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摘  要 

中心性浆液性脉络膜视网膜病变(Central Serous Chorioretinopathy, CSC)是常见的致视力损害黄斑疾

病，其诊断与治疗监测高度依赖光学相干断层扫描(OCT)及其血管成像(OCTA)等多模态影像。近年来，

人工智能(Artificial Intelligence, AI)尤其是深度学习，在医学影像自动分析方面进展迅速，为CSC的筛

查、分型与疗效评估提供了新的技术路径。本文系统综述深度学习在CSC自动筛查、病灶分割与量化、疾

病分期、疗效预测及预后评估中的研究现状，归纳常用模型、应用场景与验证结果，并讨论其外部验证、

可解释性与临床转化等关键挑战，以期为后续研究与临床落地提供参考。 
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Abstract 
Central serous chorioretinopathy (CSC) is a common vision-threatening macular disorder, and its 
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diagnosis and treatment monitoring rely heavily on multimodal imaging, particularly optical coher-
ence tomography (OCT) and OCT angiography (OCTA). In recent years, artificial intelligence, espe-
cially deep learning—has advanced rapidly in automated medical image analysis, providing new 
technical approaches for CSC screening, subtyping, and treatment-response assessment. This review 
systematically summarizes the current research on deep learning applications in CSC, including au-
tomated screening, lesion segmentation and quantification, disease staging, therapeutic response 
prediction, and prognostic evaluation. We synthesize commonly used models, clinical application 
scenarios, and validation results, and discuss key challenges such as external validation, model in-
terpretability, and clinical translation, with the aim of informing future research and facilitating real-
world implementation. 
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1. 引言 

中心性浆液性脉络膜视网膜病变(Central Serous Chorioretinopathy, CSC)属于厚脉络膜(Pachychoroid)
相关疾病谱系，典型表现为黄斑区视网膜下液(Subretinal Fluid, SRF)积聚，常伴浆液性色素上皮脱离(Pigment 
Epithelial Detachment, PED)。该病多见于中青年男性，可导致中心视力下降及视物变形。急性 CSC 的 SRF
常可自行吸收，但相当比例患者会复发或迁延为慢性，进而出现视网膜色素上皮(Retinal Pigment Epithe-
lium, RPE)萎缩、椭圆体带(Ellipsoid Zone, EZ)受损及不可逆视功能下降[1]。CSC 的治疗决策(观察、激光、

