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摘　要　深度学习是人工智能的一个分支,其依赖深度神经网络进行数据处理与分析.近年来,深度学习在医学影像领域,尤

其在图像分类、分割及疗效评估方面取得了显著突破.在眼科领域,应用深度学习技术高效、准确分析光学相干断层扫描成像

(OpticalCoherenceTomography,OCT)和光学相干断层扫描血管成像(OpticalCoherenceTomographyAngiography,OCTA)的

需求日益增加.相比传统的手工方法,深度学习方法在处理复杂眼底结构和病理变化时展现出更高的精度和更强的自动化能

力.然而,以往的综述多侧重于单一成像模式或单一任务的研究,往往忽视了不同成像技术之间的相关性以及任务间的承接性

和关联性.对此,不仅详细总结了常用数据集,系统回顾了基于不同 OCT和 OCTA设备的视网膜相关疾病生物标志物的分割

方法,还从不同疾病特性的角度总结了视网膜相关疾病的典型分类方法.最后,从数据隐私与安全性、模型可解释性,以及模型

通用性等角度展望了未来的研究方向,为后续研究提供了有价值的参考.
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Abstract　Deeplearningisabranchofartificialintelligencethatreliesondeepneuralnetworksfordataprocessingandanalysis．

Inrecentyears,deeplearninghasmadesignificantbreakthroughsinthefieldofmedicalimaging,especiallyinimageclassificaＧ

tion,segmentationandefficacyevaluation．Inthefieldofophthalmology,thereisanincreasingneedtoapplydeeplearningtechＧ

niquesforefficientandaccurateanalysisofOCTandOCTA．Comparedwithtraditionalmanualmethods,deeplearningmethods

showhigheraccuracyandautomationindealingwithcomplexfundusstructureandpathologicalchanges．However,mostofthe

previousreviewsfocuseonsingleimagingmodeorsingletaskresearch,andoftenignorethecorrelationbetweendifferentimaging
technology,aswellastheacceptabilityandcorrelationbetweentasks．Thispapernotonlysummarizesthecommonlyuseddata

sets,systematicallyreviewsthesegmentationmethodsofretinaＧrelateddiseasebiomarkersbasedondifferentOCTandOCTAdeＧ

vices,butalsosummarizesthetypicalclassificationmethodsofretinaＧrelateddiseasesfromtheperspectiveofdifferentdisease

characteristics．Finally,thispaperalsolooksforwardtothefutureresearchdirectionfromtheperspectivesofdataprivacyandseＧ

curity,modelinterpretability,andmodeluniversality,whichprovidesavaluablereferenceforsubsequentresearch．

Keywords　OCT/OCTA,Deeplearning,Biomarkers,Imagesegmentation,Classificationofdiseases

　

１　引言

眼健康状况在不同地区和人群中存在差异,但总体而言,

眼健康已成为全球关注的焦点问题.数据显示,截至２０１９
年,全球约有７．１亿人受到各种眼科疾病的影响,这些疾病包

括青少年近视、年龄相关性黄斑变性,以及视神经性疾病等.

眼科疾病已经成为一项不容忽视的健康问题,它不仅导致患

者生活质量下降,还给社会经济带来沉重负担[１].医学影像

在眼科诊疗中发挥着关键作用,通过多种成像技术,如眼底摄

影、眼部超声、光学相干断层扫描成像(OCT)以及光学相干断



层扫描血管成像(OCTA)等,医生能够详细观察眼部结构,从

而精确诊断眼部疾病、制定个性化治疗方案,成像技术还能辅

助医生在治疗过程中进行有效的监控与评估[２].相对于眼底

摄影、眼部超声等成像技术,OCT和 OCTA 具有无创且高分

辨率成像的能力,能客观、定量地反映眼底的３D 结构,提供

眼科疾病中极其重要的细节信息,尤其在视网膜结构和血流

动力学分析方面具有无可比拟的优势.因此,本文结合成像

特点、临床应用广泛性、技术发展趋势等因素,聚焦于 OCT和

OCTA技术,分析其在当前眼科诊断和治疗中的临床价值.

OCT是一种非侵入式成像技术,通过检测参考镜反射信

号与生物组织后向散射信号之间的干扰信号生成高分辨率的

活体组织结构图像[３].OCT技术能够客观、定量地可视化眼

球结构.例如,利用图像处理方法对视网膜进行分层和分割,

并进行横断面形态分析,提供精确的厚度测量和更详细的病

理评估[４].OCTA是 OCT 的一种技术变体,通过运动对比

在无创条件下提供血管结构和血流信息.OCTA能够精确量

化视网膜微血管系统的血流信息,准确呈现视网膜疾病特征,

为临床研究和诊断提供新工具[５Ｇ６].视网膜组织的异常与多

种疾病密切相关,包括眼科疾病、神经退行性疾病和血管性疾

病等,尤其是在中枢神经系统疾病中,视网膜病变表现往往早

于大脑症状出现[６].因此,OCT/OCTA 新型成像方式为研

究各类血管疾病提供了新的可能性,如糖尿病视网膜病变

(DiabeticRetinopathy,DR)、糖尿病黄斑水肿(DiabeticMacuＧ

larEdema,DME)、年龄性黄斑病变(AgeＧrelatedMacularDeＧ

generation,AMD)和青光眼(Glaucoma,GL)等.

在过去十年里,随着深度学习模型以及硬件计算能力的

不断提升,人工智能在各类医疗领域得到了迅速应用.尤其

在以影像为主的眼科专业,深度学习展示出极大的应用潜力,

应用深度学习技术高效、准确分析 OCT和 OCTA 的需求日

益增加.以往的综述多侧重于单一成像模式或单一任务的研

究,往往忽视了不同成像技术之间的相关性,以及不同任务间

的承接性和关联性,对此,如图１所示,本文总结了常用数据

集,系统回顾了基于不同 OCT和 OCTA 设备的视网膜相关

疾病生物标志物的分割方法,从不同疾病特性的角度总结了

视网膜相关疾病的典型分类方法,并对未来可能的研究方向

进行了展望.

图１　眼部研究结构图

Fig．１　Structurechartofeyestudy

２　开源数据集

OCT和 OCTA 技术能够提供眼部结构和血管的三维

(３D)视图,分别产生 BＧscan和 EnＧface图像,每种图像能够

提供独特的视角和信息,各有其优势和应用场景.其中,BＧ
scan提供了组织的横断面视图,适合评估深层结构和血管;

而 EnＧface提供了组织的正面视图,有助于识别和评估病变

的分布和范围.这两种图像类型在眼科诊断和治疗中都扮演

着重要角色,并且常常结合使用,以获得更全面的眼部健康

信息.

