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摘要
糖尿病视网膜病变(ＤＲ)是糖尿病最主要的微血管并发
症ꎬ也是工作年龄人群视力丧失的首要原因ꎮ 传统筛查模
式依赖专业医生人工判读眼底图像ꎬ面临医疗资源分布不
均、诊断主观性强等挑战ꎮ 近年来ꎬ深度学习技术凭借其
在图像识别与特征学习方面的优势ꎬ为 ＤＲ 早期筛查提供
了自动化、高效率的新途径ꎮ 文章系统综述了深度学习在
ＤＲ 筛查中的应用ꎬ包括其技术原理、主流算法、数据集构
建、模型训练策略及多模态数据融合潜力ꎮ 同时ꎬ文章深
入分析了当前应用中所面临的数据质量、模型可解释性、
系统集成及临床转化壁垒等关键挑战ꎬ并对未来发展方
向—如轻量化模型设计、多病种联合预测、跨学科协同创
新生态构建等进行展望ꎬ以期为推动深度学习在 ＤＲ 筛查
中的临床落地提供参考ꎮ
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０引言
糖尿病视网膜病变(ｄｉａｂｅｔｉｃ ｒｅｔｉｎｏｐａｔｈｙꎬＤＲ)作为糖

尿病最主要的微血管并发症ꎬ已成为工作年龄人群视力丧
失的首要原因[１]ꎮ 全球糖尿病患病率的持续增加进而导
致 ＤＲ 患者基数迅速扩大ꎬ其中“威胁视力的糖尿病视网
膜病变”(ｖｉｓｉｏｎ－ｔｈｒｅａｔｅｎｉｎｇ ｄｉａｂｅｔｉｃ ｒｅｔｉｎｏｐａｔｈｙꎬ ＶＴＤＲ)患
者已高达约 ２ ８００ 万ꎬ如果不尽快及时干预将导致不可逆
的视力损害ꎬ造成严重的个人与社会负担ꎮ 对 ＤＲ 的早期
筛查被证实是保护患者视力的关键ꎬ但是现如今依赖眼科
医生人工判读眼底图像的筛查模式面临双重挑战:合格医
生数量严重不足ꎬ难以满足基层筛查需求ꎻ人工评估易受
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主观因素影响ꎬ存在诊断差异和漏诊风险ꎬ严重制约了筛
查效能[２]ꎮ 在此背景下ꎬ本研究探索将深度学习( ｄｅｅｐ
ｌｅａｒｎｉｎｇꎬＤＬ)技术应用于 ＤＲ 早期筛查的可行性与价值ꎮ
由于早期 ＤＲ 临床表现隐匿ꎬ其识别高度依赖专业经验ꎬ
而医疗资源分布不均进一步限制了筛查的可获得性ꎮ 通
过构建高效、可靠的识别模型ꎬ突破现有人工筛查的瓶颈ꎬ
提升筛查的灵敏度与标准化程度ꎬ为推进 ＤＲ 的早期防
控、降低糖尿病患者失明风险提供新的技术路线ꎮ
１ ＤＲ概述
１.１ 流行病学现状 　 糖尿病作为一种全球性的慢性代谢
性疾病ꎬ其发病率正逐年升高ꎬ已成为重大公共卫生挑战ꎮ
国际糖尿病联盟(ＩＤＦ)数据显示ꎬ全球糖尿病患者数量持
续增长ꎬ对公共卫生系统的压力呈递增趋势ꎮ ＤＲ 作为糖
尿病最常见的微血管并发症之一ꎬ严重威胁着该疾病患者
的视力健康[１]ꎮ 据权威研究估算ꎬ全球 ＤＲ 患者总数约
９ ３００万[３]ꎬ而且随着病程延长ꎬＤＲ 患病风险显著增加ꎮ
在病程超过 １０ ａ 的患者中约 ５０％出现不同程度的视网膜
病变ꎬ２０ ａ 以上病程的患者的视网膜几乎全部受累[４]ꎮ 在
所有 ＤＲ 患者中ꎬＶＴＤＲ 构成了高风险亚群ꎬ包括增殖性