光动力治疗 PDT、抗血管内皮生长因子(Anti-VEGF)治疗以及并发脉络膜新生血管(MNV)的处理等)高度

依赖影像学评估：OCT 用于 SRF、PED、视网膜下高反射物质(SHRM)、高反射灶(HF)等结构性指标分析；

OCTA/吲哚菁绿血管造影(ICGA)用于脉络膜血管异常及 MNV 识别；荧光素眼底血管造影(FFA)用于渗漏

点定位；眼底自发荧光(FAF)用于 RPE 代谢及损伤评估。随着广角/超广角(UWF)成像、三维数据及扫频

源(SS-OCT)等技术发展，单次就诊的影像数据量显著增加，传统人工判读与手工测量在效率与可重复性

方面面临挑战。深度学习能够从高维影像中自动提取表型特征并完成分类、分割与预测，因此已成为推

进 CSC 精准诊疗的重要技术方向。系统综述指出，CSC 相关深度学习模型在诊断与分割任务上已取得较

高性能，但外部验证、开放数据、可解释性与临床落地仍是关键瓶颈[2]-[4]。 

2. AI 在 CSC 的 OCT 影像自动诊断与分型中的应用 

近年来，深度学习在 OCT 图像分析中的进展为 CSC 的自动诊断与分型提供了技术基础。Yoon 等基

于 SD-OCT 构建深度学习模型，实现 CSC 的自动识别并区分急性与慢性亚型，报告了较高的准确率及

AUROC，其表现与眼科医生相当[5]。Han 等在多疾病/多亚型分类框架下，将 CSC (含急性/慢性)与新生

血管性年龄相关黄斑变性(nAMD)等疾病共同纳入任务，通过迁移学习与数据增强提升模型鲁棒性，并以

临床诊断作为参照验证模型可靠性[6]。在分期与精细分型方面，Yoon 等进一步开展涵盖急性、非吸收、

不活动、慢性萎缩等亚型的多分类研究，提示深度网络可辅助临床分型，但模型性能更易受数据质量及

标签一致性影响[7]。Zhang 等利用广角扫频源 OCT (Widefield SS-OCT)自动生成 Bruch 膜层 enface 图像，
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基于 RPE 改变实现简单型与复杂型 CSC 的快速区分，显示了 AI 在非侵入性分层评估中的潜力[8]。 
为进一步提升诊断与分型性能，研究者开始探索多视角集成与多模态信息融合。Ko 等将多张 SD-OCT

图像联合输入，并采用“单图预测 + 最终决策模块”的集成策略，其效果优于 3D CNN 或 CNN-LSTM
等端到端方法，提示多视角集成在 CSC 影像分析中具有实际价值[9]。Jee 等融合 B-scan 与多层 enface 图

像预测 CSC 病情是否持续，发现不同层面信息(如 EZ 层、视网膜厚度(RT)相关层面)对预测贡献不同，且

多模态融合可进一步提升模型性能[10]。在临床应用层面，Yoon 等开发的 AI-CAD 系统在 66 名眼科医生

参与的观察者研究中显示：向医生提供模型输出的概率分数及热图解释后，非视网膜专科医生的诊断表

现显著提升，提示 AI 有望用于分级诊疗与基层筛查[11]。 

3. AI 在 CSC 的 OCT 影像病灶分割与量化中的应用 

在 CSC 的影像量化研究中，AI 主要用于视网膜下液(SRF)、高反射灶(HF)及色素上皮脱离(PED)等关

键结构的自动分割与测量，为疾病活动度评估和疗效随访提供客观指标。Yoo 等基于彩色眼底照相采用

U-Net (结合 pix2pix 思路)分割 SRF 区域，为资源受限场景提供了可行方案，但对形态不典型的 SRF 仍可

能出现边界误差[12]。Goyanes 等面向 OCT 数据提出三维特征融合分割方法，可精确量化液体体积并用

于比较 PDT 前后的体积变化，提示体积及指标在疗效评估中具有重要价值[13]。 
针对更复杂的病理结构识别及病程鉴别，研究进一步将分割结果与临床分期结合。Ferro Desideri 等

依托商业化 AI 平台(OCT Fluid and Biomarker Detector)自动检测 SRF、视网膜内液(IRF)、HF 及扁平不规

则 PED (FIPED)等指标，并探索其在急性与慢性 CSC 鉴别中的作用；结果显示 HF 与 FIPED 在两类人群

中均较常见，单次基线影像难以实现可靠区分，提示需结合纵向随访与多维特征综合判断[14]。该团队随

后报道，AI 提取的视网膜层厚度、体积及 SRF 体积等量化指标与急慢性病程相关，为构建更具可解释性

的量化评估体系提供了证据[15]。此外，Desideri 等将人工标注与 AI 体积测量结合，强调 FIPED 相关形

态特征对慢性化风险评估的潜在价值，提示单纯体积指标可能不足以全面反映进展风险[16]。 
围绕特定指标的自动化检测，研究者提出了多种针对性方法。Wei 等设计轻量化网络实现 HF 自动分

