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摘要
生成式人工智能(Ｇｅｎ－ＡＩ)作为人工智能(ＡＩ)领域的重要
分支ꎬ近年来在医学影像分析与临床决策支持中受到广泛
关注ꎮ 与传统判别式模型不同ꎬ生成式 ＡＩ 通过学习数据
的潜在分布特征ꎬ能够生成高质量、多样化的新数据ꎬ在缓
解训练样本不足、改善数据分布不均及提升模型泛化能力
等方面展现出独特优势ꎮ 眼科学是一门高度依赖影像信
息的学科ꎬ使其成为生成式 ＡＩ 的重要应用场景ꎮ 文章综
述了生成对抗网络、扩散模型及大语言模型等生成式 ＡＩ
核心技术的发展现状ꎬ总结其在眼科疾病筛查与诊断、影
像合成与数据增强以及疾病预后预测与个体化治疗中的
研究进展ꎬ并分析其临床转化过程中面临的数据质量、模
型可信性及伦理监管等挑战ꎬ以期为其规范化应用提供
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ｉｎｃｒｅａｓｉｎｇ ａｔｔｅｎｔｉｏｎ ｉｎ ｍｅｄｉｃａｌ ｉｍａｇｅ ａｎａｌｙｓｉｓ ａｎｄ ｃｌｉｎｉｃａｌ
ｄｅｃｉｓｉｏｎ ｓｕｐｐｏｒｔ. Ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｆｒｏｍ ｔｒａｄｉｔｉｏｎａｌ ｄｉｓｃｒｉｍｉｎａｔｉｖｅ
ｍｏｄｅｌｓꎬ Ｇｅｎ －ＡＩ ｃａｎ ｇｅｎｅｒａｔｅ ｈｉｇｈ － ｑｕａｌｉｔｙ ａｎｄ ｄｉｖｅｒｓｅ
ｎｅｗ ｄａｔａ ｂｙ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｔｈｅ ｕｎｄｅｒｌｙｉｎｇ ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ ｆｅａｔｕｒｅｓ
ｏｆ ｄａｔａ. Ｉｔ ｅｘｈｉｂｉｔｓ ｕｎｉｑｕｅ ａｄｖａｎｔａｇｅｓ ｉｎ ａｌｌｅｖｉａｔｉｎｇ
ｉｎｓｕｆｆｉｃｉｅｎｔ ｔｒａｉｎｉｎｇ ｓａｍｐｌｅｓꎬ ｍｉｔｉｇａｔｉｎｇ ｕｎｅｖｅｎ ｄａｔａ
ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎꎬ ａｎｄ ｉｍｐｒｏｖｉｎｇ ｔｈｅ ｇｅｎｅｒａｌｉｚａｔｉｏｎ ａｂｉｌｉｔｙ ｏｆ
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ｉｎ ｏｐｈｔｈａｌｍｉｃ ｄｉｓｅａｓｅ ｓｃｒｅｅｎｉｎｇ ａｎｄ ｄｉａｇｎｏｓｉｓꎬ ｉｍａｇｅ
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ｏｔｈｅｒ ｉｓｓｕｅｓꎬ ｓｏ ａｓ ｔｏ ｐｒｏｖｉｄｅ ｒｅｆｅｒｅｎｃｅｓ ｆｏｒ ｉｔｓ
ｓｔａｎｄａｒｄｉｚｅｄ ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎ.
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Ｃｉｔａｔｉｏｎ: Ｈｕａｎｇ Ｚꎬ Ｄｕ ＹＬ. Ｒｅｓｅａｒｃｈ ｐｒｏｇｒｅｓｓ ｏｆ ｇｅｎｅｒａｔｉｖｅ
ａｒｔｉｆｉｃｉａｌ ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ ｆｏｒ ｏｐｈｔｈａｌｍｉｃ ｉｍａｇｉｎｇ ａｎｄ ｃｌｉｎｉｃａｌ
ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓ. Ｇｕｏｊｉ Ｙａｎｋｅ Ｚａｚｈｉ ( Ｉｎｔ Ｅｙｅ Ｓｃｉ)ꎬ ２０２６ꎬ ２６ ( １０):
１８３８－１８４３.

０引言
近年来ꎬＡＩ 在眼科影像识别、疾病筛查和临床辅助决

策中的应用迅速发展[１]ꎮ 既往眼科 ＡＩ 研究多以判别式模
型为主ꎬ通过学习已标注影像与疾病类别、病变分级或临
床转归之间的对应关系ꎬ完成分类、分割、风险评估和转诊
建议 等 任 务ꎬ 并 已 在 糖 尿 病 视 网 膜 病 变 ( ｄｉａｂｅｔｉｃ
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ｒｅｔｉｎｏｐａｔｈｙꎬＤＲ)筛查、视网膜疾病( ｒｅｔｉｎａｌ ｄｉｓｅａｓｅｓ)诊断和
转诊决策等场景中取得较好表现[２－５]ꎮ 然而ꎬ眼科 ＡＩ 从受
控数据集走向真实世界临床应用仍面临多重限制ꎬ包括高
质量标注数据获取困难、疾病类型和严重程度分布不均、
不同成像设备及人群来源导致的数据异质性ꎬ以及跨中心
泛化能力不足等问题[６－８]ꎮ 这些问题在罕见病、小样本疾
病亚型、晚期病变及多模态复杂临床场景中尤为突出ꎬ限
制了传统 ＡＩ 模型在更广泛眼科临床任务中的应用ꎮ

生成式 ＡＩ 通过学习数据的潜在分布并生成新的影
像、文本或多模态信息ꎬ为缓解样本不足、改善数据分布不
均和拓展临床决策支持提供了新的研究路径[９－１２]ꎮ 目前ꎬ
生成式 ＡＩ 已逐渐应用于眼科影像合成、图像质量增强、数
据扩增、跨模态转换、治疗反应预测和手术规划等方
向[１３－１８]ꎮ 但其临床价值并不取决于生成结果的视觉真实
性本身ꎬ而在于其能否保留关键病理信息、提升下游临床
任务表现ꎬ并在真实世界场景中保持安全性和稳定
性[１２ꎬ１４ꎬ１９－２２]ꎮ 本文梳理生成式 ＡＩ 在眼科影像与临床应用
相关研究进展ꎬ重点讨论其临床价值、适用边界及转化条
件ꎬ并展望未来研究方向ꎮ
１生成式 ＡＩ 的核心技术进展

