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摘  要 

视网膜色素变性(Retinitis Pigmentosa, RP)是常见的遗传性视网膜疾病，以进行性感光细胞凋亡为特征，

最终导致不可逆的视力丧失。近年来，深度学习模型的快速发展为RP的自动诊断和进展预测提供了突破

性的技术路径。本文系统梳理了RP深度学习领域的研究进展，从数据资源建设、关键技术演进、多模态

影像分析、视功能预测等维度展开评述。研究表明，基于CNN和Vision Transformer的RP模型在疾病分

类(AUC达0.94)和视功能预测(准确率超过80%)等方面已取得较好的预测性能。然而，由于RP疾病罕见、

遗传异质性高、标注数据集匮乏，模型泛化能力与临床可解释性仍面临重大挑战。基于此，本文进一步

展望了自监督学习、生成式模型与大模型预训练等前沿技术在推动RP精准诊疗中的潜力。 
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Abstract 
Retinitis Pigmentosa (RP) is a common inherited retinal disorder characterized by progressive 
apoptosis of photoreceptor cells, ultimately leading to irreversible vision loss. In recent years, the 
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rapid development of deep learning models has provided a breakthrough technical pathway for au-
tomated diagnosis and progression prediction of RP. This article systematically reviews the re-
search progress of deep learning in the field of RP, covering aspects such as data resource construc-
tion, key technological evolution, multimodal image analysis, and visual function prediction. Stud-
ies have shown that RP models based on CNN and Vision Transformer have achieved good predictive 
performance in disease classification (AUC up to 0.94) and visual function prediction (accuracy ex-
ceeding 80%). However, due to the rarity of RP, high genetic heterogeneity, and scarcity of anno-
tated datasets, model generalizability and clinical interpretability remain major challenges. Based 
on this, this article further discusses the potential of cutting-edge technologies such as self-super-
vised learning, generative models, and large model pre-training in promoting precision diagnosis 
and treatment of RP. 
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1. 引言 

视网膜色素变性(retinitis pigmentosa, RP)是一类进行性遗传性视网膜退行性疾病，主要损伤视网膜感

光细胞及视网膜色素上皮层[1]。患者通常先出现夜盲症状，随后周边视野逐渐缩窄，最终中心视力丧失

甚至完全失明。全球范围内，该病发病率约为 1/4000~1/5000 [2]，在近亲结婚率较高的地区发病率更高，

已成为工作年龄人群致盲的重要原因之一[3]。 
尽管近年来基因疗法[4]和光遗传学治疗[5]相继问世，但这些治疗手段仅适用于特定基因型患者且成

本高昂，绝大多数 RP 患者仍面临无有效治疗可用的困境。在此背景下，精准的早期诊断和进展预测对指

导治疗策略选择、优化临床试验设计以及改善患者长期管理至关重要。然而，RP 的诊断高度依赖经验丰

富的视网膜专科医师，基于多种成像模态的人工判读不仅耗时，而且存在主观差异，难以满足大规模筛

查和纵向随访的需求。 

2. RP 多模态影像学数据应用潜力 

2.1. 常用成像模态及其特点 

彩色眼底照相是成本最低、普及度最高的 RP 筛查手段，可直观显示骨针样色素沉着、视盘苍白及血

管变细等典型病变，其中色素沉着面积及范围[6]可能与患者残存的中心视力相关。然而，早期 RP 患者

眼底表现往往不典型，人工判读容易漏诊。 
光学相干断层扫描(optical coherence tomography, OCT)能够提供视网膜各层的高分辨率横断面结构信

息，是评估 RP 患者光感受器内外节完整性、测量外层视网膜厚度和检测黄斑水肿的核心工具。特别是外

层椭圆体带的完整性，已被证实是 RP 疾病进展和视功能评估的关键生物标志物[7]。然而，OCT 图像中

椭圆体带通常较薄、对比度低，且受水肿、萎缩或积液干扰，人工标注极为耗时且主观差异显著。这一

挑战正是深度学习自动分割技术的用武之地。 
眼底自发荧光成像(fundus autofluorescence, FAF)通过检测视网膜色素上皮层脂褐素的累积分布反映

感光细胞代谢状态，对于评估 RP 的残存功能区域和疾病严重程度具有独特价值[8]。FAF 图像在评估中

Open Access

https://doi.org/10.12677/acm.2026.1672496
http://creativecommons.org/licenses/by/4.0/