在眼科研究中,OCT 的 BＧscan和 OCTA 的 EnＧface是

两种常用的视图.BＧscan是 OCT图像的一种重要表现形式,

其通过对视网膜的纵向切片成像,能够提供视网膜各层次的

结构信息.在数据集中,BＧscan图像通常用于视网膜层的分

割、病变区域的检测和视网膜厚度的分析.EnＧface图像是一

种二维投影图像,其显示的是组织表面的正面视图,常用于血

管网络的可视化.在 OCTA 图像中,EnＧface视图展示了视

网膜血管的分布情况,能够直观地揭示血流的状态以及异常

血管的形态.

然而,由于医学数据的隐私性以及 OCT/OCTA 数据的

三维结构和血管信息的高度复杂性,人工标注成为一项任务

驱动和劳动密集型的工作,因此往往缺少高精准标注的数据

集.这种情况阻碍了研究人员进行有效的临床分析,使得

OCT/OCTA研究大多处于“概念验证”阶段,缺乏临床可用

性.本章从成像模式、疾病状态、标签类型等角度汇总了近年

视网膜疾病研究中常用的数据集,主要聚焦于与研究目标相

关的专用眼科开源数据集(针对分割任务或具体眼科疾病的

分类任务).表１和表２[７Ｇ２３]分别列出了常用的 OCT与 OCＧ
TA数据集.可以看出,专家会根据不同任务给出不同级别

的标签.例如,针对血管分割任务,专家通常提供像素级的标

签,而在疾病诊断任务中,标签可能更侧重于宏观的分类信

息,如病变类型和疾病阶段.

９２１薛静艳,等:基于深度学习的 OCT/OCTA视网膜图像分析方法综述



表１　OCT数据集信息

Table１　OCTdatasetinformation

名称 年份 数据集大小 标签 疾病 任务 隐私性

２０１１_IOVS_Chiu[１２] ２０１１ ２５个患者的volumes
ILM 内 侧 边 界、RPEDC 内 侧 边 界 和

Bruch膜外侧边界
AMD 层分割 开源

RPEDC_Ophth_

２０１３_datase[１３] ２０１３
２６９ 名 AMD 患 者 和 １１５
名正常受试者的３８４００ 个

BＧscan

中央凹为中心的 ５mm 直径上的相应分

割边界
AMD/正常 分类 开源

BOE_CHIU[８] ２０１５ １０名患者１１０次BＧscan ７个视网膜层和视网膜液体区域 DME 分割 开源

UMN[７] ２０１７ ６００张 视网膜内液、视网膜下液、色素上皮脱离 AMD 液体分割 开源

OCTAMNIST[１４] ２０１８ １０９３０９张 OCTBＧscan 疾病、患者ID、图片编号等
CNV/DME/DRUSEN/

NORMAL
分类 开源

Retouch[１５] ２０１９ ７０volumes 视网膜内液、视网膜下液、色素上皮脱离 AMD/RVO 液体分割 开源

Gao[１６] ２０１９ ５２volumes － CSC 液体分割 受限

Yang[１７] ２０２０ １０３volumes 神经性视网膜脱离 － 液体分割 受限

Pawan[１８] ２０２１ ２５volumes SRF CSC 液体分割 受限

DRAC ２０２２ １１０３张图像 疾病分级标签、病灶区域标签等 DR
病变分割

DR 分级
开源

OCTDL[１９] ２０２３ ８２１名患者的０６４张图像 性别、年龄、疾病、状况等
AMD/DME/EMR/RAO/

RVO/VID
分类 开源

表２　OCTA数据集信息

Table２　OCTAdatasetinformation

名称 年份 数据集大小 图片大小 视野范围 标签 疾病 隐私性

OCTAGON[９] ２０１９ １８３张图像 ３２０∗３２０ ３∗３６∗６ FAZ标签 糖尿病/近视 开源

OCTAＧ２５KＧIQAＧ
SEG[２０] ２０１９ １１０１张图像 ３２０∗３２０ ３∗３ FAZ标签 DR/DME/AMD等 开源

FAZID[２１] ２０２０ ３０４张图像 ４２０∗４２０ ６∗６ FAZ标签 糖尿病/近视/正常 开源

ROSE[１０] ２０２０
ROSEＧ１:１１７张

ROSEＧ２:１１２张
３０４∗３０４ ３∗３

中心线水平和像素水平

的血管标签
AD/黄斑疾病/正常 开源

OCTAＧ５００[１１] ２０２０
５００只眼睛的８０GB
影像

３０４∗３０４ ３∗３６∗６
视网膜血管标签和 FAZ
标签

AMD/DR/CNV/CSC/RVO
NORMAL/OTHERS

开源

Guo等[２２] ２０２１ ４５名患者的４５张图像 ７０４∗７０４ ３∗３ FAZ标签 高度近视/非高度近视 隐私

Soul[２３] ２０２４
５３名患者的２８３张多随

诊数据
３０４∗３０４ ６∗６ 视网膜血管标签 BRVO 开源

２．１　OCT开源数据集

OCT的 BＧscan提供了详细的视网膜层结构图像,通过

对这些结构进行分析,眼科医生可以诊断和监测多种眼病(见

图２).

(a)OCT３Dvolumes (b)视网膜层标签 (c)视网膜液体标签

(d)OCTA３Dvolumes (e)OCTA不同层次的投影图

(f)３D切面示意图 (g)OCTAGON数据集FAZ标签 (h)ROSE数据集像素级别 & 中心线级别标签 (i)OCTAＧ５００数据集血管 &FAZ标签

图２　开源数据集不同标签示意图

Fig．２　Differentlabelschematicsofpublicdataset

０３１ ComputerScience 计算机科学 Vol．５３,No．１,Jan．２０２６



　　视网膜由多个不同的层次构成,包括内核层、外核层、视

网膜色素上皮层等.每一层的厚度、形态和完整性都能反映

眼部的健康状况.而视网膜流体(如液体积聚)是许多眼科疾

病中的关键生物标志物,特别是在黄斑水肿和糖尿病视网膜

病变等疾病中.众多研究团队针对不同患者、不同疾病状态

的 OCT图像提供了不同视网膜层以及视网膜流体的标注数

据,能够支持疾病检测算法的开发,尤其是早期诊断的 AI模

型.例如,UMN数据集[７]给出了６００张 OCTBＧscan图像中

视网膜内液、视网膜下液和色素上皮脱离等流体区域的手动

注释,BOE_CHIU[８]给出了 DME患者 OCT数据中的７个视

网膜层以及充满液体的区域.