ＤＲ(ＰＤＲ)、重度非增殖性 ＤＲ(ＮＰＤＲ)和糖尿病性黄斑水
肿(ＤＭＥ) [５]ꎮ 全球糖尿病人群中 ＶＴＤＲ 患病率估计介于
６.１７％－１０.２％ꎬ意味着全球约有 ２ ８００ 万患者面临极高的
视力丧失风险[６]ꎮ 若未能及时发现和干预ꎬＶＴＤＲ 将导致
不可逆的视力损伤甚至失明ꎬ严重影响患者生活质量并加
重社会医疗负担ꎮ
１.２病理机制　 长期高血糖引发的代谢紊乱、血流动力学
异常及血管内皮功能障碍共同诱发了 ＤＲ 的病理改变ꎮ
持续高血糖状态使多元醇通路激活和蛋白激酶 Ｃ(ＰＫＣ)
活化ꎬ进而晚期糖基化终末产物(ＡＧＥｓ)积累ꎬ导致视网膜
血管壁结构完整性被破坏ꎮ 同时与高血糖状态伴随的胰
岛素抵抗进一步诱发炎症反应与氧化应激ꎬ加剧视网膜微
血管损伤[７]ꎮ
２ ＤＬ技术原理及优势

近年来ꎬ人工智能(ａｒｔｉｆｉｃｉａｌ ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅꎬＡＩ)技术的飞
速发展ꎬ在医疗领域的应用规模日益广泛ꎮ 在 ＤＲ 筛查场
景中ꎬ基于 ＡＩ 的 ＤＬ 技术展现出强大能力ꎬ并凭借这种能
力为提升筛查效率与临床应用提供了新的研究方向[８]ꎮ
在不同的 ＡＩ 模型中ꎬ算法架构的差异使它们拥有不同的
性能优势ꎮ
２.１ ＤＬ基本原理　 ＤＬ 是机器学习领域的前沿分支ꎬ核心
逻辑是通过构建含多个处理层级(即“深度”结构)的人工
神经网络对人脑神经元的连接特性和计算机制进行仿真
建模ꎮ ＤＬ 能够从大量数据中自动学习并逐层抽取复杂的
抽象特征ꎬ从而高效完成各类智能识别任务[９]ꎮ 与传统机
器学习方法相比ꎬＤＬ 的突破在于其具备端到端的特征学
习能力ꎬ即无需依赖人工设计的特征ꎬ直接从原始数据中
自主提取出有分辨价值的特征ꎬ并通过多个数据处理层实
现从点到面的信息整合ꎬ因而其在处理非结构化数据时表
现出显著优势ꎮ
２.２常用的 ＤＬ算法　 在当前的 ＤＬ 体系中ꎬ卷积神经网络
与循环神经网络是其中常用的两类核心架构ꎮ 卷积神经
网络是一种专门用于处理具有网状拓扑结构数据的 ＤＬ
架构通过局部感受野等机制ꎬ仅对部分像素做出响应ꎬ高

效的模拟了生物视觉系统处理信息的方式[１０]ꎮ 循环神经
网络是一种处理序列数据的人工神经网络ꎬ通过建立数据
的时序性依赖ꎬ保证时序不同的信息被模型高效利用ꎬ这
使其对序列数据进行建模ꎬ并捕捉数据中的时间动态特
征[１１]ꎮ 二者的区别在于卷积神经网络侧重于空间数据ꎬ
而循环神经网络侧重于时序数据建模ꎮ
２.３ ＤＬ在临床应用中的优势　 在医学影像学中ꎬＤＬ 对影
像的预处理(例如去噪、增强等)有着相当大的提升ꎬ其通
过自动特征提取ꎬ突破了传统机器学习的限制ꎬ自动分析
图像中的纹理、形态学等特征[１２]ꎮ 并且它有着多模态融
合潜能ꎬ通过不同模型总结临床数据ꎬ使临床指标与影像
数据相结合ꎬ构成整体诊断模型ꎮ 最后ꎬ之所以在医疗数
据集中实现准确快捷的模型表现是它通过自身特性ꎬ在临
床数据采集中进行全流程优化ꎬ解决医疗数据进一步降低
成本ꎮ 例如ꎬ在感染性肾积水的自动计算机断层扫描图像
分割和诊断模型中ꎬＤＬ 在其中起到重要作用ꎮ ＤＬ 为基础
