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【摘要】 　 光学相干断层扫描血管成像（ＯＣＴＡ）是一种无创成像技术，可提
供三维、信息丰富的血管图像。 大量研究表明，ＯＣＴＡ 技术在影像生物标志
物量化、诊断和监测方面具有独特的优势，因此在实验及临床研究中得到了
迅速的应用。 图像分析工具可快速、准确地量化 ＯＣＴＡ 的血管和病理特征，
从而大大提高了 ＯＣＴＡ 成像的价值。 近年来，人工智能（ＡＩ）已成为最强大
的图像分析方法，特别是基于深度学习的图像分析可提供各种情况下的精
确测量，包括不同的疾病和眼部区域。 在此，中国医药教育协会眼科影像与
智能医疗分会和国际转化医学会眼科专业委员会组织专家总结了国内外
ＡＩ 在 ＯＣＴＡ 图像分析和疾病诊断中的应用，其中包括脉络膜新生血管等病
变的准确检测、视网膜灌注的精确量化以及可靠的疾病诊断，并分析目前面
临的挑战和发展方向，经过多轮讨论和修改，形成了 ＡＩ 在 ＯＣＴＡ 图像分析
和眼部疾病诊断中的应用指南，该指南旨在为临床提供新的见解和参考。
【关键词】 　 光学相干断层扫描血管成像；人工智能；图像分析；疾病诊断
【中图分类号】 　 Ｒ７７０． ４

光学相干断层扫描血管成像（ＯＣＴＡ）是 ＯＣＴ 的功能扩展，具
有与 ＯＣＴ 相同的基本特征，它是非侵入性、三维（３Ｄ）、微米级分
辨率的眼科成像技术。 从临床角度来看，它比视网膜血管造影更
安全、更快速，同时也能呈现视网膜和脉络膜血管结构及血流信
息，包括新生血管化、缺血和微动脉瘤，这些特征已被证明可以预
测疾病进展［１］。 这种非侵入性和检测亚临床病理变化的能力使
ＯＣＴＡ 非常适合早期诊断及病情监控。 尽管最近针对 ＯＣＴＡ 的
研究量很多，但该技术仍有很大的改进潜力。 虽然一些 ＯＣＴＡ 指
标，如血管密度（ＢＶＤ），可以使用简单的算法临时估计，但如果不
严格执行操作规范，即使简单的测量也可能不准确。 而造成这种
情况的一个重要原因是 ＯＣＴＡ 图像中存在伪影［２］。 同样重要的
是，由于测量技术有限，ＯＣＴＡ 可检测的特征可能难以进行简单
或快速的手动定量。 这个问题对于 ＯＣＴＡ 来说尤其严重，因为
３Ｄ、高分辨率数据需要更多的精力来识别和分级。 为解决这些
问题，必须找到快速有效的方法，以便通过大规模研究验证 ＯＣ⁃
ＴＡ 指标，并使 ＯＣＴＡ 在临床中充分发挥潜力。 与此同时，医学成
像是从人工智能（ＡＩ）引入中受益最多的领域之一，基于 ＡＩ 的算
法在多种模式（包括 ＭＲＩ、ＣＴ、Ｘ 射线）的特征识别和分类方面实
现了最先进的性能［３］。 许多 ＡＩ 方法，尤其是深度学习方法，非常
适合对 ＯＣＴＡ 数据进行解释和测量，但需要大量数据来开发，随
着临床实践和协作的不断增加，研究人员和临床医生可用的 ＯＣ⁃
ＴＡ 数据量也正在不断增加。 我们不仅可以从获取和积累的数据
中学习，还可以通过开发可靠且准确的分析工具来充分利用这些
数据，通过ＡＩ 可以在ＯＣＴＡ 数据分析方面实现精准诊断［４］（图１）。
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ＨｂＡ１ｃ：糖化血红蛋白。
图 １　 ＡＩ 辅助 ＯＣＴＡ 图像分析诊断眼底血管性病变系统流程图