生成式 ＡＩ 的共同特征在于通过学习训练数据的潜在
分布ꎬ建立从隐变量、条件信息或多模态输入到目标数据
的生成映射ꎬ从而实现新样本生成、影像重建、模态转换或
文本生成等任务ꎮ 不同于以分类、分割或预测为主要目标
的判别式模型ꎬ生成式模型的输出本身即构成可被进一步
评价和利用的数据对象ꎮ 因此ꎬ在医学影像和眼科研究
中ꎬ生成式 ＡＩ 的评价不仅涉及生成结果的相似性和多样
性ꎬ还需关注其病理结构保真性、任务相关性和临床安全
边界[１２－１４ꎬ２３]ꎮ 目前ꎬ眼科领域应用较多的生成式 ＡＩ 技术
主要包括生成对抗网络 ( ｇｅｎｅｒａｔｉｖｅ ａｄｖｅｒｓａｒｉａｌ ｎｅｔｗｏｒｋꎬ
ＧＡＮ)、扩散模型( ｄｉｆｆｕｓｉｏｎ ｍｏｄｅｌｓ) 和大语言模型( ｌａｒｇｅ
ｌａｎｇｕａｇｅ ｍｏｄｅｌｓꎬ ＬＬＭ)与多模态生成框架ꎮ
１.１ ＧＡＮ　 ＧＡＮ 由 Ｇｏｏｄｆｅｌｌｏｗ 等[９]于 ２０１４ 年提出ꎬ其基本
思想是在生成器与判别器的对抗训练中逐步逼近真实数
据分布ꎮ 生成器用于生成合成样本ꎬ判别器则判断输入样
本来自真实数据还是生成数据ꎬ二者在反复优化中提高生
成结果的真实性ꎮ 相较于传统旋转、裁剪、亮度调整等数
据增强方法ꎬＧＡＮ 能够学习更复杂的影像分布特征ꎬ并生
成具有较高视觉相似性和多样性的样本ꎬ因此在医学影像
合成和数据增强中受到广泛关注[２４－２５]ꎮ

在眼科研究中ꎬＧＡＮ 的应用主要集中于影像合成、图
像质量增强及数据分布平衡等方面[２５]ꎮ 针对罕见眼病或
晚期疾病表型样本不足的问题ꎬＧＡＮ 可通过条件生成或
引入病灶掩膜的方式合成特定类型的眼底或光学相干断
层扫描(ｏｐｔｉｃａｌ ｃｏｈｅｒｅｎｃｅ ｔｏｍｏｇｒａｐｈｙꎬＯＣＴ)图像ꎬ从而缓解
训练数据匮乏对判别式模型性能的限制[１３]ꎮ 此外ꎬ基于
对抗学习的图像增强方法在去除噪声、校正成像伪影及提
升低质量影像可读性方面亦显示出一定优势[２６－２８]ꎮ

然而ꎬＧＡＮ 在训练过程中可能存在模式崩塌和训练
不稳定等问题ꎬ且其生成结果的真实性高度依赖训练数据
的代表性[１４]ꎮ 从临床转化角度看ꎬＧＡＮ 生成影像的评价
不应局限于视觉真实性ꎬ还应进一步验证其对病理结构和
疾病特征的保真程度ꎬ以及其在疾病分级、病灶分割和治
疗决策等下游任务中的实际效用ꎮ
１.２ 扩散模型 　 扩散模型近年来在高保真图像生成领域

取得突破性进展ꎬ并逐渐被引入医学影像研究[２９]ꎮ 该类
模型通常通过正向扩散和反向去噪两个阶段实现图像生
成:在正向过程中逐步向真实图像中加入噪声ꎬ使其演化
为近似纯噪声分布ꎻ在反向过程中ꎬ模型学习逐步去除噪
声并重建图像结构ꎬ最终生成新的样本ꎮ 与 ＧＡＮ 相比ꎬ扩
散模型在训练稳定性和生成多样性方面具有一定优势ꎬ其
生成影像在细节结构和整体一致性方面表现较好ꎬ尤其适
用于对结构真实性要求较高的医学影像任务[３０]ꎮ

在眼科领域ꎬ扩散模型已被用于合成高质量眼底影像
和 ＯＣＴ 图像ꎬ其生成结果已接近真实影像[１５]ꎮ 这一特性
使其在构建大规模训练数据集、开展反事实分析及模拟疾
病进展方面具有潜在应用价值ꎮ 然而ꎬ扩散模型通常需要
较高的计算资源ꎬ且生成过程相对耗时ꎬ这在一定程度上
限制了其在临床实时应用场景中的推广[１１]ꎮ 此外ꎬ当前
研究多集中于影像视觉质量评价ꎬ其在疾病特征保真性和
临床有效性方面仍需通过系统验证[２３]ꎮ
１.３ ＬＬＭ 与 多 模 态 生 成 框 架 　 ＬＬＭ 是 一 类 基 于
Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 架构的生成式模型ꎬ通过在大规模文本语料上
进行自监督学习ꎬ能够理解并生成具有语义一致性的自然
语言文本[３１]ꎮ 近年来ꎬＬＬＭ 在医学文本处理、临床知识整
合及辅助决策支持等方面展现出应用潜力[１０ꎬ３２]ꎮ 作为基
础模型的重要组成部分ꎬ其能力已不再局限于文本生成ꎬ
而是逐步向多模态方向拓展ꎮ

在眼科研究中ꎬＬＬＭ 更多作为多模态系统的核心组
件ꎬ与医学影像生成模型相结合ꎬ实现影像与文本信息的
协同建模[３３]ꎮ 例如ꎬ通过将眼底影像特征与病历文本、检
查报告进行联合分析ꎬ可为疾病诊断、风险评估及治疗方
案制定提供结构化辅助信息ꎮ 相较于单一模态模型ꎬ多模
态生成框架在整合复杂临床信息方面具有 潜 在 优
势[１６－１７]ꎮ 需要指出的是ꎬＬＬＭ 在医学应用中仍面临“幻
觉”风险ꎬ其生成内容可能在语言层面合理但在医学事实
上存在偏差[１８]ꎮ 因此ꎬ在眼科临床场景中ꎬＬＬＭ 更适合作
为辅助工具ꎬ而非独立决策主体ꎬ其输出结果需在严格的
专业审查和规范约束下使用ꎮ
２生成式 ＡＩ 在眼科领域中的应用实践

生成式 ＡＩ 在眼科中的应用并非旨在取代既有判别式
模型ꎬ而是通过影像合成、数据增强及多模态协同等方式ꎬ
为传统深度学习模型和临床决策过程提供支持ꎮ 大量研
究显示其应用价值主要体现在疾病筛查与诊断、影像数据
增强以及疾病预后预测与个体化治疗等方面ꎮ
２.１眼科影像分析与临床辅助
２.１.１视网膜疾病　 视网膜疾病是眼科 ＡＩ 研究最成熟的
领域之一ꎬ其中 ＤＲ 和年龄相关性黄斑变性( ａｇｅ－ｒｅｌａｔｅｄ
ｍａｃｕｌａｒ ｄｅｇｅｎｅｒａｔｉｏｎꎬＡＲＭＤ)等疾病均具有明确的影像学
表型ꎬ为 ＡＩ 模型训练提供了良好的数据基础ꎮ 尽管基于
卷积神经网络的判别式模型在该领域已取得较高诊断准
确率ꎬ但其性能高度依赖大规模、均衡且高质量的训练数
据[４－５]ꎮ 受限于隐私保护、标注成本及疾病分布不均等因
素ꎬ真实世界数据往往难以满足上述要求ꎮ 生成式 ＡＩ 通
过合成高质量眼底影像ꎬ为缓解这一瓶颈提供了新的解决
思路[３４]ꎮ

