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摘要
近年来ꎬ人工智能(ＡＩ)在眼科的应用范围持续扩展ꎬＡＩ 辅
助分析彩色眼底照相(ＣＦＰ)和光学相干断层扫描(ＯＣＴ)ꎬ
可以获取更多的视网膜血管量化数据ꎬ为评估全身血管状
态提供帮助ꎮ 单一模态 ＡＩ 系统(仅基于 ＣＦＰ 图像或仅基
于 ＯＣＴ 图像)虽取得一定成效ꎬ但无法模拟临床医生整合
多源信息进行综合判断的思维过程ꎮ 多模态 ＡＩ 融合 ＣＦＰ
的结构信息和 ＯＣＴ 的层间信息ꎬ能够挖掘不同模态的互
补特征ꎬ提高诊断准确性和预测能力ꎮ 文章系统综述基于
ＣＦＰ 和 ＯＣＴ 的多模态 ＡＩ 在致盲性眼病中的应用进展ꎬ阐
述其技术基础ꎬ以及在糖尿病视网膜病变、年龄相关性黄
斑变性、青光眼、病理性近视等致盲性眼病中的应用现状
及临床价值ꎬ并讨论当前多模态 ＡＩ 面临的挑战及未来发
展方向ꎬ为眼科医生提供参考依据ꎬ推动眼科诊疗技术的
发展ꎮ
关键词:多模态人工智能(ＡＩ)ꎻ彩色眼底照相(ＣＦＰ)ꎻ光
学相干断层扫描(ＯＣＴ)ꎻ深度学习ꎻ眼科疾病
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０引言
眼科是高度依赖影像学检查的学科ꎬ早期诊断和精准

治疗对于预防视力损害至关重要ꎮ 随着人口老龄化加快ꎬ
糖尿病视网膜病变(ｄｉａｂｅｔｉｃ ｒｅｔｉｎｏｐａｔｈｙꎬＤＲ)、年龄相关性
黄斑变性(ａｇｅ－ｒａｌａｔｅｄ ｍａｃｕｌａｒ ｄｅｇｅｎｅｒａｔｉｏｎꎬ ＡＲＭＤ)、青光
眼等致盲性眼病的患病率持续上升ꎮ 彩色眼底照相(ｃｏｌｏｒ
ｆｕｎｄｕｓ ｐｈｏｔｏｇｒａｐｈｙꎬ ＣＦＰ) 和光学相干断层扫描 ( ｏｐｔｉｃａｌ
ｃｏｈｅｒｅｎｃｅ ｔｅｍｏｇｒａｐｈｙꎬ ＯＣＴ)是眼科最常用的两种影像学
检查手段ꎮ ＣＦＰ 提供视网膜表面的二维彩色图像ꎬ直观显
示眼底宏观病变ꎻＯＣＴ 通过高分辨率获取视网膜的横断
面图像ꎬ定量分析分层结构ꎮ 两种技术信息互补ꎬ联合使
用评估眼部病变来提高诊断准确性ꎮ 然而ꎬ传统诊断高度
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依赖医生的经验ꎬ临床工作负荷增加与专家短缺ꎬ导致报
告判读出现延迟[１]ꎮ 基于单一影像模态的人工智能
(ａｒｔｉｆｉｃｉａｌ ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅꎬ ＡＩ)系统已取得显著进展ꎬ而多模态
ＡＩ 可以通过整合不同来源的医学信息ꎬ构建更全面的疾
病特征ꎮ 在眼科领域ꎬ多项研究开发并验证了 ＡＩ 算法在
视网膜成像上的应用ꎬ包括 ＤＲ、ＡＲＭＤ、青光眼及其他视
网膜疾病的诊断和管理[２－５]ꎮ 近年来ꎬ基于 ＯＣＴ 和 ＣＦＰ 多
模态数据训练的 ＡＩ 模型在病灶检测和定量分析方面表现
优异[６]ꎮ 本文系统综述基于 ＣＦＰ 和 ＯＣＴ 的多模态 ＡＩ 在
眼科疾病中的应用现状与临床价值ꎬ为该领域研究提供
参考ꎮ
１多模态 ＡＩ 的技术基础
１.１多模态融合策略　 多模态 ＡＩ 的核心在于有效整合来
自不同模态的异构数据ꎬ实现对共同现象的不同视角分
析ꎬ达到“１＋１>２”的效果ꎮ 目前主要采用三种融合策略:
(１)早期融合(ｅａｒｌｙ ｆｕｓｉｏｎꎬＥＦ):是一种基础方法ꎬ指在完
成各模态数据的初步特征提取与预处理之后ꎬ在数据层面
直接进行拼接、连接或组合ꎬ形成统一的高维特征向量ꎬ并
输入至建模ꎬ进入预测流程ꎮ 该方法的核心优势在于能充
分保留各模态的原始语义信息ꎬ尤其适用于不同模态在特
征维度、数据尺度相对一致的场景中[７]ꎮ (２)晚期融合
(ｌａｔｅ ｆｕｓｉｏｎ):又称决策层融合ꎬ该策略不直接对原始数据
或特征进行合并ꎬ而是为每个模态分别构建独立的子模
型ꎬ在各特征空间内完成训练与预测ꎬ最后通过加权平均、
投票机制、集成学习算法等方式ꎬ将多个子模型的输出结
果整合为最终决策ꎮ 该方法核心优势在于具有较高灵活
性和鲁棒性ꎬ可处理模态缺失ꎬ便于集成现有单模态模型ꎮ
(３)混合融合(ｈｙｂｒｉｄ ｆｕｓｉｏｎ):结合了早期与晚期融合的特
点ꎬ在不同阶段进行多层次特征交互与融合ꎬ以兼顾特征
互补性与模型可解释性ꎬ可挖掘更深层的扩模态关联ꎮ 多
模态 ＡＩ 融合策略对比见表 １ꎮ
１.２关键算法架构　 卷积神经网络(ＣＮＮ):利用卷积算子
直接从图像中提取层次化特征ꎬ在图像分类任务中非常有
效ꎮ 图像经过卷积层、池化层和激活层处理以提取特征ꎬ
最终经过全连通层对图像进行分类ꎮ 视觉语言模型
(ｖｉｓｉｏｎ ｌａｎｇｕａｇｅｍｏｄｅｌｓꎬ ＶＬＭｓ):这是一种新型 ＡＩ 范式ꎬ能
够在统一框架内中同时分析图像和文本数据ꎮ 通过自然
语言描述目标属性ꎬ在共享特征空间中建立视觉特征与语
义描述的映射关系ꎬ缓解类内差异大、类间差异小的挑战ꎮ
基础模型( ｆｏｕｎｄａｔｉｏｎ ｍｏｄｅｌｓ):是将计算机视觉与自然语
言处理相结合的 ＡＩ 模型ꎬ旨在联合视觉和文本信息进行
理解ꎬ为下游具体任务提供支持ꎮ 通过通用架构设计、预
训练与微调的领域ꎬ形成专用视觉语言模型ꎮ

