篇ꎬ
２４.４％)在结构化临床数据分析中仍有价值ꎮ 跨疾病比较
显示ꎬＡＲＭＤ 与 ＤＭＥ 的研究最为集中ꎬ模型构建思路有共
通之处ꎬ但各自关注的解剖学及功能学指标存在差异ꎮ 当
前领域面临临床前瞻性验证不足、模型可解释性以及高质
量多中心数据稀缺等挑战ꎮ 未来需推进真实世界验证ꎬ并
发展可解释 ＡＩꎬ以加速其临床转化ꎮ
关键词:抗 ＶＥＧＦ 治疗ꎻ人工智能ꎻ疗效预测ꎻ玻璃体腔内
注射
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斑变性(ａｇｅ－ｒｅｌａｔｅｄ ｍａｃｕｌａｒ ｄｅｇｅｎｅｒａｔｉｏｎꎬ ＡＲＭＤ)、糖尿病
性黄斑水肿(ｄｉａｂｅｔｉｃ ｍａｃｕｌａｒ ｅｄｅｍａꎬ ＤＭＥ)和视网膜静脉
阻塞(ｒｅｔｉｎａｌ ｖｅｉｎ ｏｃｃｌｕｓｉｏｎꎬ ＲＶＯ)的标准治疗手段ꎬ但其
疗效 的 差 异 制 约 个 体 化 治 疗ꎮ 人 工 智 能 ( ａｒｔｉｆｉｃｉａｌ
ＩｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅꎬＡＩ)可通过大数据学习有效预测疗效ꎬ其核心
分支包括机器学习(ｍａｃｈｉｎｅ ｌｅａｒｎｉｎｇꎬ ＭＬ) 及深度学习
(ｄｅｅｐ ｌｅａｒｎｉｎｇꎬ ＤＬ)ꎮ 本综述探讨了 ＡＩ 在抗 ＶＥＧＦ 疗效
预测中的应用、潜力与不足ꎬ为后续研究提供框架ꎮ
１ ＡＩ 在玻璃体腔内注射抗 ＶＥＧＦ 治疗中的应用概述

ＡＩ 能高效处理光学相干断层扫描( ｏｐｔｉｃａｌ ｃｏｈｅｒｅｎｃｅ
ｔｏｍｏｇｒａｐｈｙꎬ ＯＣＴ)、荧光素血管造影 ( ｆｕｎｄｕｓ ｆｌｕｏｒｅｓｃｅｉｎ
ａｎｇｉｏｇｒａｐｈｙꎬ ＦＦＡ)等高维数据ꎮ 按疾病分类、时间顺序总
结相关研究见表 １－３ꎮ
２ ＡＩ 预测抗 ＶＥＧＦ 治疗疗效的终点演进从单一到多维
整合
２.１ 单一终点预测　 ＡＩ 在疗效预测中的早期探索聚焦于
单一指标ꎬ经典模型注重功能学与影像学的量化指标ꎬ为
初步疗效评估提供了技术探索ꎮ 功能学指标以视力
(ｖｉｓｕａｌ ａｃｕｉｔｙꎬＶＡ)及最佳矫正视力(ｂｅｓｔ－ｃｏｒｒｅｃｔｅｄ ｖｉｓｕａｌ
ａｃｕｉｔｙꎬ ＢＣＶＡ)为核心ꎮ Ｈｕａｎｇ 等[１]纳入 ６０ 例 ＡＲＭＤ 患者
构建混合 ＤＬ 模型ꎬ证实基线血视网膜屏障通透性对
ＢＣＶＡ 改善的预测价值最优ꎬ其受试者工作特征曲线下面
积 ( ａｒｅａ ｕｎｄｅｒ ｔｈｅ ｒｅｃｅｉｖｅｒ ｏｐｅｒａｔｉｎｇ ｃｈａｒａｃｔｅｒｉｓｔｉｃ ｃｕｒｖｅꎬ
ＡＵＲＯＣ)高达 ０.８５ꎮ Ｍａｕｎｚ 等[２]通过 ５０２ 眼ꎬ７ 种 ＭＬ 对比
发现结合 ＯＣＴ 定量指标与临床变量的 Ｌａｓｓｏ ｍｉｎ 模型最
优(Ｒ２ ＝ ０.４６ꎬＭＡＥ＝ ７.８７ ＥＴＤＲＳ ｌｅｔｔｅｒｓ)ꎬ凸显纳入多种观
测指标的优势ꎮ Ａｂｂａｓ 等[３] 对比发现自动机器学习与 ＭＬ
模型预测性能接近(ＡＵＲＯＣ ＝ ０.８４９、０.８４７)ꎬ但自动模型
无需编程技能ꎬ更贴合临床实际应用场景ꎮ Ｆｕ 等[４] 研究
发现 ＤＬ 模型结合 ＯＣＴ 参数可进一步提升预测精度(Ｒ２ ＝
０.６３ꎬＡＵＲＯＣ＝ ０.８７)ꎮ Ｃｈａｎｄｒａ 等[５]基于基线 ＢＣＶＡ、中心
黄斑液体积( ｃｅｎｔｒａｌ ｍａｃｕｌａｒ ｆｌｕｉｄ ｖｏｌｕｍｅꎬＣＭＦＶ)、视网膜
内液(ｉｎｔｒａｒｅｔｉｎａｌ ｆｌｕｉｄꎬ ＩＲＦ)、视网膜下液(ｓｕｂｒｅｔｉｎａｌ ｆｌｕｉｄꎬ
ＳＲＦ)构建 ＭＬ 模型以预测视力变化ꎬ但其预测能力较低
(Ｒ２ ＝ ０.３３－０.３８)ꎬ或说明以 ＭＬ 处理多维指标并非最佳
选择ꎮ

影像学指标聚焦于视网膜解剖形态变化ꎬ包括 ＩＲＦ、
ＳＲＦ 等ꎬ若以影像学指标为输入或结局变量ꎬ即可捕捉早
期疗效信息ꎮ Ｊａｎｇ 等[６]利用混合 ＤＬ 分析 １ ４４４ 只 ＡＲＭＤ
眼的 ＯＣＴ 参数ꎬ发现基于纤维血管性色素上皮脱离
(ｆｉｂｒｏｖａｓｃｕｌａｒ ｐｉｇｍｅｎｔ ｅｐｉｔｈｅｌｉａｌ ｄｅｔａｃｈｍｅｎｔꎬ ｆｖＰＥＤ)、ＳＲＦ、
ＩＲＦ 的模型分类性能最佳(ＡＵＲＯＣ ＝ ０.７２５)ꎬ证明了三者
作为影像学标志物的潜力ꎮ Ｊｉｎ 等[７](ＤＭＥ 患者、ＤＬ、ＩＲＦ＋
ＳＲＦ 输入)则通过探索模型性能再次证实多影像学指标的
临床价值ꎮ Ａｚｉｚ 等[８]、Ｃａｔｔａｎｅｏ 等[９]、Ｆｒｅｅｍａｎ 等[１０]、Ｖｅｒｉｔｔｉ
等[１１]及 Ｓｔａｎｚｅｌ 等[１２]采用商用 ＤＬ 平台对比 ＡＲＭＤ 患者接
受法瑞西单抗治疗前后的 ＰＥＤ、 ＩＲＦ、 ＳＲＦ 变化ꎬ其中
Ｖｅｒｉｔｔｉ 等[１１]发现 ＢＣＶＡ 改善与 ｆｖＰＥＤ 体积减少存在显著
相关性ꎬ确立了影像学指标与视功能预后的相关性ꎮ
Ｆｕｃｈｓ 等[１３]则利用小型 ＤＬ 图像量化 ＩＲＦ、ＳＲＦꎬ其分析结
果与专家标注无显著差异ꎬ验证了小型化 ＤＬ 的可靠性ꎮ
Ｐｅｒｋｉｎｓ 等[１４] 基于与 Ｃｈａｎｄｒａ 等[５] 相似的纳入因素以 ＭＬ
二分类治疗反应ꎬ但有限早期反应组模型预测性能较低
(ＡＵＲＯＣ＝ ０.６６)ꎬ提示设计方法可能存在局限ꎬ限制其临
床应用ꎮ 在疗效异质性显著的 ＤＭＥ[１５] 中ꎬ影像学指标输