　 　 基于 ＡＩ 在 ＯＣＴＡ 图像分析和疾病诊断中的应
用尚未形成统一的可遵守的指南，中国医药教育协
会眼科影像与智能医疗分会和国际转化医学会眼科
专业委员会于 ２０２３ 年 １ 月成立《人工智能在 ＯＣＴＡ
图像分析和眼部疾病诊断中的应用指南（２０２４）》专
家组，组织执笔专家、眼科影像专家认真学习国内外
ＡＩ 在 ＯＣＴＡ 图像分析及疾病诊断中的应用方面的研
究类文献，并结合眼科 ＡＩ 临床研究的实践经验，召
开线下和线上会议，针对 ＡＩ 在 ＯＣＴＡ 图像分析及疾
病诊断应用方面进行充分讨论和论证，并分析当前
面临的挑战以及未来发展方向，由执笔专家组成员
撰写指南初稿，初稿形成后通过电子邮件和微信方
式由各位专家独立阅读并提出修改意见，分别提交
指南撰写组核心成员，修改意见经过整理并通过微
信、电子邮件和线上会议形式进行讨论和归纳，指南
在修改期间充分接受参与专家的建议和指导意见，
最终达成指南终稿。 本指南制定过程历时 １ 年余。

１　 ＯＣＴＡ 中的 ＡＩ
机器学习是 ＡＩ 的一个分支，在机器学习实践

中，一般会将数据分为两个主要数据集，即训练集和
测试集。 训练集用于优化算法，测试集用于评估模
型的性能［５］。 多年来，人们开发了各种不同的机器
学习算法。 常见的算法包括支持向量机 （ ＳＶＭ）、
ｋ⁃近邻（ ｋＮＮ）、线性回归、朴素贝叶斯和集成学习

等。 对于视网膜图像分类，要应用这些算法，一般有
两个部分，即数字图像处理和机器学习［６］。 在数字
图像处理部分，用户必须首先执行数字图像处理，并
从图像中提取特征或测量值。 特征提取和选择完成
后，就可以在第二个环节中用于训练机器学习模型。
模型训练完成后，必须对其性能进行评估。 深度学
习是机器学习的一个子集，一般是指使用一种特定
的算法———卷积神经网络（ＣＮＮ），与传统的机器学
习算法不同，ＣＮＮ 的输入是图像本身。 ＣＮＮ 在图像
数据集上接受训练，学习如何进行特征提取和分类，
因此，无需手动开发和提取特征。 深度学习能够直
接从图像数据中学习，从而减轻了手动特征提取的
负担，降低了临床使用的复杂性，其缺点之一是具有
“黑匣子”性质［７］。 由于 ＣＮＮ 是自动进行特征提取
的，相比于传统的机器学习方法，输入到算法中的是
定量特征，因此具有很高的可解释性。 不同的视网
膜疾病会影响血管内的血流，导致血管结构发生变
化。 ＯＣＴＡ 非常适合捕捉这些血管变化。 利用数字
图像处理技术，可以得出不同类型的血管图，并用于
定量特征的开发。 常用的 ＯＣＴＡ 的定量特征包括：
ＢＶＤ、血管口径（ＢＶＣ）、血管迂曲度（ＢＶＴ）、血管分
型维数（ＶＤＦ）、血管灌注指数（ＶＰＩ）、血管性认知功
能损害（ＶＣＩ）、黄斑无血管区（ＦＡＺ）面积（ＦＡＺＡ）、
黄斑无血管区周长（ＦＡＺＰ）和黄斑无血管区轮廓不
规则度（ＦＡＺＣＩ） ［７］（表 １）。 ＡＩ 中最强大的技术是以
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机器学习为基础的，每个 ＯＣＴＡ 数据量都可以重新
采样，生成数百张图像，因此 ＡＩ 非常适合利用 ＯＣＴＡ
获取大量详细信息。 另外，ＯＣＴＡ 中的许多图像分析
任务需要智能算法。 ＯＣＴＡ 图像经常包含难以通过

手工算法去除的伪影。 此外，我们想要量化的许多
病理学本身会产生复杂的信号，这些信号并不总是
适合通过手工算法进行分析，这表明利用 ＡＩ 进行
ＯＣＴＡ 分析的可行性。

