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【摘要】　人工智能技术的快速发展推动了医学的智能化进程。近年来，随
着机器学习和深度学习等技术的不断提高，人工智能技术在眼底疾病诊疗

中得到了快速发展和应用。眼底疾病主要包括视网膜血管病、黄斑疾病、视

网膜脱离、视网膜色素变性等，早期诊断及治疗对改善眼底疾病的预后具有

重大意义。本文就人工智能在视网膜图像自动分割和疾病诊断中的应用形

成指南，为人工智能在该领域中的进一步研究和应用提供参考。

【关键词】　人工智能；图像分析；自动分割；视网膜病诊断
【中图分类号】　Ｒ７７４

人工智能（ＡＩ）是指通过模拟、延伸和扩展人类智能的理解
和行为来实现的一种智能形式［１］。ＡＩ技术的不断发展为临床医
生提供了自动化的诊疗手段，推动了医疗系统的智能化发展［２］。

机器学习（ＭＬ）是一种先进的统计技术，是 ＡＩ的重要分支，它使
用算法对提取的特征数据集进行排序和“学习”，不断训练计算

机程序，使其能够不断学习并优化决策［３］。ＭＬ算法包括支持向
量机（ＳＶＭ）、ｋ-近邻、线性回归、朴素贝叶斯和集成学习等［４］。深

度学习（ＤＬ）则是 ＭＬ中的重要高级算法［５］，由称为神经网络的

相互连接的算法网络组成，它主要通过模仿生物神经信号转导机

制构建神经网络来解释数据［６］，几乎类似于人脑中的神经网络。

近年来，ＡＩ在眼科领域得到了广泛应用，为提升眼科疾病诊疗水
平提供了新的思路［７］。

眼底疾病会严重影响患者的视功能，造成患者视力下降，甚

至失明，严重危害患者的生活质量［８］。较为常见的眼底疾病包括

糖尿病视网膜病变（ＤＲ）、年龄相关性黄斑变性（ＡＭＤ）和视网膜
脱离等，若能获得及时的诊治，可明显改善患者预后。因此，眼底

疾病的早发现和早治疗至关重要。ＡＩ技术可帮助眼科医生根据
综合的医疗数据做出准确的诊断建议，为改善基层医院眼病的诊

断和治疗提供了新的策略［９］。

目前，ＡＩ在眼科领域的应用已经取得重大进展，然而，其在
视网膜图像自动分割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《人工智能在视网
膜图像自动分割和疾病诊断中的应用指南（２０２４）》专家组，组织
执笔专家、眼底病专家、眼科影像学专家认真学习国内外ＡＩ技术
基于眼底图像特征和疾病诊断的相关文献，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在视网膜病变中
的应用进行充分论证，并分析当前面临的挑战以及未来发展方向，
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由执笔专家组成员撰写指南初稿，初稿形成后通过

电子邮件和微信等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等形式

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，最终达成终稿，旨在帮助眼科

医生理解、研究和临床应用 ＡＩ技术。本指南制定过
程历时１年余。

１　视网膜病主要诊断成像模式和 ＡＩ模型
构造

　　视网膜病主要诊断成像模式图包括眼底照相图
像［１０］、光学相干断层扫描（ＯＣＴ）图像［１１］、荧光素眼

底血管造影（ＦＦＡ）图像［１２］等。现在已有大量研究

将 ＤＬ方法应用于视网膜病筛查，视网膜病筛查 ＡＩ
模型构建可包括以下几个阶段：系统的数据准备

（图像预处理）、特征提取、区域分割、诊断分析和

优化。

１．１　数据准备
选择合适的数据集，包括视网膜图像和对应的

标注数据。数据集应涵盖不同种类的视网膜病，以

提高模型的泛化能力［１３］。对原始图像进行预处理，

包括去噪［１４］、增强［１５］、归一化［１６］等操作，以提高图

像质量和识别率。其中对图像数据进行预处理主要

通过高斯滤波器、边缘检测锐化、对比度增强和亮度

增强等［１７］，以消除可用数据集中存在的噪声、干扰

或数据不平衡，将数据转化成ＤＬ中的常见格式。
１．２　特征提取

利用ＤＬ等技术学习数据［１８］，即使用深度神经

网络从预处理后的图像中自动识别、提取出与病变

相关的颜色、纹理、上下文等特征信息，从而自动建

立多级抽象概念和模型。

１．３　区域分割
眼底图像分割是根据提取的特征信息，利用分

割算法将眼底图像中的不同组织结构、病灶区域分

割出来，以便进行后续诊断和治疗。目前在医学图

像分割中应用最广泛和成功的算法是Ｕ-Ｎｅｔ，根据组
成成分，可以分为基于卷积神经网络（ＣＮＮ）的Ｕ-Ｎｅｔ
和基于深度ＣＮＮ-Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ混合的Ｕ-Ｎｅｔ［１９］。
１．３．１　基于ＣＮＮ的Ｕ-Ｎｅｔ