入的预测价值同样得到验证:Ｙｅ 等[１６] 以 ＤＬ 探索基线中
心黄斑液体积(ｃｅｎｔｒａｌ ｍａｃｕｌａｒ ｆｌｕｉｄ ｖｏｌｕｍｅꎬＣＭＦＶ)及 ＣＳＴ
与 ＢＣＶＡ 关系ꎬ其中 ＣＭＦＶ 是 ＢＣＶＡ 变化的唯一显著影响
因素(ＡＵＲＯＣ ＝ ０. ７２)ꎬ拓展了影像学指标的选择ꎮ Ｃａｏ
等[１７]应用随机森林(ｒａｎｄｏｍ ｆｏｒｅｓｔꎬＲＦ)的监督学习算法以
预测黄斑中心凹厚度(ｃｅｎｔｒａｌ ｍａｃｕｌａｒ ｔｈｉｃｋｎｅｓｓꎬ ＣＭＴ)的
下降幅度ꎬ结果表明其预测能力超过专业眼科医生ꎮ 在
ＲＶＯ 中ꎬＫｈａｎ 等[１８] 通过 Ｕ－Ｎｅｔ 架构量化 ＩＲＦ、ＳＲＦꎬ结合
外丛状层(ｏｕｔｅｒ ｐｌｅｘｉｆｏｒｍ ｌａｙｅｒꎬＯＰＬ)、视网膜神经纤维层
(ｒｅｔｉｎａｌ ｎｅｒｖｅ ｆｉｂｅｒ ｌａｙｅｒꎬ ＲＮＦＬ) 厚度分析ꎬ发现 ＯＰＬ、
ＲＮＦＬ、ＩＲＦ 体积和视网膜中央静脉阻塞(ＣＲＶＯ)及视网膜
分支静脉阻塞(ＢＲＶＯ)强相关ꎮ Ｈａｆｎｅｒ 等[１９]利用 ＤＬ 量化
ＡＲＭＤ 患者黄斑中心视网膜厚度(ｃｅｎｔｒａｌ ｒｅｔｉｎａｌ ｔｈｉｃｋｎｅｓｓꎬ
ＣＲＴ)等影像学指标以预测 ＢＣＶＡꎬ发现 ＩＲＦ 和视网膜下高
反射物质减少是视力改善的最强预测因子ꎮ

单一终点预测模型为 ＡＩ 在疗效预测中的应用奠定了
基础ꎬ但仍存在局限性:(１)指标覆盖片面ꎬ指标单独使用
难以全面反映治疗综合影响ꎻ(２) 模型适用性受限ꎬ如
Ｐｅｒｋｉｎｓ 等[１４] 的研究表明特定 ＭＬ 在处理影像学、功能学
指标时或难以取得令人满意的成果ꎻ(３)预测维度局限ꎬ
未纳入治疗需求等临床实践指标ꎬ难以直接指导治疗方案
的选择ꎮ
２.２多维指标整合与可视化预测　 随着 ＡＩ 的发展ꎬ疗效预
测模型逐渐向“解剖－功能－治疗需求”多维指标整合演
进ꎬ同时ꎬ生成对抗网络 ( ｇｅｎｅｒａｔｉｖｅ ａｄｖｅｒｓａｒｉａｌ ｎｅｔｗｏｒｋｓꎬ
ＧＡＮ)的应用实现了疗效预测的可视化ꎬ提升了 ＡＩ 的临床
实用价值与决策辅助能力ꎮ

多维指标整合模型融合解剖、功能与治疗需求等多维
信息ꎮ 在 ＡＲＭＤ 中ꎬＧａｌｌａｒｄｏ 等[２０]仅利用基线数据预测低
治疗需求组患者预后(ＡＵＲＯＣ＝ ０.７９)ꎬ但在预测高治疗需
求组需补充随访期 ＩＲＦ 变化等动态特征ꎬ提示整合多维指
标的必要性ꎮ Ｋｉｋｕｃｈｉ 等[２１]以 ＢＣＶＡ、ＣＳＴ 输入 ＭＬ＋ＤＬ 整
合模型ꎬ结果提示该模型对 ＡＲＭＤ 患者二分类结局的预
测性能优异 ( ＡＵＲＯＣ ＝ ０. ８７)ꎮ Ｍｅｎｇ 等[２２] 回顾性分析
ＤＭＥ 患者 １１３ 眼的临床和 ＯＣＴ 数据ꎬ以多种 ＭＬ 生成
ＯＣＴ－ｏｍｉｃｓ 评分ꎬ模型预测性能 ＡＵＲＯＣ ＝ ０.９３０ꎬ以评分系
统弥补了多维指标模型可解释性低的缺点ꎮ Ｐａｎｇ 等[２３]通
过 ＬＡＳＳＯ 回归筛选 ＤＭＥ 患者关键代谢物输入 ＲＦ 构建多
组学整合模型ꎬ强反应组验证集 Ｒ２ ＝ ９６.３％ꎬ筛选出葫芦
巴碱及 ４－甲基儿茶酚 － ２ －硫酸盐两个预后关键因子ꎮ
Ｊｕｎｇ 等[２４] 将 ＩＲＦ、 ＳＲＦ、 高 反 射 点 ( ｈｙｐｅｒｒｅｆｌｅｃｔｉｖｅ ｄｏｔꎬ
ＨＲＤ) 等 ＯＣＴ 数据与临床数据输入多模态模型ꎬ 其
ＡＵＲＯＣ＝ ０.８３０ꎮ Ｑｉｄｗａｉ 等[２５]构建适用于移动端的小样本
ＭＬ 模型ꎬ通过基线及治疗后的 ＶＡ 及黄斑厚度变化预测
８－１２ ｍｏ后的相应指标ꎬ其准确率> ９２％ꎻＬｉｕ 等[２６] 则关注
ＢＣＶＡ 及黄斑中心凹厚度两个结局ꎬ打破传统单一结局输
出ꎬ实现了结构－功能双结局的预测ꎮ

可视化预测通过 ＧＡＮ 生成治疗后 ＯＣＴꎬ将抽象指标
转化为直观形态预测ꎮ 在 ＡＲＭＤ 中ꎬＭｏｏｎ 等[２７]训练 ＧＡＮ
模型预测短期疗效ꎬ预测敏感性 ０.８５７、特异性 ０.８８１ꎬ其敏
感性显著高于人工检查者ꎻ而由 Ｌｉｕ 等[２８] 开发的 ＧＡＮ 生
成的 ＯＣＴ 预测预后黄斑形态的准确率达到 ０. ８５ꎮ 在
ＤＭＥ 中ꎬＬｉｕ 等[２９]验证 ６ 种 ＧＡＮ 的预测能力ꎬ结果发现
ＲｅｇＧＡＮ 的预测准确性最高ꎬ且高达 ９２.２％的合成图像无
法被识别 ꎻＢａｅｋ等[３０] 和Ｙａｎｇ等[３１] 研究团队采用多种

８８６

国际眼科杂志　 ２０２６ 年 ４ 月　 第 ２６ 卷　 第 ４ 期　 　 ｈｔｔｐｓ: / / ｗｗｗ.ｉｊｏ.ｃｎ
电话:０２９￣８２２４５１７２　 　 ８５２０５９０６　 电子信箱:ｉｊｏ.２０００＠ １６３.ｃｏｍ



表 １　 应用 ＡＩ技术预测玻璃体腔内注射抗 ＶＥＧＦ治疗 ＡＲＭＤ预后的研究

出版年份 作者 ＡＩ 模型 模型类别 模型作用

２０２５ Ｈａｆｎｅｒ 等[１９] Ｕ－Ｎｅｔ ＤＬ 分割 ＯＣＴꎬ 量化 ＣＲＴ、 视网膜内液 ( ｉｎｔｒａｒｅｔｉｎａｌ
ｆｌｕｉｄꎬ ＩＲＦ )、 纤 维 血 管 性 色 素 上 皮 脱 离
( ｆｉｂｒｏｖａｓｃｕｌａｒ ｐｉｇｍｅｎｔ ｅｐｉｔｈｅｌｉａｌ ｄｅｔａｃｈｍｅｎｔꎬ
ｆｖＰＥＤ)、ＳＲＦ