在 ＤＲ 研究中ꎬ生成式 ＡＩ 主要用于缓解疾病分级过
程中类别不平衡及严重病变样本不足的问题ꎮ Ｚｈｏｕ 等[３５]

构建了条件生成对抗网络(ＤＲ－ＧＡＮ)ꎬ通过引入血管、视
盘及病灶区域信息ꎬ根据不同疾病等级生成具有特定病理
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特征的 ＤＲ 眼底图像ꎬ并进一步合成 ５０ ０００ 张图像用于数
据增强ꎮ 研究显示ꎬ与仅使用真实图像训练相比ꎬ加入合
成数据后ꎬＤＲ 分级模型在 ＥｙｅＰＡＣＳ 测试集中的平均准确
率和二次加权 Ｋａｐｐａ 值分别提高 １.７５ 和 １.８７ 个百分点ꎻ
在外部 ＦＧＡＤＲ Ｇｒａｄｅ－ｓｅｔ 测试集中ꎬ两项指标分别提高
１.０８和 １.１５ 个百分点[３５]ꎮ 该研究提示ꎬ条件生成对抗框
架可通过补足类别不平衡及病灶表型不足ꎬ改善 ＤＲ 分级
模型在真实及外部数据上的表现ꎮ 然而ꎬ需要注意的是ꎬ
其性能提升幅度相对有限ꎬ且模型收益可能受到生成样本
质量、真实数据分布以及合成数据比例的影响ꎬ因此合成
数据是否能够稳定提高模型泛化能力ꎬ仍需进一步通过多
中心研究验证ꎮ

在 ＡＲＭＤ 领域ꎬ晚期病变及特定影像表型样本在真
实临床数据中相对有限ꎬ且受检查方式、数据共享和隐私
保护等因素影响ꎬ相关数据获取仍存在一定困难[３６]ꎮ
Ｂｕｒｌｉｎａ 等[３４] 利 用 渐 进 式 生 成 对 抗 网 络 ( ｐｒｏｇｒｅｓｓｉｖｅ
ｇｅｎｅｒａｔｉｖｅ ａｄｖｅｒｓａｒｉａｌ ｎｅｔｗｏｒｋꎬＰｒｏＧＡＮ)生成具有 ＡＲＭＤ 特
征的高分辨率视网膜图像ꎬ并评价专家对真实图像和合成
图像的疾病分级一致性ꎮ 研究结果显示ꎬ专家能够根据合
成影像识别 ＡＲＭＤ 相关表型ꎬ提示生成模型已经能够在
一定程度上重建玻璃膜疣、色素异常等典型结构ꎮ 然而ꎬ
该研究主要验证了生成影像的视觉真实性及疾病表型表
达能力ꎬ并不能直接证明其可替代真实影像用于临床诊断
或疾病进展预测ꎮ 因此ꎬ未来研究需要进一步关注合成影
像是否准确保留病灶数量、位置及形态等关键病理信息ꎬ
而不仅是整体视觉相似性ꎮ

近年来ꎬ跨模态影像生成成为视网膜疾病领域的重要
探索方向ꎮ 不同影像模态包含互补的疾病信息ꎬ但部分检
查由于成本、设备条件或操作复杂性ꎬ在临床应用中存在
限制ꎮ Ｃｈｅｎ 等[３７] 利用深度学习模型将彩色眼底照片
(ｃｏｌｏｒ ｆｕｎｄｕｓ ｐｈｏｔｏｇｒａｐｈｙꎬＣＦ)转换为吲哚菁绿血管造影
( ｉｎｄｏｃｙａｎｉｎｅ ｇｒｅｅｎ ａｎｇｉｏｇｒａｐｈｙꎬＩＣＧＡ)图像ꎬ并将生成的
早、中、晚期虚拟 ＩＣＧＡ 用于 ＡＲＭＤ 四分类任务ꎮ 在１３ ８８７
张 ＣＦ 图像组成的数据集中ꎬ与单独使用 ＣＦ 相比ꎬ联合三
时相虚拟 ＩＣＧＡ 后ꎬＡＲＭＤ 分类模型 ＡＵＣ 由 ０.９３１２ 提高
至 ０.９６８８[３７]ꎮ 该研究提示ꎬ生成式 ＡＩ 可以通过学习不同
影像模态之间的潜在关联ꎬ补充传统影像中未充分表达的
特征信息ꎮ 然而ꎬ虚拟 ＩＣＧＡ 本质上仍是基于 ＣＦ 信息推
断生成的合成影像ꎬ并不等同于真实血管造影所提供的生
理和血流信息ꎬ因此生成式 ＡＩ 合成影像是否能够真实反
映疾病演进的生物学特征及治疗反应ꎬ仍有待进一步
验证ꎮ

视网膜疾病领域的研究重点正由单纯生成影像转向
检验合成影像能否改善临床任务ꎮ 现有证据支持生成模
型用于数据增强、稀缺表型模拟和跨模态影像转换ꎬ但仅
凭图像质量或单一模型性能尚不能判断其临床价值ꎮ 后
续评价需同时考察影像真实性、病理信息保真性和临床任
务获益ꎬ并通过外部验证和前瞻性研究明确其适用范围ꎮ
２.１.２青光眼　 青光眼(ｇｌａｕｃｏｍａ)是一类以视神经损害和
视野缺损为主要特征的慢性致盲性眼病ꎬ其 ＡＩ 辅助诊断
主要依赖眼底照片和 ＯＣＴ 等影像资料[３８]ꎮ 近年来ꎬ基于
深度学习的青光眼辅助诊断模型已取得较高的识别性能ꎬ
但其临床推广仍受到数据分布差异的限制ꎮ 由于不同医
疗机构所使用的眼底照相设备、扫描参数以及患者人群存
在差异ꎬＡＩ 模型在训练数据与真实应用环境之间容易产

生域偏移(ｄｏｍａｉｎ ｓｈｉｆｔ)ꎬ导致模型性能下降[６－７]ꎮ 针对这
一问题ꎬ已有研究探索利用生成式 ＡＩ 改善影像数据异质
性ꎬ并提高模型在不同临床场景中的适应能力ꎮ