得益于计算机硬件的快速发展，ＣＮＮ已成为主
要的ＭＬ方法［２０］。在视网膜血管分割过程中，血管

区域，尤其是毛细血管的比例相对较小。为了获得

更好的分割效果，需要增加训练集的数量和训练时

间。然而，在现有的公共数据集中，训练集的数量是

有限的。为了解决这个问题，Ｒｏｎｎｅｂｅｒｇｅｒ等［２１］提出

了Ｕ-Ｎｅｔ，它通过跳跃连接将粗糙和精细特征相结
合，可以用更少的训练集实现更好的精度。基于

ＣＮＮ的Ｕ-Ｎｅｔ在快速诊断视网膜病的同时还可以对

病变图像进行定量分析［２２］。许多基于Ｕ-Ｎｅｔ的方法
都取得了良好的效果，但仍存在精度低、灵敏度差、

分割区域误差等问题，尤其是血管分支点、交叉点和

小血管的丢失［２３］。

１．３．２　基于ＣＮＮ-Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ混合的Ｕ-Ｎｅｔ
由于卷积运算的固有局部性和分割对象的不同

形状，基于ＣＮＮ的 Ｕ-Ｎｅｔ分割方法在准确性和通用
性方面仍然面临挑战。Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ是一种具有自注
意机制的网络架构，在计算机视觉领域表现良好，可

以利用其自注意机制建立全局像素之间的相关性从而

提高模型全局建模能力。因此，基于ＣＮＮ-Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ
的模型在图像分割方面取得了最先进的性能［２４］。

１．４　诊断分析和优化
对分割后的图像进行进一步的分析和处理，提

取病变特征，辅助医生进行诊断。为确保 ＡＩ结果的
透明度和可解释性，应提供相应的结果解释服务。

这有助于医生理解 ＡＩ的决策过程，增强医生对 ＡＩ
的信任［２５］。另外，由于医学领域的知识和技术在不

断更新，因此需要定期对 ＡＩ模型进行更新和优化，
以保持其诊断的准确性和可靠性［２６］。

２　ＡＩ在视网膜图像自动分割中的应用

随着视网膜结构成像技术的发展和普及，以及

大众对疾病早期诊断的日益重视，医院每日采集的

眼底图像数量正急剧增加，然而对其分析需要大量

的时间和精力。因此，眼底图像中结构的自动分割

算法设计在医学领域引起了极大的关注。ＤＬ，特别
是 ＣＮＮ在眼底结构分割任务中显示出了非凡的
潜力［２７］。

２．１　眼底照相
目前，临床医生根据眼底相机采集的影像进行

疾病诊断主要依赖主观经验。最近，ＡＩ技术的出现
使自动阅片成为可能，其中，基于 ＡＩ的图像自动分
割技术可很好地辅助医生分析眼底相片中眼部结构

和病灶［２８-２９］。

现有基于ＤＬ的视网膜疾病自动诊断研究取得
了一些成果（表１）。例如，Ｗａｎｇ等［９］考虑到具有全

局感受野的自注意模型具有强大的全局特征建模能

力，提出了一种结合ＣＮＮ和自注意机制的多级眼底
图像分类模型 ＭＢＳａＮｅｔ。实验结果表明，ＭＢＳａＮｅｔ
以较少的参数实现了最先进的性能。不同的疾病和

不同的眼底图像采集条件证实了 ＭＢＳａＮｅｔ的泛化
性。视网膜眼底图像中视杯、视盘的自动分割可用

于青光眼筛查中杯盘比的计算［３０］。Ｙｏｏ等［３１］研究

表明，ｐｉｘ２ｐｉｘ算法中基于Ｕ-Ｎｅｔ的ＤＬ模型适用于视
网膜下液病变的视杯、视盘自动分割，可辅助评估中

心性浆液性脉络膜视网膜病变（ＣＳＣ）。这些研究结
果表明，ＡＩ工具适用于辅助基于眼底图像的视网膜
疾病的医学诊断过程。
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表１　应用于视网膜病筛查的ＤＬ方法
研究内容 作者 模型 数据集 结果

全局特征建模 Ｗａｎｇ等［９］（２０２３） ＭＢＳａＮｅｔ ＯＤＩＲ-５ｋ
ＭＢＳａＮｅｔ以较少的参数实现了最先进的性能。
广泛的疾病和不同的眼底图像采集条件证实

ＭＢＳａＮｅｔ的适用性

视网膜疾病的

鉴别诊断
Ｋｉｍ等［３２］（２０２１）

ＲｅｓＮｅｔ５０、ＶＧＧ１９
和Ｉｎｃｅｐｔｉｏｎｖ３

２０１５年１月１日至２０２０年６月３０
日在韩国蔚山大学医院眼科诊断为

８种视网膜疾病（ｄＡＭＤ、ｎＡＭＤ、ＤＲ、
ＥＲＭ、ＲＲＤ、ＲＰ、ＭＨ和 ＲＶＯ）的年
龄＞２０岁的患者

诊断８种视网膜疾病和正常对照的预测准确
率为８７．４２％

用于 ＯＣＴ分割
的注释高效学习

方法

Ｚｈａｎｇ等［３３］（２０２３）
基于 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ
的模型

ＯＣＴ２０１７、ＤｕｋｅＯＣＴＤａｔａｓｅｔ
与广泛使用的具有１００％训练数据的Ｕ-Ｎｅｔ模
型相比，该方法只需１０％即可实现相同的分
割精度，并将训练速度提高到３．５倍