２．２　OCTA开源数据集

OCTA的EnＧface能够提供眼底血管的“俯视”图像,特

别是在评估中心凹区域和血管变化方面具有独特的优势.中

心凹(Fovea)是视网膜的一个关键区域,位于黄斑区,是视觉

最敏锐的地方,这个区域的无血管结构是其显著特点,也是

OCTAEnＧface成像中的一个重要生物标志物.OCTA EnＧ

face图像的另一个关键生物标志物是视网膜血管网络的结构

和分布,尤其是血管的密度、形态、分布和流动情况.通过对

这些生物标志物的观察,OCTAEnＧface能够为临床医生提供

更精确的疾病评估和治疗决策支持,特别是在血管性眼病的

诊断和治疗监测中发挥着至关重要的作用.针对 OCTA 成

像模式数据,OCTAGON[９]给出了糖尿病患者和健康人群

OCTA图像中的黄斑无血管区域(FAZ)注释,ROSE[１０]给出

了像素级别以及中心线级别的视网膜血管注释,而 OCTAＧ

５００[１１]不仅给出了血管注释,还包含FAZ手动注释.

图２给出了上述开源数据不同数据类型、不同标签类型

的示意图,这些不同的注释可以帮助提升下游任务的性能.

一方面,精确的像素级标签能够在细粒度的分割任务中提供

更加准确的训练数据,尤其在血管、病灶或视网膜层次分割等

任务中,可以显著提高模型的分割效果.另一方面,基于类别

的宏观标签(如疾病类型或病变区域)对疾病分类、病理预测

和疗效评估等任务具有重要价值,能够帮助模型识别疾病的

不同阶段及其临床特征,进而提高诊断的准确性与可靠性.

３　基于OCT的BＧscan研究

OCT因其安全性和高细节水平而闻名,其可以利用低相

干干涉原理对眼底进行断层扫描,从而清晰地显示视网膜的

每一层结构,生成横断面视图,是一种无创、非浸入式成像方

式.通过 OCT成像可以发现细微的早期病变,减少误诊、漏

诊,从而为眼底病变的诊断提供“金标准”,堪称眼科界的CT.

本章将从生物标志物检测分割以及相关疾病诊断总结现有方

法,并分析 OCT在临床应用中的优势.

３．１　生物标志物检测分割

３．１．１　视网膜层分割

对于多种视网膜相关疾病而言,准确定量视网膜层厚度

对评估疾病严重程度以及疾病的潜在发展有很大的帮助.由

于视网膜层的手工分割需要相关医学知识背景,手动分割过

程费时费力且参杂主观因素,因此随着深度学习的发展,大量

学者开始研究视网膜层的自动提取[２４].由于缺乏大量可靠

的标记数据,许多研究者将 CNN 与其他数学模型相结合以

弥补数据不足的缺陷.Fang等[２５]提出了 CNNＧGS模型,用

于对 AMD患者的 OCT图像进行视网膜９层边界的自动分

割,其结果相较于 OCTExplorer和 DOCTRAP等软件表现更

优.该模型的优势在于通过深度学习显著提升了视网膜边界

的自动分割性能.但该方法对数据依赖性较强,在数据不足

的情况下容易导致过拟合问题.Pekala等[２６]提出自动化方

法,使用完全卷积网络(FCN)和基于高斯过程(GP)的回归

作为后处理步骤来分割图像,以提高估计质量,并在 Miami

OCT开源数据集中使用 １０倍交叉验证,通过计算自动估计

值与第一位手动评分员生成的注释之间的每像素无符号误差

(距离)来评估算法的性能.该方法通过后处理步骤对估计值

进行了有效修正,但其计算量较大且对交叉验证过程有较高

要求.Hu等[２７]通过融合 MCNN 架构,以学习有关视网膜层

边界的多尺度信息.同时,他们引入了一种改进的图搜索算

法来从概率图中检测最终的层边界.虽然上述深度学习方法

在视网膜层分割任务中取得了巨大进展,但噪声、眼底积液以

及伪影等干扰,导致出现层内假阳性和层间边界偏差问题,在

处理复杂病变区域时容易出现较大的误差.为了解决该问

题,Tan等[２８]提出了一种结合 Transformer、边界回归与特征

极化的方法,展示了该方法在处理假阳性和边界失真方面的

优势,尤其是在复杂病变区域的表现,但也指出了该模型的训

练复杂度较高,且对参数设置较为敏感.同时,由于 OCT

volume的BＧscan之间存在较大的空间间隙,这些基于单个BＧ

scan的２D分割会丢失３D数据的空间信息,因此Liu等[２９]等

提出了一种新颖的结合２DＧ３D 数据的框架用于生成对齐位

移向量和层分割,通过结合空间信息克服了单一 BＧscan分割

的局限性.该方法的优势在于能够更好地保留空间信息,但

其实现难度较大,且对计算资源要求较高.

３．１．２　视网膜流体分割

OCT图像中不同类型的视网膜液体在临床上被认为是

视力和再治疗适应症的相关影像标志物,不同类型视网膜液

体的检测与分割对临床诊断具有重要意义.例如,视网膜内

液是与视力丧失相关的最重要变量之一,视网膜下积液与

AMD 患者可能良好的视觉预后相关,色素上皮脱离被认为

是疾病活动进展的主要指标[３０].传统方法通常需要先对视

网膜层进行分割,再分割视网膜下液.然而,Gao等[１６]提出

了一种创新的双分支和面积约束的 DAＧFCN模型,实现了无

需分割视网膜层即可直接分割视网膜下液.该方法显著提高

了分割效率,但在面对复杂病变区域时,可能存在精度不足的

问题.由于不同视网膜液体在临床诊疗中具有不同的诊断意

义,精确的检测并测量每种液体的类型及其变化至关重要.

Bogunovic等[１５]介绍了一个基准 RETOUCH 并对其进行了

视网膜液体的检测和分割,首次实现了对３种视网膜液体类

型以及多中心数据的统一分析.尽管该模型在多液体分割和

跨中心数据适应性方面表现优异,但其对标注数据的依赖性

较高,限制了其在数据匮乏场景中的应用.而从 OCT图像中

获取逐像素掩码需要专业知识,耗时耗力.随着半监督学习

和无监督学习的提出,大量研究将其应用于视网膜流体分割

领域并且实现了较好的性能.He等[３１]使用对比学习来学习
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视觉表征,通过挖掘未标记数据固有的相似性和不确定性进

行点监督学习.在 AIchallenger和 RETOUCH 两个开源数

据集上的实验表明,该方法在一定程度上缓解了模型数据标

签的依赖性,但模型性能相对较差.针对预训练的监督模型

在未标记域中性能下降的问题,Gomariz等[３２]结合半监督学

习和对比学习,引入了切片配对方案,将通道聚合作为对比特

征图投影代替传统的空间池化聚合方法.在两个不同采集设

备的源域和目标域中,该方法实现了与监督学习相当的性能.