基于生成模型的图像转换技术为降低设备间差异提
供了新的解决方案ꎮ Ｈｅ 等[３９] 利用 ＧＡＮ 实现不同眼底照
相设备之间的图像风格转换ꎬ通过将源设备影像转换为目
标设备影像ꎬ减少设备差异对青光眼诊断模型性能的影
响ꎮ 该研究提示ꎬ生成式模型在影像域迁移方面具有一定
应用价值ꎮ 然而ꎬ图像风格转换是否能够同时保留视盘结
构、神经纤维层缺损等关键青光眼特征ꎬ仍需要进一步验
证ꎮ 此外ꎬ生成式 ＡＩ 还可通过合成影像扩展训练数据规
模ꎬ提高模型对复杂数据分布的适应能力ꎮ Ｄｉａｚ －Ｐｉｎｔｏ
等[４０]利用视网膜影像生成结合半监督学习方法ꎬ探索合
成影像在青光眼评估模型训练中的作用ꎬ提示生成数据可
能有助于提高模型对有限标注数据的利用效率ꎮ 但目前
相关研究仍主要停留在方法学验证阶段ꎬ合成影像是否能
够真实反映疾病表型ꎬ以及是否能够改善跨中心临床应用
中的诊断稳定性ꎬ尚缺乏充分证据ꎮ

现有证据仅初步支持生成式 ＡＩ 通过影像域迁移和数
据扩展改善青光眼模型的数据适应性ꎬ其真实临床获益尚
不明确ꎮ 后续研究需比较生成式域适配与传统图像标准
化、多设备联合训练等方法ꎬ并在多中心、跨设备数据中评
价其对筛查效率和诊断准确性的影响ꎮ
２.１.３ 白内障 　 白内障(ｃａｔａｒａｃｔ)是全球范围内导致视力
损害和失明的主要原因之一ꎬ其诊断与手术治疗在眼科临
床中占据重要地位[４１]ꎮ 受晶状体混浊影响ꎬ部分患者的
眼底影像质量较差ꎬ增加了术前评估和合并眼底疾病诊断
的难度[４２]ꎮ 现有 ＡＩ 研究多集中于判别式模型在术前评
估、手术辅助和术后随访中的应用[４３]ꎬ生成式 ＡＩ 在白内
障领域的探索主要集中于影像增强和手术过程建模[４４]ꎮ

白内障导致的晶状体混浊不仅影响患者视觉功能ꎬ也
会降低眼底影像质量ꎬ从而限制后续视网膜疾病筛查和
ＡＩ 模型分析ꎮ 针对这一问题ꎬ已有研究探索利用生成式
ＡＩ 改善白内障患者眼底影像质量ꎮ Ｌｕｏ 等[４５] 利用非配对
ＧＡＮ 对混浊白内障眼底图像进行去雾增强ꎬ提高了退化
影像的视觉质量ꎬ为低质量眼底影像处理提供了新的技术
路径ꎮ Ｌｉｕ 等[４６]采用基于 ＧＡＮ 的影像风格迁移方法构建
“Ｄｉｇｉｔａｌ Ｒａｙ”模型ꎬ对白内障患者眼底照片进行增强ꎬ并
进一步评价其对视网膜病变检测任务的影响ꎬ提示生成式
模型可能改善低质量眼底影像在下游分析中的应用价值ꎮ
然而ꎬ与眼底疾病相关生成式 ＡＩ 研究相比ꎬ目前生成式
ＡＩ 在白内障领域的临床证据仍较有限ꎮ 现有研究主要集
中于混浊介质条件下的眼底影像增强ꎬ但影像质量改善并
不等同于真实信息恢复ꎮ 生成模型在补充受遮挡影像细
节时ꎬ可能同时引入原始影像中不存在的结构信息ꎬ从而
影响后续病灶判断ꎮ 因此ꎬ对此类模型的评价不应仅依赖
图像清晰度或视觉质量指标ꎬ而应进一步比较增强前后病
灶检出能力、诊断一致性以及潜在错误生成信息的风险ꎮ

在人工晶状体( ｉｎｔｒａｏｃｕｌａｒ ｌｅｎｓꎬ ＩＯＬ)度数计算方面ꎬ
当前主流方法仍以判别式机器学习模型为主ꎬ生成式 ＡＩ
尚未形成成熟应用[４７－４９]ꎮ 准确预测术后 ＩＯＬ 有效位置
(ｅｆｆｅｃｔｉｖｅ ｌｅｎｓ ｐｏｓｉｔｉｏｎꎬ ＥＬＰ)是影响屈光结局的关键因素
之一ꎬ未来若能利用生成式模型学习术前眼前节影像与术
后 ＩＯＬ 位置分布之间的映射关系ꎬ或可为 ＥＬＰ 预测和 ＩＯＬ
度数计算提供新的研究路径ꎮ 但此类模型须以屈光预测
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误差、外部验证和可解释性作为主要终点ꎬ而不能仅以生
成影像的视觉质量作为评价依据ꎮ
２.１.４眼眶疾病　 眼眶手术依赖对复杂空间解剖关系的准
确判断ꎮ ＣＴ 和 ＭＲＩ 虽可用于二维观察和三维重建ꎬ但在
复杂骨性缺损重建、术后形态预测和个体化手术规划方面
仍有局限[５０]ꎮ 生成式 ＡＩ 在该领域的应用主要体现在眼
眶影像重建和术前规划ꎬ其研究重点主要集中于利用生成
模型学习复杂解剖结构特征ꎬ并辅助医生进行空间结构
分析ꎮ

在眼眶骨折领域ꎬＸｕ 等[５０] 基于先验结构信息构建
ＧＡＮ 模型ꎬ用于眼眶爆裂性骨折缺损区域的三维重建ꎮ
该研究纳入 １５０ 例患者 ＣＴ 数据ꎬ模型生成结果的平均
Ｄｉｃｅ 系数为 ９２.３５％±２.１３％ꎬ９５％ Ｈａｕｓｄｏｒｆｆ 距离为 ０.５９±
０.２３ ｍｍꎬ提示生成模型能够较准确地恢复眼眶缺损区域
的空间结构特征ꎮ 该研究为生成式 ＡＩ 辅助复杂骨性结构
重建提供了方法学依据ꎬ但需要注意的是ꎬ解剖结构重建
精度并不等同于临床治疗获益ꎬ模型是否能够进一步改善
植入物设计、手术方案选择或术后功能恢复ꎬ仍需结合临
床终点进行评价ꎮ 此外ꎬ生成式 ＡＩ 也被用于眼眶术后外
观模拟ꎮ Ｙｏｏ 等[５１]利用生成模型预测甲状腺相关眼病患
者眼眶减压术后的面部外观变化ꎬ探索其在术前沟通和治
疗预期管理中的应用价值ꎮ 此类研究能够为患者提供更
加直观的术后效果展示ꎬ但生成图像主要反映视觉外观变
化ꎬ尚不能完全代表真实术后解剖状态ꎮ