２多模态 ＡＩ 在眼科疾病中的应用
２.１ ＤＲ　 糖尿病(ｄｉａｂｅｔｅｓ ｍｅｌｌｉｔｕｓꎬＤＭ)以高血糖为特征ꎬ
长期高血糖状态会对多个器官造成严重损害ꎬ包括心脏、
肾脏和视网膜等[８－９]ꎮ ＤＲ 是 ＤＭ 最常见、最严重的并发症
之一[１０]ꎮ 传统的 ＤＲ 筛查方法主要为 ＣＦＰꎬ对黄斑水肿
(ｄｉａｂｅｔｉｃ ｍａｃｕｌａｒ ｅｄｅｍａꎬＤＭＥ)的判断能力有限ꎬ而 ＯＣＴ
可清晰显示 ＤＭＥ 所在的视网膜形态改变ꎬ是 ＤＭＥ 诊断的
金标准[１１－１２]ꎮ 用于视网膜图像分析的 ＡＩ 系统的发展ꎬ为
开发非侵入性、可扩展且经济高效的糖尿病系统性并发症
检测创造机会ꎮ

多模态 ＡＩ 通过联合 ＣＦＰ 与 ＯＣＴꎬ实现对 ＤＲ 病变程
度和 ＤＭＥ 的综合评估ꎮ 既往研究仅使用单一成像模态
(ＣＦＰ 或 ＯＣＴ)ꎬ而结合多模态可能提升预测能力[１３]ꎮ
Ｇｕｌｓｈａｎ 等[１４]以 Ｉｎｃｅｐｔｉｏｎ－ｖ３ 为架构ꎬ使用 １０ 万余张 ＣＦＰ
图像进行训练ꎬ在不同数据集上的曲线下面积(ＡＵＣ)分
别为 ０.９６３ 和 ０.８９２ꎬ识别 ＤＲ 和 ＤＭＥ 的敏感度和特异度
在 ８８.９％－９７.５％ꎬ模型的性能丝毫不逊色于眼科专家[１５]ꎮ
Ｇｕ 等[１６] 利用了 １ ４４５ 对 ＣＦＰ －ＯＣＴ 配对图像ꎬ开发了
Ｆｕｓｉｏｎ－ＭＩＬ、ＣＦＰ －ＭＩＬ 和 ＯＣＴ－ＭＩＬ 模型ꎬＦｕｓｉｏｎ－ＭＩＬ 在
多个测试数据集中平均 ＡＵＣ 达到 ０.９６２－０.９８５ꎬ明显优于
ＣＦＰ－ＭＩＬ 及 ＯＣＴ－ＭＩＬꎬ可见双模态融合模型可提升诊断
水平ꎬ实现更高精度ꎮ 也有研究表明ꎬ多模态 ( ＣＦＰ 和
ＯＣＴ)模型并未比单独的 ＯＣＴ 模型带来额外优势[１７]ꎮ 在
其主要测试集中ꎬＣＦＰ 模型、ＯＣＴ 模型和多模态模型分别
检测出伴视觉障碍的 ＤＭＥꎬ分别是 ０.７５６－０.９４９、０.７５６－
０.９４９、０.９０７－０.９３９ꎬ多模态 ＡＩ 模型中表现良好ꎮ 自动化
报告生成系统整合 ＣＦＰ 和 ＯＣＴ 发现ꎬ多模态 ＡＩ 提高了
ＤＭＥ 的筛查和检测灵敏度、特异性ꎬ提升了临床效率和患
者预后[１８－１９]ꎮ
２.２ ＡＲＭＤ　 ＡＲＭＤ 是一种进行性视网膜疾病ꎬ主要影响
负责中心视力的黄斑区ꎮ ＡＲＭＤ 的早期和中期阶段可能
无明显症状ꎬ但晚期 ＡＲＭＤ 可导致严重的视力障碍ꎬ影响
视觉敏锐度[２０]ꎮ ＡＲＭＤ 分为干性和湿性两类ꎬ 湿 性
ＡＲＭＤ 需及时抗 ＶＥＧＦ 治疗ꎬ而治疗决策依赖于对 ＣＦＰ
(玻璃膜疣、地图样萎缩)和 ＯＣＴ(视网膜下积液、视网膜
内液、脉络膜新生血管等)综合信息的判断[２１]ꎮ 在眼底病
领域ꎬＡＩ 可通过 ＣＦＰ 和 ＯＣＴ 图像对 ＡＲＭＤ 做出诊断ꎬ准
确率可达眼科专家水平ꎮ

湿性 ＡＲＭＤ 的主要临床体征为 ＤＭＥ 与脉络膜新生
血管(ｃｈｏｒｏｄｉａｌ ｎｅｏｖａｓｃｕｌａｒｉｚａｔｉｏｎꎬ ＣＮＶ)ꎮ 通过深度学习
(ｄｅｅｐ ｌｅａｒｎｉｎｇꎬＤＬ)ꎬＡＩ 可以自动检测水肿体积、色素上皮
层下积液、神经上皮层脱离来诊断 ＤＭＥ 及 ＣＮＶ[２２]ꎮ 地图
样萎缩病变(ｇｅｏｇｒａｐｈｉｃ ａｔｒｏｐｈｙꎬＧＡ)是干性 ＡＲＭＤ 变性的

