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摘  要 

本文基于文献综述，对人工智能技术在老年黄斑变性的应用、发展和研究分类进行了系统的研究，同时

对老年黄斑病变的结构及病症(Biomarker)进行量化分析。对该领域的挑战与解决方案进行了剖析。提

出将基于可解释性算法的老年黄斑变性诊断、早筛、眼底结构预测、病症及生活行为特征预测及可视化，

以及治疗效果预测相关任务中的应用，作为未来潜在研究方向。因此，该文章对未来相关领域研究具有

很强的临床指导意义和科学理论价值。 
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Abstract 
Based on literature review, this paper delivers a systematical study on the application, develop-
ment and research focus of artificial intelligence (AI) technology to age-related macular degenera-
tion (AMD). A quantitative analysis on the biomarker of AMD based on medical images is per-
formed. Challenges and solutions are discussed. The application of interpretable algorithms in the 
tasks related to AMD diagnosis, early screening, and prediction of the treatment effect is proposed 
as a potential research direction in the future. Therefore, this article exhibits clinical guiding sig-
nificance and scientific theoretical value for future research in related fields. 
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1. 引言 

眼睛是人体认知的主要器官，人体除了睡眠，90%以上时间都是在使用眼睛。眼病患者不仅生活不

便，而且由于诊断或治疗不及时，造成无法弥补的损害。尤其是随着人口老年化的发展，老年性黄斑病

变是视力受损和致盲的主要眼疾之一。世界卫生组织表明，全球几乎一半失明人士(10 亿人/22 亿人)很有

可能在得到预防或有效治疗后避免该情况的发生。眼底疾病的早期诊断，是预防致盲的最有力手段。但

是，由于医疗资源匮乏、分布不平衡，可预防、可治愈的失明和视力低下的患者大多来自欠发达国家和

地区。影响视觉损害的因素有很多，其中视网膜是青光眼、糖尿病视网膜病变和老年黄斑变性最常相关

的因素之一，而视网膜受损和眼底疾病的发生，在早中期的症状并不明显。此外，我国眼底医生仅千人，

面对大量的眼底服务对象，误诊漏诊现象极为严重。在此情形之下，基于眼底影响，智能化、精准的辅

助诊断、预防和治疗，是保障人们的眼部健康的有效措施。 
1874 年，老年性黄斑变性(Age-Related Macular Degeneration, AMD)被首次提出，该疾病被定义为：

老年对称性中心性脉络膜视网膜病变。时至今日，AMD 已经成为老年人不可逆性视力丧失的主要原因之

一，占全球失明的 8.7%。大约有 1%~3%的欧洲人口，其中，患有晚期 AMD 的患病率在 80 岁时为 6%，

在 90 岁时为 20% [1]。预计到 2040 年，AMD 患者总数将增加到 2.88 亿人[2]。引起 AMD 的原因除了年

龄以外，遗传因素和环境因素也是直接诱因之一[3]。 
研究表明(如图 1)，1990 年和 2019 年，中国视力受损的主要原因是未矫正的屈光不正、白内障和黄

斑变性。在这近 30 年间，中度视力障碍人数增加了 133.67% (从 1965 万增加到 4592 万)，重度视力障碍

人数增加了 147.14% (从 189 万增加到 467 万)，视力丧失人数增加了 64.35% (从 529 万增加到 869 万)。
以上各种情况，20.16%的增长都可以用人口增长来解释。人口老龄化对这些变化的贡献率为：中度视力

损害 87.22%，重度视力损害 116.06%，失明 99.22%。年龄相关眼底疾病在眼底疾病增长的贡献率主要体

现于：对中度视力损害 26.29%，重度视力损害 10.91%，以及失明率为 55.04% [4]。由此可见，老龄化眼
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底疾病的增加，是我国眼底疾病总数增加的主要原因，其中，老年性黄斑变性为最重要的视力受损和致