２０２４ Ｃｈａｎｄｒａ 等[５] 多模态 ＡＩ 系统 ＭＬ 预测 ＡＲＭＤ 患者治疗后视力变化与实际视力

２０２５ Ｃａｔｔａｎｅｏ 等[９] Ｄｉｓｃｏｖｅｒｙ 􀅺 ＤＬ 自动化分割和体积计算视网膜层和液体成分

２０２５ Ａｚｉｚ 等[８] 商用 ＮＯＡ(Ｕ－Ｎｅｔ) ＤＬ 自动化分割视网膜液体体积

２０２４ Ｆｒｅｅｍａｎ 等[１０] Ｄｉｓｃｏｖｅｒｙ 􀅺 ＤＬ 自动化分割和体积计算视网膜层和液体成分

２０２４ Ｋｉｋｕｃｈｉ 等[２１] 深度 神 经 网 络 ( Ｄｅｅｐ Ｎｕｅｒａｌ
ＮｅｔｗｏｒｋꎬＤＮＮ) ＋经典 ＭＬ 模型
堆叠

ＤＬ＋ＭＬ ＤＬ 转变图像为定量数据ꎬＭＬ 处理定量数据

２０２４ Ｒａｇｎｉ 等[３８] 支 持 向 量 机 ( ｓｕｐｐｏｒｔ ｖｅｃｔｏｒ
ｍａｃｈｉｎｅꎬ ＳＶＭ ) /随 机 森 林
( ｒａｎｄｏｍ ｆｏｒｅｓｔꎬ ＲＦ ) / ＥＴＣ /
ＧＢ / ＸＧＢｏｏｓｔ

ＭＬ 基于 ＯＣＴ 特征预测分类抗 ＶＥＧＦ 注射需求

２０２４ Ｈｕａｎｇ 等[１] ＲＥＴＩＣＡＤ(ＣＮＮ) ＤＬ 关联血－视网膜屏障通透性与 ＢＣＶＡ 改善

２０２４ Ｓｔａｎｚｅｌ 等[１２] ＲｅｔＩｎＳｉｇｈｔ Ｆｌｕｉｄ Ｍｏｎｉｔｏｒ ＤＬ 自动化分割和体积计算视网膜层和液体成分

２０２４ Ｖｅｒｉｔｔｉ 等[１１] ＲｅｔＩｎＳｉｇｈｔ ＦｌｕｉｄＭｏｎｉｔｏｒ ＤＬ 自动化分割和体积计算视网膜层和液体成分

２０２３ Ｊａｎｇ 等[６] ＲｅｓＮｅｔ５０＋Ｕ－Ｎｅｔ ＤＬ 预测首次复发风险

２０２３ Ｍｏｏｎ 等[２７] 生 成 对 抗 网 络 ( Ｇｅｎｅｒａｔｉｖｅ
Ａｄｖｅｒｓａｒｉａｌ ＮｅｔｗｏｒｋｓꎬＧＡＮ)

ＤＬ 生成预测的 ＯＣＴ 轮廓

２０２３ Ｍａｕｎｚ 等[２] Ｌａｓｓｏ ＯＣＴ ｍｉｎ、 Ｌａｓｓｏ ＯＣＴ １
ＳＥ、 Ｌａｓｓｏ ｍｉｎ、 Ｌａｓｓｏ １ＳＥ、
ＣａｔＢｏｏｓｔ、ＲＦ、ＤＬ

ＭＬ＋ＤＬ ＤＬ 转变图像为定量数据ꎬＭＬ 处理定量数据

２０２３ Ｃｈｏｒｅｖ 等[４０] ＣＮＮ＋Ｌ２ 正则化逻辑回归 ＤＬ＋ＭＬ 集成多模态模型预测治疗次 /优应答者

２０２２ Ｆｕｃｈｓ 等[１３] ＤＮＮ(Ｖｉｅｎｎａ Ｆｌｕｉｄ Ｍｏｎｉｔｏｒ) ＤＬ 自动分割 ＩＲＦ / ＩＳＦ 体积ꎬ与专家标注一致

２０２２ Ｑｉｄｗａｉ 等[２５] ＡＮＦＩＳ ＭＬ 小样本预测 ＶＡ 和黄斑厚度

２０２２ Ａｂｂａｓ 等[３] ＡｕｔｏＭＬ(谷歌云) 大型语言模型 自动化预测视力结局

２０２２ Ｐｅｒｋｉｎｓ 等[１４] ＤＴ＋特征价值法 ＭＬ 关联基线因素与治疗预后

２０２１ Ｆｕ 等[４] Ｕ－Ｎｅｔ ＤＬ 预测视力变化及临床阈值达标

２０２１ Ｇａｌｌａｒｄｏ 等[２０] ＲＦ ＭＬ 基于 ＯＣＴ 特征预测分类抗 ＶＥＧＦ 注射需求

２０２０ Ｌｉｕ 等[２８] ＧＡＮ ＤＬ 生成预测的 ＯＣＴ 轮廓

ＧＡＮ 以预测糖尿病性 ＤＭＥ 的长期疗效ꎬ结果表明预测准
确率可以达到 ８５％ꎻ Ｘｕ 等[３２]利用 ｐｉｘ２ｐｉｘＨＤ 的方法生成
ＯＣＴ 图像ꎬ其中 ９１.５％(６５ / ７１)的图像被视网膜专科医师
认定为真实图像ꎬ更为重要的是他们的研究还涉及了不同
药物及治疗阶段的预后预测ꎬ提升了 ＧＡＮ 的泛用性ꎮ 在
ＲＶＯ 中ꎬ Ｘｕ 等[３３] 纳入 ５８３ 对眼ꎬ ＧＡＮ 生成的 ９１. ２％
(６２ / ６８)的合成图像与实际图像难以被区分ꎮ 从单一指
标到“解剖－功能－治疗需求”多维整合ꎬ从量化预测到
ＯＣＴ 可视化ꎬＡＩ 的演进提升了预测的全面性、精准性与临
床适用性ꎮ 多维整合模型通过多维数据融合ꎬ实现了对疗
效的全面评估ꎻ可视化预测则使疗效预测更易转化为临床
决策ꎮ
３抗 ＶＥＧＦ 疗效预测的 ＡＩ 技术路径比较与演进

ＡＩ 呈现出显著的分化特征ꎬＤＬ、ＭＬ 及两者融合的混
合模型擅长处理不同数据类型与临床需求:其中 ＤＬ 凭借
强大的图像解析能力占据主导地位(６８.３％)ꎬＭＬ 则在结
构化数据分析中发挥价值(２４.４％)ꎬ而混合模型通过优势
互补实现了预测性能的进一步提升ꎮ
３.１ ＤＬ为图像解析的核心力量　 ＤＬ 以神经网络为核心ꎬ
通过自动特征提取与层级化数据处理ꎬ在 ＯＣＴ 分割、预测

图像生成等视觉信息解析场景中展现优势ꎮ ＤＬ 主要分为
Ｕ－Ｎｅｔ、ＧＡＮ、ＥｆｆｉｃｉｅｎｔＮｅｔ 三大核心架构ꎬ各有明确的临床
定位与性能特征ꎮ

Ｕ－Ｎｅｔ 是 ＯＣＴ 分析的主流工具ꎬ其优势在于对解剖
结构的精准分割能力ꎮ Ｈａｆｎｅｒ 等[１９]采用 Ｕ－Ｎｅｔ 模型分割
量化影像学指标ꎬ其 ＳＲＦ 的分割性能最佳(Ｆ１ ＝ ０.９８)ꎬ与
人工标注一致性相当ꎮ Ｋｈａｎ 等[１８] 通过 Ｕ－Ｎｅｔ 架构量化
ＩＲＦ、ＳＲＦ 及 ＯＰＬ、ＲＮＦＬ 厚度证实了这些结构与 ＲＶＯ 的相
关性ꎮ 但 Ｕ－Ｎｅｔ 计算成本较高ꎬ小样本场景下泛化能力
受限ꎮ

ＧＡＮ 聚焦于疗效预测的可视化呈现ꎬ将抽象的影像、
功能学指标转化为直观的解剖形态预测ꎮ Ｌｉｕ 等[２８] 开发
的 ＧＡＮ 合成的 ＯＣＴ 中ꎬ９２％的图像满足临床判读要求ꎬ预
测黄斑形态的准确率可以达到 ８５％ꎬ为临床医生评估疗
效提供了有力支撑ꎮ 在 ＤＭＥ 中ꎬＸｕ 等[３２] 采用 ｐｉｘ２ｐｉｘＨＤ
以支持不同药物及治疗阶段的预测ꎬ泛用性显著提升ꎮ
ＧＡＮ 为临床诊疗提供了直观的预后参考ꎬ但 ＧＡＮ 模型存
在训练过程复杂、部分场景下特异性不足(如 Ｍｏｏｎ 等[２７]