割，并在包含 CSC 的多疾病队列中验证其推理速度与 Dice 相似系数(DSC)，提示 HF 作为炎症与病理活

动相关指标，适合用于随访量化评估[17]。针对病灶边界点定位与尺寸测量的一致性问题，Xu 等提出多

任务学习结合强化学习、以及级联纠正等策略，实现病灶直径及边界点的自动定位，从而降低人工测量

负担并提升一致性[18] [19]；其后又将“高度测量”分解为深度学习粗定位与自适应梯度阈值精修的级联

流程，在样本量有限时仍获得较稳定结果[20]。值得关注的是，Koidala 等针对脉络膜 OCT 特征开展图像

质量评估模型训练，并使用 Grad-CAM 可视化与专家判读对照，强调在开展分割/预测前进行质量控制是

构建可靠 AI 工具链的重要前置步骤[21]。 

4. 基于多模态影像的脉络膜及厚脉络膜量化 

在 CSC 及相关厚脉络膜疾病的影像分析中，AI 被用于挖掘脉络膜血管特征、结构模式及量化指标，

以支持分型与鉴别诊断。Aoyama 等基于 OCT enface 脉络膜血管图像训练深度学习分类模型，并通过热

图可视化定位模型关注区域，提示血管分布均匀性及血管占比等特征可能有助于区分不同疾病状态[22]。
Lee 等针对 enface 大血管层图像训练深度卷积神经网络(DCNN)，实现厚脉络膜与非厚脉络膜的自动判

别，为厚脉络膜疾病谱系管理提供了高效的分型工具[23]。 
在脉络膜结构模式与量化指标挖掘方面，已有研究提出新的表型表征方法。Saito 等基于 EDI-OCT 脉

络膜图像纹理模式构建深度学习指数(HUPI)，在实验设计中刻意避免 SRF 信息对模型训练的“泄漏”，

仍可有效区分急性 CSC 与正常眼，并显示其诊断能力优于脉络膜厚度(CT)、脉络膜血管指数(CVI)等传统
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指标，提示纹理模式特征具有独立的诊断价值[24]。Mirshahi 等采用无监督聚类，将 CT、CVI、Haller 比
率等量化指标组合用于区分厚脉络膜与正常脉络膜，并提出可操作的临床阈值思路，说明无监督表型发

现可作为有监督模型的有效补充[25]。 
为满足更广泛的影像模态与临床需求，相关研究进一步拓展至 ICGA 等检查及三维量化。Chen 等采

用人机协同学习(Human-in-the-Loop, HITL)策略，在 55˚及 200˚超广角吲哚菁绿血管造影(UWF-ICGA)图
像上训练分割模型，并由分割结果构建多维“脉络膜血管指纹”，在 CSC、息肉样脉络膜血管病变(PCV)
和病理性近视等疾病间进行关联比较，强调 ICGA 可提供更接近病理机制的血管结构量化信息[26]。Kim
等利用自动化机器学习(AutoML)平台对 UWF-ICGA 图像进行厚脉络膜相关疾病分类，并提出通过左右

眼翻转等预处理改善模型表现，提示工程细节对提升泛化能力与诊断公平性具有重要影响[27]。
Maruyama 等结合深度学习增强与三维分割生成脉络膜血管体积图，提取脉络膜体积、血管体积及血管指

数等指标，可区分 CSC 与其他脉络膜炎性疾病及正常眼，进一步表明三维量化在机制研究与鉴别诊断中

具有潜力[28]。 

5. AI 在 CSC 预后预测与随访管理中的应用 

在 CSC 的预后预测与随访管理中，AI 通过提取 OCT 结构特征、整合纵向随访信息与多维关联分析，

为临床决策提供量化依据。Jee 等融合多张 OCT 图像(B-scan 及多层 enface)构建预测模型，用于评估 6 个

月时病情是否持续；结果显示椭圆体带(EZ)及视网膜厚度(Retinal Thickness, RT)等层面信息对预测贡献显

著，多模态融合可进一步提升模型性能，从而为“观察随访或早期干预”的选择提供客观参考[10]。Ferro 
Desideri 等在多中心队列中利用 AI 平台提取基线视网膜各层厚度与体积特征，发现外层视网膜及脉络膜