总体而言ꎬ现阶段生成式 ＡＩ 在眼眶领域的研究仍处
于探索阶段ꎬ现有证据主要支持其在解剖结构重建和术前
规划辅助方面的潜在价值ꎮ 未来研究需要进一步从单纯
影像生成转向临床流程评价ꎬ关注生成结果是否能够改善
手术决策、降低术后并发症以及提高患者治疗体验ꎮ
２.２合成影像与数据增强　 在眼科 ＡＩ 研究中ꎬ数据不足和
数据分布不均是制约模型性能和泛化能力的重要因素ꎮ
眼前节疾病、近视及罕见眼病等领域对影像质量和数据规
模具有较高依赖性ꎬ而真实临床数据在获取、共享和标注
方面仍存在局限[５２]ꎮ 生成式 ＡＩ 可通过合成高质量眼科
影像ꎬ为构建规模更大、结构更均衡的训练数据集提供了
有效手段ꎮ ＧＡＮ 模型和扩散模型已被广泛用于眼底影像
和 ＯＣＴ 图像的合成ꎬ其生成结果在视觉层面具有较高逼
真度[１３－１４ꎬ５３]ꎮ

相较于传统数据增强策略ꎬ生成式方法能够生成具有
明确病理特征的影像样本ꎬ从而更有针对性地补充训练数
据[５４]ꎮ 但合成影像的统计分布并不必然等同于真实临床
数据ꎻ若训练集本身存在人群、设备或病种分布偏倚ꎬ生成
模型可能进一步放大此类偏倚ꎬ影响下游模型的可靠
性[１９]ꎮ 因此ꎬ在使用合成影像进行模型训练时ꎬ需结合严
格的质量控制和性能评估策略ꎮ
２.３ 治疗反应与结局预测 　 除用于影像合成与数据增强
外ꎬ生成式 ＡＩ 在疾病预后预测和个体化治疗规划方面亦
逐渐受到关注ꎮ 其基本思路是学习治疗前影像或临床特
征与治疗后状态之间的映射ꎬ生成潜在的结局影像ꎬ为临
床研 究、 术 前 沟 通 和 决 策 支 持 提 供 辅 助 信 息[１２ꎬ５５]ꎮ
Ｌｉｕ 等[５５]利用 ＧＡＮ 预测新生血管性 ＡＲＭＤ 患者抗 ＶＥＧＦ
治疗后的短期 ＯＣＴ 图像ꎬ为以影像变化表征治疗反应提
供了早期探索ꎮ 在眼整形等手术相关领域ꎬＳｕｎ 等[５６]利用
ＧＡＮ 模型预测术后外观变化ꎬ相关结果显示其在缓解患
者术前焦虑和辅助手术规划方面具有一定应用价值ꎮ 然

而ꎬ由于疾病发生机制复杂、影响因素众多ꎬ相关模型的预
测结果仍需在多中心、真实世界环境中进一步验证ꎬ方可
评估其临床可行性ꎮ
３生成式 ＡＩ 在眼科应用的挑战与前景

尽管生成式 ＡＩ 在眼科影像合成与辅助分析方面展现
出较大潜力ꎬ但其从方法学研究阶段走向常规临床应用仍
面临多方面挑战ꎮ 相较于判别式模型ꎬ生成式模型在数据
利用方式、输出形式及风险特征等方面具有更高复杂性ꎬ
其安全性、可靠性及可控性问题尤为值得关注ꎮ 由此ꎬ评
价重点需要从单纯的“视觉真实性”进一步转向病理信息
保真性、临床决策有效性以及生成过程的可追溯性ꎮ 只有
在上述环节均得到充分验证后ꎬ生成式 ＡＩ 才能由技术研
究工具转化为可靠的临床辅助工具ꎮ

目前ꎬ生成式 ＡＩ 仍面临以下挑战:(１)训练数据的质
量、代表性及异质性仍是制约模型泛化能力的基础性问
题ꎮ 现有研究多依赖单中心、特定设备或经过严格筛选的
高质量数据ꎬ而真实临床环境中的眼科影像常受到患者年
龄、种族、疾病严重程度、屈光介质混浊、设备参数及操作
者经验等因素影响[６－７]ꎮ 当训练数据未能覆盖这些差异
时ꎬ模型在真实世界环境中的泛化能力将受到限制ꎮ 更值
得注意的是ꎬ生成模型可能在合成数据中复制甚至放大原
始数据的分布偏倚ꎬ使少数人群或罕见疾病在模型训练和
诊断过程中进一步被忽视[１９]ꎮ 因此ꎬ未来研究应加强多
中心、跨设备和跨人群数据建设ꎬ并报告训练数据的来源、
纳入标准及人群构成ꎬ以明确模型适用范围ꎮ

(２)生成式 ＡＩ 在医学应用中面临的“幻觉”风险不容
忽视ꎮ 生成模型可能输出在视觉或语言层面合理、但在医
学事实上不准确的结果[１２ꎬ２０－２２]ꎮ 对于眼科影像而言ꎬ这类
问题可能表现为生成并不存在的病理结构或夸大真实病
变特征ꎬ若未经严格审查即被用于模型训练或临床参考ꎬ
可能对诊断决策产生误导ꎮ 目前ꎬ针对生成式 ＡＩ 输出结
果的评价标准尚未统一ꎬ如何在保证创新的同时建立可靠
的质量控制与验证机制ꎬ是实现其安全应用的关键ꎮ

(３)数据隐私保护与伦理监管问题亦是生成式 ＡＩ 临
床转化过程中必须面对的重要挑战[１９]ꎮ 医学影像和病历
数据具有高度敏感性ꎬ生成式模型在训练和应用过程中可
能涉及大规模数据共享与跨机构协作ꎬ增加了隐私泄露和
数据滥用的风险[５７]ꎮ 建立符合医学伦理原则和法律规范
的监管框架ꎬ是推动生成式 ＡＩ 规范化发展的必要前提ꎮ
国内亦已发布 ＡＩ 眼科辅助筛查系统的相关规范性指南ꎬ
对数据质量控制、模型验证及临床应用边界提出明确要
求[５８]ꎮ 在生成式 ＡＩ 应用不断拓展的背景下ꎬ如何在既有
规范框架下进一步明确合成影像和生成内容的使用边界ꎬ
仍有待进一步研究和共识形成ꎮ