创建的模型与传统临床检查手段相比的优势在于提供了
一种快速、无创、准确的解决方案ꎬ来评估肾积水是否并发
感染ꎬ使其在尿石症和肾积水患者的临床管理中起到了强
大的作用[１３]ꎮ

ＤＬ 模型应用于 ＤＲ 早期筛查具有一定的优势ꎬＤＲ 在
眼底图像中主要呈现为微动脉瘤、出血点等视觉特征ꎬ这
些形态学改变高度契合 ＤＬ 在图像识别与特征提取方面
的技术优势ꎮ 并且由于全球 ＤＲ 患者基数庞大且持续增
长ꎬ而基层医疗机构大多面临专业眼科医生数量不足的困
境ꎬ导致早期筛查覆盖率难以提升ꎬ急需引入高效、自动化
的筛查方案ꎮ 基于 ＤＬ 的筛查模型已在多项研究中展现
出优异的性能ꎮ 例如ꎬＩＤｘ－ＤＲ 智能筛查系统已通过美国
食品药品监督管理局(ＦＤＡ)认证ꎬ成为全球首个获批用于
临床的 ＤＲ 自主诊断系统ꎬ标志着该技术已实现从实验研
究向临床应用的实质性跨越[１４]ꎮ
３ ＤＬ在 ＤＲ早期筛查中的应用实践
３.１数据的准备和预处理　 ＤＬ 模型在 ＤＲ 的研究领域ꎬ算
法的开发与性能评估主要由几个高质量的公开数据集保
证质量ꎮ 目前在研究中广泛使用的数据集包括 ＤＲＩＶＥ、
ＳＴＡＲＥ、Ｍｅｓｓｉｄｏｒ 以及 ＥｙｅＰＡＣＳ 等ꎮ 其中 ＥｙｅＰＡＣＳ 数据集
由美国国家糖尿病视网膜筛查计划构建ꎬ其中收录了超过
１３ 万张图像并配备了五级分类标签ꎬ是目前全球规模最
大、标注最全的公开数据集之一ꎮ 为确保标注质量ꎬ公开
数据集大多采用多专家协同标注:首先由 ２－３ 名眼科医
生分别独立完成第一次的标注ꎬ随后通过互相证实核对与
统一意见来控制个体变异ꎻ遇到大多数眼科医生无法达成
共识的复杂病例ꎬ则进行资深专家会诊或分轮次投票决策
机制来决定最终分类标签ꎮ 以 ＥｙｅＰＡＣＳ 为例ꎬ其采用的
三级标注审核制度(初级标注→专家审核→最终确认)将
整体标注错误率控制在 ３％以内ꎬ为模型训练提供了可靠
的样本数据[１５]ꎮ
３.２模型的构建及训练　 在运用 ＤＬ 技术完成 ＤＲ 分级的
研究中ꎬ卷积神经网络及其衍生体系模型已成为主流技术
路线ꎮ 其 中ꎬ 残 差 网 络 ( ＲｅｓＮｅｔ )、 密 集 连 接 网 络
(ＤｅｎｓｅＮｅｔ)等模型凭借其独特的结构ꎬ成功在抑制梯度弥
散和网络性退化的同时ꎬ维持了模型深度特性ꎬ大幅增强
了模型对病变特征的精细区分能力[１６]ꎮ 规范的数据划分
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策略被用在训练过程中ꎬ这种方法是将数据集按 ７∶ ２∶ １ 的
比例划分为训练集、验证集和测试集ꎮ 模型参数的学习和
优化在训练集中完成ꎬ超参数整定与过拟合遏制由验证集
负责ꎬ最后应用独立保留的测试集ꎬ完成评估模型泛化性
能的任务ꎮ 这种分级方法有效保障了模型的可靠性和跨
研究可比性ꎮ 这种方法即模型的内部验证ꎬ其目的是对模
型本身进行快速迭代ꎬ初步验证该模型在此类数据中的
性能[１７]ꎮ

ＤＬ 在整合眼底彩照、ＯＣＴ 等视觉数据方面展现出相
当大的优势ꎮ 眼底彩照以图像形式呈现微血管瘤、出血点
等视网膜微血管病变特征ꎬ并且采集方便成本较低ꎻＯＣＴ
则提供高分辨率的视网膜断面图像ꎬ展现了黄斑和神经纤