盲原因之一。 
 

 
Figure 1. Analysis of eye disease in China (1990~2019) 
图 1. 1990~2019 中国眼疾状况分析 

2. 人工智能在老年黄斑病变中的应用、挑战与潜在解决方案 

2.1. 人工智能在老年黄斑病变中的应用、发展与挑战 

近年来，基于人工智能的有监督、无监督、和半监督自动化识别的算法，在不断复杂的医学领域也

变得越来越复杂。研究表明，这些算法在过往数据上表现出了令人印象深刻的性能，通常优于标准的全

球指数和专家观察员。2022 年 1 月，国家卫生健康委印发《“十四五”全国眼健康规划(2021~2025 年)》
(以下称为“规划”)，规划中，人工智能领域建设作为主要措施包含其中，主要包括 1)“强化眼健康信

息化平台建设。积极推动‘互联网+’医疗服务模式在眼科领域的应用，利用互联网诊疗、远程医疗等信

息化技术，提升眼科医疗服务可及性。”2)“推进大数据、人工智能、5G 等新兴技术与眼科服务深度融

合，开展人工智能在眼病预防、诊断和随访等应用，提升眼病早期筛查能力。”3)“建立眼科病例数据

库，加强眼科病例数据收集、统计分析，为临床科学研究提供数据支撑”(卫生健康委，2022)。因此，基

于人工智能的眼科辅助诊断相关研究，具有较强的社会应用及科学意义，符合国家指定的科技政策发展

方向。 
AI 在眼科已经有较为广泛的应用[5]，该技术在 AMD 的诊断中，从最初的 AMD 早筛及诊断(有病/

无病分类、干湿性分类、严重程度分类)，到 AMD 伴发特征(生物标记物量化及病灶分割识别) [6]及行为

表现(如视力下降) [7]、再到 AMD 相关眼底结构诊断和治疗方案预测[8] [9]。 
AMD 诊断和早筛是对于 AMD 研究最广也是最早的方向之一。Fraccaro 等人(2015)采用电子健康记

录系统，收集了健康受试者和确诊为 AMD 或其他视网膜疾病患者的常规访问数据。其中，患者的特征

包括人口统计学特征，以及每只眼睛是否有与 AMD 相关的主要临床症状(软玻璃体、视网膜色素表位、

缺损/色素斑块、色素脱失区、视网膜下出血、视网膜下液体、黄斑厚度、黄斑疤痕、视网膜下纤维化)。
该研究采用白盒机器学习方法(Logit 模型和决策树)，以及黑盒机器学习方法(支持向量机、随机森林和

adaboost)，视线 AMD。被医生确诊为 AMD 设置为黄金标准。采用敏感性、特异性和 ROC 曲线下面积
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(Receiver Operating Characteristic, AUC)用于评估性能。结果表明，黑盒机器学习法和白盒机器学习法在

确定 AMD 的诊断及其决策指标上表现较优。他们提出，机器学习模型通过提出的方法开发，依靠临床

症状由视网膜专家识别，可以嵌入 EHR，以提供实时和可解释的证据支持医生决策[10]。视力下降是 AMD
发病后的直观体现，他对于人体生命和生活影响较大[7]。Schmidt-Erfurth 等人(2018)基于 614 位病人的

SD-OCT 图像，设计基于随机森林机器学习的全自动计算图像分析系统，实现了在预测标准化的雷必珠

单抗治疗的 AMD 患者眼底结构及视力矫正(Best-Corrected Visual Acuity, BCVA)的潜力探讨。该系统对视

网膜层、视网膜内囊样液(Intraretinal Cystoid Fluid, IRF)、视网膜下液(Subretinal Fluid, SRF)和色素上皮脱

落(Pigment Epithelial Detachments, PED)进行空间分辨的三维分割，提取的定量 OCT 生物标志物和 1、2、
3 个月的 BCVA 测量，用随机森林机器学习预测 12 个月的 BCVA [6]。Aslam 等人(2018)我们采用 1400
位 AMD 患者的 oct 图像及其 15 个个体特征数据(包括年龄、视力记录等)，建立了一个 10 层的有监督的

神经网络，基于该网络实现对视网膜下液体、视网膜下超反射和外界膜(external limiting membrane, ELM))
完整性损失等的相关指数预测，他们的结果表现，机器学习算法在视力与其他相关性因素的探讨上有很