目前生成式 ＡＩ 的评价仍偏重峰值信噪比、结构相似
性和图像分布距离等技术指标ꎬ这些指标虽能反映影像质
量和整体相似程度ꎬ却难以判断细微病灶是否得到保留ꎬ
也不能直接证明生成影像能够改善临床决策ꎮ 因此ꎬ评价
体系应由影像清晰度和结构一致性ꎬ进一步延伸至病理信
息保真性、分割或诊断等下游任务表现ꎬ以及外部数据和
真实临床流程中的有效性与安全性ꎮ 除自动化指标外ꎬ还
应结合眼科医师盲法评价、重复性分析和失败案例分析ꎬ
明确模型在不同疾病、影像质量及设备条件下的适用边
界[１２ꎬ１９]ꎮ 同时部分模型在受控数据集上表现良好ꎬ但在
实际临床应用中可能因患者来源复杂、成像条件多样而出
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现性能下降[７ꎬ１９]ꎬ因此后续研究应更多采用前瞻性、多中
心设计ꎬ综合评价模型的稳定性、临床流程适配性及医疗
服务可及性ꎬ从而为其临床推广提供循证依据[８]ꎮ
４小结

目前ꎬ生成式 ＡＩ 在眼科领域仍处于快速发展和临床
转化探索阶段ꎮ 现有研究提示其具有较好应用前景ꎬ但相
关证据多来自回顾性、单中心或特定数据集研究ꎬ生成结
果的病理真实性、跨中心泛化能力、安全性和可解释性仍
需进一步验证ꎮ 未来应建立适用于眼科生成式 ＡＩ 的质量
评价体系和临床验证标准ꎬ重视多中心、前瞻性及真实世
界研究ꎬ在保障数据安全、伦理合规和医生主体责任的基
础上ꎬ推动其由技术探索逐步走向规范化临床应用ꎮ
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ａｒＸｉｖ: ２０２３.
[１１] Ｋａｚｅｒｏｕｎｉ Ａꎬ Ａｇｈｄａｍ ＥＫꎬ Ｈｅｉｄａｒｉ Ｍꎬ ｅｔ ａｌ. Ｄｉｆｆｕｓｉｏｎ ｍｏｄｅｌｓ ｉｎ
ｍｅｄｉｃａｌ ｉｍａｇｉｎｇ: ａ ｃｏｍｐｒｅｈｅｎｓｉｖｅ ｓｕｒｖｅｙ. Ｍｅｄ Ｉｍａｇｅ Ａｎａｌꎬ ２０２３ꎬ８８:
１０２８４６.
[１２] Ｓｏｎｍｅｚ ＳＣꎬ Ｓｅｖｇｉ Ｍꎬ Ａｎｔａｋｉ Ｆꎬ ｅｔ ａｌ. Ｇｅｎｅｒａｔｉｖｅ ａｒｔｉｆｉｃｉａｌ
ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ ｉｎ ｏｐｈｔｈａｌｍｏｌｏｇｙ: ｃｕｒｒｅｎｔ ｉｎｎｏｖａｔｉｏｎｓꎬ ｆｕｔｕｒｅ ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓ
ａｎｄ ｃｈａｌｌｅｎｇｅｓ. Ｂｒ Ｊ Ｏｐｈｔｈａｌｍｏｌꎬ ２０２４ꎬ１０８(１０):１３３５－１３４０.
[１３] Ｗａｎｇ ＺＲꎬ Ｌｉｍ Ｇꎬ Ｎｇ ＷＹꎬ ｅｔ ａｌ. Ｇｅｎｅｒａｔｉｖｅ ａｄｖｅｒｓａｒｉａｌ ｎｅｔｗｏｒｋｓ
ｉｎ ｏｐｈｔｈａｌｍｏｌｏｇｙ: ｗｈａｔ ａｒｅ ｔｈｅｓｅ ａｎｄ ｈｏｗ ｃａｎ ｔｈｅｙ ｂｅ ｕｓｅｄ? Ｃｕｒｒ Ｏｐｉｎ
Ｏｐｈｔｈａｌｍｏｌꎬ ２０２１ꎬ３２(５):４５９－４６７.
[１４] Ｙｏｕ Ａꎬ Ｋｉｍ ＪＫꎬ Ｒｙｕ ＩＨꎬ ｅｔ ａｌ. Ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎ ｏｆ ｇｅｎｅｒａｔｉｖｅ
ａｄｖｅｒｓａｒｉａｌ ｎｅｔｗｏｒｋｓ (ＧＡＮ) ｆｏｒ ｏｐｈｔｈａｌｍｏｌｏｇｙ ｉｍａｇｅ ｄｏｍａｉｎｓ: ａ ｓｕｒｖｅｙ.
Ｅｙｅ Ｖｉｓ (Ｌｏｎｄ)ꎬ ２０２２ꎬ９(１):６.