雷珠单抗组特异性仅 ０.６６７)、可解释性差等局限ꎮ
ＥｆｆｉｃｉｅｎｔＮｅｔ 等以特征提取为核心ꎬ常与其他模型整合

９８６

Ｉｎｔ Ｅｙｅ Ｓｃｉꎬ Ｖｏｌ.２６ꎬ Ｎｏ.４ Ａｐｒ. ２０２６　 　 ｈｔｔｐｓ: / / ｗｗｗ.ｉｊｏ.ｃｎ
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表 ２　 应用 ＡＩ技术预测玻璃体腔内注射抗 ＶＥＧＦ治疗 ＤＭＥ预后的研究

出版年份 作者 ＡＩ 模型 模型类别 模型作用

２０２５ Ｙａｎｇ 等[３１] ＧＡＮ ＤＬ 生成预测的 ＯＣＴ 轮廓

２０２４ Ｊｕｎｇ 等[２４] ＥｆｆｉｃｉｅｎｔＮｅｔＢ２＋ＤＮＮ ＤＬ ＯＣＴ 和临床数据分析

２０２４ ＭｃＬｅｏｄ 等[４１] ＲＥＴＦｏｕｎｄ＋ＲｅｓＮｅｔ＋多层感知器 ＤＬ 预测、超参数调整

２０２４ Ｐａｎｇ 等[２３] ＬＡＳＳＯ＋ＲＦ ＭＬ 基于临床数据预测分类治疗反应

２０２４ Ｍｅｎｇ 等[２２] 逻辑回归、ＳＶＭ、反向传播神经
网 络 ( ｂａｃｋｐｒｏｐａｇａｔｉｏｎ ｎｅｕｒａｌ
ｎｅｔｗｏｒｋꎬＢＰＮＮ)

ＭＬ 生成 ＯＣＴ－ｏｍｉｃｓ 评分预测治疗预后

２０２４ Ｋｏｎｇ 等[３５] ＲｅｓＮｅｔ５０＋逻辑回归 ＤＬ＋ＭＬ 分析基线图像与基线 ＢＣＶＡ
２０２４ Ｂａｅｋ 等[３０] ＧＡＮ ＤＬ 生成预测的 ＯＣＴ 轮廓

２０２３ Ｙｅ 等[１６] Ｕ－Ｎｅｔ ＤＬ 分割 ＯＣＴꎬ量化 ＣＭＦＶ 和中央子场厚度 ( ｃｅｎｔｒａｌ
ｓｕｂｆｉｅｌｄ ｔｈｉｃｋｎｅｓｓꎬＣＳＴ)

２０２３ Ｓｈｉ 等[３７] 多层感知器、回归树、 ｌａｓｓｏ 回
归、 岭 回 归、 线 性 回 归 ＬＲ、
ＳＶＭ、多项式多归、随机梯度
下降

ＭＬ 预测 ＤＭＥ 患者的 ＢＣＶＡ、ＣＳＴ、立方体内视网膜总
体积(ｃｕｂｅ ｖｏｌｕｍｅꎬ ＣＶ)、立方体内视网膜平均厚
度(ｃｕｂｅ ａｖｅｒａｇｅ ｔｈｉｃｋｎｅｓｓꎬ ＣＡＴ)等指标

２０２３ Ｌｉｕ 等[２９] ＲｅｇＧＡＮ 等 ＧＡＮ ＤＬ 生成预测的 ＯＣＴ 轮廓

２０２２ Ａｌｒｙａｌａｔ 等[３４] Ｕ－Ｎｅｔ＋ＥｆｆｉｃｉｅｎｔＮｅｔ－Ｂ３ ＤＬ 图像分割与治疗反应二分类

２０２２ Ｘｕ 等[３２] ＧＡＮ ＤＬ 生成预测的 ＯＣＴ 轮廓

２０２２ Ｚｈａｎｇ 等[３９] ＬＲ＋ＲＦ ＭＬ 预测 ＶＡ 变化

２０２１ Ｃａｏ 等[１７] ＣＮＮ－ＧＳ＋ＡＧＮ＋Ｕ－Ｎｅｔ＋ＲＦ＋ＳＶＭ ＤＬ＋ＭＬ 视网膜 层 分 割、 高 反 射 点 ( ｈｙｐｅｒｒｅｆｌｅｃｔｉｖｅ ｄｏｔꎬ
ＨＲＤ)分割计数、视网膜液体分割测量、分类与
预测

２０２１ Ｌｉｕ 等[２６] ＡｌｅｘＮｅｔ / ＶＧＧ１６ / ＲｅｓＮｅｔ＋ＭＬ ＤＬ＋ＭＬ 预测黄斑中央凹厚度 ( ｃｅｎｔｒａｌ ｆｏｖｅａｌ ｔｈｉｃｋｎｅｓｓꎬ
ＣＦＴ)和 ＢＣＶＡ

表 ３　 应用 ＡＩ技术预测玻璃体腔内注射抗 ＶＥＧＦ治疗 ＲＶＯ 预后的研究

出版年份 作者 ＡＩ 模型 模型类别 模型作用

２０２５ Ｋｈａｎ 等[１８] Ｕ－Ｎｅｔ ＤＬ 分割 ＩＲＦ / ＳＲＦꎬ关联其与 ＢＣＶＡ
２０２２ Ｘｕ 等[３３] ＧＡＮ ＤＬ 生成预测的 ＯＣＴ 轮廓

２０２２ Ｍｅｈｔａ 等[３６] ＲＦ ＭＬ 预测 ＢＣＶＡ 和 ＣＳＴ 变化

使用ꎬ其挖掘图像深层信息的能力占优ꎮ Ｊｕｎｇ 等[２４] 整合
ＥｆｆｉｃｉｅｎｔＮｅｔＢ２( ＯＣＴ 特征提取) 与深度神经网络 ( Ｄｅｅｐ
Ｎｅｕｒａｌ ＮｅｔｗｏｒｋꎬＤＮＮꎬ用于临床数据分析)构建疗效预测
模型ꎬ其 ＡＵＲＯＣ 为 ０.８３０ꎬ显著优于单模态模型ꎮ Ａｌｒｙａｌａｔ
等[３４]采用 Ｕ－Ｎｅｔ(图像分割)与 ＥｆｆｉｃｉｅｎｔＮｅｔ－Ｂ３(治疗反应
分类)构建综合模型ꎬ经构建优化后ꎬ模型 ＡＵＲＯＣ 达到
９３.４％ꎬＤｉｃｅ 系数为 ８３.９％ꎬ展现了 ＤＬ 的分工协同效应ꎮ
Ｋｏｎｇ 等[３５]基于 ＲｅｓＮｅｔ５０ 提取基线眼底图像特征ꎬ结合逻
辑回归分析 ＢＣＶＡ 数据ꎬ预测 ＤＭＥ 患者阿柏西普治疗后
ＢＣＶＡ 变化≥１０ ｌｅｔｔｅｒｓ 的性能与标准验光测量相当ꎮ 但
此类模型复杂度较高ꎬ对硬件计算资源要求较高ꎬ难以大
规模部署于医疗场所中ꎮ

总体而言ꎬＤＬ 模型擅长自动特征提取与图像解析ꎬ但
存在大数据依赖、计算成本高、可解释性低等局限ꎬ其性能
提升与临床转化需依赖高质量数据与可解释性技术ꎮ
３.２ ＭＬ 为结构化数据的高效处理工具　 ＭＬ 以人工特征
工程为基础ꎬ通过算法对临床基线数据等结构化信息进行
建模ꎬ在小样本低资源环境及结构化数据分析中展现出独
特价值ꎬ核心算法包括 ＲＦ、ＳＶＭ 等ꎬ各算法在优势与适用
场景上存在差异ꎮ

ＲＦ 的特征筛选与抗过拟合能力强大ꎬ是疗效预测中

应用最广泛的 ＭＬ 之一ꎮ Ｇａｌｌａｒｄｏ 等[２０] 使用的 ＲＦ 平均
ＡＵＲＯＣ 为 ０.７９ꎬ仅需治疗前基线数据即可实现精准预测ꎮ
Ｍｅｈｔａ 等[３６]纳入 １９８ 例 ＣＲＶＯ 患者ꎬ利用 ＲＦ 预测 ５２ ｗｋ
的 ＢＣＶＡ、视力增加≥１５ ｌｅｔｔｅｒｓ 的患者比例、ＣＳＴ 及注射频
率ꎬ各项指标与实际观测值高度相关ꎬ表明 ＲＦ 在多结局
预测中的可靠性ꎮ