然而,其在高维特征计算中对资源的需求较高,可能会增加实

际应用的复杂性.此外,Wang等[３３]提出一种致力于半监督

液体分割的模型 AMSCＧNet,该模型通过引入多标签语义一

致性损失(MSCＧLoss)模块和解剖轮廓一致性损失(ACCＧ

Loss)模块,互补地提升了伪标签的质量.在仅使用５％标注

数据的情况下,该方法在分割性能上达到了７３．９５的 Dice分

数,展现了其在小样本场景中的优越性.该方法可能对特定

解剖结构的依赖性较强,在跨个体数据适应性方面仍需进一

步验证.

综上,这些方法在视网膜层分割以及流体分割领域各有

特色,但也存在局限性.例如,部分方法在高质量标注数据集

上表现良好,但在数据稀缺或数据质量较差的情况下,模型的

性能可能显著下降.此外,许多深度学习方法对计算资源的

需求较高,尤其在处理大规模数据集时,训练和推理过程可能

面临较大的计算压力.未来研究可以进一步关注模型的泛化

能力和计算效率,同时探索数据稀缺条件下的稳健解决方案,

以确保其在实际应用中的可靠性和实用性.

OCT生物标志物分割任务相关信息如表３所列[２５Ｇ４１].

表３　OCT生物标志物分割任务

Table３　OCTbiomarkersegmentationtask

任务 年份 作者 关键技术 数据集

层分割

２０１７ Fang等[２５] CNN＋graphsearch 私有数据集/Fang等[２５]

２０１８ Pekala等[２６] FCN＋高斯过程 私有数据集/Tian等[３４]

２０１９ Hu等[２７] 多尺度 CNN＋图搜索 私有数据集/Tian等[３４]

２０２１ He等[３５] 全卷积回归网络 私有数据集/He等[３６]/Chiu等[８]

２０２３ Man等[３７] UＧNet 私有数据集/Man等[３７]

２０２４ Tan等[２８]
高亮交叉卷积

Transformer＋边界回归

特征极化
DukeDME/HEG/HCMS/GOALS

２０２４ Liu等[２９] ２DＧ３DCNN 私有数据集/Farsiu等[３８]/He等[３６]/Chiu等[８]

流体分割

２０１９ Gao等[１６] 双分支结构＋面积约束项

区域对抗FCN
私有数据集/Gao等[１６]

２０２０ Alsaih等[３９] DCNNs/FCN/UＧNet/SegＧNet RETOUCH[１５],PTIMA[７]

２０２１ Liu等[４０] UＧNet＋注意力机制 OPTIMA[７]

２０２２ He等[３１] 类内Ｇ类间对比学习

点监督 AIchallenger１,RETOUCH[１５]

２０２２ Gomariz等[３２] 无监督域自适应

对比学习
私有数据集/Gomariz等[３２]

２０２３ Li等[４１] 自训练对抗学习

无监督域自适应 RETOUCH[１５]

３．２　视网膜相关疾病诊断

OCT由于能获取视网膜高分辨率横截面图像,显示视网

膜不同的层次结构,精准识别黄斑水肿、黄斑裂孔、视网膜脱

离,量化视网膜层,因此特别适用于 DME、年龄相关性黄斑变

性以及青光眼等疾病的诊断.

３．２．１　糖尿病性黄斑水肿

糖尿病性黄斑水肿(DME)是指由糖尿病引起的黄斑中

心凹一个视盘直径范围内的细胞外液积聚所致的视网膜增厚

或硬性渗出沉积.OCT能够清晰显示视网膜的各层结构,准

确测量视网膜厚度,从而区分不同类型的水肿,例如弥散性黄

斑水肿、囊性黄斑水肿等.它还能够根据黄斑中心凹厚度等

测量标准,客观地反映水肿严重程度,为治疗效果提供评价依

据.Awais等[４２]将预先训练好的 VGGＧ１６模型与随机森林结

合,对新加坡眼科研究所收集的３２名患者的 OCT数据进行

健康/DME二分类任务,实验结果显示,该模型的准确率达到

８７．５％,灵敏度和特异性分别为９３．５％和８１％,表明了深度

学习与传统机器学习方法结合在分类任务中的可行性和高效

性.为了进一步有效区分 AMD与 DME,并应对医学成像临

床决策支持算法可靠性和可解释性方面的挑战,Kermany

等[１４]建立了一个基于深度学习框架的诊断工具,该工具利用

迁移学习技术,使用小样本数据训练神经网络,能够有效地对

黄斑变性以及视网膜病变图像进行分类,展现了在样本有限

的医疗数据场景中进行精确诊断的潜力.此外,糖尿病性黄

斑水肿(DME)包含多种类型(如出血、微动脉瘤等),精确检

测和分类不同类型的 DME对于临床诊断和治疗至关重要.

Saini等[４３]提出一种基于病灶的 CNN 算法(LCNN),通过强

化病灶区域的特征提取,更好地分类不同类型的 DMEOCT
图像.实验结果显示,该模型在准确率方面优于 ResNet,

VGG１６和Inception等常见模型,将分类准确率提高至９６％.

此类方法进一步验证了以病灶为导向的深度学习模型在

OCT图像分类任务中的优势.

３．２．２　年龄相关性黄斑变性

年龄相关黄斑变性(AMD)是老年患者视力损害的主要

原因之一.新生血管、纤维血管瘢痕以及视网膜内或视网膜

下积液引起的黄斑水肿,是 AMD患者的典型表现,这些结构

改变可通过 OCT成像清晰显现.许多研究表明,深度学习在

OCT图像 AMD检测中的应用前景广阔.Treder等[４４]发现,

通过预先训练的InterceptＧv３网络开发的深度学习模型,可以
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在横断面 OCTBＧscan中检测 AMD,灵敏度为１００％,特异性

为９２．０％,准确率为９６．０％,展现出其在 AMD 检测任务中

的卓越性能.由于精确区分 AMD亚型(湿型和干型)对治疗

决策具有重要意义,Motozawa等[４５]提出了两种基于深度学

习的模型,分别从 OCT２DBＧscan中区分 AMD 和 正 常 患

者,以及湿型和干型 AMD.实验结果显示,这两种模型的

受试者工作特征 曲 线 下 面 积(AUROC)值分别为０．９９５和

０．９９１,灵敏度分别为１００％和９８．４％,特异性分别为９８．８％
和９１．１％,准确率分别为９９．０％和９３．３％.这些成果进一步

证明了深度学习在 AMD分类任务中的潜力.在 OCT图像

分析领域,先进的预处理方法对提升模型性能起到关键作用.