重要的作用。当 ELM 完整时，随着视网膜下液体的增加，视力有轻微的下降，但随着视网膜下超反射物

质的增加，视力下降的幅度更大。当榆树不完整的时候，所有的视觉敏锐度都会降低。在这种情况下增

加视网膜下超反射物质或视网膜下液体会进一步降低视力，但比 ELM 完整时的视力梯度要小[7]。Markus 
Rohm 等人(2018)，采用 AdaBoost.R2，Gradient Boosting，Random Forests，Extremely Randomized Trees，
和 Lasso 五种机器学习算法，实现了 AMD 患者初次进行抗血管内皮生长因子(Anti-Vascular Endothelial 
Growth Factor, VEGF)注射剂后 3 个月和 12 个月的视力[9]。视锥细胞感光受体功能障碍是 AMD 一个重

要的眼底结构病症体现，Sumaroka 等人(2020)年提出，基于 OCT 眼底图像，采用监督式学习(决策树)来
预测蓝锥单色系(Blue Cone Monochromacy, BCM)中心凹结构的功能，该项研究对于 BCM 相关的 AMD
早筛、治疗效果预测评估具有较强的意义[8]。 

然而，目前还没有明确的金标准来确定青光眼、老年黄斑变性等多项致盲病变的量化病症和严重程

度，对于 AI 在眼科领域的应用研究造成的极大的影响(J. Yang et al., 2021)。不仅如此，由于医学领域的

特殊性，数据的保密和伦理要求等，真实世界数据的获得十分困难，而仅仅基于有限的历史公开数据实

现的算法分析，无法实现在真实世界中的应用评估与验证，这也对算法的设计在特殊领域的性能研究，

造成了极大的不便。为了改进现有的方法，未来的工作必须采用更可靠的疾病定义，优化人工智能分析

的数据登录，改进从学习结果中提取知识的方法。 
此外，人工智能作为一种先进的工具，可以帮助医生提高效率和患者护理，并通过早期检测和完善

的治疗算法降低医疗成本[5] [11]。但是对于医生从业人员来说，还普遍存在担心与不信任，即，人工智

能等先进技术可能会取代医生，或者至少取代临床医生习惯于执行的一些任务[12]。再者，大部分医生也

更加信任自身的经验和从医技巧，对 AI 诊断结果不信任[13]。不仅如此，许多患者不信任计算器辅助诊

断，更喜欢面对面眼科就诊[14] [15]。 

2.2. 人工智能在老年黄斑病变中的潜在解决方案——可解释算法 

目前计算器视觉中应用最广泛的模式识别算法是深度卷积神经网络。了解深度学习网络对图像的哪

一部分做出决策，图像中的背景对分类的作用有多大，对深度学习网络模型的直观解读不仅有助于研究

人员调试代码，发现“黑匣子”神经网络在做出某一决策时所犯的明显错误，从而有助于改进模型。知

识发现也可以通过在输入图像中寻找在最终决策中起关键作用的因素来实现[16]。应用深度学习诊断基于

图像的眼科疾病，往往需要对一个非常深度的神经网络进行大量参数的端到端训练。端到端的深度学习

算法通常利用了高维隐藏层的优势，而高维隐藏层对于人脑来说是抽象的。因此，人们提出了各种各样
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的问题，如人工智能模型的输出能否被解释和质疑；是否提供鉴别诊断和置信度估计等。有一种情况是，