基于区域建议架

构的实例分割方

法

Ｖｉｅｄｍａ等［３４］（２０２２） ＭａｓｋＲ-ＣＮＮ 由健康眼的谱域 ＯＣＴ（ＳＤ-ＯＣＴ）
图像组成

ＭａｓｋＲ-ＣＮＮ具有较低的分割边界误差和较高
的Ｄｉｃｅ系数，分割性能与常用的Ｕ-Ｎｅｔ方法相
当。能更简单地提取边界位置，避免了需要耗

时的图像搜索方法来提取边界，与 Ｕ-Ｎｅｔ相比
将推理时间减少了２．５倍，同时分割了７个视
网膜层

自动分割和区分

ＡＶ Ｘｕ等［３５］（２０２３） ＣＮＮ、ＧＮＮ 多中心临床数据集
敏感度、特异性、准确性和 ＩｏＵ分别达到
８４．５４％、９６．４４％、９４．０１％和７３．９２％

自动分割ＨＦ Ｗｅｉ等［３６］（２０２３）
轻量级ＤＢＲ神经
网络

来自 ３００例患者（１００例 ＤＭＥ、１００
例ＲＶＯ和１００例 ＣＳＣ）的３０００张
ＯＣＴ图像

其方法成功地实现了ＨＦ分割，该ＤＢＲ网络普
遍适用于临床实践，能够在广泛的眼底疾病中

分割ＨＦ

ＤＲ-分割和分级
ＭｕｊｅｅｂＲａｈｍａｎ
等［３７］（２０２２）

ＳＶＭ、ＤＮＮ 从公共访问的数据库中收集带注释

的眼底图像

在测试数据上，所提出的 ＳＶＭ模型的 ＡＵＣ为
９７．１１％，而ＤＮＮ模型的ＡＵＣ为９９．１５％

提高 ＤＲ严重程
度分级准确度

Ｄｕｒａｉ等［３８］（２０２３） ＤＬＢＵｎｅｔ-ＤＡＣＮＮ Ｍｅｓｓｉｄｏｒ-２、Ｋａｇｇｌｅ和Ｍｅｓｓｉｄｏｒ 与现有方法相比，该方法在各个指数方面均取

得了更好的结果

ＤＲ和ＤＭＥ的
自动诊断

Ｓｕｎｄａｒａｍ等［３９］（２０２３）ＥＣＮＮ ＩＤＲｉＲ、Ｍｅｓｓｉｄｏｒ ＥＣＮＮ的平均准确率为９９．８４％，比基准高出
４．３８％

平衡 ＤＲ眼底图
像分割的识别性

能和计算成本

Ｚｈａｏ等［４０］（２０２３） ＮＡＵ-Ｎｅｔ ＤＲＩＶＥ、ＨＲＦ、ＣＨＡＳＥＤＢ

ＮＡＵ-Ｎｅｔ在Ｄｉｃｅ系数、ＩｏＵ、准确性和精度方面
均优于ＦＣＮ、ＳｅｇＮｅｔ、注意力Ｕ-Ｎｅｔ和Ｕ-Ｎｅｔ＋＋，
而其计算成本介于注意力Ｕ-Ｎｅｔ与Ｕ-Ｎｅｔ＋＋
之间。ＮＡＵ-Ｎｅｔ以相对较低的计算成本表现
出更好的性能

ＤＲ眼底图像
自动分割

Ｂｈａｎｓａｌｉ等［４１］（２０２３） ＬＢＡＣＳ ＩＤＲｉＤ、ＤＩＡＲＥＴＤＢ１ ＬＢＡＣＳ-ＬＳＴＭ对 ＩＤＲｉＤ和 ＤＩＡＲＥＴＤＢ１数据
集的准确率分别为９９．４３％和９７．３９％

评估ＣＳＣ Ｙｏｏ等［３１］（２０２２）
基于 ｐｉｘ２ｐｉｘ的
Ｕ-Ｎｅｔ

来自ＣＳＣ患者的１９４张视网膜下液
病灶的眼底照片

Ｊａｃｃａｒｄ指数和Ｄｉｃｅ系数得分分别为０．６１９和
０．７６３

以像素到像素的

方式提取视网膜

血管，有效、准确

地完成视网膜血

管分割任务

Ｈｅ等［４２］（２０２３） ＨＤＣ-Ｎｅｔ ＤＲＩＶＥ、ＣＨＡＳＥ-ＤＢ１、ＳＴＡＲＥ

敏感度、特异度、准确性、Ｆ１得分和 ＡＵＣ得分
分别为 ０．８２５２、０．９８２９、０．９６９２、０．８２３９、
０．９８７１，０．８２２７、０．９８５３、０．９７４５、０．８１１３、
０．９８８４和０．８３６９、０．９８６６、０．９７５１、０．８３８５、
０．９９１３