相关厚度在急性与慢性 CSC 间存在差异，提示基线结构特征可用于预判病程走向[15]。Desideri 等进一步

指出，FIPED 的存在及分布可能与慢性化相关，但单纯体积测量未必能够充分反映进展风险，提示需要

将结构形态特征与纵向证据结合以提升预测效能[16]。 
在复发监测与随访策略优化方面，相关研究逐步从“识别病灶”延伸至“提取可用于预测的生物标

志物”。Seiler 等在包含数千张 OCT 图像的大样本研究中，利用 U-Net 等算法提取多项 OCT 衍生指标，

并结合统计分析与逻辑回归识别与CSC复发相关的关键标志物，包括视网膜内液(IRF)/视网膜下液(SRF)、
PED、脉络膜血管指数(CVI)以及光感受器/RPE 完整性等，为制定个体化复发监测与随访方案提供了量化

依据[29]。Pfau 等将 PLACE 试验的 OCT 分割结果与眼底微视野数据配准，通过机器学习推断并预测局

部视敏度，展示了结构–功能映射在治疗决策与疗效精准评估中的潜力[30]。此外，Ra 等使用生成对抗

网络(GAN)生成 3 个月后的预测 OCT 图像，并对残余液体、PED 及 SHRM 等关键结构进行一致性评估，

该“可视化预后”方式有助于临床理解与医患沟通，但也提出了对预测结果真实性验证及临床风险控制

的更高要求[31]。 

6. AI 在 CSC 治疗决策支持与疗效预测中的应用 

在 CSC 治疗决策与疗效预测中，AI 主要围绕光动力治疗(PDT)与激光等干预手段，借助多模态影像

融合、结构化特征提取与精准量化，构建从治疗前风险分层到治疗后疗效评估的辅助流程。Fernández-Vigo
等基于 PDT 治疗前 SD-OCT 影像建立模型，对 3 个月后 SRF 吸收情况进行分组预测；尽管准确度受个

体治疗反应异质性影响，该研究提示 AI 可提供客观的先验概率，从而辅助医患沟通与方案选择[32]。Yoo
等提出 DeepPDT-Net，通过跨模态迁移学习从眼底照相提取 CSC 相关特征，并融合临床指标与 OCT 结

构特征预测 PDT 治疗 1 年结局，显示“跨模态预训练 + 结构化数据融合”可在小样本情境下改善预测

性能[33]。Goyanes 等强调三维液体分割与疗效分析的紧密结合，指出缺乏稳定可靠的 3D 定量指标将限
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制疗效预测及随访对比分析的可行性与准确性[13]。 
在激光治疗辅助与个体化管理方面，AI 亦展现出一定应用前景。Chen 等针对 FFA 时序图像采用注