尽管有很强的诊断验证，但临床医生的诊断和人工智能算法之间仍然存在差异。在合理化治疗决策和管

理风险时，必须具备解释和质疑深度学习(DL, Deep learning)模型的能力[17] [18]。为了更好的解释性和

临床医生的接受度，进行了大量的研究工作来可视化和解释由 DL 模型评估产生的特征的功能，这就是

可解释算法(Explainable Artificial Intelligence, XAI)的作用[19] [20]。为了缓解这一问题，人们提出了几种

可视化方法，如遮挡、反褶积、显著图[21]、解释性掩模[22]和类激活图[23]。眼底图像中，这些技术都

提供了一种可视化关键预测特征的方法。XAI 的方法可以归纳如下(表 1)。 
 

Table 1. Analysis of XAI method applied to medical fields 
表 1. XAI 在医学领域的应用分析 

方法 优点 缺点 案例 

通过有效降维的 
XAI 方法 

模型体量较小，更容易理解，

且不容易发生过拟合。 

在关键特征的提取上， 
有可能出现遗漏现象， 
因此对于特异化的分类 
识别，性能不高。 

Zhao 等人(2016)通过对有代表性的 
案例进行有监督学习，实现对 

同一期大量肺癌患者的 
分类任务[25]。 

通过特征重要性 
实现 XAI 

XAI 通过特征重要性的提取，

不仅可以解释本质特征， 
还可以反映它们对临床 
解释的相对重要性。 

数值权重要么不容易理解，

要么可能被误解。 

Shrikumar 等人采用深度学习网络的

反向传播机制，测量输入的输出梯

度，以特征的重要性输出[26]。 

基于注意力机制

(Attention)的 XAI 

可以通过全局或者部分的 
关注特征，实现对 AI 算法 
的解析，使得临床用户 
对于该模型的信任度和 

容忍度提高。 

过量或者错误的重要关注

信息提取，对于使用者的 
判断和理解上会造成困扰，

且使得用户可能倾向于 
忽略也可能是关键的 

非突出显示区域。(可解释的

滞后性) 

Kwan 等人(2019)提出了一种基于

RetainVis 的直观可解释的心力衰竭 
和白内障风险预测模型，通过突出 
序列中的图片序列特征，来提高 
深度学习模型的可解释性，在这些 
位置中，这些输入特征可以影响 

预测结果[41]。 

基于类激活映射(Class 
activation  

mapping, CAM)的XAI 

可以有效的在图片上展示 
重要特征区域。 

对于其它形式的 
数据作用不明显。 

Lee 等人(2019)基于 CAM，提出了 
一种用于从小数据集中检测 

急性颅内出血的 XAI 算法，这是 
使用 CAM 最著名的研究之一[42]。 

通过知识提炼和 
规则提取实现 XAI 

XAI 方法依赖于知识提炼和

规则提取，在理论上是 
更稳定的模型，对复杂临床数

据的汇总表示可以直观地为

临床最终用户提供可解释的

结果。 

如果这些 XAI 结果的解释

不能被非专业的临床终端

使用者直观地理解， 
那么这些表述可能会使 
终端使用者更难理解。 

Xiao 等人(2018)建立了一个深度学习

模型，通过将电子病历事件转化为 
内嵌的临床原则来描述患者的一般 
情况，从而实现对再入院与患者 
可能的风险因素之间的动态关联 

研究[43]。 

通过呈现替代物 
实现 XAI 

该方法的泛化性较强， 
适用于大多数场景。 

该模型仅仅是对 AI 模型的

模糊解释，且如果过于复杂

或过于抽象，可能会影响 
临床医生的理解。 

Meldo 等人(2020)采用 LIME， 
从分割的肺部可疑对象的特殊 
特征表示中选择重要特征[33]。 

基于 GAN (Generative 
Adversarial Networks)

的 XAI 

跨模态翻译有助于加深 
医学文本和图像之间的 

相互理解。 

该方法的使用在图片增强

过程中产生的偏差， 
用以产生结果的偏差。 

Yuhao 等人(2022)提出一种基于 
病理描述的 Gan 图片合成和生成 
结构(Patho-GAN)，并实现了 DR 

图片增强和识别任务[40]。 
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1) 通过有效降维的 XAI 方法 
通过重要特征提取，实现自动化识别，是最为传统的 XAI 方法，使用该方法的优势是，模型体量较

小，更容易理解，且不容易发生过拟合现象；缺点是，在关键特征的提取上，有可能出现遗漏现象，因

此对于特异化的分类识别，性能不高[24]。主成分分析(Principal Component Analysis, PCA)、独立成分分

析(Independent Component Analysis, ICA)、拉普拉斯特征映像(Laplacian Eigenmaps)、基于多标签的 K 近

邻、遗传算法、判定树算法等，均为有效降维的 XAI 方法。此外，Zhao 等人(2016)通过对有代表性的案

例进行有监督学习，实现对同一期大量肺癌患者的分类任务[25]。 
2) 通过特征重要性实现 XAI 
基于特征重要性及特征之间的相互关系来解释提取的特征的特征和重要性，实现 XAI。XAI 通过特