逻辑回归与 Ｌａｓｓｏ 回归以简洁性与可解释性为核心
优势ꎬ适用于特征维度较低或需明确预测因子的场景ꎮ
Ｍｅｎｇ 等[２２]采用逻辑回归、ＳＶＭ 和反向传播神经网络混合
模型生成 ＯＣＴ－ｏｍｉｃｓ 评分ꎬ模型表现稳健且可直接输出各
特征的预测权重ꎮ Ｓｈｉ 等[３７] 建立 ８ 种 ＭＬ 回归模型ꎬ通过
输入基线信息(性别、抗 ＶＥＧＦ 药类型等)预测 ＤＭＥ 患者
治疗后 ＢＣＶＡ、ＣＳＴ 等指标ꎬ发现 Ｌａｓｓｏ 回归对 ＣＳＴ 的预测
效果最佳ꎮ

ＳＶＭ 模型在高维小样本数据分类中表现突出ꎬ核心
优势在于对非线性关系的捕捉能力ꎮ Ｒａｇｎｉ 等[３８] 纳入 ４６
例患者的 ＯＣＴ 变量及 ＢＣＶＡꎬ对比 ５ 种 ＭＬ( ＳＶＭ、ＲＦ、
ＥＴＣ、ＧＢ、ＸＧＢｏｏｓｔ)ꎬ发现融合结构与功能特征的 ＳＶＭ 性
能最佳(ＡＵＲＯＣ＝ ０.７４７)ꎬ证实了其在小样本分类任务中
的优势ꎮ Ｃｈａｎｄｒａ 等[５] 则利用 ＳＶＭ 等算法预测 ＡＲＭＤ 患
者视力变化ꎬ展现了其在功能学结局预测中的优势ꎮ

０９６
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多 ＭＬ 整合可以发挥互补优势ꎮ Ｚｈａｎｇ 等[３９] 纳入
ＤＭＥ 患眼 ２８１ 眼ꎬ输入基线及 ＯＣＴ 特征以比较五种 ＭＬ
及集成 ＭＬ 模型ꎬ证实集成模型表现优于 ＭＬ (ＭＡＥ ＝
０.１３７－０. １５３ ＬｏｇＭＡＲ)ꎮ ＭＬ 模型的优势在于小样本适
用、计算资源需求低且善于处理结构化信息ꎬ但其不擅长
处理 ＯＣＴ 影像等高维数据ꎮ
３.３ ＤＬ＋ＭＬ混合模型是优势互补的融合路径　 混合模型
以“ＤＬ 图像特征提取＋ＭＬ 结构化数据处理”为核心思路ꎬ
整合了 ＤＬ 的图像解析优势与 ＭＬ 的结构化数据处理能
力ꎬ弥补了单一模型的局限ꎬ其核心构建方式包括模型堆
叠、特征融合两种ꎮ

模型堆叠方式以“ＤＬ 特征转换 ＋ ＭＬ 决策输出”为核
心ꎬ通过 ＤＬ 转化图像数据ꎬ再输入 ＭＬ 模型进行回归预
测ꎬ实现了跨数据类型的信息整合ꎮ Ｋｉｋｕｃｈｉ 等[２１] 和 Ｌｉｕ
等[２６]采用模型堆叠策略ꎬ先通过 ＤＮＮ 或 ＡｌｅｘＮｅｔ 转化
ＯＣＴ 为定量数据ꎬ再以多种 ＭＬ 处理之ꎬ经验证后堆叠模
型明显优于单一模型ꎬ证实了堆叠方式的协同优势ꎮ

特征融合方式以“ＤＬ 与 ＭＬ 平行处理数据后整合”为
核心ꎬ充分发挥了两者的处理优势ꎮ Ｃｈｏｒｅｖ 等[４０] 的多模
态模型以 Ｒｅｓｎｅｔ 提取的图像特征、Ｌ２ 正则化逻辑回归处
理的临床特征平行输入元分类器来构建ꎬ此模型较随机筛
选多检出 ５７.６％ 的次优应答者(ＡＵＲＯＣ ＝ ０.７１)ꎬ展现了
融合模型在临床决策中的实用价值ꎮ

混合模型实现了优势互补ꎬ既保留了 ＤＬ 对高维信息
的解析能力ꎬ又发挥了 ＭＬ 在结构化数据处理上的优势ꎬ
提升了预测的精准性ꎮ 但此类模型构建流程复杂、需同时
优化 ＤＬ 与 ＭＬ 参数且模型验证困难ꎬ其临床转化需进一
步简化模型架构与验证流程ꎮ
４跨疾病预测的共性特征及疾病特异性差异与核心影响
因素
４.１跨疾病预测的共性特征　 ＡＲＭＤ、ＤＭＥ 与 ＲＶＯ 三类疾
病虽病理机制存在差异ꎬ但在 ＡＩ 预测抗 ＶＥＧＦ 治疗疗效
的技术路径、数据应用及临床目标上有共性ꎮ

ＡＩ 模型的跨疾病普适性是其优势ꎮ ＤＬ 中的 Ｕ－Ｎｅｔ
架构凭借精准图像分割能力ꎬ成为三类疾病 ＯＣＴ 定量分
析的核心工具:ＡＲＭＤ 中 Ｈａｆｎｅｒ 等[１９]、Ａｚｉｚ 等[８] 均利用
Ｕ－Ｎｅｔ分割 ＩＲＦ、 ＳＲＦ 及 ｆｖＰＥＤꎻ ＤＭＥ 中 Ｙｅ 等[１６] 通过
Ｕ－Ｎｅｔ量化 ＣＭＦＶ 与 ＣＳＴꎻＲＶＯ 中 Ｋｈａｎ 等[１８] 借助 Ｕ－Ｎｅｔ
分割 ＩＲＦ / ＳＲＦꎻＭＬ 中的 ＲＦ 与逻辑回归同样展现跨疾病
适配性ꎬＧａｌｌａｒｄｏ 等[２０] ( ＡＲＭＤ / ＤＭＥ / ＲＶＯ)、Ｍｅｈｔａ 等[３６]

(ＲＶＯ)、Ｍｅｎｇ 等[２２](ＤＭＥ)的研究表明ꎬ这类模型在解析
结构化数据方面性能稳定且可解释性强ꎮ
４.２疾病特异性差异　 三类疾病的 ＡＩ 预测因病理机制与
临床需求不同而产生差异ꎬ其核心在于关注指标与预测重
点的分化ꎮ

ＡＲＭＤ 的预测聚焦于脉络膜新生血管相关结构及复
发风险ꎮ ＡＲＭＤ 的关键病理改变为脉络膜新生血管生成
与色素上皮脱离[２０]ꎬ故此模型重点量化 ｆｖＰＥＤ、残余积液
等 ＯＣＴ 指标:Ｖｅｒｉｔｔｉ 等[１１] 发现 ＢＣＶＡ 改善与 ｆｖＰＥＤ 体积
减少显著相关ꎮ 而复发风险预测是 ＡＲＭＤ 的独特需求:
Ｊａｎｇ 等[６]建立混合 ＤＬ 模型意在检测复发关键预测区域ꎬ
契合 ＡＲＭＤ 治疗后易病情反复的临床特点ꎮ

ＤＭＥ 的预测侧重黄斑液体量化、ＨＲＤ 计数及多维深
度整合ꎮ 糖尿病微血管病变导致黄斑水肿以视网膜液体
蓄积、视网膜层结构破坏为主要特征ꎬ使 ＣＭＦＶ 成为预测

核心:Ｙｅ 等[１６]的研究证实 ＣＭＦＶ 是 ＢＣＶＡ 变化的唯一显
著影响因素ꎻＨＲＤ 作为视网膜损伤重要标志ꎬ也在 ＤＭＥ
预测中颇具价值:Ｃａｏ 等[１７]的混合 ＤＬ＋ＭＬ 发现 ＨＲＤ 总数
是预测 ＣＭＴ 下降幅度的最强相关特征ꎻ此外ꎬＤＭＥ 患者
常合并全身代谢异常ꎬ多维整合需求更突出:Ｐａｎｇ 等[２３]融
合代谢组学与影像组学数据建立模型ꎬ顺应多系统受累
ＤＭＥ 的预后需求ꎮ