意力网络检测渗漏点，并结合视盘与黄斑定位减少假阳性，提示 AI 可辅助激光治疗前的病灶定位并提升

操作一致性[34]。Xu 等提出多模态眼底图像融合策略，将 FFA 与彩色眼底照相信息联合用于激光治疗引

导，认为影像融合有助于术者更直观地理解病灶空间位置并优化治疗操作[35]。Arrigo 等在前瞻性随访研

究中构建 AI 模型，分析结构 OCT 量化指标与治疗反应及 MNV 发生风险的关联，提示脉络膜 HF、年龄

以及 RPE 厚度、视网膜厚度(RT)、外核层厚度(SLT)等阈值指标可能与治疗结局相关，为建立“预测–分

层–干预”的临床闭环提供了可行性证据[36]。此外，Xu 等基于真实世界多中心数据融合临床信息与多

模态影像特征，预测激光治疗后的视力恢复及 OCT 影像表现，并利用 pix2pixHD 生成术后 OCT 预测图

像，展示了“多任务、多输出”模式在 CSC 个体化管理中的潜在发展方向[37]。 

7. 现有研究的不足与挑战：研究内容、方法与临床转化的系统反思 

尽管人工智能在 CSC 影像研究中已取得积极进展，但在数据、方法学与临床证据层面仍存在多项关

键挑战，限制其进一步走向临床常规应用。从研究主题分布看，现有工作多聚焦于“CSC 识别、急慢性

分类及核心结构分割”等基础任务，而围绕临床关键问题——何时启动治疗、如何个体化选择方案、如

何预测复发并优化随访——的闭环证据仍相对不足。尽管已有研究尝试开展 PDT 治疗反应预测或病情持

续性预测[10] [32] [33]，但多缺乏跨设备/跨人群的多中心外部验证与前瞻性设计，且与真实临床决策流

程的耦合度不高，因此证据强度仍有限。 
在病程刻画与数据质量方面，CSC 具有波动性强、易复发的特点，其演变往往呈现“液体波动–RPE

损伤累积–功能衰退”的长期动态过程。然而，多数 AI 模型基于单次或短期影像建立，难以捕捉长期轨

迹；综述亦指出，静态研究框架不足以反映疾病的动态进展[4]。另一方面，脉络膜改变是 CSC 的重要病

理基础，但现有研究在脉络膜层分割标准、血管量化指标定义及厚脉络膜(Pachychoroid)判定阈值方面缺

乏统一规范，更关键的是，脉络膜–巩膜界面(CSI)/外边界的定义在文献中并不一致，客观上会带来脉络

膜厚度与相关指标的跨研究差异与可比性下降[38]。此外，单中心、小样本、类别不平衡(如 SRF/非 SRF
比例失衡)及开放数据匮乏较为常见，容易诱发过拟合并削弱模型泛化能力[2] [4]。 

模型性能的稳定性与证据可迁移性亦值得关注。许多模型在内部测试中表现良好，但跨设备、跨人群、

多中心应用时的性能衰减及其原因往往缺乏系统报告。同时，不同研究在评价指标与结局定义上不统一，

如分割任务常用 Dice 系数、分类任务使用 AUC/准确率，而预测任务的时间窗与终点定义差异较大，这进

一步削弱了证据的可比性与可迁移性[2] [3]。在标注与亚型分层方面，CSC 亚型划分依赖专家共识，真实

世界病例存在较多边界模糊情形；加之分割标注主观性强，CSC 的 SRF 边界相对清晰，但 PED 内部反射

信号复杂、RPE/BM 形态受抬升影响而不规则，且脉络膜外边界(CSI)常因信噪比与对比度不足而模糊，导

致不同标注者(或同一标注者不同时间)的一致性下降，进而影响模型上限与跨中心泛化[39]，即便已有

HITL 与平台化工具用于降低标注成本[14] [26]，仍亟需建立标准化标注协议与一致性评估体系。 
在模型解释性与临床安全性方面，现有研究多借助热图或 Grad-CAM 等可视化方法提供解释[11] 

[22]，但对模型错误模式、置信度校准、分布外检测(Out-of-Distribution, OOD)与安全边界的系统评估仍不

足。这不仅影响临床医生对模型的信任，也增加了临床使用中的责任界定难度。生成式模型方面，GAN
用于生成“未来 OCT 影像”可增强预后沟通的可视化效果[31]，但也可能引入“逼真但不真实”的伪影；

目前缺乏统一的伪影识别与风险控制框架，仍是临床落地的重要障碍。 
从临床转化角度看，综述指出 PACS 兼容性、部署基础设施以及临床医生信任度是主要障碍[4]。然

而，许多研究对模型推理时间、接口形态、失败回退策略以及质量控制链路(例如先进行 OCT 图像质量
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筛查再开展分割/预测)报告不足，不利于评估其在真实流程中的可用性与安全性[21]。在证据等级方面，

除少数研究将模型与临床试验数据结合并实现功能预测外，多数工作仍停留在回顾性验证阶段；而 AI 工具

的临床采用通常需要前瞻性、对照性研究，并需证明其能够改变临床决策并改善患者结局或诊疗效率[30]。
与此同时，年龄、性别、种族、屈光状态以及是否合并 PCV/MNV 等因素均可能影响模型表现，但多数