征重要性的提取，不仅可以解释本质特征，还可以反映它们对临床解释的相对重要性；但是，数值权重

要么不容易理解，要么可能被误解[24]。例如，Shrikumar 等人采用深度学习网络的反向传播机制，测量

输入的输出梯度，以特征的重要性输出[26]。 
3) 基于注意力机制(Attention)的 XAI 
Attention 的核心便是只关注输入中最重要信息可用的部分 Attention 最初是为了解决机器翻译中的

关系提取任务和其他自然语言处理问题而提出的。注意机制可以为了分类的目的评估单词的重要性，生

成意义表示向量。存在各种类型的注意机制，包括使用所有单词来构建的全局注意、仅依赖于单词子集

的局部注意、或者同时实现若干注意机制的自我注意，试图发现单词对之间的每一种关系[27]。该方法也

常用于医学图像的可解释算法中[28]。该方法的优点是，可以通过全局或者部分的关注特征，实现对 AI
算法的解析，使得临床用户对于该模型的信任度和容忍度提高；缺点是，过量或者错误的重要关注信息

提取，对于使用者的判断和理解上会造成困扰，且使得用户可能倾向于忽略也可能是关键的非突出显示

区域。Kwon 等人(2019)提出了一种基于 RetainVis 的直观可解释的心力衰竭和白内障风险预测模型，通

过突出序列中的图片序列特征，来提高深度学习模型的可解释性，在这些位置中，这些输入特征可以影

响预测结果[29]。 
4) 基于类激活映射(Class activation mapping, CAM)的 XAI 
类激活映射方法及其变体，并随后被用于数字医疗，特别是医学图像分析领域[30]。通过视觉可解释

性，推荐使用这些 CAM 显著图，使得临床医生和用户对 AI 模型原理有一个直观的认识，并能够对该原

理进行一个可视化的判断与理解。该方法的优点是可以有效的在图片上展示重要特征区域；缺点是对于

其它形式的数据作用不明显。Lee 等人(2019)基于 CAM，提出了一种用于从小数据集中检测急性颅内出

血的 XAI 算法，这是使用 CAM 最著名的研究之一[31]。 
5) 通过知识提炼和规则提取实现 XAI 
知识提炼是特定于模型的 XAI 的一种形式，它是将知识从复杂的模型归纳为简化的模型，使之能够

用难以解释的“教师模型”来训练“学生模型”，是的学生模型具备可解释性。规则提取是另一种广泛

使用的 XAI 方法，其与知识提取密切相关，并且可以直接应用于数字医疗[32]。XAI 方法依赖于知识提

炼和规则提取，在理论上是更稳定的模型，对复杂临床数据的汇总表示可以直观地为临床最终用户提供

可解释的结果。然而，如果这些 XAI 结果的解释不能被非专业的临床终端使用者直观地理解，那么这些

表述可能会使终端使用者更难理解。Xiao 等人(2018)建立了一个深度学习模型，通过将电子病历事件转

化为内嵌的临床原则来描述患者的一般情况，从而实现对再入院与患者可能的风险因素之间的动态关联

研究。 
6) 通过呈现替代物实现 XAI 
对于健康因素或者病理特征的XAI医学识别模型，可采用局部可解释模型不可知性解释(LIME)方法，
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该方法对于通过代理表示 XAI 在医学领域的有效应用是使用局部可解释模型-不可知性解释(Local Inter-
pretable Model-Agnostic Explanation, LIME)方法识别导致疾病预测的个体健康相关因素，该方法通过建立

补充模型，基于真实数据，产生邻域数据，通过学习邻域内的线性模型以产生解释[33]。该方法的泛化性

较强，适用于大多数场景；但是，该模型仅仅是对 AI 模型的模糊解释，且如果过于复杂或过于抽象，可

能会影响临床医生的理解。Meldo 等人(2020)采用 LIME，从分割的肺部可疑对象的特殊特征表示中选择

重要特征[33]。 
7) 基于 GAN (Generative Adversarial Networks)的 XAI 
生成性对抗性网络于 2014 年首次提出，采用“零和”博弈的思想，以生成逼真的图像。基于 GAN

图像到图像的转换，是解决医学图像数量少的创新性方法之一。CGAN 尝试使用附加信息来使 GAN 可

控[34]。InfoGan 和 ClusterGan 均是采用引入外部辅助网络实现有条件的图片生成[35] [36]。Pix2pix GAN
使用 U-Net 结合对抗性训练，实现基于像素的对抗训练[37]。CycleGAN 使用了两组 GAN，并增加了周