表 １　 ＯＣＴＡ 的定量特征汇总
特征 定义 方程

ＦＡＺＡ
视网膜连续毛细血管丛所包围的区域面积，

其本身没有任何毛细血管结构
ＦＡＺＡ ＝ 单位像素面积 × ∑ｎ

ｉ ＝ １，ｊ ＝ １
Ａ（ ｉ，ｊ），Ａ（ ｉ，ｊ） 表示分割的血管区域所占的像素。

ＦＡＺＰ 视网膜连续毛细血管丛所包围的黄斑区域周长 ＦＡＺＰ ＝ 单位像素长度 × ∑ｎ

ｉ ＝ １，ｊ ＝ １
Ｐ（ ｉ，ｊ），Ｐ（ ｉ，ｊ） 表示周长图所占的像素。

ＦＡＺＣＩ ＦＡＺ 的不规则程度
ＦＡＺＣＩ ＝

∑ｎ

ｉ ＝ １，ｊ ＝ １
Ｏ（ ｉ，ｊ）

∑ｎ

ｉ ＝ １，ｊ ＝ １
Ｒ（ ｉ，ｊ）

，Ｏ（ ｉ，ｊ） 表示 ＦＡＺ等高线图中的像素，Ｒ（ ｉ，ｊ） 表示相同面积

参考圆的周长。

ＢＶＣ 血管面积和血管长度之比 ＢＶＣ ＝
∑ｎ

ｉ ＝ １，ｊ ＝ １
Ｂ（ ｉ，ｊ）

∑ｎ

ｉ ＝ １，ｊ ＝ １
Ｓ（ ｉ，ｊ）

，Ｂ（ ｉ，ｊ） 表示血管图中的像素，Ｓ（ ｉ，ｊ） 表示骨架图中的像素。

ＶＰＩ 血管周边面积与总图像面积的比率 ＶＰＩ ＝
∑ｎ

ｉ ＝１，ｊ ＝１
Ｐ（ ｉ，ｊ）

∑ｎ

ｉ ＝１，ｊ ＝１
Ｉ（ ｉ，ｊ）

，Ｐ（ ｉ，ｊ） 表示周长图所占的像素，Ｉ（ ｉ，ｊ） 表示周长图中所有像素。

ＢＶＴ
欧式距离（ＥＤ） 和测地距离（ＧＤ）

的比值

ＥＤ ＝ （ｘ１ － ｘ） ２ ＋ （ｙ１ － ｙ） ２

ＧＤ ＝ ∫ｔ １
ｔ０

ｄｘ（ ｔ）
ｄｔ( )

２
＋ ｄｙ（ ｔ） ２

ｄｔ( )ｄｔ

ＢＶＴ ＝ １
ｎ ∑

ｎ

ｉ ＝ １
ＧＤｉ

ＥＤｉ
( )

（ｘ，ｙ） 指血管各点在坐标系中的坐标；
ＥＤ：分支血管端点最短的空间距离；
ＧＤ：分支血管端点在该血管路径上最短路径的距离；
ｉ 为第 ｉ 个分支血管，ｎ 为分支血管总数。

ＶＤＦ 测量血管网络分支结构的密度和复杂性
ＶＤＦ ＝ ｌｎ Ｎ（ε）

ｌｎ １
ε

，Ｎ 为非空白像素，ε 为单位像素和区域尺寸的比例。

ＶＣＩ 由于血管因素引起的不同程度的认知障碍
ＶＣＩ ＝

∑ｎ

ｉ ＝ １，ｊ ＝ １
Ｐ（ ｉ，ｊ）( )２

４π∑ｎ

ｉ ＝ １，ｊ ＝ １
Ｂ（ ｉ，ｊ）

，Ｐ（ ｉ，ｊ） 表示周长图所占的像素，Ｂ（ ｉ，ｊ） 表示血管图中的

像素。

ＢＶＤ 血管所占面积与图像总面积的比值
ＢＶＤ ＝

∑ｎ

ｉ ＝ １，ｊ ＝ １
Ｂ（ ｉ，ｊ）

∑ｎ

ｉ ＝ １，ｊ ＝ １
Ｉ（ ｉ，ｊ）

，Ｂ（ ｉ，ｊ） 表示血管图中的像素，Ｉ（ ｉ，ｊ） 表示血管图中的所有

像素。

　 　 注：除非另有说明，ｉ、ｊ 分别代表图像中每个像素的行和列位置。

２　 ＡＩ 在 ＯＣＴＡ 图像分析中的应用　

２． １　 ＯＣＴＡ 伪影去除或抑制　
２． １． １　 整体运动伪影

微扫视导致的整体运动伪影表现为极具破坏性
的亮条纹。 它们通常可以通过硬件方法来删除，然
而，有些残留的微扫视伪影将仍然存在，信息仍然会
从扫描中丢失或被硬件重新扫描所取代［８］。 ＯＣＴＡ