维层等重要解剖位置的结构异常[１８]ꎮ ＤＬ 框架整合和分
析这两种互补性影像数据ꎬ有希望构建出更完善的诊断模
型ꎬ进而提升 ＤＲ 早期筛查的敏感性与判断能力ꎮ
３.３模型的落地验证分析　 在模型完成初步构建后ꎬ其能
否实际应用于临床仍需要科学验证ꎮ 这不只是对模型本
身计算能力的考验ꎬ更是保证模型在医院复杂环境中能够
准确得出结论ꎬ满足医务人员的需求ꎮ 为确保模型满足临
床的使用要求ꎬ需要对已建立的模型进行逐级验证:(１)
对模型本身的计算能力进行验证ꎬ使用公开数据集对模型
在同源数据中的性能进行估算ꎬ目的是对模型自身对同源
数据处理上的性能进行评估[１９]ꎮ (２)要使用不同于公开
数据集并有明显差异的数据测试模型处理这类数据的效
率ꎬ例如不同医院、不同人种或地区等ꎬ覆盖模型可能应用
的所有场景ꎮ 这是为了验证模型在真实世界不同场景的
处理能力ꎬ即数据要尽可能覆盖未来模型要应用的所有场
景[２０]ꎮ (３)在模型真正被大规模用于临床前ꎬ要先将其用
于真正临床工作当中ꎬ对接受的患者进行实时分析ꎬ将结
果与诊断金标准进行对比[２１]ꎮ 与先前不同的是ꎬ该验证
评估模型是在不可预知的真实医疗环境中的实际表现ꎬ而
不是历史数据ꎬ故该方法意义在于“前瞻性”地搜集数据
并在真实环境中进行测试ꎬ也只有通过这种验证方法ꎬ才
可真实评估模型在特定医疗环境中的临床效用ꎮ
３.４临床落地应用案例分析　 近年来ꎬ在全球范围内已有
一批将这类筛查技术推向临床的案例ꎬ这为我们理解应用
的价值提供了经验ꎮ 以新加坡为例ꎬ其有完善的全国性糖
尿病视网膜病变筛查计划(ＳｉＤＲＰ)ꎬ全国的初级诊所都在
其覆盖范围内ꎮ 但随着 ＤＲ 患者的增加ꎬ眼科医生的阅片
压力也随之增加ꎬ为了提高效率ꎬ新加坡国家眼科中心等
机构联合开发了名为 ＳＥＬＥＮＡ＋的深度学习模型ꎬ并将其
融入到 ＳｉＤＲＰ 的工作流程中ꎬ该模型首先将所有的图像
数据进行初筛ꎬ排除其中明确为阴性的图像ꎬ后将所有无
法判断的图像交给阅片专家进行复核ꎮ 自 ２０１８ 年起ꎬ该
模型进行了大规模的试点部署ꎮ 结论表明ꎬ半自动的处理
方式相对于全自动处理ꎬ可以在准确度和反应速度中找到
相对较佳的平衡点ꎮ 研究表明ꎬ该系统能够将阅片专家的
工作量减少高达 ５０％ [２２]ꎮ 如果说新加坡的筛查计划目的
在于释放专家资源ꎬ那么卢旺达的 ＤＡＲＤＥＲＳ 项目则是探
索在资源受限地区部署模型进行 ＤＲ 早期筛查的可能性
及初步效果ꎮ 该项目是典型的探索前瞻性研究ꎬ研究人员
在卢旺达的 ４ 个糖尿病诊所使用 ＡＩ 解读的视网膜图像对
ＤＲ 患者进行诊断ꎬ对整个流程进行了评估ꎬ并调查了患

者和医务人员对该技术的接受程度ꎬ结论是在卢旺达的糖
尿病诊所ꎬ该技术是可行的ꎬ准确度与最近的一项全球初
级糖尿病视网膜病变深度学习筛查模型的荟萃分析结果
一致ꎬ能被医患双方广泛接受[２３]ꎮ 该研究虽规模不大ꎬ却
为技术在最需要它的地方落地使用提供了宝贵的思路和
经验ꎬ证明该技术有潜力成为平衡健康鸿沟的有力工具ꎮ
无论是在提升发达国家医疗诊断效率ꎬ还是为发展中国家
提供筛查机会ꎬ都是为临床实践创造价值ꎮ
４ ＤＬ应用面对的挑战