期损耗来实现对未配对数据的样式转换[38]。StyleGan 基于风格迁移，对原始图片的风格进行改善，实现

图片增强[39]。这些方法已经应用于许多医学图像处理任务中，如 PET-CT 转换、MR 运动伪影校正和 PET
图像去噪等。跨模态翻译有助于加深医学文本和图像之间的相互理解；缺点是，该方法的使用在图片增

强过程中产生的偏差，用以产生结果的偏差。Yuhao 等人(2022)提出一种基于病理描述的 Gan 图片合成

和生成结构(Patho-GAN)，并实现了 DR 图片增强和识别任务[40]。 

3. 基于医学影像的老年黄斑病变病症量化分析 

用于量化 AMD 的形态学诊断特征的可视化手段主要包括彩色眼底照相(Color Fundus Photography, 
CFP) (Grassmann et al., 2018)、眼底自发荧光(Fundus Autofluorescence, FAF) (Schmitz-Valckenberg, Holz, 
Bird, & Spaide, 2008)、红外成像(Infrared Imaging, IR) (Huang et al., 2020)、光谱域光学相干断层扫描

(Spectral-domain Optical Coherence Tomography, SD-OCT；以下简称 OCT) (Treder, Lauermann, & Eter, 
2018)、光学相干断层扫描血管造影术(Optical Coherence Tomography Angiography, OCT-A) (Spaide, Fu-
jimoto, Waheed, Sadda, & Staurenghi, 2018)和多色共焦扫描激光眼底镜(Scanning Laser Ophthalmoscopy, 
SLO) (DuBose, LaRocca, Farsiu, & Izatt, 2019)。对于彩色眼底成像技术，最早的眼底成像始于 1926 年卡

尔·蔡司(Carl Zeiss)的第一台眼底相机，实现 20 度的眼底成像照片(Alone, Chandra, & Chhablani, 2021)，
后来发展到 Optos200Tx (Optos，Dunfermline，苏格兰)和蔡司 Clarus 500 和 700 (卡尔·蔡司，耶拿，德

国)等 200 度视网膜视角眼底成像。如今，传统眼底相机具有 30~50 度视网膜视野，这已经成为标准的眼

底筛查工具(Hirano et al., 2018)。此后，超过 50 度的相机均被称为广焦相机(J. Yang et al., 2021)，该相机

拍摄到的眼底图像成为超广角眼底相片(Ultra-widefield Fundus, UWF)。 

3.1. 老年黄斑病变的结构分析 

健康个体的 OCT 眼底图像如图 2 所示。黄斑中心凹如下图中箭头所示，分层结构分别为玻璃体、神

经纤维层、神经节细胞、内丛状层、内核层、外丛状层、外核层、内节、外节、视网膜色素上皮和脉络

膜。其中视网膜色素上皮较为平整，层与层之间无积液[44]。 
健康个体的眼底彩色图像如图 3 所示。外部白色圆圈内的区域(视网膜直径约 6 毫米)被认为是黄斑区

域(Macular Lutea)，在拉丁语中是黄色斑点或斑点的意思[45]。内圈(直径 0.8 毫米)是黄斑中心凹区域，是

视锥视杆细胞比最大的区域。迭加在这个正常眼底上的曲线显示了与视力与中心凹距离之间的关系，作

为衡量老年相关性黄斑变性的眼底病斑(瘢痕)覆盖的位置和面积对视力的影响[45]。距离黄斑中心凹的距

离越近，对视力的损害越大。右下角的图为眼球后极部的解刨图。视网膜有 10 层，插图显示了其中两层
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外层，主要包含由米勒(Müller)细胞支撑的感光杆状和锥状感光细胞(图中紫色部分)，全部嵌入感光细胞

间基质中，与视网膜色素上皮紧密接触。视网膜色素上皮周围有两种细胞外基质，即光感受器间基质和

玻璃膜。在视网膜色素上皮和眼的外壁(巩膜)之间是玻璃膜、脉络膜毛细血管和脉络膜(一个更大的血管

层)。脉络膜毛细管层(Ruysch’S Complex)主要包括视网膜色素上皮、玻璃膜和脉络膜毛细血管[45]。 
 

 
Figure 2. OCT image of normal individuals 
图 2. 正常个体 OCT 人眼图像[44] 
 