　　注：ｄＡＭＤ：干性ＡＭＤ；ｎＡＭＤ：新生血管性ＡＭＤ；ＥＲＭ：视网膜前膜；ＲＲＤ：孔源性视网膜脱离；ＲＰ：原发性视网膜色素变性；ＭＨ：黄斑裂孔；
ＲＶＯ：视网膜静脉阻塞；ＧＮＮ：图神经网络；ＡＶ：视网膜小动脉和小静脉；ＯＣＴＡ：光学相干断层扫描血管成像；ＨＦ：高反射灶；ＤＮＮ：深度神经网络；
ＤＬＢＵｎｅｔ-ＤＡＣＮ：可变形梯形双注意Ｕ型编码器-解码器网络和深度自适应ＣＮＮ；ＤＭＥ：糖尿病黄斑水肿；ＥＣＮＮ：集成卷积神经网络；ＮＡＵ-Ｎｅｔ：相
邻注意Ｕ-Ｎｅｔ；ＦＣＮ：全卷积网络；ＬＢＡＣＳ：改进边界指示函数的水平集方法；ＩＤＲｉＤ：印度 ＤＲ图像数据集；ＤＩＡＲＥＴＤＢ１：ＤＲ数据库１；ＬＳＴＭ：长短
期记忆；ＡＵＣ：受试者工作特征曲线下面积。

２．２　ＯＣＴ与ＯＣＴＡ
ＯＣＴ在空间分辨率方面具有独特的优势，能够

获得高分辨率的眼组织横断面图像，提供视网膜神

经纤维层、视盘、黄斑的多个解剖区域的客观测量数

据［４３-４４］。在ＯＣＴ的临床实践中，通过感兴趣区域分
割实现量化生物特征，如病变和治疗面积／体积、组
织层厚度和血管密度，是标准化诊断和治疗程序的

先决条件。由于临床 ＯＣＴ数据的复杂性和高通量，

繁琐耗时的手动分割成为临床医生的沉重负担，这

也使 ＯＣＴ自动分割测量成为了研究的热点［４５］

（表２）。
当前ＯＣＴ自动分割的方法论范式正在从经典的

计算机视觉方法（例如图搜索／切割［４６］、动态规划［４７］

和主动轮廓［４８］）转变为基于 ＭＬ的方法，包括 ＳＶＭ、
ＣＮＮ分类器、随机森林分类器、基于 Ｕ-ｎｅｔ的全卷积
架构和其他ＤＬ方法［４９］。这在很大程度上解决了先
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前方法在处理病变区域［例如液体、水肿［５０］、新生血

管（ＮＶ）［５１］和特定类型组织（例如脉络膜-巩膜界
面［５２］、毛细血管［５３］）］模糊边界方面的局限性。此

外，得益于 ＤＬ的端到端推理能力，自动分割可以与
ＯＣＴ成像过程实时同步［５４］。

ＯＣＴ图像中视网膜层厚度是许多视网膜疾病的
重要诊断指标，但其手动分割耗时且易产生偏差。

此外，由于斑点噪声、低图像对比度、视网膜脱离以

及不规则的形态学特征，使得自动分割任务具有挑

战性。为了缓解这些挑战，有学者提出了一种全卷

积网络（ＦＣＮ）［５５］，来自动分割 ＣＳＣ的 ＯＣＴ图像中
的视网膜下液，并将 ＦＣＮ与多相水平集（称为 ＦＣＮ-
ＭＬＳ）相结合［５６］，用于视网膜光谱 ＯＣＴ图像中九个
边界的自动分割，与手动分割具有良好的一致性。

ＯＣＴＡ可对视网膜、脉络膜血流进行成像，可显
示和评估视网膜新生血管 （ＲＮＶ）和脉络膜新生血
管（ＣＮＶ），ＲＮＶ和 ＣＮＶ分别是 ＤＲ和 ＡＭＤ的主要
疾病特征。通过精确的视网膜层分割，可以根据其