宋世佳 
 

 

DOI: 10.12677/acm.2026.1672496 52 临床医学进展 
 

心视功能方面可能比彩色眼底照片包含更多有效参数。 
多焦视网膜电图(electroretinography, ERG)是诊断视网膜色素变性的关键证据之一。其与 RP 的遗传

方式也具有一定程度上的映射关系，常染色体隐性遗传及 X 连锁遗传通常早期 ERG 幅度下降更大[9]。
在典型的视网膜色素变性患者中，从刺激到视杆细胞或视锥细胞孤立反应峰值的时间间隔延长。其振幅

也与残存视功能相关，当视锥 ERG 振幅小于 0.05 μV 时，患者通常为法定失明或光感知[10]。 

2.2. 数据集建设现状与局限 

当前 RP 深度学习研究面临的核心瓶颈之一是标注数据集匮乏。据系统综述，绝大多数研究使用的数

据集图像数量较少，这严重限制了模型的泛化能力和临床转化潜力[11]。RP 患者数量有限、病程异质性

高以及标注工作难度较高，共同决定了依赖大规模标注数据的传统监督学习模型在 RP 领域面临无法充

分发挥作用的困境。然而这在一定程度上增强了深度学习模型的创新探索，其中生成式模型和自监督学

习模型显示出其在 RP 领域的独特价值。 

3. 核心方法学体系 

3.1. CNN 架构的演进与适用性 

深度学习在 RP 分析中应用最广泛的技术路线是基于卷积神经网络(Convolutional Neural Network, 
CNN)的分类与分割。从早期的 U-Net 语义分割框架，到 ResNet、Inception 系列等深层分类网络，再到近

年来的 EfficientNet 轻量化架构，模型的表征能力和计算效率持续提升。 
分割任务中，U-Net 及其变体被广泛用于视网膜色素沉着和黄斑囊样水肿定位。针对黄斑囊样水肿的

自动分割，研究者采用 nnU-Net 架构在 SD-OCT 扫描中取得了平均 Dice 系数 0.889 ± 0.002 的结果，与人

类标注者的 0.878 ± 0.007 相当[12]。这表明深度学习在关键的定量任务中可能达到人类专家的一致性水

平。 
分类任务则多采用预训练的 ImageNet 模型进行迁移学习。Chen 等人采用 Inception ResNet V2、Xcep-

tion 和 Inception V3 等架构对彩色眼底照片进行 RP 患者与正常对照的分类，发现基于迁移学习的深度学

习模型在性能上具有一定提升，准确率可能达到高年资医生水平[13]。 
虽然深层网络通常具有更强的表征能力，但过深的网络结构在小数据集上容易过拟合。近期有研究

开始探索高效的参数设计策略。P3S-Net 通过大核残差架构实现了仅 155 k 可训练参数的色素沉着分割网

络，比现有主流方法减少一个数量级参数量的同时保持了竞争力的性能[14]。这种轻量化设计在资源有限

的临床场景尤为重要。 

3.2. Vision Transformer 与新型架构 

近年来，基于 Transformer 的视觉模型(Vision Transformer, ViT)在多个医学影像学上性能可能较高于

CNN。ViT 的核心优势在于其全局感受野和自注意力机制，能够捕捉图像中长距离的上下文依赖关系，

这对于理解 RP 眼底的色素沉着分布、视盘萎缩范围等可能具有独特价值。有研究提出了一种融合 Vision 
Transformer 和 CNN 的混合架构，利用 ViT 捕捉全局表征、CNN 提取局部细节特征，这一新模型相较传

统模型在性能上得到了提升[15]。 

3.3. 迁移学习与预训练策略 

迁移学习是克服 RP 小数据困境的核心策略之一。绝大多数研究采用 ImageNet 预训练的 CNN 作为

骨干网络，随后在特定的 RP 影像数据上进行微调。ResNet-34 在检测 RP 相关的 CME 时，预训练模型的
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准确率达到 99.25%，而非预训练模型仅为 80.64%，ResNet-18 预训练模型的准确率达到 98.75%，而非预