表 １　 多模态 ＡＩ融合策略对比

融合类型 核心思路 优势 代表方法 适用场景

早期融合 在数据 /特征输入层直接拼接
形成统一的高维特征向量

充分保留各模态的原始语义
信息

特征 拼 接、 卷 积 融
合、共享底层编码器

不同模态在特征维度、数据
尺度相对一致的场景中

晚期融合 各模态独立完成训练、预测ꎬ
在决策层进行融合

较高灵活性、鲁棒性ꎬ可处理
模态缺失ꎬ便于集成现有单
模态模型

加权、投票、平均、逻
辑回归融合

不同模态数据来源、多个单
模态模型的集成

混合融合 多阶段组合ꎬ在不同层次特征
交互与融合

兼顾特征互补性与模型可解
释性ꎬ挖掘更深层的扩模态
关联

多级注意力、分层融
合、残差门控

追求最佳性能ꎬ大规模高质
量的配对数据的复杂场景
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晚期阶段ꎬ目前已有多种模型通过多种成像特征可预测
ＧＡ 的进展速度ꎮ 多数研究基于 ＣＦＰ 或 ＯＣＴ 应用 ＤＬ 对
ＡＲＭＤ 进行分析、分类ꎮ Ｋｈａｌｉｄ 等[２３] 通过建立 ＯＣＴ 和
ＣＦＰ 对应关系识别 ＡＲＭＤ 的模型ꎮ 该模型在 ＯＣＴ 图像分
析技术上可以达到 ９６.４％、９７.１％、９６.１９％的准确性、灵敏
度和特异性ꎬ在同一数据集上的 ＣＦＰ 分析分别达到了
８６％、７６.７％和 ９０％ꎬ当分析 ＣＦＰ 和 ＯＣＴ 的融合系统时ꎬ达
到了 ９８％、１００％和 ９７.１４％ꎬ可以看出融合模型明显高于
单模型ꎮ Ｙｏｏ 等[２４] 通过结合 ＣＦＰ 和 ＯＣＴ 的 ＤＬ 模型对
ＡＲＭＤ 进行分类ꎬ仅使用 ＯＣＴ 的 ＤＬ 诊断平均准确率达
８２.６％ꎬ仅使用 ＣＦＰ 表现出 ８３.５％的准确率ꎬ而将 ＣＦＰ 和
ＯＣＴ 结合可提高平均准确率达 ９０.５％ꎮ 上述研究表明ꎬ
ＣＦＰ 和 ＯＣＴ 成像可在视网膜上提供互补的信息ꎬ二者结
合的 ＤＬ 模型具有更好的效能ꎮ
２.３青光眼　 青光眼主要与病理性眼压升高相关ꎬ损害视
神经及视觉通路ꎬ最终导致视觉功能丧失ꎮ 其典型表现是
视盘萎缩和视野缺损及缩小ꎮ 该疾病早期通常无明显症
状ꎬ周边视力也无明显下降ꎬ很多患者在疾病的晚期才来
就诊ꎬ此时视功能损伤已不可逆转ꎮ 传统 ＯＣＴ 报告需要
将视网膜神经纤维层(ｒｅｔｉｎａｌ ｎｅｒｖｅ ｆｉｂｒｅ ｌａｙｅｒꎬＲＮＦＬ)厚度
与 ＯＣＴ 中内置的正常人数据库进行比较ꎬ但临床上无用
于诊断或排除青光眼的 ＲＮＦＬ 厚度特定阈值ꎮ 此外ꎬ
ＲＮＦＬ 厚度测量受图像质量差、患者配合不佳、近视等多
种因素影响[２５－２６]ꎮ

此前青光眼检测模型主要集中于单一模态[２７－３１]ꎬ现
通过整合多模态数据ꎬ提升模型性能并更好地契合临床实
践ꎮ 多模态 ＡＩ 可以通过 ＣＦＰ 和 ＯＣＴ 同时获得视盘参数
(杯盘比、盘沿宽度等参数)、ＲＮＦＬ 厚度、神经节细胞复合
体厚度ꎬ构建联合模型ꎮ 基于 ＤＬ 的医学图像分析系统在
疾病检测准确性与临床医生相当甚至更优ꎬ能够更准确、
更快速地检测青光眼及其变化[３２－３４]ꎮ Ｈｗａｎｇ 等[３５] 基于多
模态神经网络青光眼检测(ＭＧＤ)模型ꎬ对多模态图像进
行训练和评估ꎮ 结果显示多模态集成可显著提升性能指
标(ＡＵＣ:０.８６ꎬ特异性:０.８５)ꎬ可以看出综合性方法兼顾
结构和功能数据ꎬ显著提升 ＡＩ 的功能性和准确性ꎮ Ｃｈｕｔｅｒ
等[３６]通过 ＣＦＰ 和 ＯＣＴ 图像开发了多模态 ＲＥＴＦｏｕｎｄ 模
型ꎬ与仅使用单模态 ＲＥＴＦｏｕｎｄ 模型进行了比较ꎬ多模态
模型实现了更高的 ＡＵＣ、准确率、回忆率 ( ０. ９４、０. ９２、
０.６９)ꎬ显著优于 ＣＦＰ 单模模型ꎬ但未超过 ＯＣＴ 单模模型
(ＡＵＣ:０.９３)ꎬ这可能与图像数量存在差异有关ꎮ ＤＬ 的进
步明显提升了通过 ＯＣＴ 成像的青光眼进展评估ꎬ这些方
法在提升诊断准确性、监测疾病进展以及为青光眼病理生
理展现巨大潜力ꎮ
２.４ 高度近视与病理性近视 　 高 度 近 视 指 屈 光 度
≥－６.００ Ｄꎬ以眼轴增长为特点ꎬ会引起视乳头变化、视网
膜劈裂、黄斑裂孔及后巩膜葡萄肿等并发症ꎬ从而导致不
可逆的视网膜细胞损伤ꎬ造成视功能降低[３７]ꎮ 病理性近
视(ｐａｔｈｏｌｏｇｉｃ ｍｙｏｐｉａꎬ ＰＭ)是高度近视的进展阶段ꎬ以后
巩膜葡萄肿和继发性眼底退行性病变为特征ꎬ伴有不可逆
的视力损害ꎮ

ＯＣＴ 成像被证明是比 ＣＦＰ 更准确的诊断工具ꎬ能够
精确评估疾病进展ꎮ 然而ꎬ由于时间和成本高ꎬＯＣＴ 并非
首选检查ꎬ这凸显了利用 ＣＦＰ、ＯＣＴ 和超光角眼底成像
(Ｕｌｔｒａ－ｗｉｄｅｆｉｅｌｄꎬＵＷＦ)多模态成像在临床环境中协同运
作的需求ꎮ 高度近视眼底病变的分类主要采用 ＡＴＮ 分级

系统ꎬ是眼底图像进行标签分类的重要依据ꎮ 潘新蕾[３８]

通过采用 ＲｅｓＮｅｔ５０ 的卷积模块构建多模态学习模型对
ＰＭ 进行研究ꎬ在识别及判断需要治疗的患者方面ꎬ多模
态模型表现较为优异ꎬ其准确度在 ０.８４２－０.９７５ꎬＡＵＣ 均高
于 ０.９２５ꎬ而单模态模型的准确度在 ０.７１３－０.９３３ꎬＡＵＣ 在
０.６５８－０.８２４ꎬ均低于多模态模型ꎮ Ｘｕ 等[３９] 在 ＰＭ 中对单
模态 ＣＦＰ、ＯＣＴ 和双模态 ＡＩ 进行了 ＡＴＮ 评分的表现比
较ꎮ 双峰模型—双重 ＤＬ 在分类中表现出优越的准确性ꎮ
多模态 ＡＩ 在治疗重度 ＰＭ 的 ＡＵＣ 为 ０.９６３５ꎬ而 ＯＣＴ 模型
为 ０.９３５９ꎬＣＦＰ 模型为 ０.９２６８ꎮ 可见单纯依靠 ＣＦＰ 或 ＯＣＴ
判断 ＰＭ 患者的诊疗方式并不可靠ꎬ需结合 ＣＦＰ 和 ＯＣＴ
图像的双模态 ＡＩ 来识别需行处理的患者ꎬ并合理判断其
治疗方法ꎮ
２.５其他类型视网膜疾病 　 视网膜静脉阻塞(ＲＶＯ)是第
二常见的视网膜血管疾病ꎮ 视网膜分支阻塞(ＢＲＶＯ)以
中央视网膜静脉主要分支之一闭塞为特征ꎬ视力障碍严重
程度 主 要 取 决 于 闭 塞 的 位 置、 范 围 和 持 续 时 间ꎮ
Ｃｈｏｉ 等[４０]研究通过多模态方法ꎬ构建了仅使用眼底图像
的单峰模型、视网膜视盘和血管增强多模态模型以预测未
来的 ＢＲＶＯꎬ结果显示多模态模型优于单模模型ꎬＡＵＣ 为
０.７６ꎬ准确率为 ６８.５％ꎮ 这些发现展示了视网膜视盘和血
管增强多模态方法在 ＢＲＶＯ 预测中的潜力ꎬＢＲＶＯ 预测性
能显著提升ꎮ Ｂａｒｂｏｓａ 等[４１] 使用 ＶＧＧ－１９ 网络开发了三
种模型:单模态(仅为 ＯＣＴ Ｂ 扫描)、多模态(ＯＣＴ 的 Ｂ 扫
描和糖尿病信息)、多图像(ＯＣＴ 的 Ｂ 扫描、红外图像和糖
尿病信息)ꎮ 结果显示多图像模型取得了更好的结果ꎬ准
确率为 ９５.２０％ꎬ精度为 ９５.４３％ꎬ召回率为 ９５.２０％ꎬＡＵＣ
为 ９９.５９％ꎮ 多模态 ＡＩ 在 ＢＲＶＯ 中展现出巨大潜力ꎮ