在内界膜上方的位置来识别 ＲＮＶ［５７］。由于脉络膜
中大口径血管密度高，深层组织中信号衰减较强，分

割ＣＮＶ比ＲＮＶ难度更大。研究结果发现，ＣＮＮ模
型［５８］、Ｕ-ｎｅｔ模型［５８］以及图像投影网络［５９］均可提高

血管分割的精确度。视网膜小动脉和小静脉（ＡＶ）
被定义为毛细血管丛前后的小血管，其自动分割和

区分对于诊断各种眼病和全身性疾病，如 ＤＲ、高血
压和心血管疾病具有重要意义。目前已经提出了各

种方法来区分ＯＣＴＡ中的ＡＶ。Ｘｕ等［３５］提出了一种

级联神经网络，仅利用 ＯＣＴＡ来自动分割和区分
ＡＶ。此方法可丰富 ＯＣＴＡ图像信息，用于多种疾病
的诊断。高反射灶反映了眼底疾病的炎症反应，

ＯＣＴ图像中高反射灶的自动分割有助于眼底疾病的
预后，以前的传统方法耗时且需要很高的计算能力，

Ｗｅｉ等［３６］提出了一种轻量级的网络来分割高反射

灶，该方法分割每个ＯＣＴ图像的速度为５７ｍｓ，比其
他方法快至少１５０ｍｓ。

表２　基于ＯＣＴ图像的ＡＩ在视网膜病中的应用
疾病 作者 ＡＩ模型 数据集 目标 结果

ＡＭＤＳｏｕｓａ等
［６０］

（２０２１）

初始分割：Ｕ-ｎｅｔ、
ＣＮＮ；最终分割：
ＤｅｘｉＮｅｄＣＮＮ

Ｋｅｒａｓｄｅｅｐｌｅａｒｎｉｎｇｌｉｂｒａｒｙ，Ｏｐｅｎｃｖｌｉ-
ｂｒａｒｙ

自动分割ＯＣＴＢ扫描图像
中视网膜的 ＩＬＭ、ＲＰＥ和
ＢＭ

ＩＬＭ、ＲＰＥ和ＢＭ的平均绝对误差分别为
０．４９、０．５７和０．６６

ＮＶ Ｗａｎｇ等［５１］

（２０２０）
ＣＮＮ

美国俄勒冈州波特兰市俄勒冈健康

科学大学凯西眼科研究所；山西省眼

科医院

确保网络能够访问并正确

量化 ＣＮＶ所需的上下文
信息

诊断特异度为９５％，灵敏度为１００％；与
手动分割相比，病灶重叠区域的 Ｆ１为
０．９３±０．０８

Ｗａｎｇ等［６１］

（２０２３）
Ｒｅｓ-Ｎｅｔ和Ｕ-Ｎｅｔ
３Ｄ子网

美国俄勒冈州波特兰市俄勒冈健康

科学大学凯西眼科研究所；山西省

眼科医院等

用于ＣＮＶ的诊断和分割 诊断灵敏度为 ９５％，特异度为 ９５％，
ＡＵＣ为０．９７

ＧＡ Ｍａｉ等［６２］

（２０２３）
Ｕ-Ｎｅｔ（３Ｄ→２Ｄ
ｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ） ＰｙＴｏｒｃｈａｎｄＮｖｉｄｉａ３０８０ＧＰＵｓ 在ＯＣＴ上可以高精度可靠

地分割ＧＡ区域

在内部和外部验证中，总 ＧＡ面积的
Ｄｉｃｅ系数分别为０．８６±０．１２和０．９１±
０．０５

ＲＶＯ Ｇａｏ等［６３］

（２０１９）
ＤＡ-ＦＣＮ 来自３５例患者３５眼的５２个

ＳＤ-ＯＣＴ体积的数据集

对视网膜 ＢＲＡＯ区域定量
分析以评估视网膜缺血的

严重程度

ＢＲＡＯ急性期、慢性期和正常视网膜的
分类准确率分别为 １００．０％、９０．９％和
９１．７％。急性期的 ＴＰＶＦ和 ＦＰＶＦ分别
为９１．１％和５．５％，慢性期为９２．７％和
８．４％

ＣＳＣ Ｗｕ等［６４］

（２０１７）
ＯＣＴｅｘｐｌｏｒｅｒ３．６

通过ＣｉｒｒｕｓＳＤ-ＯＣＴ获取诊断为ＣＳＣ
的患者的３７个ＳＤ-ＯＣＴ体积的数据
集（２５例仅 ＮＲＤ，６例仅 ＰＥＤ，６例
同时ＮＲＤ和ＰＥＤ）

自动检测ＳＤ-ＯＣＴ图像中
的ＮＲＤ和ＰＥＤ

ＮＲＤ分割的 ＴＰＶＦ、ＦＰＶＦ、ＰＰＶ和 Ｄｉｃｅ
系数分别为９２．１０％、０．５３％、９４．７０％和
９３．３０％，ＰＥＤ分割的分别为 ９２．５０％、
０．１４％、８０．９０％和８４．６０％

Ｎａｒｅｎｄｒａ
等［５５］（２０１９）

ＦＣＮ １５个ＯＣＴ体积的数据集 视网膜下液的自动分割
平均 Ｄｉｃｅ系数、精度和召回率分别为
０．９１、０．９３和０．８９

Ｒｕａｎ等［５６］

（２０１９）
ＦＣＮ-ＭＬＳ

构建共１２８０个 Ｂ扫描图像的数据
集。使用 ＣｉｒｒｕｓＳＤ-ＯＣＴ获得所有
立方体。每个 ＳＤ-ＯＣＴ立方体包含
１２８０个连续的５１２×１０２４像素的
Ｂ扫描图像

视网膜光谱ＯＣＴ图像中
九个边界的自动分割

与手动划片相比，总体平均绝对边界位

置差和总体平均绝对厚度差分别为

（５．８８±２．３８）μｍ和（５．８１±２．１９）μｍ，
与医师手动划片具有良好的一致性

　　注：ＩＬＭ：内界膜；ＲＰＥ：视网膜色素上皮层；ＢＭ：Ｂｒｕｃｈ膜；ＧＡ：地理性萎缩；ＲＶＯ：视网膜血管阻塞；ＡＵＣ：受试者工作特征曲线下面积；Ｄｉｃｅ系
数：骰子相似系数；ＮＲＤ：神经感觉性视网膜脱离；ＰＥＤ：色素上皮脱离；ＴＰＶＦ：真阳性体积分数；ＦＰＶＦ：假阳性体积分数；ＰＰＶ：阳性预测值。

