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电子全文

1. 关键发现

   •  通过总结已有的人工智能于白内障诊断的国内外研究现状，发现人工智能的运用可以进一步降低白内障诊疗成本、提

高白内障诊断及治疗效率。

2. 已知与发现

   •  人工智能在年龄相关性黄斑变性、糖尿病视网膜病变和早产儿视网膜病变的筛查和检测方面取得了良好的效果，现在

正逐渐被应用于白内障的诊断与管理过程中。

3. 意义与改变

   •  人工智能协助白内障诊断具有便捷、低成本、可远程进行等优点，有望解决中低收入国家医疗资源投资不足及眼科医

生缺乏等问题，实现白内障的早期诊断与治疗。

文章亮点

[摘  要] 白内障是世界范围内致盲的主要原因之一，占中低收入国家致盲病例的50%。随着人口老龄化程度的加

深，到2050年中国白内障致盲病例预计达到2 000万。卫生支出占比低、医疗设备及眼科医生紧缺、筛

查费用昂贵仍是中低收入国家无法开展大规模白内障筛查的主要原因。人工智能(artificial intelligence，

AI)协助白内障诊断具有便捷、低成本、可远程进行等优点，有望减少甚至避免白内障致盲的发生。文

章将对AI通过结合裂隙灯眼前节图像、眼底照片及扫频源光学相干层析图像进行白内障自动诊断等研

究进行简要综述。
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Abstract	 Cataract is a primary cause of blindness globally, particularly accounting for 50% of blindness cases in low- and middle-

income countries. As the population ages, it is predicated that cataract blindness cases in China will rise to 20 million 
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白内障是全世界视力受损的主要原因，也是严

重的致盲眼病之一[1]。在全球范围内，白内障影响着

9 400万人，是失明的主要原因(1 520万)和视力障碍

的第二大原因(7 080万)[2]。随着老年人口数的增加，

到2050年，中国的白内障致盲病例预计将达到2 000 
万[3]。白内障仍是中低收入国家的主要致盲原因，占

致盲人数的50%，而在发达国家仅占5%[4]。

白内障是一种以晶状体混浊为特征的视觉障碍性

疾病，其发病概率与年龄增长呈线性相关[5]。几项大

规模基于人群的研究报告表明，随着年龄的增长，白

内障的患病率从55~64岁的3.9%增加到80岁及以上的

92.6%[6]。白内障的平均发病年龄为65岁，此时约三分

之一的人单眼或双眼患有白内障，已成为老年人主要

的眼部健康问题[7]。

手术摘除混浊晶状体后植入人工晶状体是视力

受到显著影响的白内障患者唯一有效的治疗方法[8]。

白内障手术对社会经济有着巨大影响，它可使人们

在手术后的第一年经济生产力提升为手术费用的15 
倍[9]。世界卫生组织(World Health Organization,WHO)
已将有效白内障手术覆盖率(effective cataract surgical 
coverage, eCSC)提高30%作为2030年全球眼保健的新目

标[10]。因此，白内障的早期明确诊断和手术治疗对于

改善低视力患者的生活质量至关重要[3]。但在低收入

和中等收入国家和地区，由于卫生支出占比低、医疗

设备及专业眼科医生不足，预防及避免广泛白内障致

盲的发生仍是一件困难的事情[11]。

近年来AI发展迅速，其通过深度学习(deep learning, 
DL)和大数据技术在医疗保健领域积极开展相关研 
究[12]。同时，AI为远程眼科诊疗技术的发展带来了巨

大的希望，如今的AI医疗已逐渐从理论走向真实的临

床实践应用当中[3]。医疗AI可以通过DL模仿人类医生

的主要工作，并同时为多家医院提供医疗指导，特别

是在欠发达和偏远地区[13-14]。在眼科诊疗过程中，AI
在年龄相关性黄斑变性(age-related macular degeneration, 
AMD)、糖尿病视网膜病变(diabetic retinopathy,DR)和早