４.１数据相关问题 　 在医学影像数据分析任务中ꎬＤＬ 的
应用以高质量的标注影像数据作为基础ꎮ 模型通过模拟
人脑神经元的结构特性ꎬ从已标注的影像数据中提取并学
习病变的共性特征ꎬ最后构建出具有临床价值的数据指标
模型ꎬ为病变的分类提供客观的量化支撑ꎮ 虽然 ＤＬ 模型
有这种优势ꎬ但是在数据方面仍面临许多挑战:初始数据
的采集与标注高度依赖专业眼科医生ꎬ标注和分类的流程
复杂ꎬ而专业眼科医生的用人成本也相当高昂ꎻ由于临床
数据收集被患者隐私等因素限制ꎬ可用临床数据较难收
集ꎮ 此外ꎬ数据集分布不均衡问题尤为突出ꎮ 以不同地
域、种族、生活习惯进行分类的不同人群ꎬ其 ＤＲ 的发病
率、病理特征和视力损伤程度表现出明显异质性ꎮ 这种人
口学与病理学特征的异质性较为突出ꎬ直接使训练数据分
布偏倚ꎬ进而影响模型训练效果ꎮ 该模型在这种条件下会
形成“人工智能偏见”———当面对分布偏移样本或未见过
的新临床表现数据时ꎬ模型的泛化性能明显下降ꎬ难以保
持准确的病变识别与分级性能[２４]ꎮ 这一局限性在 ＤＬ 技
术的临床转化过程中的表现尤为突出ꎬ已经成为其实现大
规模应用的瓶颈[２５]ꎮ
４.２模型自身局限　 模型可解释性的欠缺ꎬ降低了其在临
床场景的接受度和推广进度ꎮ 作为典型的“黑箱”系统ꎬ
ＤＬ 模型在图像分类任务中表现优异ꎬ却很难生成符合临
床需求的逻辑路径ꎮ 医生诊断需根据具体病理特征ꎬ例如
微动脉瘤、出血点和硬性渗出ꎬ以此来构建证据链ꎬ进而做
出临床决策ꎬ而现有模型无法清晰呈现其识别逻辑与判断
依据ꎬ导致临床医生对模型输出结果缺乏信任ꎬ并且模型
自身也难以承担相应的医疗法律责任[２６－２７]ꎮ 与此同时ꎬ
数据层面的异质性属性也是局限之一ꎬ其限制了模型的跨
场景泛化效能ꎬ导致模型适用范围被压缩ꎮ 不同机构使用
的影像设备、采集指标和存储结构存在差异ꎬ导致数据分
布差异出现ꎮ 当训练数据与临床实际数据分布存在差异
时ꎬ模型的性能将明显下滑ꎬ模型在真实医疗环境中的可
靠性被这种数据适配问题直接影响ꎮ 最后值得指出的是ꎬ
临床应用落地被系统集成相关问题所阻碍ꎮ 原因是现有
的 ＤＬ 模型大多针对单一模态数据设计ꎬ但是未来保证临
床诊疗的准确性ꎬ要求对不同渠道的医疗信息进行整合ꎮ
并且医院现有信息系统存在架构复杂和标准不一的缺陷ꎬ
使得现有工作流程很难完美接入模型ꎬ实际对模型进行部
署时ꎬ系统适配以及数据转换需消耗大量资源ꎬ增加了实
际临床应用的难度ꎮ
４.３ 临床模型使用问题 　 模型的安全性及可靠性在医疗
领域的要求极其严苛ꎮ 模型作为直接参与临床决策的辅
助手段ꎬ需满足极高的预测准确性和决策可解释性的要
求ꎬ同时保证模型依据多样本数据给出的诊断在多中心场
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景的可靠性ꎮ 以 ＤＲ 筛查为例ꎬ模型的漏诊或误判可能导
致患者错失早期干预的时机ꎬ进而造成不可逆的视力损
伤ꎮ 正因如此ꎬ全球多个国家与地区ꎬ例如美国 ＦＤＡ、中国
ＮＭＰＡ 等医疗监管机构均已针对 ＡＩ 辅助诊断系统进行严
格筛选ꎬ为此设立了严格的航工业审批标准框架ꎬ以此筛