２．３　ＦＦＡ
ＦＦＡ用来显影视网膜的血管系统，它可以精确

识别视网膜血管形态、循环状况和 ＮＶ等细微病变，
也可评估脉络膜异常血管的渗漏等情况，在眼底疾

病诊疗中应用十分广泛［６５-６６］。一些研究者利用 ＡＩ
技术从ＦＦＡ图像上自动分割血管结构或判别血管状
态（表３）。但其易受不同结构中的血管充盈延迟差
异和由内皮损伤、炎症、ＮＶ形成或颅内压升高导致
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的血管渗漏的影响而产生动态改变。

Ｓｈｉ等［６７］提出了第一个一次性的视网膜动脉和

静脉分割方法。所提出的标记方法省时高效，为视

网膜血管分割提供了一种很有前景的方法，并具有

广泛的应用潜力。由于目前还没有全面的检测技术

来识别非灌注区，Ｊｉｎ等［６８］提出了一种在糖尿病黄斑

水肿（ＤＭＥ）的 ＦＦＡ上自动检测非灌注区的方法。

该研究基于一种新的自动 ＤＬ算法识别 ＦＦＡ图像中
ＤＭＥ的非灌注区，可用作视网膜激光光凝的定位参
考，是从计算机辅助诊断到治疗的深入研究。Ｃｈｅｎ
等［６９］采用注意力门控网络对泄漏点进行分割，使用

Ｕ-ｎｅｔ同时分割视盘和黄斑区域；同时，使用ＤＬ算法
重复准确地识别ＦＦＡ中的 ＣＳＣ泄漏点，结果与标注
参考标准匹配良好。

表３　ＡＩ技术在基于ＦＦＡ图像的视网膜疾病自动分析中的应用
疾病 作者 ＡＩ模型 数据集 目标 结果

视网膜动脉和

静脉病变

Ｓｈｉ等［６７］

（２０２３）
ｐｉｘ２ｐｉｘＨＤ ＲＩＴＥ、ＨＲＦ、ＬＥＳ-ＡＶ、ＡＶ-ＷＩＤＥ、

ＰｏｒｔａｂｌｅＡＶ、ＤＲＳｐｌｕｓＡＶ

提出省时高效的视网膜

动脉和静脉分割标记

方法

ＡＵＣ为０．９０１～０．９７１，准确度为０．９５９～
０．９８０，Ｄｉｃｅ系数为０．５８５～０．７７３，灵敏度
为０．５７４～０．７６３，特异度为０．９８１～０．９９１

ＤＭＥ Ｊｉｎ等［６８］

（２０２０）

ＤｅｎｓｅＮｅｔ、Ｒｅｓ-
Ｎｅｔ５０、ＶＧＧ１６、
ａｔｔｅｎｔｉｏｎＵ-ｎｅｔ

２８０１张微动脉瘤图像，１５６５
张ＮＰＡ图像，５７９张渗漏图像 自动检测ＮＰＡ

对于 ＤＲ病变分类，ＮＰＡ的 ＡＵＣ为
０．８８５５，微动脉瘤为 ０．９７８２，渗漏分类
器为０．９７６５。ＮＰＡ区域重叠比的平均精
度为０．６４３

ＣＳＣ Ｃｈｅｎ等［６９］

（２０２１）
ＡＧＮ、Ｕ-ｎｅｔ

２６２例患者２９１眼（１３７只右眼
和１５４只左眼）的 ２９１个 ＦＦＡ
序列中的２１０４张ＦＦＡ图像

准确地识别 ＦＦＡ中的
ＣＳＣ泄漏点

仅使用ＡＧＮ，在测试集中，检测结果与基
本事实完全匹配的病例数仅为６１例中的
３７例（６０．７％）。病变水平上的Ｄｉｃｅ系数
为０．８１１。使用消除程序消除假阳性，准
确检测病例数增加到５７例（９３．４％），病
变水平上的Ｄｉｃｅ系数也提高到０．９４９

　　注：ＡＵＣ：受试者工作特征曲线下面积；ＮＰＡ：非灌注区；ＡＧＮ：注意力门控网络。

３　ＡＩ图像自动分割在视网膜病变诊断中的
应用

３．１　视网膜血管病　
３．１．１　ＤＲ

ＤＲ导致的视力丧失可以通过早期筛查及治疗
来避免。然而，由于缺乏能够筛查日益增长的全球

糖尿病高危人群的医学专业人员，ＤＲ筛查计划的实
施具有挑战性。视网膜图像分析中的计算机辅助疾

病诊断可以为此类大规模筛查工作提供可持续的方

法。目前关于“ＤＲ-分割和分级”的任务主要有两
个：病变分割和疾病严重程度分级［７０］。

Ｓｏｕｓａ等［６０］提出了一种自动分割ＯＣＴＢ扫描图
像中视网膜的内界膜、ＲＰＥ层和 Ｂｒｕｃｈ膜的方法。
与传统的视网膜眼底图像相比，ＯＣＴ图像中的 ＮＶ
分析能够更有效地预筛查疾病。然而，这一研究主