训练模型仅为 82.13%，这在一定程度上说明了预训练的价值[16]。 

3.4. 自监督学习与数据增强新技术 

尽管迁移学习缓解了部分数据短缺问题，但在标注样本极其稀缺的场景下仍显不足。自监督学习为

此提供了新的解决思路：首先在海量无标签的眼底图像上进行预训练，学习通用的视网膜图像表征，然

后仅需少量标注数据进行微调即可完成下游分类任务。Kohestani 等人提出的两阶段自监督学习方法利用

5844张无标签和782张有标签的眼底图像，基于EfficientNet-B1架构实现了98.15%的分类准确率和99.68%
的 AUC，较传统监督学习方法在性能上具有一定提升[17]。这一结果表明，合理利用大规模无标注影像

数据可以大幅降低对人工标注的依赖。 
生成式数据增强则从另一个维度弥补了数据不足。Machado 等人的系统综述评估了生成对抗网络在

遗传性视网膜疾病数据增强中的应用效果，这类模型可能生成高度逼真、多样化的合成图像。生成式数

据增强可以扩大训练集规模，可能有利于提升模型的泛化能力[11]。 

3.5. 集成学习与可解释性方法 

单个分类器的性能往往存在盲点，而集成学习通过融合多个模型的预测结果能够显著提升模型预测

准确率。有研究将 CNN 以及与有序加权平均算子相聚合，在 RP 分类任务中取得了约 25%的性能提升

[18]。这种集成方法可能在处理类别不平衡和小样本分类问题方面展现出了独特优势。 
与此同时，深度学习模型的可解释性对于临床落地至关重要。SHAP 值分析是当前应用最广泛的模

型可解释性工具之一。在 EfficientNetB4 诊断 RP 和预测 RP 视功能的研究中，SHAP 分析揭示了诊断相

关的图像特征与预后相关的特征具有显著差异，表明模型能够从影像中学习到生物学上有意义的表征[6]。 

4. RP 深度学习模型的应用进展 

RP 深度学习模型分类 

RP 的分类任务涵盖多个层面：一是将 RP 患者与健康对照进行二分类，二是对 RP 患者残存视功能

进行预测，三是实现 RP 的早期和晚期疾病分期，四是对 RP 患者基因型进行预测，见表 1。 
在 RP 与健康对照的二分类方面，Chen 等人采用预训练的 Inception ResNet V2、Xception 和 Inception 

V3 模型对彩色眼底照片进行分类，证明了迁移学习在区分 RP 患者与正常对照中的有效性[13]。近期有

系统综述和 Meta 分析纳入了多项 RP 检测研究，结果显示 AI 在 RP 诊断中的汇总敏感度和特异度分别达

到 98.5%和 99.3%，具有较好的诊断性能[19]。 
在预测 RP 视功能方面，有研究通过深度学习模型学习 FAF，发现该模型可在一定程度上预测患者

当前视野和中心视力[20]。另一项研究通过深度学习模型学习 OCT 单模态、眼底红外成像单模态、OCT
和眼底红外成像双模态，能够较为准确地预测患者当前最佳矫正视力是否好于 0.5 [21]。近期，Nagai 等
人通过 Efficient B4 模型学习眼底彩照，可以有效诊断 RP 并可以良好预测 500~1400 天患者残存视力[6]。 

在疾病进展方面，早期和中期 RP 通常表现为周边视野损害而中心功能相对保留，晚期则累及黄斑

区。Güven 等人首次将 ERG 的 P1 波幅值图谱与数据增强和迁移学习相结合，实现了 RP 的四阶段自动

分期[22]。另一项研究基于 ERG 的 N1、P1 和 N2 波的振幅和潜伏期特征，采用朴素贝叶斯算法实现了健

康人与各期 RP 患者的二分类 99%准确率和健康–早–中–晚四分类 82%准确率[23]。 
RP 在遗传学上具有高度异质性，目前已鉴定出超过 90 个致病基因[24]。不同基因突变导致的 RP 在

发病年龄、进展速度和影像表型上存在差异。既往研究中基因诊断依赖全外显子测序等分子检测手段，
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成本高昂且周期较长。深度学习的出现为从影像学表型反向推断致病基因提供了可能性。 
 

Table 1. Comparison of deep learning models for retinitis pigmentosa 
表 1. 不同 RP 深度学习模型对比 

研究 目的 模型架构 数据集特征 评估指标 局限性 

Chen 等人
[13] 诊断 RP 

Inception V3、Inception 
ResNet V2、Xception  

(迁移学习) 

1670 张眼底彩照

(935 张 RP，324
张正常) 

AUROC 96.74%， 
准确率 96.00%， 
敏感度 95.71% 

单中心数据， 
泛化性可能较差 

Nagasato 
等人[20] 