采集过程中的眼球运动、眨眼和其他运动可能会导
致伪影。 受影响的扫描显示为高强度（白色）或缺失
（黑色）区域，导致信息丢失。 Ｈｏｓｓｂａｃｈ 等［９］ 训练了
一种类似 Ｕ⁃Ｎｅｔ 的 ＣＮＮ 模型，从 ＯＣＴＡ 中提取血管
造影信息，在推断时，检测算法根据其周围环境找到
异常 ＯＣＴＡ 扫描，然后用经过训练的模型为微扫视
影响的 Ｂ 扫描生成 ＯＣＴＡ 数据，这证明了深度生成
模型可以增强缺失的扫描，增强的区域可以用于 ３Ｄ
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分割或增加诊断值，从而填补丢失的信息。 ＯＣＴＡ 协
议包含整体运动消除算法，但这些算法通常只是根
据单个测试统计数据估计整体运动［１０］。 根据图像信
噪比和对比度，一种基于回归的整体运动去除技术能
够更彻底地去除 ＯＣＴＡ 反射相关性的整体运动伪影，
该算法已被证明可改善多种设备的图像质量［１１］。
２． １． ２　 阴影伪影

阴影伪影为 ＯＣＴＡ 图像上表现为局部密度降低
的阴影区域，阴影伪影对 ＯＣＴＡ 产生数据影响较大，
因为在严重的情况下信号衰减可以完全消除反射信
号。 在这种情况下最好的办法就是检测受伪影影响
的区域，以便将它们排除在量化之外。 未能从分析
中排除阴影伪影会降低 ＢＶＤ，并可能导致非灌注面
积（ＮＰＡ）的错误检测。 虽然无法去除阴影伪影，但
仍然可以根据结构 ＯＣＴ 和 ＯＣＴＡ 数据集中的信号来
识别阴影伪影。 阴影伪影会不加区别地使结构 ＯＣＴ
和 ＯＣＴＡ 信号变暗，这种同时发生的现象可以被 ＡＩ
算法利用。 随机森林是一种围绕决策树构建的机器
学习技术，它们已被证明能够准确分割受阴影影响
的区域［１２］。 与任何可以手动分割的特征一样，只要
有足够的数据，ＣＮＮ 就可以检测阴影。 由于阴影伪
影很容易与 ＮＰＡ 混淆，因此最先进的 ＮＰＡ 分割也应
包括阴影检测。 Ｇｕｏ 等［１３］ 采用具有类似 Ｕ⁃Ｎｅｔ 的
ＣＮＮ 模型实现 ＮＰＡ 和阴影分割，该算法可以作为深
度学习辅助 ＯＣＴＡ 特征量化的一个工具。
２． ２　 ＯＣＴＡ 特征分析
２． ２． １　 ＢＶＤ 测量和血管分割

ＢＶＤ 经常在 ＯＣＴＡ 中测量，这在一定程度上可
以归因于测量的简便性，因为 ＢＶＤ 可以通过阈值提
取［１４］。 研究发现，ＢＶＤ 与多种常见眼部疾病的严重
程度相关，包括糖尿病视网膜病变 （ＤＲ） ［１５］ 和青光
眼［１６］。 从 ＯＣＴＡ 图像中提取 ＢＶＤ 测量值是一项分
割任务，因此适合使用 Ｕ⁃Ｎｅｔ 等深度学习方法来解
决。 ＣＮＮ 模型已应用于脉络膜血管的分割，这是一
项比视网膜更困难的任务，因为脉络膜中较大口径
血管的密度很高，并且在更深的组织中信号衰减更
强，Ｌｉｕ 等［１７］ 研究发现，使用该方法进行的 ＢＶＤ 测
量与手动分割产生的结果一致［１７］。 不同的 Ｕ⁃Ｎｅｔ 模
型可以消除仪器间 ＢＶＤ 测量的差异，并更稳健地应
对投影伪影造成的干扰。 最后，血管分割也可以通
过图像增强技术得到改善，因为随着图像质量的提
高，血流和背景像素之间的差异会更加明显［１８］。 与
大多数 ＯＣＴＡ 测量方法一样，这些方法也是在正视
图像上操作的，而正视图像是准确解剖切片分割的
必要条件。 另一种方法是图像投影网络（ ｉｍａｇｅ ｐｒｏ⁃
ｊｅｃｔｉｏｎ ｎｅｔｗｏｒｋ，ＩＰＮ），它使用 ＣＮＮ 同时提取特征并
进行投影，测试了 ＩＰＮ 在两个关键的视网膜图像分
割问题上的性能：视网膜血管分割和 ＦＡＺ 分割，试验
结果表明，ＩＰＮ 是 ３Ｄ 至 ２Ｄ 分割网络的有效实现，多
模态信息和体积信息的使用使 ＩＰＮ 的性能优于基线