选出真正适用于临床场景、风险可控的可靠模型ꎬ确保其
符合临床诊疗标准[２８]ꎮ
５未来发展方向与展望
５.１技术的改进与优化 　 现如今ꎬＤＬ 在技术上仍有很大
的改进空间ꎬ由于高性能模型依赖大量计算资源ꎬ这一点
与推广低成本、高效率筛查的初衷不一致ꎮ 因此ꎬ构建同
时具备优异性能和计算简单的模型架构已成为核心研究
方向[２９]ꎮ 例如最新的 ＭｏｂｉｌｅＮｅｔ－Ｖ２ 轻量化卷积神经网络
模型ꎬ其通过优化参数结构与计算方式ꎬ在保持高精度的
同时ꎬ还完成了降低计算复杂度和延迟的目标ꎬ为在医疗
资源贫瘠的基层部署 ＤＲ 早期筛查模型提供了技术路
径[３０]ꎮ 在优化模型的进程中ꎬ主要通过以下方式提升核
心性能:迁移学习利用大规模预训练模型作为基础ꎬ通过
目标领域数据微调ꎬ有效缓解数据稀缺问题ꎻ注意力机制
使模型能够自适应聚焦于病变重点区域ꎬ增强特征可判别
性并提升决策可解释性[３１]ꎻ而 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 架构凭借自注
意力模块ꎬ能够建模图像全局上下文依赖ꎬ对识别分布弥
散或形态多变的早期病变展现出明显优势[３２－３３]ꎮ 展望未
来ꎬ技术发展将致力于三方面:(１)构建更大规模、多中心
的标注数据集ꎬ从数据源头提升模型泛化能力ꎻ(２)推动
卷积神经网络与 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 的混合架构进展ꎬ兼顾局部
特征提取与全局关系建模ꎻ(３)开展严格的多中心临床验
证ꎬ确保模型在真实医疗场景中的准确性与鲁棒性ꎬ为其
最终转化为临床可靠工具奠定基础ꎮ
５.２ 临床应用拓展 　 临床应用需求是诊断模型发展的根
本驱动力ꎮ 目前ꎬ大多数现有模型主要用于判定病灶的存
在和对其严重程度的的分级ꎬ模型未来的核心发展方向在
于完成转型ꎬ即搭建一个进阶的风险评估模型ꎬ能够处理
不同来源的异构数据ꎮ 这种进阶模型将整合随访影像记
录、临床遗传数据及其他临床生物标志物ꎬ这类模型通过
模型关联分析ꎬ构建出个体化风险预测图谱ꎬ为高风险人
群的早期预防性干预提供可靠的理论依据和实践支撑ꎮ

作为系统性代谢异常疾病的糖尿病ꎬ其多种微血管并
发症(如糖尿病肾病、神经病变等)在病理生理机制上存
在固有相关性[２９]ꎮ 但当前临床诊疗模式通常由不同专科
进行单独筛查ꎬ没有对这种病理机制的紧密联系进行有效
利用ꎮ 就现有理论层面而言ꎬ对一种疾病的多种并发症进
行协同判断与风险综合评估可借助统一的 ＤＬ 模型框架ꎮ
已有研究表明ꎬ眼底血管的形态学改变不仅能够特异性反
映 ＤＲ 进展ꎬ还对心血管隐患及肾功能损伤风险有着高度
关联性ꎮ 最新研究已经初步证实通过眼底影像预测肾小
球滤过率(ｅＧＦＲ)这种技术的可行性ꎬ为建立基于眼科影
像构建的全身健康评估框架提供了全新的思路[３４]ꎮ
５.３ 跨学科合作与生态构建 　 技术成果向临床应用转化
是一项系统性工程ꎬ需依托跨学科团队的长期协作推进ꎮ
ＤＬ 模型在 ＤＲ 筛查中的成功ꎬ正是信息处理科学与临床
医学两门学科进行多学科深度交织的典范ꎮ 未来要进一
步推动此类研究发展ꎬ必须要建立更紧密的协同创新机