要面临以下挑战：图像的复杂性、ＮＶ病变与其他成
分（如噪声、背景、血管、黄斑水肿、硬渗出物和核糖

核酸酶）之间的边界模糊以及ＮＶ病变的复杂性［７１］。

最早的ＮＶ自动分析工作是２０１５年的 ＣＮＶ分割和
量化［５７］。如今，在 ＮＶ分割中使用了具有 ＲｅｓＮｅＳｔ
块和ＰＳＰＮｅｔ、２Ｄ和３Ｄ卷积网络、Ｕ-Ｎｅｔ、２ＤＶ-Ｎｅｔ和
ＣＮＮ的改进Ｕ-Ｎｅｔ［６０］。

Ｍｕｊｅｅｂ等［３７］从公共访问的数据库中收集了带

注释的眼底图像，并使用了两种ＭＬ方法，即ＳＶＭ和
深度神经网络（ＤＮＮ）。在测试数据上，所提出的
ＳＶＭ模型的受试者工作特性曲线下面积（ＡＵＣ）为
９７．１１％，而 ＤＮＮ模型的平均 ＡＵＣ为９９．１５％（ＡＵＣ
是评估 ＡＩ诊断模型最常用的评估指标，从 ５０％到

１００％不等，ＡＵＣ越高模型性能越好）。ＤＲ自动分
级系统的设计存在待测图像质量多变、病变区域纹

理难分辨、疾病表现多变、训练数据集小等挑战。因

此，研究者们后续开发出一系列使用ＤＬ技术的自动
系统，基于眼底图像以高分类精度提供可靠和一致

的ＤＲ严重程度分级建议。Ｄｕｒａｉ等［３８］提出了一种

可变形梯形双注意 Ｕ型编码器-解码器网络和深度
自适应 ＣＮＮ（ＤＬＢＵｎｅｔ-ＤＡＣＮＮ），用于 ＤＲ严重程度
分类。Ｓｕｎｄａｒａｍ等［３９］采用集成卷积神经网络（ＥＣ-
ＮＮ）对ＤＲ和ＤＭＥ进行自动诊断，在特征提取和分
类之前进行血管中病变的分割，准确率达９９％。其
他的算法，如像素 ｓｏｆｔｍａｘ［７２］、相邻注意 Ｕ-Ｎｅｔ［４０］、基
于水平集的自适应主动轮廓分割［４１］，均可提高眼底

图像分割的准确率和精确度。

在 ＦＦＡ图像上可观察到中央凹无血管区
（ＦＡＺ），正常受试者的 ＦＡＺ平均面积为 ０．２３１～
０．４０５ｍｍ２。ＦＡＺ会在血管闭塞性疾病中增大，尤其
发生在ＤＲ和视网膜分支静脉阻塞等，因此可利用
测量ＦＡＺ面积协助这些疾病的诊断［７３］。

３．１．２　视网膜血管阻塞
通过评估视网膜血管的异常可以对一些眼科急

症进行诊断，如视网膜动脉阻塞等。视网膜分支动

脉阻塞（ＢＲＡＯ）是一种眼部紧急情况，可导致失明。
ＢＲＡＯ区域的定量分析对于评估视网膜缺血的严重
程度是必要的［７４］。Ｇｕｏ等［７５］提出了一种基于三维

谱域ＯＣＴ（ＳＤ-ＯＣＴ）图像的全自动 ＢＲＡＯ区域分割
框架，在ＢＲＡＯ急性期、ＢＲＡＯ慢性期和正常视网膜
中的分类准确率分别为１００．０％、９０．９％和 ９１．７％；
急性期的真阳性体积分数、假阳性体积分数分别为
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９１．１％和５．５％，慢性期为９２．７％和８．４％。
３．２　黄斑疾病　
３．２．１　黄斑变性

黄斑变性是目前导致中老年人视力下降或视力

丧失的一种比较常见的眼部疾病，主要表现为黄斑

区的解剖结构改变，包括 ＣＮＶ、黄斑水肿和出血等。
ＣＮＶ出现在脉络膜毛细血管和脉络膜层，与ＡＭＤ有
关［７６-７７］。ＯＣＴ是检测和监测 ＡＭＤ的主要检查方法
之一，ＲＰＥ下的高反射团块表明活跃的 ＣＮＶ形成。
Ｗａｎｇ等［６１］将视网膜外ＯＣＴＡ和ＯＣＴ输入３Ｄ网络，
随后用二维特征提取的网桥子网络压缩生成的特

征，压缩后特征被输入到 Ｒｅｓ-Ｎｅｔ和 Ｕ-Ｎｅｔ中，用于
ＣＮＶ的诊断和分割。

地理性萎缩（ＧＡ）是 ＡＭＤ的晚期表现，可导致
不可逆转的视力丧失。Ｍａｉ等［６２］提出的算法可在三

维ＯＣＴ上分割二维 ＧＡ区域，并评估其在补体靶向
治疗下基于ＡＩ监测ＧＡ进展的潜力。此类工具的可
用性代表着在ＯＣＴ治疗下向基于 ＡＩ的 ＧＡ进展监
测迈出了重要一步，可用于临床管理和监管试验。