[１５] Ｉｌａｎｃｈｅｚｉａｎ Ｉꎬ Ｂｏｒｅｉｋｏ Ｖꎬ Ｋüｈｌｅｗｅｉｎ Ｌꎬ ｅｔ ａｌ. Ｇｅｎｅｒａｔｉｎｇ ｒｅａｌｉｓｔｉｃ
ｃｏｕｎｔｅｒｆａｃｔｕａｌｓ ｆｏｒ ｒｅｔｉｎａｌ ｆｕｎｄｕｓ ａｎｄ ＯＣＴ ｉｍａｇｅｓ ｕｓｉｎｇ ｄｉｆｆｕｓｉｏｎ ｍｏｄｅｌｓ.
ａｒＸｉｖ: ２０２３.
[１６] Ｓｏｒｉｎ Ｖꎬ Ｋａｐｅｌｕｓｈｎｉｋ Ｎꎬ Ｈｅｃｈｔ Ｉꎬ ｅｔ ａｌ. Ｉｎｔｅｇｒａｔｅｄ ｖｉｓｕａｌ ａｎｄ
ｔｅｘｔ－ｂａｓｅｄ ａｎａｌｙｓｉｓ ｏｆ ｏｐｈｔｈａｌｍｏｌｏｇｙ ｃｌｉｎｉｃａｌ ｃａｓｅｓ ｕｓｉｎｇ ａ ｌａｒｇｅ ｌａｎｇｕａｇｅ
ｍｏｄｅｌ. Ｓｃｉ Ｒｅｐꎬ ２０２５ꎬ１５(１):４９９９.
[１７] Ｓｈｉ ＤＬꎬ Ｚｈａｎｇ ＷＹꎬ Ｙａｎｇ ＪＣꎬ ｅｔ ａｌ. Ａ ｍｕｌｔｉｍｏｄａｌ ｖｉｓｕａｌ －
ｌａｎｇｕａｇｅ ｆｏｕｎｄａｔｉｏｎ ｍｏｄｅｌ ｆｏｒ ｃｏｍｐｕｔａｔｉｏｎａｌ ｏｐｈｔｈａｌｍｏｌｏｇｙ. ＮＰＪ Ｄｉｇｉｔ
Ｍｅｄꎬ ２０２５ꎬ８(１):３８１.
[１８] Ｚｈａｎｇ Ｑꎬ Ｗａｎｇ ＳＰꎬ Ｗａｎｇ Ｘꎬ ｅｔ ａｌ. Ａｄｖａｎｃｉｎｇ ｏｐｈｔｈａｌｍｏｌｏｇｙ
ｗｉｔｈ ｌａｒｇｅ ｌａｎｇｕａｇｅ ｍｏｄｅｌｓ: Ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓꎬ ｃｈａｌｌｅｎｇｅｓꎬ ａｎｄ ｆｕｔｕｒｅ
ｄｉｒｅｃｔｉｏｎｓ. Ｓｕｒｖ Ｏｐｈｔｈａｌｍｏｌꎬ ２０２５ꎬ７０(５):１０１９－１０２８.
[１９ ] Ｏｕｌｍａｌｍｅ Ｃꎬ Ｎａｋｏｕｒｉ Ｈꎬ Ｊａａｆａｒ Ｆ. Ａ ｓｙｓｔｅｍａｔｉｃ ｒｅｖｉｅｗ ｏｆ
ｇｅｎｅｒａｔｉｖｅ ＡＩ ａｐｐｒｏａｃｈｅｓ ｆｏｒ ｍｅｄｉｃａｌ ｉｍａｇｅ ｅｎｈａｎｃｅｍｅｎｔ: Ｃｏｍｐａｒｉｎｇ
ＧＡＮｓꎬ ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒｓꎬ ａｎｄ ｄｉｆｆｕｓｉｏｎ ｍｏｄｅｌｓ. Ｉｎｔ Ｊ Ｍｅｄ Ｉｎｆｏｒｍꎬ ２０２５ꎬ１９９:
１０５９０３.
[２０] Ｂｅｔｚｌｅｒ ＢＫꎬ Ｃｈｅｎ ＨＣꎬ Ｃｈｅｎｇ ＣＹꎬ ｅｔ ａｌ. Ｌａｒｇｅ ｌａｎｇｕａｇｅ ｍｏｄｅｌｓ
ａｎｄ ｔｈｅｉｒ ｉｍｐａｃｔ ｉｎ ｏｐｈｔｈａｌｍｏｌｏｇｙ. Ｌａｎｃｅｔ Ｄｉｇｉｔ Ｈｅａｌꎬ ２０２３ꎬ５ ( １２):
ｅ９１７－ｅ９２４.
[２１] Ｊｉｎ Ｋꎬ Ｙｕａｎ Ｌꎬ Ｗｕ ＨＫꎬ ｅｔ ａｌ. Ｅｘｐｌｏｒｉｎｇ ｌａｒｇｅ ｌａｎｇｕａｇｅ ｍｏｄｅｌ ｆｏｒ
ｎｅｘｔ ｇｅｎｅｒａｔｉｏｎ ｏｆ ａｒｔｉｆｉｃｉａｌ ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ ｉｎ ｏｐｈｔｈａｌｍｏｌｏｇｙ. Ｆｒｏｎｔ Ｍｅｄꎬ
２０２３ꎬ１０:１２９１４０４.
[２２] Ｔａｎ ＴＦꎬ Ｔｈｉｒｕｎａｖｕｋａｒａｓｕ ＡＪꎬ Ｃａｍｐｂｅｌｌ ＪＰꎬ ｅｔ ａｌ. Ｇｅｎｅｒａｔｉｖｅ
ａｒｔｉｆｉｃｉａｌ ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ ｔｈｒｏｕｇｈ ＣｈａｔＧＰＴ ａｎｄ ｏｔｈｅｒ ｌａｒｇｅ ｌａｎｇｕａｇｅ ｍｏｄｅｌｓ ｉｎ
ｏｐｈｔｈａｌｍｏｌｏｇｙ: ｃｌｉｎｉｃａｌ ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓ ａｎｄ ｃｈａｌｌｅｎｇｅｓ. Ｏｐｈｔｈａｌｍｏｌ Ｓｃｉꎬ
２０２３ꎬ３(４):１００３９４.
[２３] Ａｚａｄ Ｍꎬ Ｆａｈａｄ ＮＭꎬ Ｒａｉａａｎ ＭＡＫꎬ ｅｔ ａｌ. Ａ ｓｙｓｔｅｍａｔｉｃ ｒｅｖｉｅｗ ｏｆ
ｄｉｆｆｕｓｉｏｎ ｍｏｄｅｌｓ ｆｏｒ ｍｅｄｉｃａｌ ｉｍａｇｅ － ｂａｓｅｄ ｄｉａｇｎｏｓｉｓ: ｍｅｔｈｏｄｓꎬ
ｔａｘｏｎｏｍｉｅｓꎬ ｃｌｉｎｉｃａｌ ｉｎｔｅｇｒａｔｉｏｎꎬ ｅｘｐｌａｉｎａｂｉｌｉｔｙꎬ ａｎｄ ｆｕｔｕｒｅ ｄｉｒｅｃｔｉｏｎｓ.
Ｄｉａｇｎｏｓｔｉｃｓ (Ｂａｓｅｌ)ꎬ ２０２６ꎬ１６(２):２１１.
[２４] Ｄｏｏｒｌｙ Ｒꎬ Ｏｎｇ Ｊꎬ Ｗａｉｓｂｅｒｇ Ｅꎬ ｅｔ ａｌ. Ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓ ｏｆ ｇｅｎｅｒａｔｉｖｅ
ａｄｖｅｒｓａｒｉａｌ ｎｅｔｗｏｒｋｓ ｉｎ ｔｈｅ ｄｉａｇｎｏｓｉｓꎬ ｐｒｏｇｎｏｓｉｓꎬ ａｎｄ ｔｒｅａｔｍｅｎｔ ｏｆ