Rong等[４６]提 出 了 一 种 替 代 辅 助 CNN(AuxiliaryＧassisted

CNN),利用多种方法(如图像去噪、阈值分割及形态扩张)生

成用于CNN训练的替代图像.实验结果显示,该模型在内

部验证数据集和外部测试数据集上的 AMD检测 AUROC值

分别为０．９７８和０．９８６,表明有效的图像预处理技术能够显

著提升深度学习模型的诊断精度.

３．２．３　青光眼

研究表明,使用深度学习对 OCT视盘扫描区分青光眼和

正常眼有良好的表现.例如,Thompson等[４７]开发了一种基

于 OCT２D圆形BＧscan的无分割深度学习算法,研究表明,

该算法在检测青光眼相关的结构变化方面表现优异,其受试

者工作特征曲线下面积(AUROC)达到了０．９６０,相较于传统

的视网膜神经纤维层(RNFL)厚度参数(AUROC为０．８７０)

的性能更为出色.这些结果表明,深度学习算法在无需依赖

传统分割步骤的情况下,能够更加精准地检测结构性病变.

Ran等[４８]开发并验证了一种３D 深度学习模型,该模型使用

了volumes数据,并取得了与２名具有１０年以上青光眼治疗

经验的专家相当的性能.由类激活图生成的热图显示,３D
深度学习模型在检测青光眼性视神经病变时最具鉴别能

力的区域与眼科医生在临床中观察到的区域相似.这不

仅验证了模型的可解释性,还证明了其在临床应用中的潜

在价值.

视网膜疾病辅助诊断的相关研究如表４所列[４２Ｇ６４].

表４　视网膜疾病辅助诊断研究

Table４　Researchonauxiliarydiagnosisofretinaldiseases

疾病 年份 作者 关键技术/模型 分类 数据集

DME

２０１７ Awais等[４２] VGGＧ１６＋KNN＋ 随 机

森林
健康/DME SERI,３２个患者,１２８个BＧscan

２０１８ Rasti等[４９] MCME:多 尺 度 卷 积 混

合专家模型
健康/DME/AMD

NEH,１４８名受试者,１４８张图片;哈佛

大学等机构公开的包含４５名受试者的

开源数据[４６]

２０１８ Kermany等[１４] 迁移学习 DME/DR
来自加州大学、北京同仁等多所机构的

回顾性队列研究,４６８６个患者,２０７１３０
张图片

２０２２ Mittal等[５０] SVM＋HOG描述符 DME/正常 ２０名患者,DME、正常各１０例

２０２３ Saini等[４３] LCNN
健康/DME

(MN/EXD/HEH)
UCSD,４６８６名患者,８４４８４张图片[１４];

NEH,１４８张图片[４９]

AMD

２０１９ Serener等[５１] 深度卷积神经网络
干性 AMD/湿性 AMD/

DME/健康 Serener等[５１]

２０２１ Xu等[５２] 双模深度卷积神经网络 AMD/PCV Xu等[５２]

２０２２ Sotoudeh等[５３] 对尺度 CNN＋特征金字

塔网络
Drusen/CNV;

CNV/DME/drusen/normal Sotoudeh等[５３];Kermany等[１４]

２０２４ Hamid等[５４] 深度特征提取＋LSTM 干性 AMD/湿性 AMD/健康 Kaggle

青光眼

２０１９ Chan等[５５] 局部相位量化＋PCA 分

析＋信息融合
青光眼/健康 新加坡眼科医院,２００左右受试者

２０２１ Schottenhamml等[５６] CNN 青光眼/健康
ErlangerGlaucomaRegistry,１９９名患

者,２５９只眼,OCTA３∗３投影 EnＧface
图像

２０２２ Sunija等[５７] 深度可分离卷积(DSC)
网络

青光眼/健康
２００名青光眼３９８只眼１１０５张 OCT图

片;１８０名健康受试者２７２只眼１０４９张

图片

２０２４ Yang等[５８] 小样本学习 青光眼/健康 Yang等[５８]

DR

２０２２ Li等[５９] 多层次信息＋领域知识 健康/DR OCTAＧ５００

２０２２ Hou等[６０] UNet/UNet＋＋
３种不同的糖尿病

视网膜病变
DRACdataset

２０２３ Ebrahimi等[６１] CNN＋不同融合策略 健康/NoDR/NPDR
４６只健康对照眼、２６只 NoDR)患者和

６４只 NPDR患者的６×６mm２ OCTA
图像

２０２４ Bidwai等[６２] InceptionV３ 无 DR 征兆/轻度 DR/中度 DR
２６２张高分辨率 OCTA 图像,代表了

糖尿病视网膜病变不同阶段的各种视

网膜状况

罕见视网膜

疾病

２０２１ Yoo等[６３] 生成对抗网络＋小样本

学习

中心性浆液性脉络膜视网膜病变、
黄斑毛细血管扩张、黄斑裂孔等 Kernany等[１４]

２０２３ Vali等[６４] UＧNet＋ 迁 移 学 习 ＋ 二

分类
１型 CNV/２型 CNV １０１名 CNV患者的１３０张图像
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４　基于OCTA的EnＧface研究

４．１生物标志物分割

４．１．１　血管分割

视网膜血管是视网膜的重要组成部分,负责为视网膜提

供氧气和营养物质,并带走代谢废物,以维持视觉通路的正常

功能.血管结构的病理改变不仅是诊断各种眼底疾病的重要

依据,而且与全身性疾病密切相关.研究人员已经将 OCTA

与深度学习结合使用,以实现血管的自动分割.Wang等[６５]