ＲＶＯ 的预测聚焦视网膜层厚度、ＩＲＦ 体积ꎮ ＲＶＯ 由
静脉阻塞导致视网膜缺血、水肿ꎬ使 ＯＰＬ、ＲＮＦＬ 厚度及
ＩＲＦ 体积成为核心关注指标:Ｋｈａｎ 等[１８] 的研究表明ꎬ
ＣＲＶＯ 患者中 ＯＰＬ、ＲＮＦＬ 厚度与 ＩＲＦ 体积的联合模型与
视力改善呈强相关ꎬ反映缺血导致的视网膜层损伤对疗效
的直接影响ꎮ
４.３预测效果的核心影响因素 　 ＡＩ 模型预测抗 ＶＥＧＦ 治
疗疗效的性能受数据类型、样本量、数据质量及药物类型
等多重因素调控ꎬ明确这些因素是优化模型的关键ꎮ

数据类型的完整性直接影响预测性能ꎬ且多维数据的
纳入可显著提升模型泛化性:Ｃｈａｎｄｒａ 等[５]、Ｓｈｉ 等[３７] 的研
究均证实融合临床变量的模型性能优于单一影像特征模
型ꎻ而 Ｐａｎｇ 等[２３]融入了代谢组学与影像组学数据的研究
验证了多维数据对模型泛化性的提升ꎮ

样本量大小与数据质量是模型稳健性的保障ꎮ 大样
本数据可减少过拟合风险ꎬ提升泛化能力:Ａｂｂａｓ 等[３] 纳
入 １ ６３１ 例患者ꎬ其使用的 ＡｕｔｏＭＬ 性能稳定且优于小样
本模型ꎻ也可以通过小样本场景下对模型的精调提高性
能:Ｑｉｄｗａｉ 等[２５]纳入 ７０ 眼数据ꎬ并通过精调 ＭＬ 实现了对
ＶＡ 与黄斑厚度的精准预测ꎬ但仍无法避免泛用性低的
问题ꎮ

药物类型的特异性对模型适配性有显著影响ꎮ 部分
模型因针对特定药物开发ꎬ泛用性受限:Ｈａｆｎｅｒ 等[１９] 的模
型仅纳入法瑞西单抗治疗患者ꎬ其预测结论难以直接推广
至雷珠单抗或阿柏西普治疗人群ꎻ少数模型通过纳入多药
物治疗数据提升适配性:ＭｃＬｅｏｄ 等[４１] 纳入 ＹＯＳＥＭＩＴＥ 与
ＲＨＩＮ 临床试验中不同药物治疗患者的数据ꎬ得到的模型
展现了更好的跨药物适用性ꎮ

ＡＩ 的优化路径可总结为“多维指标＋高质量数据＋大
样本＋多药物适配”:扩大样本量提升模型稳健性ꎬ整合影
像、临床、组学等多维指标丰富预测维度ꎬ纳入多中心人群
以保障数据质量ꎬ根据药物类型针对性优化模型ꎬ最大程
度提升了预测性能与临床转化价值ꎮ
５结论与展望
５.１核心挑战为临床转化的主要瓶颈 　 尽管 ＡＩ 在抗
ＶＥＧＦ 治疗疗效预测中已展现潜力ꎬ但仍面临以下五个维
度的制约:(１)临床前瞻性验证不足:当前大多数研究基
于回顾性数据开展ꎬ模型训练与验证依赖历史病例ꎬ缺乏
前瞻性设计的外部验证ꎬ导致真实临床场景适用性与稳定
性存疑ꎮ 例如ꎬＨａｆｎｅｒ 等[１９]、Ａｚｉｚ 等[８]、Ｃａｔｔａｎｅｏ 等[９] 针对
ＡＲＭＤ 的研究ꎬＹｅ 等[１６]、Ａｌｒｙａｌａｔ 等[３４] 针对 ＤＭＥ 的研究
均为回顾性分析ꎬ虽内部验证性能理想ꎬ但未通过前瞻性
队列验证新发患者中的预测效果ꎬ难以排除选择偏倚影
响ꎻ(２)模型可解释性差:ＤＬ 虽图像解析与预测能力强
大ꎬ但神经网络的复杂导致预测过程缺乏透明性ꎮ Ｍｏｏｎ
等[２７]的 ＧＡＮ 预测敏感性高于人工ꎬ但无法解释其生成预
测图像的过程ꎻＪｕｎｇ 等[２４] 建立的多模态 ＤＬ 的 ＡＵＲＯＣ ＝
０.８３０ꎬ但临床医生难以追溯其整合 ＯＣＴ 特征与临床数据
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的具体逻辑ꎻ(３)高质量多中心数据稀缺:现有部分研究
为单中心小样本设计ꎬ人群异质性不足ꎬ难以适配不同医
疗中心场景ꎮ Ｓｔａｎｚｅｌ 等[１２]仅纳入 １３ 眼ꎬＶｅｒｉｔｔｉ 等[１１] 仅纳
入 ２２ 眼ꎬ样本量过小易导致模型过拟合ꎻ即使大样本研究
如 Ａｂｂａｓ 等[３]纳入 １ ６３１ 例患者ꎬ但仍为单中心数据ꎬ缺乏
不同地区、诊疗水平的人群数据支持ꎻ(４)疾病谱覆盖较
窄:当前研究主要集中于 ＡＲＭＤ(２１ 篇)与 ＤＭＥ(１７ 篇)ꎬ
针对 ＲＶＯ 的研究仅 ３ 篇ꎮ 即使在现有疾病中ꎬ研究多聚
焦典型病例ꎬ对合并眼部并发症或全身基础疾病的复杂病
例关注不足ꎬ难以满足临床诊疗需求ꎻ(５)评价指标欠客
观:部分研究依赖人工判读验证模型结果ꎬ如 Ｌｉｕ 等[２８] 通
过视网膜专家审查 ＧＡＮ 生成的图像ꎬ主观性较强ꎬ不同专
家判读标准差异可能导致性能评估偏差ꎮ
５.２ 未来发展方向为加速临床转化的关键路径 　 针对当
前挑战ꎬ未来需聚焦以下五大方向:(１)推进前瞻性验证:
开展前瞻性临床试验ꎬ常规化 ＡＩ 诊疗ꎬ动态收集患者多维
数据ꎬ验证真实临床场景中的预测性能ꎻ(２)发展可解释
ＡＩ:将可解释性设计融入模型ꎬ如借鉴 Ｃｈｏｒｅｖ 等[４０]ꎬ通过
拆解不同特征对预测结果的贡献度阐明预测依据ꎻ(３)构
建大型多中心数据库:需建立统一数据采集标准ꎬ整合多
中心临床数据ꎬ形成大规模标准化数据库ꎮ 可参考 Ｐａｎｇ
等[２３]的多组学整合经验ꎬ推动影像、临床等多数据共享ꎻ
(４)扩展疾病谱覆盖与复杂病例研究:应将 ＡＩ 预测拓展
至其他眼病ꎬ结合不同疾病临床需求开发针对性模型ꎻ加
强对合并多系统疾病、眼部并发症复杂病例的研究ꎬ满足
临床多样化诊疗需求ꎻ(５)优化临床易用性:需开发轻量
化、无编程依赖的临床友好型工具ꎮ 可借鉴 Ａｂｂａｓ 等[３]的
ＡｕｔｏＭＬ 设计思路ꎬ构建无需专业编程技能即可操作的平
台ꎬ快速获得预测结果ꎮ
６讨论