３．２．２　ＣＳＣ
ＳＤ-ＯＣＴ图像中视网膜下液的定量评估对 ＣＳＣ

的诊断至关重要。对于视网膜下液的分割，传统的

方法需要先分割视网膜层，然后再分割视网膜下液。

层分割精度对视网膜下液的分割有很大的影响，因

此，Ｇａｏ等［６３］开发了一种 ＤＬ模型，在不进行层分割
的情况下自动分割视网膜下液。与其他方法相比，

该方法在不进行层分割的情况下具有更高的分割精

度。浆液性视网膜脱离的评估在ＣＳＣ的诊断中起着
重要作用。

为了自动分析浆液性视网膜脱离，Ｗｕ等［６４］提出

了一种自动的三维分割方法来检测ＳＤ-ＯＣＴ图像中的
神经感觉性视网膜脱离和色素上皮脱离。该方法自

动分析浆液性视网膜脱离，并有可能提高ＣＳＣ的临床
评估。为准确分割与神经感觉性视网膜脱离相关的

视网膜下液，Ｗｕ等［７８］以 Ｅｎｆａｃｅ眼底成像为指导，提
出了一种新的两阶段分割算法，并取得极大成效。

４　基于ＡＩ眼底图像自动分割和疾病诊断面
临的挑战和未来发展方向

　　尽管 ＡＩ技术在眼底疾病诊疗中展现出了优异
的性能，但在实际应用，它仍面临以下局限［１］：（１）需
要在大量数据驱动条件下不断学习；（２）模型更新时
存在潜在的健忘；（３）数据依赖性强，某一分布数据
训练好的模型无法在其他分布数据集上获得较好结

果。此外，在医疗场景中使用 ＡＩ技术还面临缺乏考
虑个体临床特殊性的局限。使用成像技术检测到的

单一异常不能总是保证对眼底疾病的正确诊断。

增加模型训练数据库中的图像数量和来自不同

国家的专家手动分割的数量可以提高预测结果的稳

健性［７９］。此外，临床病史，如年龄、种族、眼外伤、家

族史、眼压，以及白内障、前房伪影的存在、引流角和

角膜厚度等记忆特征，都有助于提高诊断准确

性［８０］。Ｓａｂａｎａｙａｇａｍ等［８１］的研究表明，对于模型仅

使用视网膜照片的ＡＵＣ为０．７３～０．８４（在外部测试
集中获得），而组合眼底图像和临床数据（即年龄、性

别、糖尿病和高血压）后，预测准确度提高，ＡＵＣ为
０．８１～０．８６。制定明确的质量评价标准，有助于筛
选出高质量的眼科疾病图像，可提高训练数据集的

质量以改善模型的准确性［８２］。

ＭＬ有望提升眼底疾病的防治水平，并成为未来
监测疾病的工具，它具有更大的人群包容性。同时，

高质量便携式眼底相机的出现，降低了筛查成本和

检查人员学习的要求，提高了筛查的灵活性。未来，

如果将其集成到初级保健中，可使患者通过智能手

机视网膜摄影、视力和视野测试进行眼科自我监测，

随后，眼科医师在虚拟诊所或医院候诊室获取照片，

给予患者诊疗建议并进行必要的转诊，使专业人员

不足的卫生系统可从现代自动化成像分析中受益。

未来，我们希望通过互联网、智能手机和应用程序的

技术进步，获得更高质量的图像，提供给专家诊断眼

底疾病。

５　结束语

从以上国内外的 ＡＩ技术在视网膜图像自动分
割中的应用可以发现，ＡＩ技术与视网膜检查技术在
不断深入融合，并变得越来越成熟，性能也逐渐达到

专业水平。相信在不久的将来，ＡＩ技术在视网膜病
检查和诊断方面能够为眼科医生和眼视光从业者提

供更专业化、更准确的技术辅助。ＡＩ技术可在一定
程度上解决区域间人才和技术资源的分布不均衡问

题。另外，我们也需要关注数据安全和隐私保护等

问题，以确保技术的合理应用和发展。
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郑钦象（浙江） 钟　菁（广东） 朱佩文（上海）

朱欣悦（上海） 朱卓婷（澳大利亚墨尔本）

利益冲突：

所有作者均声明不存在利益冲突。本指南的制

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

指南为中国医药教育协会眼科影像与智能医疗分会

及国际转化医学会眼科专业委员会部分专家起草。

免责声明：

本指南的内容仅代表参与制定的专家对本指南

的指导意见，供临床医师参考。尽管专家们进行了

广泛的意见征询和讨论，但仍有不全面之处。本指

南所提供的建议并非强制性意见，与本指南不一致

的做法并不意味着错误或不当。临床实践中仍存在

诸多问题需要探索，正在进行和未来开展的临床诊

疗将提供进一步的证据。随着临床经验的积累和治

疗手段的涌现，未来需要对本指南定期修订、更新，

为受检者带来更多临床获益。
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