中央浆液性绒毛膜视网膜病变(ＣＳＣＲ)是一种特发性
黄斑疾病ꎬ其特征是视网膜色素上皮 ( ｒｅｔｉｎａｌ ｐｉｇｍｅｎｔ
ｅｐｉｔｈｅｌｉｕｍꎬＲＰＥ)功能障碍和脉络膜高透性ꎬ导致神经上
皮层脱离( ｎｅｕｒｏｓｅｎｓｏｒｙ ｒｅｔｉｎａｌ ｄｅｔａｃｈｍｅｎｔꎬＮＲＤ)和 / 或色
素上皮脱离( ｐｉｇｍｅｎｔ ｅｐｉｔｈｅｌｉｕｍ ｄｅｔａｃｈｍｅｎｔꎬＰＥＤ)ꎮ ＯＣＴ
与 ＣＦＰ 可视化相结合ꎬ使 ＣＳＣＲ 能够可靠诊断ꎬ并有效区
分其他血管病变(如 ＤＲ、湿性 ＡＲＭＤ) [４２]ꎮ Ｘｕ 等[４３] 引入
多模态图像融合方法ꎬ开发了迭代学习模型( ＩＬＭ－ＧＲＥＳＳ
和 ＩＬＭ－ＳＡＬＭＬ)框架ꎬ实现了病灶直径的准确测量(修正
率为 ８３.０％)ꎮ 整合 ＣＦＰ 和 ＯＣＴ 数据的病灶边界定位模
块(ＬＢＬＭ)将校正率提升至 ９２.１１％ꎮ Ｙｏｏ 等[４４] 提出了结
合迁移学习与多模态数据(ＣＦＰ 和 ＯＣＴ / 临床参数)预测
１ ａ光动力疗法结局(敏感与耐药)ꎮ 该综合模型的准确率
达到 ８８％ꎬ显著优于仅基于成像的模型ꎮ ＡＩ 在 ＣＳＣＲ 中的
应用已从疾病分类发展到动态预后预测ꎬ利用多模态数据
融合(如 ＣＥＰ、ＯＣＴ、ＯＣＴＡ)来提升诊断准确性ꎮ 多模态
ＡＩ 在眼病中的应用见表 ２ꎮ
３从眼科到全身的拓展应用

视网膜作为中枢神经系统的延伸ꎬ是全身疾病诊断的
重要窗口ꎮ 当视网膜 ＯＣＴ、ＣＦＰ 与 ＤＬ 算法相结合ꎬ可以
用于监测许多神经退行性疾病的进展ꎬ如多发性硬化症、
阿尔茨海默病 ( Ａｌｚｈｅｉｍｅｒ􀆳ｓ ｄｉａｅａｓｅꎬＡＤ) [４５] 和帕金森病
(Ｐａｒｋｉｎｓｏｎ􀆳ｓ ｄｉｓｅａｓｅꎬＰＤ) [４６]、中风等疾病ꎮ 视网膜可以直
接、无创地观察和分析血管的部位ꎬ通过评估视网膜血管
损伤的严重程度ꎬ间接反映外周、大脑和冠状血管的血管
疾病ꎮ Ｔａｎ 等[４７]汇总多项研究数据ꎬ开展了关于 ＯＣＴ 在
全身性高血压应用的荟萃分析ꎮ Ｊｉａｎｇ 等[４８]通过荟萃分析
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表 ２　 多模态 ＡＩ在眼病中的应用

疾病 单模态(仅 ＣＦＰ /仅 ＯＣＴ) 多模态(ＣＦＰ＋ＯＣＴ) 核心性能指标(融合模型) 参考文献

ＤＲ ＣＦＰ 对 ＤＭＥ 的判断有限ꎬＯＣＴ
无法提供视网膜血管病变

综合评估 ＤＲ 病变程度和 ＤＭＥ
状态

ＡＵＣ 达 ０.９０７－０.９８５ꎬ敏感度、
特异度达 ８８.９％－９７.５％

Ｇｕ 等[１６]和

Ｔａｎ 等[１７]

ＡＲＭＤ 无法对玻璃膜疣、ＧＡ、ＣＮＶ、视
网膜下积液等综合判断

实现液体渗出的自动检测和
量化系统

准确 度、 灵 敏 度、 特 异 性 达
９８％、１００％、９７.１４％

Ｋｈａｌｉｄ 等[２３]

青光眼 ＲＮＦＬ 厚度临床上无特定阈
值ꎮ 测量受多因素影响

同时获得视盘参数、ＲＮＦＬ 厚
度、神经节细胞复合体厚度

ＡＵＣ 达 ０.９４ꎬ优于 ＣＦＰ 单模模
型(ＡＵＣ:０.８６)

Ｃｈｕｔｅｒ 等[３６]

ＰＭ 无法精准采用 ＡＴＮ 分级系统ꎬ
对各种并发症研究有限

多模态通过 ＡＴＮ 分级ꎬ对视力
预后进行精确评估

准确度 ０.８４２－０.９７５ꎬＡＵＣ 高于
０.９２５

潘新蕾[３８]

ＲＶＯ 仅依赖单一设备图像限制了
普适性

结合 ＣＦＰ 和视网膜视盘和血
管综合分析

ＡＵＣ 达 ０.７６ꎬ准确率达 ６８.５％ Ｃｈｏｉ 等[４０]

ＣＳＣＲ 单模态无法有效区分其他血
管病变

多模态数据可提高 ＣＳＲＳ 诊断
性能

准确率达到 ８８％ꎬ显著优于单
模态模型

Ｙｏｏ 等[４４]

研究 评 估 了 ＳＤ － ＯＣＴ 对 多 足 型 脉 络 膜 血 管 病 变
(ｐｏｌｙｐｏｉｄａｌ ｃｈｏｒｏｉｄａｌ ｖａｓｃｕｌｏｐａｔｈｙꎬＰＣＶ)的诊断敏感性和
特异性ꎮ Ｐｅｌｌｅｇｒｉｎｉ 等[４９] 阐述了 ＯＣＴＡ 在神经退行性疾病
中的应用ꎮ Ｙｏｏ 等[２４]讨论了 ＡＩ 在全身健康和长寿医学中
的应用ꎬ为眼科成像领域的做出重要贡献ꎮ
４多模态 ＡＩ 的临床价值
４.１提高诊断准确性　 多模态 ＡＩ 通过整合 ＣＦＰ 与 ＯＣＴ 互
补信息ꎬ提高疾病检出率和分类准确性ꎮ 多项研究表明ꎬ
与单模态相比ꎬ多模态系统 ＡＵＣ 提升 ４％－５％ꎬ准确度提
升 ２％－７％ [１９]ꎮ 这种融合模式有效弥补单一模态影像的
固有短板ꎬ显著降低了诊断不确定性及假阴性率ꎮ
４.２提升临床效率　 自然语言处理(ＮＬＰ)和多模态 ＡＩ 的
结合推动自动化报告生成的临床应用ꎮ 多模态 ＡＩ 系统通
过整合多样化数据源ꎬ加快临床工作流程ꎬ减少医师阅片
时间ꎬ提高工作效率ꎬ显著降低漏诊率和转诊延误ꎮ
４.３标准化随访方案　 在分级诊疗场景中ꎬ多模态 ＡＩ 展现
出从筛查到转诊ꎬＡＩ 辅助诊断可减少不必要的专科转诊ꎬ
优化医疗资源配置ꎮ ＡＩ 生成的眼科报告有望从回顾性文
档演变为动态、预测性和患者交互式工具ꎬ有助于降低医
疗成本ꎬ可减少晚期并发症的治疗费用ꎮ
５现有研究争议与辩证分析