方法［１９］。
２． ２． ２　 动静脉的区分

全身性疾病和各种视网膜病变可对动脉和静脉
产生不同的影响，ＯＣＴＡ 数据中的动静脉差异分析已
被证明可以提高视网膜病变的分期。 研究表明，ＯＣ⁃
ＴＡ 中的动静脉差异分析具有临床潜力，但 ＯＣＴＡ 数
据对血流方向不敏感，仅通过流量大小来判断血管
是静脉还是动脉是不可能的［２０］。 相反，ＯＣＴＡ 中的
动脉 ／静脉分类必须考虑解剖学和形态学因素，或补
充其他模式（包括结构 ＯＣＴ）的信息［２１］。 在一项研
究中 测 试 了 类 似 Ｕ⁃Ｎｅｔ 的 ＣＮＮ 模 型， 能 够 以
８６． ７５％ 的准确度识别动脉和静脉，为了验证该模型
的结果，他们将正面 ＯＣＴＡ 图像与彩色眼底照片进
行配准［２２］。 使用深度学习网络增强图像作为动脉 ／
静脉识别分析流程中的处理步骤是使用 ＡＩ 图像重
建来改善量化的一个很好的例子，因为降噪可以提
高形态测量的准确性。
２． ２． ３　 ＮＰＡ

ＢＶＤ 测量通常用来量化整个图像的灌注损失。
然而，某些疾病（如 ＤＲ）中的灌注损失通常局限于特
定区域［２３］。 通过计算 ＮＰＡ 可以更好地捕获这种灌
注损失模式，因此 ＮＰＡ 对 ＤＲ 进展比 ＢＶＤ 更敏
感［２４］。 ＮＰＡ 被定义为任何高于阈值的病理缺血斑
块，并且可以通过计算血管分割后的距离图来自动
测量［２４］。 然而，通过深度学习可以获得更好的结
果［２５］。 ＮＰＡ 检测结合了多个软件解决方案，最重要
的是它与阴影伪影相似性问题。 尽管表面上相似，
但 ＯＣＴ 和 ＯＣＴＡ 数据的智能组合可以区分 ＮＰＡ 和
阴影伪影。 研究发现，使用 ＣＮＮ 在检测 ＤＲ 的每个
阶段（轻度或中度 ＤＲ、重度 ＤＲ、无 ＤＲ 的糖尿病和
健康对照组）时，ＮＰＡ 检测的准确率至少达到 ９５％ ，
而且不受图像质量影响［２６］。 与深层血管中的其他
量化一样，深部毛细血管丛（ＤＣＰ）和中间毛细血管
丛（ＩＣＰ）中的 ＮＰＡ 检测是一个比浅层中更棘手的问
题。 这是由于投影伪影的存在以及较深层的信号质
量通常较低［２６］。 另一个研究结合了类似 Ｕ⁃Ｎｅｔ 模型
的不同 ＣＮＮ 网络设计在此任务中表现出了强大的
性能，该算法的性能在浅表血管复合体（ＳＶＣ）中对
健康个体性能最强，而在深层血管复合体（ＤＶＣ）中
对严重 ＤＲ 患者性能最差（ Ｆ１ 分数分别为 ０． ９７ ±
０． ０３ 和 ０． ７８ ± ０． ０７） ［２７］。 然而，该网络在更难的任
务（病理眼低信号区域的检测）上的表现并未达到同
等水平，这表明 ＣＮＮ 需要更好的伪影去除方法或更
多的训练数据重复才能发挥其潜力。
２． ２． ４　 脉络膜新生血管形成