预测 RP 
视功能 

Visual Geometry Group-16,  
Residual Network-50, 

InceptionV3, DenseNet121,  
and EfficientNetB0 

1668 只眼 FAF 

MD 回归系数 0.715，
CENT12 回归系数

0.757，BCVA 回归 
系数 0.417 

单中心单模态数据， 
缺乏纵向分析 

Liu 等人 
[21] 

预测 RP 
视功能 

AlexNet、 
27 DenseNet-161、 

28 Resnet-50、Resnet-152 

462 只眼眼底红外

成像、OCT 

眼底红外成像单模态

AUC78.0%， 
OCT 单模态

AUC87.2%，二者结合

双模态 AUC85.2% 

单中心数据， 
缺乏纵向分析 

Nagai 等人
[6] 

诊断 RP、
预测 RP
视功能 

Efficient B4、ResNet152、
InceptionV3、DenseNet201 334 只眼眼底彩照 

时间依赖性 AUC 分析

显示 500~1400 天内 
预测性能最佳 

SHAP 分析不能清晰 
展示决策逻辑， 
单中心数据 

Güven 等人
[22] 

RP 自动 
分期 

ResNet50、GAN 数据 
增强、迁移学习 

GAN 扩充 
MfERG P1 
波幅值图谱 

四类分类准确率

94.9%，F1 95.2%， 
敏感度 95.2%，特异度

98.2%，精确率 95.2% 

依赖专用 MfERG 
设备，普及率低；需外

部临床验证分期与专家

的一致性 

Karaman 
等人[23] 

RP 自动 
分期 

朴素贝叶斯、SVM、 
逻辑回归等四种算法 

MfERG 五个环形

区域的波幅和潜伏

期特征数据集 

健康人与各期 RP 患者

的二分类 99%准确率

和健康–早–中–晚四

分类 82%准确率 

依赖 MfERG 特征 
工程，模型对数据 
采集质量敏感；分期 

标准与临床病理进展的

关联度尚待明确 

Fujinami-
Yokokawa 

[25] 

预测 RP
视功能 深度神经网络 

417 张图像， 
含基因确认的

ABCA4、EYS、
RP1L1 及正常对照 

彩色眼底照片预测 
基因型准确率 88.2% 

视功能指标的预测为 
基因型间接推断； 
单一种族队列 

 
近期有研究利用彩色眼底照片和 FAF 图像训练深度神经网络预测 RP 的三个代表性致病基因，包括

ABCA4 相关 Stargardt 病、EYS 相关 RP 和 RP1L1 相关隐匿性黄斑营养不良以及正常对照。结果显示彩

色眼底照片和FAF图像的总体测试准确率分别达到88.2%和81.3%，敏感度和特异度分别达到88.3%/97.4%
和 81.8%/95.5%。这一超过 80%的预测准确率表明，不同基因突变导致的 RP 在眼底影像上可能具有可深

度学习的特征[25]。 

5. RP 深度学习模型临床应用构想 

深度学习模型从实验室走向 RP 临床常规应用，需要多个维度的系统性推进。以下从可解释性方法、

数据标准化、临床嵌入点和监管要求四个层面分别论述。 

5.1. 超越热力图的可解释性方法 

热力图一般展示模型关注区域，却无法解释模型如何做出该判断，难以满足临床决策需求。针对 RP
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领域，更具临床思维的解释路径采取分步建模，可以先分割与 RP 进展直接相关的影像学生物标志物，再

基于这些结构化特征进行诊断或基因型推理，最后通过大语言模型输出符合临床报告习惯的文字描述[26]。 

5.2. 眼科多模态影像的数据标准化方案 

不同厂商设备采用私有格式，导致数据无法互通、深度学习模型迁移性差。医学数字成像与通信

(Digital Imaging and Communication in Medicine, DICOM)标准为解决这一问题提供了技术框架，尽管 DI-
COM 在放射科和心内科已广泛使用，其在眼科的应用仍十分有限，部分眼科影像学核心模态如 OCT 仍