产儿视网膜病变(retinopathy of pre-maturity,ROP)的筛查

和检测方面取得了良好的效果，现在正逐渐被应用于

白内障的诊断与管理过程中[3]。随着AI对于图像与视

频进行分类能力的不断提高，这为在不需要临床医生

干预的情况下筛查白内障患者提供了一个独特的机

会，进一步降低白内障诊疗成本、提高白内障诊断及

治疗效率。
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1 AI结合裂隙灯眼前节图像的白内障诊断

目前在临床上，眼科医师借助裂隙灯显微镜检查

是诊断白内障的主要方法。白内障的分类较多，根据

发病年龄可分为先天性白内障和后天获得性白内障。

按病因可分为年龄相关性白内障、外伤性白内障、并

发性白内障、代谢性白内障等。

1.1  AI对于先天性白内障的诊断
先天性白内障指婴儿出生时单眼或双眼的晶状

体混浊[15]。先天性白内障虽然罕见，但它是儿童失明

和严重视力障碍的重要原因之一，占全球儿童失明的

5%~20%。它可能与遗传、宫内感染(如风疹病毒、单

纯疱疹/带状疱疹病毒、巨细胞病毒、梅毒、弓形虫

病)、发育或代谢异常或眼部疾病(如持续性增生性原

始玻璃体、前段疾病)相关[16]。在一些发展中国家，

先天性白内障是可治疗的儿童失明的最常见原因。发

展中国家贫困地区因先天性白内障所导致失明的患病

率为12-15/万人，远高于发达国家(3-4/万人)[17]。在非

洲部分地区，先天性白内障已经超过角膜病变成为可

避免的视力丧失的主要原因[18]。先天性白内障给社会

造成巨大的经济负担。WHO和国际防盲机构将消除

可避免的儿童失明原因(如白内障)列为优先事项，作

为VISION2020倡议(视觉2020：全球行动消灭可避免盲

症，享有看见的权利)的一部分[19]。

大多数先天性白内障不仅通过模糊视网膜图像

来降低视力，而且还会破坏中枢神经系统的视觉处理

途径，从而降低终身的视觉潜力[18]。对婴儿进行早期

诊断、及时手术干预和术后适当的光学康复及弱视治

疗，可以减轻先天性白内障的视力损失[18]。先天性白

内障的严重程度可从3个角度进行分级，包括不透明

区域广泛(覆盖瞳孔50%以上)或有限，密度致密(完全

阻挡光线)或透明，以及位于视轴中央(完全覆盖瞳孔

视轴)或周边[20]。基于该分级方法，Long等[21]于2017
年开发了一个基于卷积神经网络(convolutional neural 
networks,CNN)的自动诊断系统—CC-Cruiser，并且使用

Canny检测和Hough变换用于定位晶状体区域并消除虹

膜、眼睑、睫毛等噪声。该系统基于中山大学中山眼

科中心的单中心数据集，对先天性白内障的检测取得

了令人满意的准确性[20]。

2019年，Lin等[22]进行了一项对照试验以评估使用

CC-Cruiser的AI诊断程序和传统眼科诊所之间临床差

异。将来自5家眼科门诊的350例(700眼)儿童患者(年
龄≤14岁)随机分配后，由CC-Cruiser(350眼)或眼科专

家(350眼)共同进行诊断。结果显示，CC-Cruiser对白

内障诊断和治疗决策的准确率分别为87.4%和70.8%，

低于眼科专家的99.1%和96.7%。CC-Cruiser在先天性白

内障诊断和治疗决策方面的准确性低于眼科专家。但

是，CC-Cruiser提供的医疗服务耗时较少，并取得了患

者相对较高的满意度。

由于多中心裂隙灯图像的复杂噪声和异质性，

CC-Cruiser的通用性并不理想，这阻碍了AI系统在现实

世界临床中的应用。因此，Jiang等[20]于2021年提出并

比较了两种自动晶状体分割策略(lens partition strategies, 
LPSs)用于定位晶状体区域以提高先天性白内障诊断

的通用性。已有研究证明，先天性白内障的自动诊断

中CNN模型ResNet比起AlexNet、GoogleNet等更具优越 
性[20]。因此，Jiang等[20]将两种基于DL的LPS(Hough
变换和Faster R-CNN)模型与自动诊断模型ResNet相组

合，构成HT-ResNet模型及Faster-RCNN-ResNet模型，

进行先天性白内障的自动诊断(正常或先天性白内

障)。结果表明，使用ResNet模型、HT-ResNet模型及

Faster-RCNN-ResNet模型进行筛查时其准确率分别为

92.57%、97.07%和97.96%。两项LPS-ResNet模型筛查准

确率均高于ResNet模型；且与Hough变换相比，Faster 
R-CNN是具有更高准确性和效率的最佳LPS。

1.2  AI对于年龄相关性白内障诊断

白内障是最常见的与年龄相关的疾病，可根据

晶状体混浊部位分为核性(nuclear cataract,NC)、皮质性

(cortical cataracts,CC)和后囊下白内障(posterior subcapsular 
cataract,PSC)三类[23]。NC是白内障目前最常见的类 
型[24]，其晶体混浊多从胚胎核开始，逐渐扩展至成人