ＯＣＴＡ 成像中的另一个重要生物标志物是新生
血管形成。 视网膜新生血管（ＲＮＶ）和脉络膜新生血
管（ＣＮＶ）分别是 ＤＲ 和年龄相关性黄斑变性（ＡＭＤ）
这两种主要致盲病变的重要进展标志物［２８⁃２９］。 由于
解剖结构不同，ＲＮＶ 通常比 ＣＮＶ 更容易量化。 特别
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是通过精确的视网膜层分割，可以根据 ＲＮＶ 在内界
膜上方的位置来识别 ＲＮＶ［３０］。 由于投影伪影和信
号衰减的存在，ＣＮＶ 的准确量化和识别要困难得多。
投影伪影看起来与 ＣＮＶ 非常相似，因为它们保留了
血管特征。 此外，投影伪影可能出现在真实 ＣＮＶ 之
上，对任何相关的量化产生不利影响。 即使成功消
除了投影伪影，ＣＮＶ 也可以呈现出许多形态和特征，
这需要结合临床信息才能识别。 这些复杂性意味着
即使是智能设计的图像分析程序（例如显著性映射）
在某些扫描中也无法表现良好［３０］。 尽管存在这些
相同的复杂性，深度学习网络仍可以稳健地执
行［３１］。 然而，由于这是一个缺乏大量数据来训练深
度学习网络的难题，因此需要智能的模型和输入选
择。 在一项研究中，使用大量输入目录、输入列表确
保网络能够访问正确量化 ＣＮＶ 所需的上下文信息。
为此任务训练了两个专门的网络：一个根据 ＣＮＶ 病变
大小诊断 ＣＮＶ 的诊断网络，以及专门用于从输入图像
中分割血管的血管分割网络。 该算法实现了 ９５％的
特异度和 １００％灵敏度的诊断准确率，并且与手动分
割相比，病灶重叠区域的 Ｆ１ 分数为 ０． ９３ ±０． ０８［３１］。
２． ２． ５　 视网膜液

即使是传统上与血管无关的特征，也能通过加
入 ＯＣＴＡ 数据得到改善。 由于传统结构 ＯＣＴ 包含
许多视网膜液体分割方法， 具有一定的诊断潜
力［３２］。 虽然结构 ＯＣＴ 比 ＯＣＴＡ 更容易识别视网膜
液，但视网膜液在 ＯＣＴＡ 检查中仍然具有特征，因为
液体区域中不存在血管。 那么，ＯＣＴＡ 数据中包含一
些用于流体分割的补充信息。 研究发现，当输入图
像加权（ＯＣＴＡ ／结构 ＯＣＴ）为 ２０ ／ ８０ 时，相同的类似
Ｕ⁃Ｎｅｔ 的模型实现了最佳性能［３３］。 同样的工作也证
明了视网膜液体积表示的合理性，因为它澄清了视
网膜液体积和投影二维面积可能存在巨大差异的病
理情况。 Ｅｎｆａｃｅ 渲染技术还可以利用 ＯＣＴＡ 数据来
清楚地识别视网膜液和脉管系统之间的相互作用。
２． ２． ６　 其他特征

可以从 ＯＣＴＡ 数据收集许多其他血管测量和生
物标志物量化。 例如可以量化 ＦＡＺＡ［３４］；然而，由于
健康眼睛的 ＦＡＺ 大小变化很大，因此 ＦＡＺＡ 测量作
为疾病指标并不是特别敏感。 ＦＡＺ 形状特征［３５］ 或
与基线统计数据有时用于提高诊断性能［３４］。 任何
此类指标都将通过更准确的 ＦＡＺ 分割来改进，这可
以通过 ＣＮＮ 来实现［１９］。 扩张的毛细血管是另一个
可以自动检测的特征［３６］。 光感受器损失虽然不是
纯粹的血管生物标志物，但也可以使用 ＯＣＴＡ 数据
结合 ＡＩ 来检测［３７］。 随机森林算法已被用来表征脉
络膜毛细血管血症［３８］。