 
Figure 3. CFP for normal individuals 
图 3. 正常个体彩色眼底图片及眼部结构图[45] [46] 

3.2. 基于图片级别的老年黄斑病变病理分析 

3.2.1. 基于 OCT 的老年黄斑病变量化特征 
高分辨率 OCT 成像技术被视为老年黄斑变型中解剖学生物标志物的金标准。Shmurli 等人(2022) [44]
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将干型 AMD 量化在如下维度：1) 脉络膜过度透过性；2) RPE 衰减或破坏；3) 光感受器变性，表现为缺

乏交叉区、椭圆区和外界膜，以及外核层变薄。Moraes 等人(2021)对 OCT 图像上对于 AMD 诊断具有临

床意义的眼底特征部位进行了分割，分别为：神经感觉性视网膜(neurosensory retina, NSR)、玻璃体

(drusen)、视网膜内液(drusen, intraretinal fluid, IRF)、视网膜下液(subretinal fluid, SRF)、视网膜下高反射

物质(subretinal hyperreflective material, SHRM)、视网膜色素上皮(retinal pigment epithelium, RPE)、高反射

灶(hyperreflective foci, HRF)、纤维血管色素上皮脱离(fibrovascular pigment epithelium detachment, FvPED)
和浆液性色素上皮脱落(serous pigment epithelium detachment, SPED)。 

AMD 阳性的 OCT 眼底图片如图 4 所示，图 4(a)一位 81 岁的白人妇女湿性 AMD 阳性病例；图 4(b)
为一位 83 岁未知种族妇女湿性 AMD 阳性病例；图 4(c)为一位 58 岁亚洲女性湿性 AMD 阳性病例[47]。 

 

 
Figure 4. Wet AMD case diagrams  
图 4. 湿型老年黄斑变性案例图[47] 

3.2.2. 基于普通彩色眼底相片的老年黄斑变性量化特征 
AMD 阳性的普通眼底彩色相片如图 5 所示[46]。随着年龄的增长，玻璃疣变得融合、变大，有时呈

结晶状，边界不清晰，或伴有 RPE 色素沉着或色素减退。图 5(a)显示了两个黄斑的早期老年黄斑变性：

左侧黄斑区域存在小的玻璃疣(箭头处)，黄斑中心凹区域存在一些大的、边缘模糊的玻璃疣(箭头处)；右

侧黄斑区域包含更多的玻璃疣和局灶性色素沉着(focal hyperpigmentation) (箭头处)。图 5(b)左侧显示早期

老年黄斑变性，特征为黄斑区域内及其周围有广泛的个体小但是面积较大的玻璃疣；右侧为晚期干型老

年性黄斑变性，主要体现于黄斑中心凹区域存在边界清晰的圆形或椭圆形色素减退的斑点(箭头处)，伴有

https://doi.org/10.12677/airr.2022.112016


王涵 

 

 

DOI: 10.12677/airr.2022.112016 152 人工智能与机器人研究 
 

大的脉络膜血管。图 5(c)的左侧显示早期老年黄斑变性，伴有结晶和钙化的玻璃体(箭头)；右侧(也是早

期的老年黄斑变性)可见大的融合性玻璃体，导致 RPE 脱离，并伴有过度色素沉着(箭头)。图 5(d)为晚期

干型老年黄斑变性，在中央小视野残留物周围有一个完整的环状暗点，即视中心的光感受器仍在发挥作

用(箭头)。图 5(e)为晚期湿型老年黄斑变性，表现为大量浆液性 RPE 脱离(边缘用箭头标记)，由视网膜下

新生血管膜渗出的液体引起。图 5(f)为晚期湿型老年黄斑变性，伴有黄斑中心凹下出血，周围有 RPE 脱

离(箭头)。图 5(g)为晚期干型老年黄斑变性(黑色箭头)，橙色线条是大脉络膜血管，周围是胶质瘢痕组织

(箭头)，是由视网膜下大量出血和少量残留(白色箭头)引起的。图 5(h)为晚期湿型老年性黄斑变性，黄斑

区域内有胶质瘢痕，颞缘有出血残留物(箭头) [46]。 
 

 
Figure 5. CFP of AMD cases 
图 5. AMD 彩色眼底图像案例[45] [46] 
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3.2.3. 基于超广角眼底图片的老年黄斑变性量化特征 
对于 UWF 图像，该图像具有更加广阔的眼底拍摄区域，众多研究表明，对于眼底其他疾病对于黄