ｏｐｈｔｈａｌｍｉｃ ｄｉｓｅａｓｅｓ. Ｇｒａｅｆｅｓ Ａｒｃｈ Ｃｌｉｎ Ｅｘｐ Ｏｐｈｔｈａｌｍｏｌꎬ ２０２５ꎬ２６３(８):
２１１７－２１３４.
[２５] Ｐａｌａｄｕｇｕ ＰＳꎬ Ｏｎｇ Ｊꎬ Ｎｅｌｓｏｎ Ｎꎬ ｅｔ ａｌ. Ｇｅｎｅｒａｔｉｖｅ ａｄｖｅｒｓａｒｉａｌ
ｎｅｔｗｏｒｋｓ ｉｎ ｍｅｄｉｃｉｎｅ: ｉｍｐｏｒｔａｎｔ ｃｏｎｓｉｄｅｒａｔｉｏｎｓ ｆｏｒ ｔｈｉｓ ｅｍｅｒｇｉｎｇ
ｉｎｎｏｖａｔｉｏｎ ｉｎ ａｒｔｉｆｉｃｉａｌ ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ. Ａｎｎ Ｂｉｏｍｅｄ Ｅｎｇꎬ ２０２３ꎬ５１ ( １０):
２１３０－２１４２.
[２６] Ｗａｎｇ ＳＤꎬ Ｌｉ ＫＷꎬ Ｙｉｎ Ｑꎬ ｅｔ ａｌ. Ｓｅｍｉ － ｓｕｐｅｒｖｉｓｅｄ ｇｅｎｅｒａｔｉｖｅ
ａｄｖｅｒｓａｒｉａｌ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｆｏｒ ｄｅｎｏｉｓｉｎｇ ａｄａｐｔｉｖｅ ｏｐｔｉｃｓ ｒｅｔｉｎａｌ ｉｍａｇｅｓ. Ｂｉｏｍｅｄ
Ｏｐｔ Ｅｘｐｒｅｓｓꎬ ２０２４ꎬ１５(３):１４３７－１４５２.
[２７] Ｍｅｈｄｉｚａｄｅｈ Ｍꎬ Ｓａｈａ Ｓꎬ Ａｌｏｎｓｏ － Ｃａｎｅｉｒｏ Ｄꎬ ｅｔ ａｌ. Ｅｍｐｌｏｙｉｎｇ
ｔｅｘｔｕｒｅ ｌｏｓｓ ｔｏ ｄｅｎｏｉｓｅ ＯＣＴ ｉｍａｇｅｓ ｕｓｉｎｇ ｇｅｎｅｒａｔｉｖｅ ａｄｖｅｒｓａｒｉａｌ ｎｅｔｗｏｒｋｓ.
Ｂｉｏｍｅｄ Ｏｐｔ Ｅｘｐｒｅｓｓꎬ ２０２４ꎬ１５(４):２２６２－２２８０.
[２８] Ｃｈｅｎ ＺＬꎬ Ｚｅｎｇ ＺＹꎬ Ｓｈｅｎ ＨＬꎬ ｅｔ ａｌ. ＤＮ － ＧＡＮ: Ｄｅｎｏｉｓｉｎｇ
ｇｅｎｅｒａｔｉｖｅ ａｄｖｅｒｓａｒｉａｌ ｎｅｔｗｏｒｋｓ ｆｏｒ ｓｐｅｃｋｌｅ ｎｏｉｓｅ ｒｅｄｕｃｔｉｏｎ ｉｎ ｏｐｔｉｃａｌ
ｃｏｈｅｒｅｎｃｅ ｔｏｍｏｇｒａｐｈｙ ｉｍａｇｅｓ. Ｂｉｏｍｅｄ Ｓｉｇｎａｌ Ｐｒｏｃｅｓｓ Ｃｏｎｔｒｏｌꎬ ２０２０ꎬ５５:
１０１６３２.
[２９] Ｈｏ Ｊꎬ Ｊａｉｎ Ａꎬ Ａｂｂｅｅｌ Ｐ. Ｄｅｎｏｉｓｉｎｇ ｄｉｆｆｕｓｉｏｎ ｐｒｏｂａｂｉｌｉｓｔｉｃ ｍｏｄｅｌｓ.
ａｒＸｉｖ:２０２０.
[３０] Ｓａｈａｒｉａ Ｃꎬ Ｃｈａｎ Ｗꎬ Ｓａｘｅｎａ Ｓꎬ ｅｔ ａｌ. Ｐｈｏｔｏｒｅａｌｉｓｔｉｃ ｔｅｘｔ－ｔｏ－ｉｍａｇｅ
ｄｉｆｆｕｓｉｏｎ ｍｏｄｅｌｓ ｗｉｔｈ ｄｅｅｐ ｌａｎｇｕａｇｅ ｕｎｄｅｒｓｔａｎｄｉｎｇ. ａｒＸｉｖ:２０２２.
[３１] Ｂｒｏｗｎ ＴＢꎬ Ｍａｎｎ Ｂꎬ Ｒｙｄｅｒ Ｎꎬ ｅｔ ａｌ. Ｌａｎｇｕａｇｅ ｍｏｄｅｌｓ ａｒｅ ｆｅｗ－
ｓｈｏｔ ｌｅａｒｎｅｒｓ. ａｒＸｉｖ:２０２０.
[３２] Ｓｉｎｇｈａｌ Ｋꎬ Ａｚｉｚｉ Ｓꎬ Ｔｕ Ｔꎬ ｅｔ ａｌ. Ｌａｒｇｅ ｌａｎｇｕａｇｅ ｍｏｄｅｌｓ ｅｎｃｏｄｅ
ｃｌｉｎｉｃａｌ ｋｎｏｗｌｅｄｇｅ. Ｎａｔｕｒｅꎬ ２０２３ꎬ６２０(７９７２):１７２－１８０.
[３３] Öｚｄｅｍｉｒ Ｈꎬ Ｋıｒıｋ Ｆ. Ｔｏｗａｒｄｓ ａ ｐａｒａｄｉｇｍ ｓｈｉｆｔ ｗｉｔｈ ｇｅｎｅｒａｔｉｖｅ
ａｒｔｉｆｉｃｉａｌ ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ ｉｎ ｏｐｈｔｈａｌｍｏｌｏｇｙ: ｏｐｐｏｒｔｕｎｉｔｉｅｓꎬ ｃｈａｌｌｅｎｇｅｓꎬ ａｎｄ
ｆｕｔｕｒｅ ｄｉｒｅｃｔｉｏｎｓ. Ｒｅｔｖｉｔꎬ ２０２５ꎬ３４(２):６９.
[３４] Ｂｕｒｌｉｎａ ＰＭꎬ Ｊｏｓｈｉ Ｎꎬ Ｐａｃｈｅｃｏ ＫＤꎬ ｅｔ ａｌ. Ａｓｓｅｓｓｍｅｎｔ ｏｆ ｄｅｅｐ
ｇｅｎｅｒａｔｉｖｅ ｍｏｄｅｌｓ ｆｏｒ ｈｉｇｈ－ｒｅｓｏｌｕｔｉｏｎ ｓｙｎｔｈｅｔｉｃ ｒｅｔｉｎａｌ ｉｍａｇｅ ｇｅｎｅｒａｔｉｏｎ ｏｆ
ａｇｅ－ｒｅｌａｔｅｄ ｍａｃｕｌａｒ ｄｅｇｅｎｅｒａｔｉｏｎ. ＪＡＭＡ Ｏｐｈｔｈａｌｍｏｌꎬ ２０１９ꎬ１３７(３):
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２５８－２６４.
[３５] Ｚｈｏｕ Ｙꎬ Ｗａｎｇ ＢＹꎬ Ｈｅ ＸＤꎬ ｅｔ ａｌ. ＤＲ － ＧＡＮ: ｃｏｎｄｉｔｉｏｎａｌ
ｇｅｎｅｒａｔｉｖｅ ａｄｖｅｒｓａｒｉａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ ｆｏｒ ｆｉｎｅ － ｇｒａｉｎｅｄ ｌｅｓｉｏｎ ｓｙｎｔｈｅｓｉｓ ｏｎ
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