近年来ꎬＡＩ 在眼病的应用综述多聚焦于疾病筛查诊
断ꎮ 例如ꎬ骆艺[４２]系统阐述了 ＡＩ 在不同眼病中的图像识
别与辅助诊断进展ꎬ其核心在于利用 ＡＩ 分析临床数据以
实现疾病的早期筛查与分类ꎬ但该类研究还未深入探讨疗
效的个体化预测ꎮ 本综述则系统地将 ＡＩ 应用场景从诊断
深化至预后ꎬ针对抗 ＶＥＧＦ 疗法在 ＡＲＭＤ、ＤＭＥ 及 ＲＶＯ 中
的疗效预测需求ꎬ梳理了模型发展脉络ꎬ对比了 ＤＬ 与 ＭＬ
优劣ꎬ阐述了跨疾病预测的共性与特异性ꎬ并分析了临床
转化挑战ꎬ为推进眼科个体化精准治疗提供了参考ꎮ
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ｔｈｅ ＴＲＵＣＫＥＥ ｓｔｕｄｙ. Ｅｙｅ (Ｌｏｎｄ)ꎬ ２０２５ꎬ３９(６):１０９９－１１０６.
[９] Ｃａｔｔａｎｅｏ Ｊꎬ Ｆｏｒｔｅ Ｐꎬ Ｆｏｒｔｅ Ｇꎬ ｅｔ ａｌ. Ｆａｒｉｃｉｍａｂ ｅｆｆｉｃａｃｙ ｉｎ ｔｙｐｅ １
ｍａｃｕｌａｒ ｎｅｏｖａｓｃｕｌａｒｉｚａｔｉｏｎ: ＡＩ － ａｓｓｉｓｔｅｄ ｑｕａｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｏｆ ｐｉｇｍｅｎｔ
ｅｐｉｔｈｅｌｉｕｍ ｄｅｔａｃｈｍｅｎｔ (ＰＥＤ) ｖｏｌｕｍｅ ｒｅｄｕｃｔｉｏｎ ｏｖｅｒ １２ ｍｏｎｔｈｓ ｉｎ Ｎａïｖｅ
ａｎｄ ｓｗｉｔｃｈ ｅｙｅｓ. Ｉｎｔ Ｊ Ｒｅｔｉｎａ Ｖｉｔｒｅｏｕｓꎬ ２０２５ꎬ１１(１):３.
[１０] Ｆｒｅｅｍａｎ ＷＲꎬ Ｈｅｉｎｋｅ Ａꎬ Ｗａｆｔｅｒ Ａꎬ ｅｔ ａｌ. Ｆａｒｉｃｉｍａｂ ｆｏｒ ｈｉｇｈｌｙ
ｒｅｓｉｓｔａｎｔ ＣＮＶ ｉｎ ｗｅｔ ａｇｅ － ｒｅｌａｔｅｄ ｍａｃｕｌａｒ ｄｅｇｅｎｅｒａｔｉｏｎ － ７ ｍｏｎｔｈｓ
ｏｂｓｅｒｖａｔｉｏｎｓ ｕｓｉｎｇ ａｒｔｉｆｉｃｉａｌ ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ. Ｉｎｖｅｓｔ Ｏｐｈｔｈａｌｍｏｌ Ｖｉｓ Ｓｃｉꎬ
２０２４ꎬ ６５(７).
[１１] Ｖｅｒｉｔｔｉ Ｄꎬ Ｓａｒａｏ Ｖꎬ Ｇｏｎｆｉａｎｔｉｎｉ Ｍꎬ ｅｔ ａｌ. Ｆａｒｉｃｉｍａｂ ｉｎ ｎｅｏｖａｓｃｕｌａｒ
ＡＭＤ ｃｏｍｐｌｉｃａｔｅｄ ｂｙ ｐｉｇｍｅｎｔ ｅｐｉｔｈｅｌｉｕｍ ｄｅｔａｃｈｍｅｎｔ: ａｎ ＡＩ － ａｓｓｉｓｔｅｄ
ｅｖａｌｕａｔｉｏｎ ｏｆ ｅａｒｌｙ ｍｏｒｐｈｏｌｏｇｉｃａｌ ｃｈａｎｇｅｓ. Ｏｐｈｔｈａｌｍｏｌ Ｔｈｅｒꎬ ２０２４ꎬ
１３(１０):２８１３－２８２４.
[１２] Ｓｔａｎｚｅｌ ＢＶꎬ Ｍｅｓｓｉａｓ ＡＭꎬ Ｌｏｒｅｎｚ ＡＴꎬ ｅｔ ａｌ. Ａｒｔｉｆｉｃｉａｌ Ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ－
Ｂａｓｅｄ Ｆｌｕｉｄ Ｑｕａｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｉｎ Ｎｅｏｖａｓｃｕｌａｒ Ａｇｅ － Ｒｅｌａｔｅｄ Ｍａｃｕｌａｒ
Ｄｅｇｅｎｅｒａｔｉｏｎ ａｎｄ Ｄｉａｂｅｔｉｃ Ｍａｃｕｌａｒ Ｅｄｅｍａ Ｔｒｅａｔｅｄ ｗｉｔｈ Ｆａｒｉｃｉｍａｂ Ａ
ｒｅａｌ－ｌｉｆｅ Ｓｔｕｄｙ. Ｉｎｖｅｓｔ Ｏｐｈｔｈａｌｍｏｌ Ｖｉｓ Ｓｃｉꎬ ２０２４ꎬ ６５(７).
[１３] Ｆｕｃｈｓ Ｐꎬ Ｃｏｕｌｉｂａｌｙ Ｌꎬ Ｒｅｉｔｅｒ ＧＳꎬ ｅｔ ａｌ. Ａｒｔｉｆｉｃｉａｌ ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ ｉｎ
ｔｈｅ ｍａｎａｇｅｍｅｎｔ ｏｆ ａｎｔｉ －ＶＥＧＦ ｔｒｅａｔｍｅｎｔ: ｔｈｅ Ｖｉｅｎｎａ ｆｌｕｉｄ ｍｏｎｉｔｏｒ ｉｎ
ｃｌｉｎｉｃａｌ ｐｒａｃｔｉｃｅ. Ｏｐｈｔｈａｌｍｏｌｏｇｅꎬ ２０２２ꎬ１１９(５):５２０－５２４.
[１４] Ｐｅｒｋｉｎｓ ＳＷꎬ Ｗｕ ＡＫꎬ Ｓｉｎｇｈ ＲＰ. Ｐｒｅｄｉｃｔｏｒｓ ｏｆ ｌｉｍｉｔｅｄ ｅａｒｌｙ
ｒｅｓｐｏｎｓｅ ｔｏ ａｎｔｉ－ｖａｓｃｕｌａｒ ｅｎｄｏｔｈｅｌｉａｌ ｇｒｏｗｔｈ ｆａｃｔｏｒ ｔｈｅｒａｐｙ ｉｎ ｎｅｏｖａｓｃｕｌａｒ
ａｇｅ － ｒｅｌａｔｅｄ ｍａｃｕｌａｒ ｄｅｇｅｎｅｒａｔｉｏｎ ｗｉｔｈ ｍａｃｈｉｎｅ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｆｅａｔｕｒｅ
ｉｍｐｏｒｔａｎｃｅ. Ｓａｕｄｉ Ｊ Ｏｐｈｔｈａｌｍｏｌꎬ ２０２２ꎬ３６(３):３１５－３２１.
[１５] Ｔａｔｓｕｍｉ Ｔ. Ｃｕｒｒｅｎｔ ｔｒｅａｔｍｅｎｔｓ ｆｏｒ ｄｉａｂｅｔｉｃ ｍａｃｕｌａｒ ｅｄｅｍａ. Ｉｎｔ Ｊ
Ｍｏｌ Ｓｃｉꎬ ２０２３ꎬ２４(１１):９５９１.
[１６] Ｙｅ Ｘꎬ Ｇａｏ Ｋꎬ Ｈｅ ＳＣꎬ ｅｔ ａｌ. Ａｒｔｉｆｉｃｉａｌ ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ － ｂａｓｅｄ
ｑｕａｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｏｆ ｃｅｎｔｒａｌ ｍａｃｕｌａｒ ｆｌｕｉｄ ｖｏｌｕｍｅ ａｎｄ ＶＡ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｆｏｒ
ｄｉａｂｅｔｉｃ ｍａｃｕｌａｒ ｅｄｅｍａ ｕｓｉｎｇ ＯＣＴ ｉｍａｇｅｓ. Ｏｐｈｔｈａｌｍｏｌ Ｔｈｅｒꎬ ２０２３ꎬ
１２(５):２４４１－２４５２.
[１７] Ｃａｏ Ｊꎬ Ｙｏｕ Ｋꎬ Ｊｉｎ Ｋꎬ ｅｔ ａｌ. Ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎｏｆ ｒｅｓｐｏｎｓｅ ｔｏ ａｎｔｉ－ｖａｓｃｕｌａｒ