提出利用卷积神经网络提取特征,集成随机森林作为分类器,

用有监督解决视网膜血管分割的问题.该方法结合了深度学

习的特征提取能力和传统分类器的鲁棒性,具有较高的稳定

性和可靠性.然而,这种方法的特征提取与分类过程分离,无

法实现端到端训练,且随机森林对高维数据的处理效率有限,

在面对更复杂的图像特征时可能表现不佳.Gu等[６６]提出一

种基于上下文编码的网络对医学图像进行分割,使用 ResNet

经典架构作为特征提取器.该方法能够结合全局和局部上下

文信息,提升对复杂结构的理解能力,但由于网络架构本身的

局限性,其在细小血管的精确分割上可能存在不足,同时对计

算资源的需求较高.Ma等[１０]首次建立专门的数据集,并提

出一种基于分裂的由粗到细的血管分割网络(OCTAＧNet),

该网络具有分别检测粗血管和细血管的能力.这种设计适用

于复杂血管结构的检测,尤其在细小血管的分割中表现突出,

同时,专用数据集的引入为后续研究提供了良好的基础.但

由于数据集规模较小,该模型的泛化能力可能受到限制,且由

粗到细的分割策略增加了训练时间和计算复杂度.Li等[６７]

提出一种创新性思路,将分割的任务重新定义为从视网膜图

像到血管图的跨通道数据转换问题,可以输出给定图像块所

有像素的标签结果,而不是中心像素的单个标签.这一方法

充分利用全图信息,显著提升了分割的整体性能,并简化了任

务定义.然而,在训练过程对标注数据的依赖较大,且输出全

像素标签的设计可能增加模型的训练复杂度和计算成本.Li

等[６８]提出IPN:endＧtoＧend,实现了 OCTA 中３D 到２D 的图

像分割.IPN能够总结三维数据投影方向上的有效特征,将

分割结果输出到二维平面,减少了三维数据冗余,提升了分割

效率.然而,三维到二维的投影过程中可能丢失部分信息,导

致细节分割精度下降,同时网络的复杂性对硬件资源提出了

较高要求.

４．１．２　FAZ和非灌注区域分割

中心凹无血管区域(FAZ)是位于视网膜中心凹 区 域

的一个特殊区域,它没有视网膜毛细血管分布.FAZ的存

在对于视网膜的正常功能至关重要,因为它保证了该区域

的光线不受血管阻挡,从而可以实现最清晰的视觉.FAZ

的大小和形状在不同个体之间存在差异,并且会随着年龄

的增长而发生变化.研究表明,FAZ的异常变化与许多视

网膜相 关 疾 病 的 严 重 程 度 和 进 展 有 关.Takase等[６９]发

现,所有具有或者不具有 DR特征的糖尿病患者的医学图

像的 FAZ区域都有所增加,这是由周围毛细血管的缺失

引起的.基于深度学习的分割方法可以应用于 FAZ区域

的测量和分割,其能够快速处理复杂的 OCTA 图像,提高

分割效率并减少人工误差.然而,这种方法依赖高质量的

标注数据,对数据集规模的要求较高.Mirshahi等[７０]提出

了一个级联 网 络,同 时 实 现 监 督 的 血 管 分 割 和 有 监 督 的

FAZ分割,在两个数据集(OCTAGON３和sFAZDATA)上进

行了实验评价,得到的 Dice得分分别为０．９２６３和０．９７８４.

该方法的优势在于可以同时进行血管和 FAZ的分割,减

少了任务分离可能导致的信息丢失.其多任务学习框架

增强了网络对整体图像特征的理解能力.然而,这种级联

方法的训练过程较为复杂,对硬件性能要求较高,可能在

实时性应用场景 中 存 在 局 限 性.同 样 地,Guo等[７１]也 提

出了一种具有编码器Ｇ解码器架构的深度学习网络,该网

络可以在不同亮度/对比度设置下自动 对 FAZ区 域 进 行

分割和量化,自动分割结果与真实标注重叠部分的相似度

为０．９７６±０．０１,自动分割结果与真实值计算 FAZ面积的

相关系数为０．９９７.该方法具有较高的鲁棒性,能够适应不

同成像条件下的 OCTA图像,其自动化程度和分割精度使其

适用于临床应用.然而,该网络在处理异常复杂或病变严重

的图像时可能会出现性能下降.

视网膜非灌注区域指的是视网膜上没有血管供应的区

域,这些区域通常位于视网膜的边缘.非灌注面积(NPA)是

表征视网膜缺血的定量生物标志物.据报道,视网膜缺血的

严重程度不仅影响解剖和功能结果[７],还与临床病程和对治

疗的反应性有关[４１Ｇ４２].如果视网膜非灌注区域的面积过大,

或者出现异常变化,则可能预示着一些眼部疾病,如视网膜缺

血、DR、高血压视网膜病变.血管密度测量通常用于量化整

个图像的灌注损失.然而,某些疾病(如 DR)的灌注损失往

往局限于特定的区域,通过计算非灌注面积(NPA)可以更好

地捕捉这种灌注损失模式.

Guo等[７２]提出的算法在 DR检查的每个阶段(轻度或中

度 DR、重 度 DR、健 康 对 照),NPA 检 测 的 准 确 率 最 低 为

９５％,该算法的突出优点在于其对图像质量的鲁棒性,能够在

成像条件不佳的情况下依然达到高精度的检测结果.这为其

在实际临床环境中的广泛应用提供了可能.Nagasato等[７３]

使用深度卷积神经网络(DNN)算法构建深度学习模型的训

练,并且使用支持向量机的一个带有径向基函数核的scikitＧ

learn库对 NPA进行验证,结果表明,深度学习图像与 OCTA

图像联合检测 NPA 具有较高的准确性,在临床和视网膜筛

查中具有一定的应用价值.

如表５所列[７１Ｇ８４],上述方法各自展现了优点与不足,提供

了对 OCTA图像生物标志物分割的多种技术路径,通过结合

更高效的网络架构与优化技术,未来有望进一步提升分割精

度和应用广泛性.
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表５　OCTA不同分割任务

Table５　OCTAdifferentsegmentationtasks

任务 年份 模型 关键技术 数据集

血管分割

２０２０ Li等[１１] 图像投影网络＋平面感知器 OCTAＧ５００[１１]

２０２１ Ma等[１０] 粗分割模块＋细化分割模块 ROSE[１０]

２０２２ Chen等[７４] 双一致性半监＋多尺度自监督＋双一致性正

则化 ROSE[１０],Chen等[７４]

２０２３ Tan等[７５] Transformer＋动态聚合 OCTAＧ５００[１１],ROSE[１０],OCTAＧSS[７６]

２０２４ Shen等[７７] 自监督预训练＋拓扑连接＋一致性正则化 OCTAＧ５００[１１],ROSE[１０],Shen等[７７]

FAZ& 血管

２０２１ Liang等[７８] 一致性损失＋迁移学习 OCTAGON[９],sFAZDATA[７９]

２０２１ Lin等[８０] 边界形状＋距离感知
OCTAＧ５００[１１],OCTAGON[９],and FAZＧ
ID[２１]

２０２２ Li等[８１] 双向投影学习模块＋全局感知特征＋局部补

充细节 OCTAＧ５００[１１]