斑变性具有正向诱发作用，因此，对于超广角眼底图像的眼底疾病诊断，对于黄斑变性的预测和早筛具

有重要作用，该图像在眼疾或疾病随访中的使用，对于小区眼底疾病早筛，具有重要意义[3] [48]。Rengin
和 Rengin (2021)在研究中指出，AMD 在超广角眼底图片中的特征可以表示为，脉络膜新生血管、色素减

少/色素过多、视网膜色素上皮脱离、网状假性红斑和老年性网状色素改变。AMD 周边视网膜改变的可

重复性记录可能导致对该疾病的更全面的分类。AMD 阳性的 200˚超广角眼底相片如图 6 所示，图 6(a)
为渗出性年龄相关性黄斑变性所致的黄斑下出血(左眼)；图 6(b)为非渗出性年龄相关性黄斑变性(右眼)；
图 6(c)为脉络膜新生血管膜(左眼)；图 6(d)为非渗出性年龄相关性黄斑变性患者，其玻璃体和脉络膜视网

膜萎缩(右眼)；图 6(e)为脉络膜新生血管膜和伴随色素上皮撕裂(右眼)；图 6(f)为脉络膜新生血管膜(左眼)；
图 6(g)为存在(右眼)；图 6(h)为脉络膜新生血管膜(左眼) [3]。 

 

 
Figure 6. UWF of AMD cases 
图 6. AMD 阳性超广角眼底照片[3] 
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因此，本文将基于眼底图像的 AMD 诊断量化为以下几个特征维度。针对于 OCT 眼底相片，主要体

现为：1) 视网膜内液堆积；2) 视网膜下液体堆积；3) 可疑息肉病变(视网膜下高反射物质/高反射灶)；
4) 玻璃疣；5) 视网膜色素上皮脱离。对于彩色眼底照片(包括普通眼底相片和超广角眼底相片)，可以体

现为：1) 黄斑区域有硬性/软性/钙化结晶玻璃疣；2) 黄斑区域有局灶性色素沉着(focal hyperpigmentation)；
3) 黄斑区域可见已经融合的基底层玻璃疣；4) 脉络膜新生血管膜；5) 界清晰的圆形或椭圆形色素减退

的斑点，中心凹附近，可见大的脉络膜血管；6) 视网膜色素上皮(RPE)脱离；7) 视网膜下新生血管膜渗

血；8) 黄斑中心凹下出血；9) 黄斑区域有较大脉络膜血管，且黄斑周围区域有胶质瘢痕组织；10) 黄斑

周围区域视网膜下出血伴有残留物；11) 黄斑区域内存在胶质瘢痕；12) 黄斑区域内存在颞缘出血残留物；

13)黄斑区域中央小视野残留物周围存在完整的环形暗点(Ring Scotoma)。 

4. 总结 

本文基于历史文献，对人工智能技术在老年黄斑变性中的应用、发展、分类、挑战和潜在解决方案

(XAI)进行了探讨。基于 OCT、普通眼底相片和超广角眼底相片实现了对 AMD 的结构和病症量化分析

(Biomarker)。研究表明，基于深度学习和机器学习的 AMD 的早筛、诊断、伴发症及行为表现、眼底结

构变化预测及治疗效果评估是该领域的主要研究方向，其中，基于 XAI 的方法研究，及基于三维 AI 算
法可视化及识别在以上任务中的应用，被预测为未来较为有临床价值的研究方向。因此，该文章通过文

献综述研究，对 AI 在 AMD 相关领域的研究，系统性的分类、总结和预测，以及对 AMD 的 Biomarker
量化分析结果，均对未来相关研究提供了较强的理论基础及依据。但是该文章为基于部分历史文献的观

点陈述和探究，具有局限性。建议未来学者基于临床或实验应用结果数据，结合文献进行探讨。 
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