多数研究针对 ＣＦＰ 联合 ＯＣＴ 多模态 ＡＩ 展现出优于
单模态的诊断性能ꎬ但部分研究结论存在明显分歧ꎮ 在
ＤＲ、ＡＲＭＤ、ＰＭ、ＲＶＯ 中多数研究证实融合模型性能提
升:Ｇｕ 等[１６] ＤＲ 双模态 Ｆｕｓｉｏｎ－ＭＩＬ 模型 ＡＵＣ 为 ０.９６２－
０.９８５ꎬ显著高于单独 ＣＦＰ / ＯＣＴ 模型ꎻＫｈａｌｉｄ 等[２３] ＡＲＭＤ
融合模型准确度 ９８％、灵敏度 １００％ꎬ远超单模态ꎮ 而
Ｔａｎ 等[１７] 研究伴视力损伤的 ＤＭＥ 时发现ꎬ多模态模型
ＡＵＣ(０.９０７－０.９３９)并未显著超越单模型 ＯＣＴꎬ甚至在某
些子集中略逊于 ＯＣＴꎻ同样ꎬＣｈｕｔｅｒ 等[３６]青光眼 ＲＥＴＦｏｕｎｄ
基础模型试验中ꎬ多模态融合模型 ＡＵＣ 为 ０.９４ꎬ仅优于
ＣＦＰ 单模ꎬ但未超过 ＯＣＴ 单模态模型ꎬ融合未实现性能
跃升ꎮ

深入分析分歧根源可见ꎬＤＭＥ、青光眼的诊断依据黄
斑分层厚度、ＲＮＦＬ 等 ＯＣＴ 量化指标ꎬＣＦＰ 仅提供辅助宏
观血管信息ꎬ补充价值有限ꎬ甚至因配准误差或图像质量
不匹配而引入噪声ꎬ从而抵消多特征融合带来的性能提
升ꎮ 而合并大范围血管渗出、玻璃膜疣、后巩膜葡萄肿的
眼底病ꎬＣＦＰ 和 ＯＣＴ 包含独立诊断价值ꎬ融合增益显著ꎮ

其次ꎬＣｈｕｔｅｒ 等[３６] 研究中 ＣＦＰ －ＯＣＴ 配对图像数量不均
衡ꎬ部分低质量 ＣＦＰ 图像引入噪声ꎬ抵消了融合优势ꎻ而
Ｇｕ 等[１６]、Ｋｈａｌｉｄ 等[２３]采用标准化设备采集、高质量配对
图像ꎬ无模态数据噪声干扰ꎬ融合优势充分释放ꎮ 最后ꎬ采
用晚期决策融合的青光眼模型易出现“单 ＯＣＴ 模型权重
过高”ꎬＣＦＰ 特征被淹没ꎻ早期特征拼接融合的 ＤＲ、ＡＲＭＤ
模型可平等提取两类图像特征ꎬ互补作用充分发挥ꎮ 融合
策略不匹配疾病影像特征ꎬ简单融合可能导致梯度冲突或
特征淹没ꎬ会直接造成“多模态无提升”的试验假象ꎬ削弱
模型性能ꎮ

综上ꎬ多模态 ＡＩ 的性能优势是条件性和策略敏感性
的ꎬ并非普适性优势ꎮ 现有研究结论冲突由疾病病理特
征、数据集构建、融合算法等多因素导致ꎬ当前研究仍缺乏
分层、多中心及标准化对照试验ꎮ 未来需开发自适应权重
融合架构ꎬ整合多中心异质影像数据ꎬ分层区分不同眼病、
不同基层诊疗条件开展验证ꎬ从而实现多模态 ＡＩ 真实临
床价值ꎮ
６当前临床诊疗的影响及未来发展趋势
６.１多模态 ＡＩ 对当前眼科临床诊疗的影响　 传统眼科治
疗决策依赖指南推荐的标准方案(如 ＤＲ 的定期筛查、
ＡＲＭＤ 的抗 ＶＥＧＦ 按需治疗)ꎬ但启动治疗的个体化阈值
高度依赖医师主观阅片ꎮ 多模态 ＣＦＰ ＋ＯＣＴ 的融合模型
整合宏观眼底血管、视网膜分层量化双重特征ꎬ实现客观、
量化、标准化疾病分层ꎮ