２０２４ Kreitner等[８２] 基于空间定值血管生成模型＋轻量级模拟＋
对比度自适应通道 OCTAＧ５００[１１],ROSE[１０],Giarratano等[７６]

新生血管、
脉络膜等

２０２０ Wang等[８３] CNN Wang等[８３]

２０２１ Guo等[７１] ResNet的残差模块＋UＧNet Guo等[７１]

２０２３ Feng等[８４] 分组卷积＋分注意力机制＋空间金字塔池化

模块 Feng等[８４]

２０２４ Guo等[７２] 并行 UＧNet模块＋深度卷积网络 Guo等[７２]

４．２　辅助诊疗任务

OCT和 OCTA 在眼科疾病和神经退行性疾病中具有重

要的临床研究意义,利用深度学习方法,不仅能够在症状出现

之前检测出微小的结构和血流变化,从而实现早期诊断和干

预,而且能够利用连续扫描和血管评估,帮助医生追踪病情进

展,调整治疗策略,实现疾病分期和治疗监测等.深度学习的

应用不仅提高了临床诊断的精确度,也推动了对疾病病理机

制的深入理解.因此,本文将从不同的视网膜相关疾病角度

对深度学习方法的应用进行阐述.

OCTA能够清晰显示黄斑区以及视网膜周围的血管网

络,在无症状阶段发现微血管病变,这是因为 OCTA 成像适

用于检测与血管异常相关的疾病,对糖尿病视网膜病变、脉络

膜新生血管等视网膜血管疾病的检测具有独特的优势.

４．２．１　糖尿病视网膜病变

糖尿病视网膜病变(DR)是一种累及视网膜微血管的广

泛性糖尿病并发症,主要表现为视网膜血管的病变和损伤.

根据前期相关研究可以发现,其影像表现主要包括微动脉瘤、

视网膜中央凹无血管的区域(FAZ)大小和形态,以及非灌注

区域等变化.因此,本小节将总结 OCTA 对 DR患者疾病诊

断的临床研究.Lu等[８５]提出自动化算法对 OCTA的中心凹

缺血区进行量化,并对其诊断糖尿病视网膜病变(DR)的性能

以及与最佳矫正视力(BCVA)与中央凹外缺血区(EAA)的相

关性进行比较.该算法的优点在于,其通过量化关键参数,为

DR的早期诊断和严重程度评估提供了可靠的客观指标.此

外,算法能揭示与视功能相关的区域性缺血影响,具有重要的

临床应用价值.然而,FAZ轮廓模糊或高度不规则的情况,

可能会影响量化的准确性.Abdelsalam 等[８６]提出一种基于

多重分形几何的 DR早期检测方法,使用有监督的机器学习

方法作为支持向量机算法来进行自动化诊断,该方法的分类

准确性高达９８．５％.该方法的主要优势在于利用多重分形

几何捕捉了 DR早期血管结构的细微变化,同时结合SVM 提

升了分类性能.然而,复杂的多重分形几何特征提取可能需

要较高的计算成本.一些可解释的基于反向传播的方法能够

生成与 DR相关病变的热图,例如 Keel等[８７]提出的方法突出

了 DR诊断图像中的 Ex、HE和血管异常.该方法的优点在

于增强了模型的可解释性,使医生能够理解算法的决策依据,

增加临床信任度和适用性.然而,其缺点在于热图的分辨率

和精确性可能不足,尤其是在病变较小或较难区分的情况下,

会影响临床的可操作性.

以上３种方法分别侧重于量化缺血区、早期结构检测和

模型可解释性,均在不同方面提升了 DR诊断的自动化能力.

未来的研究可以探索将这些方法进行集成,以进一步提高诊

断的全面性和可靠性,同时突破各自的局限性.

４．２．２　罕见视网膜疾病

除了常见的视网膜疾病,用于小数据集的深度学习技术

的进步,如短片段学习(FSL),在很大程度上提高了深度学习

应用于罕见视网膜疾病检测的可行性.Yoo等[６３]提出了一

种利用生成对抗网络(GAN)的FSL模型,该模型在９种视网

膜疾病分类中取得了９３．９％的准确率.他们证明了 GAN不

仅可以提高罕见的视网膜疾病检测的准确性(即中央浆液黄

斑毛细管扩张、黄斑孔、黄斑变性疾病和色素性视网膜炎),而

且可以维护普遍的视网膜疾病的诊断性能检测(即 DME、

CNV和脉络膜小疣).虽然目前基于深度学习的 OCT 和

OCTA模型可以针对罕见疾病进行进一步升级,但在医学上

使用 GAN等先进的深度学习技术时应谨慎,因为伪图像可

能包含不可观察或无法解释的特征,反之则可能会丢失真实

图像中的部分特征.

５　实验分析

本文在第３章和第４章详细阐述了多种算法,包括但不

限于模型关键技术、所用数据集、实验结果以及模型的优缺

点.然而,由于这些算法涉及的数据集(如 OCT,OCTA)和

任务(如不同液体分割、不同视网膜层分割)的多样性,难以从

统一维度全面呈现各模型的优缺点.在生物标志物分割任务

部分,本文专注于FAZ分割和血管分割,针对这些典型任务

进行了实验分析,从定量的角度展示了不同方法在多个数据
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集上的优缺点.其实验结果如表６和表７所列.可见,引入

全局感知特征以及局部细节特征在血管分割任务中能够显著

提升模型的性能和鲁棒性.全局感知特征能够帮助模型捕捉

到血管的整体结构和布局,而局部细节特征则有助于模型更

精确地识别血管的微小结构,如细小血管和分支点.结合这

两种特征,模型能够在处理复杂血管网络时,更好地平衡整体

结构与细节信息,从而提高分割精度,并在不同数据集上展现

出较好的泛化能力和鲁棒性.而引入轻量级模拟概念虽然能

够有效降低计算资源消耗和缓解计算压力,提升模型的计算

效率,尤其是在硬件资源有限的环境中具有较大的优势,但这

种优化往往伴随着性能的下降.轻量化的模型在减少计算量

和存储需求的同时,可能会失去一些关键特征的表达能力,导

致在细粒度任务中的精度降低.尤其在血管分割任务中,细

微的血管特征和复杂的血管结构是分割准确性的关键,轻量

化模型可能无法充分捕捉这些细节,从而影响最终的分割

效果.