研究缺乏系统的亚组分析与偏倚评估报告[2] [3]，进一步限制了临床适配性。 

8. 未来研究趋势与发展前景 

CSC 兼具急性自限与慢性损害的特点，使“识别持续/复发/慢性化高风险患者”成为核心临床需求。

现有研究表明，融合多层 OCT 信息可预测病情持续性[10]，大样本分析亦能识别与复发相关的关键指

标[29]，但目前仍缺乏可直接嵌入临床流程的统一工具，提示该方向还需进一步高质量研究。鉴于 PDT
费用较高、侵入性相对较强且疗效个体差异明显[32]，若能在治疗前由 AI 提供可靠的疗效反应概率及

结构或功能结局预测，将有助于优化医患沟通与资源配置[30] [33]，并通过治疗路径分层减少无效治

疗、缩短反复观察周期[10] [32] [33]。在随访量化方面，CSC 管理依赖多次 OCT 与多模态成像，SRF、
PED、HF 等结构的人工分割耗时且一致性有限，现有自动分割与平台化检测已显示可行性[13] [14] [17]，
未来需开展更广泛的多中心验证，形成统一技术标准与操作规范，以降低设备与人群差异带来的性能

波动。随着广角扫频源 OCT 成为临床常用，其提供的 enface 图像与体积数据结合多中心队列将促进

大样本指标提取与模型迭代[14] [15] [29]。工程落地方面，“可信 AI”组件已具备一定基础：观察者

研究证实“概率 + 热图”可提升医生诊断表现[11]，质量评估模型可筛除低质 OCT 图像[21]。未来应

进一步整合上述模块，完善推理效率、接口兼容性与失败回退策略等细节，提升临床适配性。就机制

研究而言，脉络膜血管异常是 CSC 的重要病理基础，ICGA 所示脉络膜血管高通透性(CVH)及其不同

渗漏模式与疾病慢性化/功能损害存在关联，为“可计算表型”提取提供了直接靶点[40] [41]。在此基

础上，未来值得进一步探讨多模态预测模型：将 AI 从 OCT/ICGA 中提取的亚临床表型(如 CVH 模式、

脉络膜血管/厚度/体积参数、enface 血管结构特征)与基因型信息(如慢性 CSC 相关遗传位点/通路)以及

全身危险因素(如内源性或外源性皮质醇暴露、应激相关心理行为特征如 A 型性格)联合建模，用于复

发风险、慢性化倾向、以及治疗反应的个体化预测与分层管理[42]-[46]。未来研究应聚焦统一的脉络膜

量化指标体系，并通过纵向队列积累更高等级证据，阐明血管分布、厚度、密度等指标与疾病发生、进

展及转归的关联，推动从经验描述向可计算表型转化，为 Pachychoroid 谱系与 CSC 异质性研究提供新

范式[24] [26]。方法学层面，分类、分割、表型提取与预测等任务均已有成功实践[10] [13] [28] [31]，后

续可结合 HITL、联邦学习与少样本学习等技术，应对标注成本、样本量与隐私保护等瓶颈[2] [4] [26]。
临床价值拓展方面，AI 有望用于基层筛查与分级诊疗：观察者研究显示，AI 辅助可提升非视网膜专科

医生的诊断水平并缩小与专家差距[11]；结构–功能映射亦证实 AI 预测视功能结局的可行性[30]。在更

广泛的学科发展层面，通用视觉–语言模型(Visual-Language Model, VLM)在眼科细粒度任务中的局限

性提示，需要构建眼科专用基准数据集、专病数据库与可解释评测体系，以推动眼科 AI 的规范化发展

[47]。 

9. 结论 

总体而言，人工智能在 CSC 诊疗相关影像分析中已取得进展，尤其在自动识别、病灶分割与量化、

分期分型以及疗效/预后预测等方面显示出提升效率与客观性的潜力。与此同时，现有证据多来自单中心、

小样本回顾性研究，外部验证不足，且模型可解释性与安全性评估仍有限，这些因素共同制约了其在临

床流程中的广泛应用。 
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