制ꎮ 以这项研究为例ꎬ计算机专家负责构建更可靠、高效
的算法模型ꎻ临床医生提供高质量数据与医学理论支撑ꎻ
生物学机制层面则是由病理医师解释新特征ꎮ 这几方面
在模型中完美融合ꎬ能确保技术研发始终针对真实的临床
需求痛点ꎬ并加速将计算机代码转化为临床应用ꎮ 将实验
室成果转化为能够落实到临床的实际应用模型ꎬ仍然需要
多方面的共同努力ꎬ首先由学术机构提供前沿研究成果给
企业ꎬ企业再将得到的成果转化为稳定可靠的产品ꎬ完成
软件开发、用户界面优化、系统部署及持续维护的基础要
求ꎬ并通过医疗器械注册审批ꎬ以此达到投放于临床的技
术标准ꎬ最后ꎬ医疗机构作为最终使用产品的用户ꎬ提供真
正的临床实践环境ꎬ并将该产品的反馈数据进行整合ꎬ全
面验证其在真实临床场景中的使用结果ꎬ与常规的操作进
行比较ꎬ评估产品的安全性、有效性和临床实际应用效益ꎮ
通过这种多方协同机制ꎬ可以更快促进 ＤＬ 模型在眼科早
期筛查应用的尽早落地ꎮ

综上所述ꎬＤＬ 技术在 ＤＲ 早期筛查中的应用价值已
得到充分印证ꎬ具有极大的发展前景ꎬ但向临床转化的过
程中仍然面临着多重挑战ꎬ包括但不限于数据、伦理和模
型优化方面ꎮ 为实现技术的持续进化与有效落地ꎬ亟需构
建一个以临床需求为驱动、多部门协同发展的闭环生态系
统:临床实践指引研究方向ꎬ学术成果通过企业转化为成
熟产品ꎬ产品在真实场景中验证迭代ꎬ而在应用中发现的
新问题又反馈至研究端推动新一轮创新ꎮ 通过这一良性
循环ꎬＤＬ 技术有望在基层筛查等重要环节发挥核心作用ꎬ
最终为 ＤＲ 患者视力的长期保护构筑坚实的技术防线ꎮ
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[２０] Ｗａｎｇ ＴＷꎬ Ｌｕｏ ＷＴꎬ Ｔｕ ＹＫꎬ ｅｔ ａｌ. Ｓｙｓｔｅｍａｔｉｃ ｒｅｖｉｅｗ ａｎｄ ｍｅｔａ－
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ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｗｉｔｈ ｄｅｅｐ ｌｅａｒｎｉｎｇ: ａ ＲｅｓＮｅｔ － ＣＮＮ ｍｏｄｅｌ ｅｎｈａｎｃｅｄ ｂｙ
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[３３] Ｇｏｈ ＪＨＬꎬ Ａｎｇ Ｅꎬ Ｓｒｉｎｉｖａｓａｎ Ｓꎬ ｅｔ ａｌ. Ｃｏｍｐａｒａｔｉｖｅ ａｎａｌｙｓｉｓ ｏｆ
ｖｉｓｉｏｎ ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒｓ ａｎｄ ｃｏｎｖｅｎｔｉｏｎａｌ ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋｓ ｉｎ
ｄｅｔｅｃｔｉｎｇ ｒｅｆｅｒａｂｌｅ ｄｉａｂｅｔｉｃ ｒｅｔｉｎｏｐａｔｈｙ. Ｏｐｈｔｈａｌｍｏｌ Ｓｃｉꎬ ２０２４ꎬ４ ( ６):
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