因此,在实际应用中,选择合适的模型需要综合考虑任务

的具体要求、硬件条件以及实时性需求.如果应用场景对计

算资源和处理速度有较高要求,则可以考虑采用轻量化模型,

以确保在有限的硬件资源下仍能获得相对较好的性能.而对

于需要高精度分割的任务,尤其是血管结构复杂、分割精度要

求较高的场景,则应选择更为精细的模型,尽管它们可能需要

更多的计算资源和训练时间.总之,选择合适的模型应基于

任务需求的具体特点,进行性能与效率之间的权衡.

表６　ROSE数据集性能分析

Table６　PerformanceanalysisofROSE

模型 Dice FDR JAC
Ma等[１０] ０．７５７６ ０．２０８９ －

Chen等[７４] ０．７６１２ ０．１７３３ ０．５３０６
Tan等[７５] ８７．９７００ － ７８．５５００
Shen等[７７] ０．７６５８ ０．１７９５ ０．６２２６

Kreitner等[８２] ０．６６６０ － ０．５６３４

表７　OCTAＧ５００数据集性能分析

Table７　PerformanceanalysisofOCTAＧ５００

模型 Dice JAC BACC
Li等[１１] ８９．４１|９２．７４ ８０．９５|８６．６７ ９３．４６|９５．２２
Tan等[７４] ８９．４５|２．０６ ８０．９９|８５．１３ ９４．１１|９５．４６
Shen等[７５] ０．８９５４ ０．８１１１ －
Lin等[８０] ９６．０７ ９２．７２ －
Li等[８１] ８９．８９|９１．５５ ８１．７３|８４．４８ ９３．９１|９４．９６

Kreitner等[８２] ０．９１６ － －

　注:A|B分别表示在 OCTAＧ５００６mm∗６mm和３mm∗３mm视角下的性能.

结束语　本文总结了 OCT/OCTA相关指标在视网膜血

管疾病的诊断、分期以及疗效评价研究中的重要作用,并进一

步讨论了人工智能方法未来可能的研究方向.

１)数据隐私性问题与安全性问题

迄今为止,基于 OCT/OCTA 的深度学习图像分析模型

大多仅在单中心数据集上进行训练和验证,缺乏外部测试.

外部测试面临的主要挑战在于缺乏公开可用的高质量 OCT/

OCTA数据,且跨机构数据共享可能引发隐私和安全问题.

联邦学习作为一种新型的学习范式,可以帮助解决这一问题.

与传统机器学习数据集中存储在中心化服务器不同,联邦学

习能够在不同机构独立训练模型,并通过整合局部模型特征

(如参数和梯度)更新全局模型.因此,联邦学习新范式的提

出不仅可以实现个人患者数据的隐私性安全保护,还能进一

步提高医疗数据模型的分析准确性和适用性.

２)３D医学影像问题

在医学影像中,相较于２D 影像,３D 影像数据能够提供

更全面的立体信息,实现跨切面图像的连续性.在２D 图像

中,分割通常依赖单个切片,容易丢失深度信息;而３D 分割

能够同时捕获器官组织的三维形态和空间结构,整合多张切

片数据,确保器官或病灶的连续性和完整性.尽管深度学习

在３D医学领域已经取得了显著进展,但仍面临数据稀缺、标

注复杂、计算资源需求高昂以及高分辨三维图像带来的巨大

内存开销等问题.未来研究需要在突破这些局限性的基础

上,进一步推动深度学习在医学影像处理、疾病诊断和治疗任

务中的临床应用,充分发挥其潜在价值.

３)可解释性问题

深度学习具有自动提取和学习特征的能力,因而无需手

工设计特征,这使得其决策过程变得难以揭示和解释,即存在

“黑盒”问题.许多研究通过激活图或显著图生成热图,以突

出显示与病理位置或最重要特征的位置可能相关的特定区

域.最近,名为可解释/可解释 AI(XAI)的子学科正在兴起,

以应对“黑箱”现象.未来的研究可能会进一步提高基于 OCＧ

TA的深度学习模型的可解释性,并评估其输出在特定成像

场景下的适用性.

４)多模态问题

传统的医学图像分析方法大多基于单模态方法,且仅依

赖于单一图像模态,其只能提供单一类型的信息,无法全面反

映患者的健康状况.随着眼科影像技术的发展,结合不同成

像模式的数据可以提供更全面的生物医学信息,通过整合这

些信息能够更准确地识别眼部疾病,帮助医生实时跟踪疾病

进展和治疗效果,调整治疗方案.尤其在眼科手术中,集合

OCT,OCTA与其他影像模式,可以为外科医生提供更准确

的手术视图,从而帮助医生做出更好的决策.因此,多模态医

学影像方法能推动眼科临床实践,提高眼科疾病的诊断和治

疗水平,研究前景十分广阔.

５)模型通用性

在通用模型趋势来临之前,解决分割问题的方法主要分

为两种:第一种是交互式分割,通过用户提供少量交互,完成

对目标物体的分割;第二种是自动分割,需要大量的人工注释

训练模型.随着计算机视觉领域模型泛化能力的提升,通用

视觉 AI模型在医学领域得到了快速的发展.MetaAI[８８]提

出首个 计 算 机 视 觉 分 割 大 模 型 SegmentAnything Model
(SAM 模型),在 SAＧ１B 数据集上进行训练,通过prompt范

式实现了精准的图像分割,突破性地提升了图像分割的效率.

由于自然图像和医学图像之间存在显著差异,因此将 SAM
应用到医学图像分割中仍然会受到限制.为了使SAM 适应

于医学图像的分割,Ma等[８９]提出了 MedSAM 模型.该模型

选择一个合适的用户提示符和网络的组成部分来进行微调,

在加速诊断工具的发展和治疗计划的个性化方面具有巨大潜

力.同时,针对眼科图像分析的分割问题,Deng等[９０]提出一
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种多框提示触发的 SAM 提示不确定性估计,通过使用多个

框提示来提高分割准确性,以证明分割病变或组织的可靠性.

Qiu等[９１]介绍了一种针对眼科图像分析的新型方法———眼

科SAM 模型,通过可学习提示层解决多模态图像分割的不

一致性问题,提升了 OCT图像中对视网膜层的精确分割和对

小目标物的识别.通用模型在增强模型泛化能力、推动个性

化诊疗和大规模筛查中有巨大潜力,能够从多方面推动眼科

领域的发展.
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