３　 ＡＩ 在 ＯＣＴＡ 疾病诊断中的应用

３． １　 ＡＩ 在与 ＯＣＴＡ 特征有关疾病中的诊断应用
生物标志物和其他特征的组合可用于计算机辅

助诊断（ＣＡＤ）系统，以帮助诊断疾病。 解决此问题
的传统方法包括逻辑回归等技术，但学习模型也可
以执行此类诊断。 已经开发出利用 ＯＣＴＡ 数据的
ＣＡＤ 系统来诊断不同严重程度的 ＤＲ［３９］。 为此，研
究发现使用随机森林模型，以结构 ＯＣＴ 反射率、曲率
和厚度、ＯＣＴＡ 的 ＢＶＣ 和密度、血管分叉和交叉点的
数量以及 ＦＡＺ 大小作为输入，该系统实现了受试者
工作特征曲线下面积值大于 ９５％ ，用于区分 ＤＲ 和
非 ＤＲ 眼，并对已确定为非增生型 ＤＲ 的患眼的严重
程度进行分级［３９］。 此外，也有研究联合临床指标和
ＯＣＴＡ 特征，采用平衡优化器与支持向量机相结合的
特征选择与分类方法实现了优异的伏格特⁃小柳⁃原
田综合征分类性能［４０］。 还探索了一种结合黄斑
ＢＶＤ 和神经节细胞 ／内丛状层厚度的深度学习系
统［４１］。 这些测量结果的 ＡＩ 学习组合的表现优于单
独测量的任何一个。 深度学习也被用于 ＡＭＤ 诊断。
研究证实 ＣＮＮ 可以准确预测将从中期发展为晚期
的 ＡＭＤ 患眼［４２］。 而且，如上所述，由于 ＣＮＮ 可用于
检测 ＣＮＶ［３１］，因此，深度学习可用于对 ＡＭＤ 的新生
血管形式进行分类。 诸如此类的 ＣＡＤ 系统的强度
取决于用作输入的特征测量值，特征量化的持续改
进将使 ＣＡＤ 系统受益，然而，最终 ＣＡＤ 系统受制于
先前已确定的功能。 这意味着他们无法利用这些设
计中包含的与功能无关的信息，即使这些排除的信
息可能对诊断目的有用。
３． ２　 ＡＩ 在与 ＯＣＴＡ 特征无关的疾病中的诊断应用

另一种不同的诊断方法放弃特征量化，并尝试
直接从 ＯＣＴＡ 数据检测病理和疾病。 部分原因是更
容易为流行疾病构建大型数据集，因此这项工作主
要集中在一种流行疾病 ＤＲ 上。 然而，即使是 ＤＲ 数
据集，对于训练此类分类的网络来说，仍然作用相对
较小。 因此，研究人员倾向于采用在有限数据环境
下提高性能的方法。 一种方法是迁移学习，其中为
不同任务学习的参数值用于初始化训练参数。 研究
发现使用这种方法，实现了对健康眼、无视网膜病变
的糖尿病眼和 ＤＲ 的准确识别（８７． ２７％ ） ［４３］。 另一
种方法是集成学习，其中多个网络单独训练执行单
个分类任务。 然后，集成学习算法会考虑每个网络
的输出，以做出最终的复合预测。 研究发现使用这
种方法，通过训练单独的网络来根据浅层和深层结
构 ＯＣＴ 和 ＯＣＴＡ 数据预测可参考的 ＤＲ，诊断准确率
达到 ９０％ 或 ９２％ ，具体取决于整体预测的执行方
式［４４］。 由于某些类别之间的相似性（例如中度和重
度非增生型 ＤＲ 患眼可能难以区分），最后一项任务
比可参考与不可参考分类要困难得多。 分类数量较
多也意味着训练期间每个标签可用的类别较少。 使
用 ＣＮＮ 直接从 ＯＣＴＡ 数据诊断疾病的优点之一是，
此类网络可以生成类激活图（ＣＡＭ），该图可用于可
视化网络决策疾病的重要特征。 活跃区域通常包含
生物标记，因此 ＣＡＭ 可以作为临床医生验证 ＡＩ 预
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测的有效手段。 ＣＡＭ 最终可能揭示了可用于疾病诊
断的新特征，因此也可以用作生物标志物发现工具。
目前 ＯＣＴＡ 诊断视网膜疾病的一个重要障碍是缺乏
ＯＣＴＡ 特定的诊断标准。 金标准 ＤＲ 诊断是通过眼
底彩色照相确定的，它无法获得与 ＯＣＴＡ 相同的微
血管信息。 这意味着 ＯＣＴＡ 网络确定的某些分期可
能会做出合理的预测，而眼底彩色照相根本无法验
证这些预测。 另外，眼底彩色照相的某些功能在
ＯＣＴＡ 中可能不可用。 缓解这些担忧的最佳方法是
继续研究新的 ＯＣＴＡ 生物标志物。 有了此类生物标
志物的全面列表，基于 ＯＣＴＡ 的新诊断标准可以取
代对眼底彩色照相特征的依赖。