面临专有格式的制约，但其标准化具有推动眼科人工智能应用方面的潜力[27]。 

5.3. 深度学习模型在 RP 诊疗流程中的嵌入点分析 

深度学习模型可贯穿 RP 患者管理的全周期：筛查转诊阶段，在不具备视网膜专科医师的社区医院快

速标记疑似 RP 患者并转诊至上级中心；诊断分型阶段，通过多模态影像辅助鉴别 RP 与其他表型相似的

遗传性视网膜疾病并预测致病基因，降低基因诊断成本和周期；随访监测阶段，可以跟踪疾病进展并预

测视力预后，协助制定个体化随访频率。 

5.4. 深度学习模型辅助诊断软件的医疗器械监管要求与挑战 

人工智能辅助诊断软件作为医疗器械软件，其上市审批需满足以患者安全为导向的全生命周期监管

要求。美国食品药品监督管理局将此类软件纳入医疗器械的监管范畴[28]。当前 RP 深度学习模型临床应

用面临的主要监管挑战在于：算法持续更新时的验证周期长、用于罕见病模型的训练数据量不足、算法

导致的临床可接受度低。 

6. 挑战与未来展望 

6.1. 当前面临的核心挑战 

尽管 RP 深度学习研究取得了令人瞩目的进展，但从实验室走向临床常规应用仍面临多重障碍。第

一，数据层面的挑战最为根本。RP 作为罕见病，患者数量有限、分布分散，高质量的标注数据集极其稀

缺。现有的公开数据集规模普遍偏小(大多不足 2000 张图像)，且多来自单中心，缺乏多中心、多设备、

多种族的验证数据。这导致模型的泛化能力存疑，在外部验证集上的性能往往出现显著衰减。第二，模

型可解释性仍然是临床信任的关键缺口。眼科专家需要对 AI 的诊断依据进行审查和验证。虽然 SHAP 等

工具提供了初步的可解释性分析，但这些方法在复杂影像上的生物学可信度尚需进一步验证。第三，多

模态融合的技术瓶颈。RP 的精准诊疗需要整合多种影像模态以及临床和遗传学数据，如何将异质性的多

源信息融合到深度学习框架中，仍缺乏成熟的方法论。第四，纵向建模难度较大。RP 是一种缓慢进展的

慢性疾病，其病程可跨越数十年。现有研究多为横断面设计，对纵向随访数据和疾病轨迹建模的关注相

对不足，而这恰恰是预后预测和治疗评估最需要的方向。 

6.2. 未来发展方向 

自监督与半监督学习将继续扮演关键角色。利用海量的无标注眼底图像进行大规模预训练，仅需少

量标注即可高效适应下游任务，这一范式将极大缓解标注数据的瓶颈。随着更多医院影像系统的互联互

通，建设大规模无标注眼底图像库将成为可能。 
多模态大模型有望实现临床文本与影像联合学习，利用影像生成结构化报告，或根据临床症状描述

辅助影像分析。生成式模型的发展值得高度关注。除了已证明有效的数据增强功能外，生成式模型还有
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望用于合成从健康到不同严重程度 RP 的连续病变演化过程，辅助理解疾病进展动力学和模拟治疗干预

效果。对于 RP 等罕见病，高质量合成数据可能是打破数据瓶颈的最有效手段。 
多中心学习框架可通过在各医疗中心本地训练模型、仅共享模型参数而非原始数据，可以在不违反

数据隐私法规的前提下建立更大规模、更多样化的训练集，从而提升模型泛化能力。 
纵向深度学习模型可以与影像特征提取相结合，有望从患者的多时间点随访数据中学习个体化的疾

病进展预测。这对于指导患者何时接受基因治疗、规划生活质量支持措施以及设计适应性临床试验具有

重要价值。 
可解释性仍是走向临床应用的关键一环。未来研究应当致力于开发更具生物学依据的可解释性方法，

如将注意力图映射到已知的视网膜解剖结构，并进行置信度评估，帮助临床医生理解模型的决策逻辑。 

7. 结论 

视网膜色素变性深度学习模型研究在过去五年中取得了跨越式发展，实现了从概念验证到临床级性

能的快速演进。基于 CNN 和 ViT 的模型已在 RP 疾病分类与分期、视功能预后预测和致病基因分型等多

个核心任务中展现出优秀效能。 
然而，数据稀缺性、模型泛化性不足、多模态融合机制不成熟以及纵向建模方法欠缺等问题仍然制

约着研究成果的临床转化。面向未来，自监督学习、生成式人工智能、多模态大模型、联邦学习和可解

释性 AI 的多学科交叉融合，将是推动 RP 智能诊疗系统从实验室走向真实临床场景的核心驱动力。 
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