在 ＤＲ、ＤＭＥ 中ꎬ多模态 ＡＩ 可同步完成 ＤＲ 严重程度
分级及黄斑水肿体积自动测算ꎬ精准区分无需干预轻度
ＤＲ、需激光光凝的重度非增殖期 ＤＲ、需抗 ＶＥＧＦ 注射的
合并中心累及 ＤＭＥ 患者ꎻ在湿性 ＡＲＭＤ 中ꎬＡＩ 自动量化
视网膜下积液ꎬ脉络膜新生血管范围ꎬ替代传统人工粗略
评估ꎬ提前检测到活动性病变ꎬ从而指导抗 ＶＥＧＦ 治疗的
提前启动ꎮ 在青光眼中ꎬ多模态 ＡＩ 融合 ＣＦＰ 杯盘比、盘
沿形态与 ＯＣＴ 神经节细胞复合体、ＲＮＦＬ 厚度ꎬ区分进展
型青光眼与稳定型青光眼ꎬ指导降眼压药物、激光小梁成
形术、微创青光眼手术分层干预ꎮ 在 ＰＭ 中ꎬ多模态 ＡＩ 自
动完成 ＡＴＮ 量化评分ꎬ精准识别需黄斑裂孔修复、后巩膜
加固术的高危患者ꎬ降低单纯依靠 ＣＦＰ 低估视网膜劈裂、
ＣＮＶ 的漏治风险ꎮ 同时多模态 ＡＩ 可将不同时间点的 ＣＦＰ
与 ＯＣＴ 图像进行空间对齐ꎬ量化病灶体积、液体量、ＲＮＦＬ
厚度的动态变化速率ꎮ 这种“轨迹预测”功能可早期识别
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治疗效果不佳者ꎬ从而及时调整方案ꎬ避免无效治疗的
持续ꎮ
６.２多模态 ＡＩ 未来临床发展趋势　 结合多模态 ＡＩ 现阶段
临床应用价值、局限性及现有研究分歧ꎬ未来多模态 ＡＩ 应
聚焦于以下方向:(１)突破单一疾病专用模型局限ꎬ构建
可兼容 ＣＦＰ、ＯＣＴ、光学相干断层扫描血管成像( ｏｐｔｉｃａｌ
ｃｏｈｅｒｅｎｃｅ ｔｏｍｏｇｒａｐｈｙ ａｎｇｉｏｇｒａｐｈｙꎬＯＣＴＡ)、临床病历文本的
多模态基础模型(ＥｙｅＦＭ)ꎬ同时引入注意力动态权重混合
融合架构ꎬ自动识别核心病灶ꎬ针对以 ＯＣＴ 层结构损伤为
主的青光眼ꎬ以血管病变为主的 ＤＲ、ＲＶＯꎬ平衡双模态信
息输入ꎬ从算法层面解决“多模态是否优于单模态”的试
验结论冲突ꎮ (２)由静态诊断转向动态监测ꎬ开发长期纵
向影像配准、病灶差值量化功能ꎬ自动存储、比对患者历年
ＣＦＰ 与 ＯＣＴ 数据ꎬ精准量化积液体积、ＲＮＦＬ 厚度、萎缩病
灶面积的动态变化ꎬ实现个体化预后预测与治疗反应评
估ꎮ (３)开发可解释 ＡＩꎬ克服“ＡＩ 黑箱”挑战ꎬ让 ＡＩ 推理
过程透明化ꎬ通过病灶热力图、分层分割可视化解决深度
学习“黑箱”缺陷ꎬ同时制定统一的伦理框架ꎬ推动多模态
ＡＩ 辅助诊疗方案纳入眼底病临床指南ꎬ获得临床医生的
信任及促进监管审批ꎮ (４)依托联邦学习整合多中心、多
设备异质数据ꎬ消除单中心数据偏倚ꎬ建立无需共享患者
原始影像即可联合训练多模态模型ꎬ解决数据孤岛和隐私
问题ꎬ统一全国 ＡＩ 诊断标准ꎮ
７结论

基于 ＣＦＰ 和 ＯＣＴ 的多模态 ＡＩ 是当前眼科诊断技术
的重要发展方向ꎮ 通过融合宏观形态与微观量化的影像
信息ꎬ多模态 ＡＩ 系统在 ＤＲ、ＡＲＭＤ、青光眼、高度近视及
其他致盲性眼病的筛查、诊断和监测中展现出显著的临床
价值ꎬ在 ＲＶＯ 等复杂场景中展现出超越人类的预后预测
能力ꎮ 从眼科向全身疾病的拓展ꎬ多模态 ＡＩ 有望成为链
接眼部健康与系统性疾病管理的桥梁ꎮ 随着基础模型、联
邦学习、可解释 ＡＩ 及多中心研究的进步ꎬ实现从“辅助诊
断”到“全流程管理”的升级ꎮ 在规范数据ꎬ完善伦理的基
础上ꎬ多模态 ＡＩ 将在精准眼科医疗中发挥越来越重要的
作用ꎬ为全球视力健康事业做出更大贡献ꎮ
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ｓｃｒｅｅｎｉｎｇ ｏｆ ｍｕｌｔｉｐｌｅ ｒｅｔｉｎａｌ ａｎｄ ｏｐｔｉｃ ｎｅｒｖｅ ｄｉｓｅａｓｅｓ. ＪＡＭＡ Ｎｅｔｗ Ｏｐｅｎꎬ
２０２２ꎬ５(５):ｅ２２９９６０.
[６] Ｗｕ ＪＤꎬ Ｆａｎｇ ＨＨꎬ Ｚｈｕ ＪＹꎬ ｅｔ ａｌ. Ｍｕｌｔｉ － ｒａｔｅｒ Ｐｒｉｓｍ: Ｌｅａｒｎｉｎｇ
ｓｅｌｆ－ ｃａｌｉｂｒａｔｅｄ ｍｅｄｉｃａｌ ｉｍａｇｅ ｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ ｆｒｏｍ ｍｕｌｔｉｐｌｅ ｒａｔｅｒｓ. Ｓｃｉ