４　 ＡＩ 辅助 ＯＣＴＡ 图像分析和疾病诊断面临
的挑战

　 　 目前基于 ＯＣＴＡ 图像分析的 ＡＩ 诊断系统，用于
个体视网膜病变的分期以及识别多种眼部疾病。 然
而，这些经过验证的基于 ＡＩ 的诊断工具通常面临一
些挑战。 首先，眼底图像提供的分辨率和视网膜血
管信息有限，限制了其量化中央凹区域附近和不同
视网膜层中细微微血管扭曲的能力。 ＯＣＴＡ 图像通
常具有各种复杂的血管结构，同时受到眼球运动、眼
睑、眼球干涉等因素的影响，图像质量差异较大，从
而会对人工标注产生影响，带来主观判断的标注差
异性问题。 因此，使用监督机器学习算法的诊断系
统存在定量特征分析性能低下和诊断准确性低的问
题。 其次，ＡＩ 模型的决策依据在临床疾病诊断中也
相当重要，提供令人信服的算法可解释性将成为 ＡＩ
辅助 ＯＣＴＡ 疾病诊断用于临床应用的关键。 此外，
使用深度机器学习的系统需要一个大型且有据可查
的数据库（从 １００ ０００ 到数百万不等）来训练和优化
ＣＮＮ。 即使 ＡＩ 系统经过成功训练，来自多个成像中
心的不同数据库之间的内在差异也使得提供可靠的
准确性指标变得极其困难。 同时，对于 ＯＣＴＡ 等新
的视网膜成像模式，积累大型多中心数据库以高效
部署基于 ＡＩ 的诊断工具是相当具有挑战性的。 通
过使研究人员和临床医生能够访问 ＯＣＴＡ 数据中潜
伏的丰富信息，ＡＩ 可以帮助 ＯＣＴＡ 成像发挥其潜力。
然而，我们必须等待许多 ＯＣＴＡ 技术在临床试验中
的验证。 同样，由于 ＯＣＴＡ 数据分析的复杂性，这些
试验几乎肯定会依赖于某种形式的 ＡＩ 分析。

５　 结束语

先进的基于 ＡＩ 的方法应用于 ＯＣＴＡ 数据可以
实现视网膜病理的检测和量化，有助于提高多种视
网膜血管疾病诊断的准确性，并能够进一步形成新
的诊断标准。 ＯＣＴＡ 的非侵入性特点使其成为替代
基于造影剂的视网膜血管造影技术的理想选择，尤
其是在筛查和监测视网膜疾病方面。 然而，ＯＣＴＡ 的
应用不应仅限于替代视网膜血管造影的结果，它还

能够包括对视网膜病变的三维量化，例如对新生血
管病变的复杂性评估或 ３Ｄ 中心凹旁 ＢＶＤ 的测量，
这些都能增强视网膜疾病的诊断准确性和预后能
力。 基于深度学习的分析技术已经在多项任务中证
明了其相当于人类评分的能力。 尽管大多数经过训
练来辅助分析 ＯＣＴＡ 的 ＡＩ 神经网络都是在小型数
据集上进行训练的，但随着 ＯＣＴＡ 在临床实践中的
日益普及以及可用于 ＯＣＴＡ 的 ＡＩ 训练数据量的相
应增加，基于 ＡＩ 的分析技术保持不断改进。 随着
ＯＣＴＡ 数据集的扩大和算法的优化，ＡＩ 技术有望在
视网膜疾病的诊断和治疗中提供新的见解，从而推
动眼科诊断技术的进一步发展。
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定未接受任何企业的赞助。
指南声明：　

所有参与本指南制定的专家均声明，坚持客观
的立场，以专业知识、研究数据和临床经验为依据，
经过充分讨论，全体专家一致同意后形成本指南，本
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