ｅｎｄｏｔｈｅｌｉａｌ ｇｒｏｗｔｈ ｆａｃｔｏｒ ｔｒｅａｔｍｅｎｔ ｉｎ ｄｉａｂｅｔｉｃ ｍａｃｕｌａｒ ｏｅｄｅｍａ ｕｓｉｎｇ ａｎ
ｏｐｔｉｃａｌ ｃｏｈｅｒｅｎｃｅ ｔｏｍｏｇｒａｐｈｙ － ｂａｓｅｄ ｍａｃｈｉｎｅ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｍｅｔｈｏｄ. Ａｃｔａ
Ｏｐｈｔｈａｌｍｏｌꎬ ２０２１ꎬ９９(１):Ｅ１９－Ｅ２７.
[１８] Ｋｈａｎ ＭＡꎬ Ｓｏｄｈｉ ＳＫꎬ Ｏｒｒ Ｓꎬ ｅｔ ａｌ. Ｍａｃｈｉｎｅ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｑｕａｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎ
ｏｆ ｆｌｕｉｄ ｖｏｌｕｍｅ ｉｎ ｅｙｅｓ ｗｉｔｈ ｒｅｔｉｎａｌ ｖｅｉｎ ｏｃｃｌｕｓｉｏｎ ｔｒｅａｔｅｄ ｗｉｔｈ
ａｆｌｉｂｅｒｃｅｐｔ: ｔｈｅ ＲＥＶＯＬＴ ｓｔｕｄｙ. Ｊ Ｖｉｔｒｅｏｒｅｔｉｎ Ｄｉｓꎬ ２０２５ꎬ９(２):１７４－１７９.
[１９] Ｈａｆｎｅｒ Ｍꎬ Ａｓａｎｉ Ｂꎬ Ｅｃｋａｒｄｔ Ｆꎬ ｅｔ ａｌ. Ｄｅｅｐ－ ｌｅａｒｎｉｎｇ － ａｓｓｉｓｔｅｄ
ａｎａｌｙｓｉｓ ｏｆ ｅａｒｌｙ ｂｉｏｍａｒｋｅｒ ｃｈａｎｇｅｓ ｉｎ ｔｒｅａｔｍｅｎｔ － Ｎａïｖｅ ｐａｔｉｅｎｔｓ ｗｉｔｈ
ｎｅｏｖａｓｃｕｌａｒ ＡＭＤ ｕｎｄｅｒ ｉｎｔｒａｖｉｔｒｅａｌ ｆａｒｉｃｉｍａｂ. Ｏｐｈｔｈａｌｍｏｌ Ｔｈｅｒꎬ ２０２５ꎬ
１４(５):１０２５－１０３７.
[２０] Ｇａｌｌａｒｄｏ Ｍꎬ Ｍｕｎｋ ＭＲꎬ Ｋｕｒｍａｎｎ Ｔꎬ ｅｔ ａｌ. Ｍａｃｈｉｎｅ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｃａｎ
ｐｒｅｄｉｃｔ ａｎｔｉ – ＶＥＧＦ ｔｒｅａｔｍｅｎｔ ｄｅｍａｎｄ ｉｎ ａ ｔｒｅａｔ－ａｎｄ－ｅｘｔｅｎｄ ｒｅｇｉｍｅｎ
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ｆｏｒ ｐａｔｉｅｎｔｓ ｗｉｔｈ ｎｅｏｖａｓｃｕｌａｒ ＡＭＤꎬ ＤＭＥꎬ ａｎｄ ＲＶＯ ａｓｓｏｃｉａｔｅｄ ｍａｃｕｌａｒ
ｅｄｅｍａ. Ｏｐｈｔｈａｌｍｏｌ Ｒｅｔｉｎａꎬ ２０２１ꎬ５(７):６０４－６２４.
[２１] Ｋｉｋｕｃｈｉ Ｙꎬ Ｋａｗｃｚｙｎｓｋｉ ＭＧꎬ Ａｎｅｇｏｎｄｉ Ｎꎬ ｅｔ ａｌ. Ｍａｃｈｉｎｅ ｌｅａｒｎｉｎｇ
ｔｏ ｐｒｅｄｉｃｔ ｆａｒｉｃｉｍａｂ ｔｒｅａｔｍｅｎｔ ｏｕｔｃｏｍｅ ｉｎ ｎｅｏｖａｓｃｕｌａｒ ａｇｅ － ｒｅｌａｔｅｄ
ｍａｃｕｌａｒ ｄｅｇｅｎｅｒａｔｉｏｎ. Ｏｐｈｔｈａｌｍｏｌ Ｓｃｉꎬ ２０２４ꎬ４(２):１００３８５.
[２２] Ｍｅｎｇ ＺＳꎬ Ｃｈｅｎ ＹＺꎬ Ｌｉ ＨＹꎬ 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.
[２３] Ｐａｎｇ ＹＨꎬ Ｌｕｏ ＣＫꎬ Ｚｈａｎｇ ＱＲꎬ ｅｔ ａｌ. Ｍｕｌｔｉ－ｏｍｉｃｓ ｉｎｔｅｇｒａｔｉｏｎ ｗｉｔｈ
ｍａｃｈｉｎｅ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｉｄｅｎｔｉｆｉｅｄ ｅａｒｌｙ ｄｉａｂｅｔｉｃ ｒｅｔｉｎｏｐａｔｈｙꎬ ｄｉａｂｅｔｉｃ ｍａｃｕｌａ
ｅｄｅｍａ ａｎｄ ａｎｔｉ － ＶＥＧＦ ｔｒｅａｔｍｅｎｔ ｒｅｓｐｏｎｓｅ. Ｔｒａｎｓｌ Ｖｉｓ Ｓｃｉ Ｔｅｃｈｎｏｌꎬ
２０２４ꎬ１３(１２):２３.
[２４] Ｊｕｎｇ ＳＨꎬＯｈ ＳＪꎬ Ｙｏｏ Ｈꎬ ｅｔ ａｌ. Ｅｎｈａｎｃｉｎｇ ａｎｔｉ－ＶＥＧＦ ｒｅｓｐｏｎｓｅ
ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｉｎ ｄｉａｂｅｔｉｃ ｍａｃｕｌａｒ ｅｄｅｍａ ｔｈｒｏｕｇｈ ＯＣＴ ｆｅａｔｕｒｅｓ ａｎｄ ｃｌｉｎｉｃａｌ
ｄａｔａ ｉｎｔｅｇｒａｔｉｏｎ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｄｅｅｐ ｌｅａｒｎｉｎｇ. Ａｒｔｉｆｉｃｉａｌ Ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ ｉｎ
Ｍｅｄｉｃｉｎｅ. Ｃｈａｍ: Ｓｐｒｉｎｇｅｒꎬ ２０２４: １７６－１８０.
[２５] Ｑｉｄｗａｉ Ｕꎬ Ｑｉｄｗａｉ Ｕꎬ Ｒａｊａ Ｍꎬ ｅｔ ａｌ. Ｓｍａｒｔ ＡＭＤ ｐｒｏｇｎｏｓｉｓ ｔｈｒｏｕｇｈ
ｃｅｌｌｐｈｏｎｅ: ａｎ ｉｎｎｏｖａｔｉｖｅ ｌｏｃａｌｉｚｅｄ ＡＩ－ｂａｓｅｄ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｓｙｓｔｅｍ ｆｏｒ ａｎｔｉ－
ＶＥＧＦ ｔｒｅａｔｍｅｎｔ ｐｒｏｇｎｏｓｉｓ ｉｎ ｎｏｎａｇｅｎａｒｉａｎｓ ａｎｄ ｃｅｎｔｅｎａｒｉａｎｓ. Ｉｎｔ
Ｏｐｈｔｈａｌｍｏｌꎬ ２０２２ꎬ４２(６):１７４９－１７６２.
[２６] Ｌｉｕ ＢＹꎬ Ｚｈａｎｇ Ｂꎬ Ｈｕ ＹＪꎬ ｅｔ ａｌ. Ａｕｔｏｍａｔｉｃ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｏｆ ｔｒｅａｔｍｅｎｔ
ｏｕｔｃｏｍｅｓ ｉｎ ｐａｔｉｅｎｔｓ ｗｉｔｈ ｄｉａｂｅｔｉｃ ｍａｃｕｌａｒ ｅｄｅｍａ ｕｓｉｎｇ ｅｎｓｅｍｂｌｅ
ｍａｃｈｉｎｅ ｌｅａｒｎｉｎｇ. Ａｎｎ Ｔｒａｎｓｌ Ｍｅｄꎬ ２０２１ꎬ９(１):４３.
[２７] 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.
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