Ｂｕｌｌꎬ ２０２４ꎬ６９(１８):２９０６－２９１９.
[７] Ｗｕ Ｙꎬ Ｘｉｅ ＸＪꎬ Ｚｈｕ ＪＨꎬ ｅｔ ａｌ. Ｏｖｅｒｖｉｅｗ ａｎｄ ｐｒｏｓｐｅｃｔｓ ｏｆ ＤＮＡ
ｓｅｑｕｅｎｃｅ ｖｉｓｕａｌｉｚａｔｉｏｎ. Ｉｎｔ Ｊ Ｍｏｌ Ｓｃｉꎬ ２０２５ꎬ２６(２):４７７.
[８] Ｋｈａｒｒｏｕｂｉ ＡＴꎬ Ｄａｒｗｉｓｈ ＨＭ. Ｄｉａｂｅｔｅｓ ｍｅｌｌｉｔｕｓ: Ｔｈｅ ｅｐｉｄｅｍｉｃ ｏｆ ｔｈｅ
ｃｅｎｔｕｒｙ. Ｗｏｒｌｄ Ｊ Ｄｉａｂｅｔｅｓꎬ ２０１５ꎬ６(６):８５０－８６７.
[９ ] Ｍａｇｌｉａｎｏ ＤＪꎬ Ｂｏｙｋｏ ＥＪꎬ ＩＤＦ Ｄｉａｂｅｔｅｓ Ａｔｌａｓ Ｃｏｍｍｉｔｔｅｅ. ＩＤＦ
Ｄｉａｂｅｔｅｓ Ａｔｌａｓ. Ｂｒｕｓｓｅｌｓ: Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ Ｄｉａｂｅｔｅｓ Ｆｅｄｅｒａｔｉｏｎꎬ ２０２１.
[１０] Ｂａｗａｎｋａｒ Ｐꎬ Ｓｈａｎｂｈａｇ Ｎꎬ Ｓ Ｓｍｉｔｈａ Ｋꎬ ｅｔ ａｌ. Ｓｅｎｓｉｔｉｖｉｔｙ ａｎｄ
ｓｐｅｃｉｆｉｃｉｔｙ ｏｆ ａｕｔｏｍａｔｅｄ ａｎａｌｙｓｉｓ ｏｆ ｓｉｎｇｌｅ － ｆｉｅｌｄ ｎｏｎ － ｍｙｄｒｉａｔｉｃ ｆｕｎｄｕｓ
ｐｈｏｔｏｇｒａｐｈｓ ｂｙ Ｂｏｓｃｈ ＤＲ Ａｌｇｏｒｉｔｈｍ－Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｗｉｔｈ ｍｙｄｒｉａｔｉｃ ｆｕｎｄｕｓ
ｐｈｏｔｏｇｒａｐｈｙ (ＥＴＤＲＳ) ｆｏｒ ｓｃｒｅｅｎｉｎｇ ｉｎ ｕｎｄｉａｇｎｏｓｅｄ ｄｉａｂｅｔｉｃ ｒｅｔｉｎｏｐａｔｈｙ.
ＰＬｏＳ Ｏｎｅꎬ ２０１７ꎬ１２(１２):ｅ０１８９８５４.
[１１] 黄海燕ꎬ 李德爽ꎬ 谷浩ꎬ 等. ＯＣＴ 和 ＯＣＴＡ 生物学标志物在糖
尿病性黄斑水肿预后和监测中的应用. 国际眼科杂志ꎬ ２０２４ꎬ２４(５):
７４３－７４８.
[１２] Ｃｉｃｉｎｅｌｌｉ ＭＶꎬ Ｒａｂｉｏｌｏ Ａꎬ Ｓａｃｃｏｎｉ Ｒꎬ ｅｔ ａｌ. Ｏｐｔｉｃａｌ ｃｏｈｅｒｅｎｃｅ
ｔｏｍｏｇｒａｐｈｙ ａｎｇｉｏｇｒａｐｈｙ ｉｎ ｄｒｙ ａｇｅ － ｒｅｌａｔｅｄ ｍａｃｕｌａｒ ｄｅｇｅｎｅｒａｔｉｏｎ. Ｓｕｒｖ
Ｏｐｈｔｈａｌｍｏｌꎬ ２０１８ꎬ６３(２):２３６－２４４.
[１３] Ｐｏｐｌｉｎ Ｒꎬ Ｖａｒａｄａｒａｊａｎ ＡＶꎬ Ｂｌｕｍｅｒ Ｋꎬ ｅｔ ａｌ. Ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｏｆ
ｃａｒｄｉｏｖａｓｃｕｌａｒ ｒｉｓｋ ｆａｃｔｏｒｓ ｆｒｏｍ ｒｅｔｉｎａｌ ｆｕｎｄｕｓ ｐｈｏｔｏｇｒａｐｈｓ ｖｉａ ｄｅｅｐ
ｌｅａｒｎｉｎｇ. Ｎａｔ Ｂｉｏｍｅｄ Ｅｎｇꎬ ２０１８ꎬ２(３):１５８－１６４.
[１４] Ｇｕｌｓｈａｎ Ｖꎬ Ｐｅｎｇ Ｌꎬ Ｃｏｒａｍ Ｍꎬ ｅｔ ａｌ. Ｄｅｖｅｌｏｐｍｅｎｔ ａｎｄ ｖａｌｉｄａｔｉｏｎ
ｏｆ ａ ｄｅｅｐ ｌｅａｒｎｉｎｇ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｆｏｒ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｏｆ ｄｉａｂｅｔｉｃ ｒｅｔｉｎｏｐａｔｈｙ ｉｎ ｒｅｔｉｎａｌ
ｆｕｎｄｕｓ ｐｈｏｔｏｇｒａｐｈｓ. ＪＡＭＡꎬ ２０１６ꎬ３１６(２２):２４０２－２４１０.
[１５] Ｇｕｌｓｈａｎ Ｖꎬ Ｒａｊａｎ ＲＰꎬ Ｗｉｄｎｅｒ Ｋꎬ ｅｔ ａｌ. Ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｏｆ ａ ｄｅｅｐ－
ｌｅａｒｎｉｎｇ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｖｓ ｍａｎｕａｌ ｇｒａｄｉｎｇ ｆｏｒ ｄｅｔｅｃｔｉｎｇ ｄｉａｂｅｔｉｃ ｒｅｔｉｎｏｐａｔｈｙ ｉｎ
Ｉｎｄｉａ. ＪＡＭＡ Ｏｐｈｔｈａｌｍｏｌꎬ ２０１９ꎬ１３７(９):９８７－９９３.
[１６] Ｇｕ ＸＷꎬ Ｚｈｏｕ Ｙꎬ Ｚｈａｏ ＪＣꎬ ｅｔ ａｌ. Ｄｉａｇｎｏｓｔｉｃ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ａｎｄ
ｇｅｎｅｒａｌｉｚａｂｉｌｉｔｙ ｏｆ ｄｅｅｐ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｆｏｒ ｍｕｌｔｉｐｌｅ ｒｅｔｉｎａｌ ｄｉｓｅａｓｅｓ ｕｓｉｎｇ
ｂｉｍｏｄａｌ ｉｍａｇｉｎｇ ｏｆ ｆｕｎｄｕｓ ｐｈｏｔｏｇｒａｐｈｙ ａｎｄ ｏｐｔｉｃａｌ ｃｏｈｅｒｅｎｃｅ
ｔｏｍｏｇｒａｐｈｙ. Ｆｒｏｎｔ Ｃｅｌｌ Ｄｅｖ Ｂｉｏｌꎬ ２０２５ꎬ１３:１６６５１７３.
[１７] Ｔａｎ ＴＥꎬ Ｎｇ ＹＰꎬ Ｃａｌｈｏｕｎ Ｃꎬ ｅｔ ａｌ. Ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｏｆ ｃｅｎｔｅｒ－ｉｎｖｏｌｖｅｄ
ｄｉａｂｅｔｉｃ ｍａｃｕｌａｒ ｅｄｅｍａ ｗｉｔｈ ｖｉｓｕａｌ ｉｍｐａｉｒｍｅｎｔ ｕｓｉｎｇ ｍｕｌｔｉｍｏｄａｌ ａｒｔｉｆｉｃｉａｌ
ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ. Ｏｐｈｔｈａｌｍｏｌ Ｒｅｔｉｎａꎬ ２０２５ꎬ９(１０):９５５－９６３.
[１８] Ｓｈａｈｒｉａｒｉ ＭＨꎬ Ｓａｂｂａｇｈｉ Ｈꎬ Ａｓａｄｉ Ｆꎬ ｅｔ ａｌ. Ａｒｔｉｆｉｃｉａｌ ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ
ｉｎ ｓｃｒｅｅｎｉｎｇꎬ ｄｉａｇｎｏｓｉｓꎬ ａｎｄ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｏｆ ｄｉａｂｅｔｉｃ ｍａｃｕｌａｒ ｅｄｅｍａ: ａ
ｓｙｓｔｅｍａｔｉｃ ｒｅｖｉｅｗ. Ｓｕｒｖ Ｏｐｈｔｈａｌｍｏｌꎬ ２０２３ꎬ６８(１):４２－５３.
[１９] Ｓｈｅｎ ＹＪꎬ Ｃｈｅｎ Ｑꎬ Ｈｅ ＸＹꎬ ｅｔ ａｌ. Ａｕｔｏｍａｔｅｄ ｒｅｐｏｒｔ ｇｅｎｅｒａｔｉｏｎ ｉｎ
ｏｐｈｔｈａｌｍｏｌｏｇｙ: ｉｎｔｅｇｒａｔｉｎｇ ａｒｔｉｆｉｃｉａｌ ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅꎬ ｍｕｌｔｉｍｏｄａｌ ｉｍａｇｉｎｇꎬ
ａｎｄ ｃｌｉｎｉｃａｌ ｄａｔａ. Ｏｐｈｔｈａｌｍｏｌ Ｔｈｅｒꎬ ２０２６ꎬ１５(３):１００１－１０２０.
[２０] Ｆｌｅｃｋｅｎｓｔｅｉｎ Ｍꎬ Ｋｅｅｎａｎ ＴＤＬꎬ Ｇｕｙｍｅｒ ＲＨꎬ ｅｔ ａｌ. Ａｇｅ － ｒｅｌａｔｅｄ
ｍａｃｕｌａｒ ｄｅｇｅｎｅｒａｔｉｏｎ. Ｎａｔ Ｒｅｖ Ｄｉｓ Ｐｒｉｍｅｒｓꎬ ２０２１ꎬ７:３１.
[２１] 张超ꎬ 祁媛媛ꎬ 王树纲ꎬ 等. 人工智能在黄斑疾病中的应用及
研究进展. 国际眼科杂志ꎬ ２０２５ꎬ２５(７):１０９４－１０９８.
[２２] Ｌｉ Ｆꎬ Ｃｈｅｎ Ｈꎬ Ｌｉｕ Ｚꎬ ｅｔ ａｌ. Ｆｕｌｌｙ ａｕｔｏｍａｔｅｄ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｏｆ ｒｅｔｉｎａｌ
ｄｉｓｏｒｄｅｒｓ ｂｙ ｉｍａｇｅ － ｂａｓｅｄ ｄｅｅｐ ｌｅａｒｎｉｎｇ. Ｇｒａｅｆｅｓ Ａｒｃｈ Ｃｌｉｎ Ｅｘｐ
Ｏｐｈｔｈａｌｍｏｌꎬ ２０１９ꎬ２５７(３):４９５－５０５.
[２３] Ｋｈａｌｉｄ Ｓꎬ Ａｋｒａｍ ＭＵꎬ Ｈａｓｓａｎ Ｔꎬ ｅｔ ａｌ. Ａｕｔｏｍａｔｅｄ ｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ
ａｎｄ ｑｕａｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｏｆ ｄｒｕｓｅｎ ｉｎ ｆｕｎｄｕｓ ａｎｄ ｏｐｔｉｃａｌ ｃｏｈｅｒｅｎｃｅ ｔｏｍｏｇｒａｐｈｙ
ｉｍａｇｅｓ ｆｏｒ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｏｆ ＡＲＭＤ. Ｊ Ｄｉｇｉｔ Ｉｍａｇｉｎｇꎬ ２０１８ꎬ３１(４):４６４－４７６.
[２４] Ｙｏｏ ＴＫꎬ Ｃｈｏｉ ＪＹꎬ Ｓｅｏ ＪＧꎬ ｅｔ ａｌ. Ｔｈｅ ｐｏｓｓｉｂｉｌｉｔｙ ｏｆ ｔｈｅ ｃｏｍｂｉｎａｔｉｏｎ
ｏｆ ＯＣＴ ａｎｄ ｆｕｎｄｕｓ ｉｍａｇｅｓ ｆｏｒ ｉｍｐｒｏｖｉｎｇ ｔｈｅ ｄｉａｇｎｏｓｔｉｃ ａｃｃｕｒａｃｙ ｏｆ ｄｅｅｐ
ｌｅａｒｎｉｎｇ ｆｏｒ ａｇｅ－ｒｅｌａｔｅｄ ｍａｃｕｌａｒ ｄｅｇｅｎｅｒａｔｉｏｎ: ａ ｐｒｅｌｉｍｉｎａｒｙ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔ.
Ｍｅｄ Ｂｉｏｌ Ｅｎｇ Ｃｏｍｐｕｔꎬ ２０１９ꎬ５７(３):６７７－６８７.
[２５] Ｂｉｓｗａｓ Ｓꎬ Ｌｉｎ Ｃꎬ Ｌｅｕｎｇ ＣＫ. Ｅｖａｌｕａｔｉｏｎ ｏｆ ａ ｍｙｏｐｉｃ ｎｏｒｍａｔｉｖｅ
ｄａｔａｂａｓｅ ｆｏｒ ａｎａｌｙｓｉｓ ｏｆ ｒｅｔｉｎａｌ ｎｅｒｖｅ ｆｉｂｅｒ ｌａｙｅｒ ｔｈｉｃｋｎｅｓｓ. ＪＡＭＡ
Ｏｐｈｔｈａｌｍｏｌꎬ ２０１６ꎬ１３４(９):１０３２－１０３９.
[２６] Ｃｈｅｕｎｇ ＣＹꎬ Ｃｈａｎ Ｎꎬ Ｌｅｕｎｇ ＣＫ. Ｒｅｔｉｎａｌ ｎｅｒｖｅ ｆｉｂｅｒ ｌａｙｅｒ ｉｍａｇｉｎｇ
ｗｉｔｈ ｓｐｅｃｔｒａｌ － ｄｏｍａｉｎ ｏｐｔｉｃａｌ ｃｏｈｅｒｅｎｃｅ ｔｏｍｏｇｒａｐｈｙ: ｉｍｐａｃｔ ｏｆ ｓｉｇｎａｌ
ｓｔｒｅｎｇｔｈ ｏｎ ａｎａｌｙｓｉｓ ｏｆ ｔｈｅ ＲＮＦＬ ｍａｐ. Ａｓｉａ Ｐａｃ Ｊ Ｏｐｈｔｈａｌｍｏｌꎬ ２０１２ꎬ
１(１):１９－２３.
[２７] Ｃｅｎ ＬＰꎬ Ｊｉ Ｊꎬ Ｌｉｎ ＪＷꎬ ｅｔ ａｌ. Ａｕｔｏｍａｔｉｃ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｏｆ ３９ ｆｕｎｄｕｓ
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ｄｉｓｅａｓｅｓ ａｎｄ ｃｏｎｄｉｔｉｏｎｓ ｉｎ ｒｅｔｉｎａｌ ｐｈｏｔｏｇｒａｐｈｓ ｕｓｉｎｇ ｄｅｅｐ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋｓ.
Ｎａｔ Ｃｏｍｍｕｎꎬ ２０２１ꎬ１２(１):４８２８.
[２８] Ｓｈｉ Ｍꎬ Ｌｏｋｈａｎｄｅ Ａꎬ Ｆａｚｌｉ ＭＳꎬ ｅｔ ａｌ. Ａｒｔｉｆａｃｔ－ｔｏｌｅｒａｎｔ ｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇ－
ｇｕｉｄｅｄ ｃｏｎｔｒａｓｔｉｖｅ ｅｍｂｅｄｄｉｎｇ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｆｏｒ ｏｐｈｔｈａｌｍｉｃ ｉｍａｇｅｓ ｉｎ
ｇｌａｕｃｏｍａ. ＩＥＥＥ Ｊ Ｂｉｏｍｅｄ Ｈｅａｌｔｈ Ｉｎｆｏｒｍꎬ ２０２３ꎬ２７(９):４３２９－４３４０.
[２９] Ｍａｒｉｏｔｔｏｎｉ ＥＢꎬ Ｄａｔｔａ Ｓꎬ Ｓｈｉｇｕｅｏｋａ ＬＳꎬ ｅｔ ａｌ. Ｄｅｅｐ ｌｅａｒｎｉｎｇ －
ａｓｓｉｓｔｅｄ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｏｆ ｇｌａｕｃｏｍａ ｐｒｏｇｒｅｓｓｉｏｎ ｉｎ ｓｐｅｃｔｒａｌ － ｄｏｍａｉｎ ＯＣＴ.
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