核，可根据核颜色与核硬度进一步分级。CC以晶体

皮质灰白色混浊为主要特征，其发展过程可分为初发

期、未成熟期、成熟期及过熟期。PSC常与皮质及核

混浊同时存在，因混浊位于视轴区，早期即影响视

力。虽然这3种类型的患病率均随着年龄的增长而升

高，但每种类型都有部分不同的危险因素、视觉症状

和进展速度[25]。

Acharya等[7]于2010年开发了一个通过光学图像以

检测NC的系统。通过对原始光学图像进行图像处理和

模糊K-均值聚类算法，以检测特定于三类待分类图像

的特征。然后使用反向传播算法(backpropagation,BPA)
进行分类(正常、白内障、白内障术后)。结果显示，

该系统对正常、白内障和白内障后光学图像的平均识

别率为93.3%，并且表现出了98%的灵敏度和100%的特

异度，这表明该系统对NC检测具有重要的临床意义。
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2010年Li等[24]结合临床和图像分析技术，开发

了一套NC自动分级系统(automatic grading of nuclear 
cataract,AGNC)，使用超过5 000张的临床真实图像进

行验证，这是首次在裂隙灯图像中实现核区自动检

测，检测成功率高达95%。2022年，Keenan等[25]开发

了DL模型——DeepLensNet，对以上3种白内障类型的

严重程度进行了自动和定量分类，并将DeepLensNet
的诊断性能与14名眼科医生和24名医学生进行比较。

结果显示，对于两种最常见白内障类型(NC和CC)，
DeepLensNet的诊断准确性显著优于眼科医生;对于最不

常见类型(PSC)，两者诊断的准确性相似。

2  AI结合眼底照片的白内障诊断

目前，裂隙灯相机图像由于其光学特征和易读性

而广泛应用于白内障诊断[26]。但是，由于裂隙灯设备

不便携带以及医疗设备技术人员的短缺，导致其在农

村地区存在一定程度的局限性。相比之下，眼底照片

在效率和可重复性方面具有若干优点。因此，将眼底

图像和基于AI的方法相结合被认为是实际应用中自动

白内障检测的更可行方案[27]。

既往文献中报道的研究利用单一学习模型，对

白内障严重程度进行视网膜图像分类。2016年，Yang 
等[28]在眼底图像的基础上建立了一个集成分类器，

针对是否存在白内障(白内障或非白内障)和白内障分

级(非白内障、轻度、中度或重度)两项任务。在支持

向量机(support vector machine,SVM)和反向传播神经网

络(back propagation neural network,BPNN)两项基础学习

模型的基础上，Yang等[28]使用了两种流行的多个基础

模型的集成方法[多数投票法(Majority voting)、堆叠法

(Stacking)]以提高诊断的准确性。集成分类器(多数投

票法、堆叠法)与单一学习模型(SVM、BPN)在白内

障检测时正确分类率约为92.6%与91.8%；在白内障分

级任务中正确分类率约为84.2%和81.9%。研究结果表

明，集成分类器的诊断与分类性能均优于单一学习模

型，这也说明了该方法的有效性。

目前许多AI研究通过学习眼科专家人工选取的白

内障特征所构成的特征集(预定义特征集)，从而进行

白内障的诊断分类。但是，一方面这些手动设计的特

征需要研究者具备丰富的眼科专业知识与良好的计算

机技能，即使是眼科学专家也可能忽略一些重要的隐

藏特征；另一方面，预定义的特征集可能会过度简化

问题[29]。有研究者提出了自动提取图像特征的DL方
法，但都是基于全局特征，没有分析中间层特征的逐

层转换过程。因此，Xu等[1]于2020年量化了每个CNN

层中的特征，并发现其从一般类型的眼底图像特征到

特定类型的眼底图像特征的过渡，最终获得了混合全

局-局部特征表示模型，以提高白内障自动分级的识别

性能。

白内障眼底照片拍摄时，由于实际场景中可能存

在的不适当光学条件，可能导致眼底图像的低质量。

这些低质量眼底图像与白内障一样成像模糊，可能被

误认为白内障，从而降低白内障的检测性能[27]。为了

实现大规模的白内障筛查，Wu等[27]在2022年开发和

验证了一个抗干扰的AI模型，以缓解由于低质量眼底

图像的干扰而导致的诊断性能下降的问题。该抗干扰

AI模型由两个AI子模块组成，一个用于白内障标记的

质量识别模型和另一个基于CNN的白内障分类模型。

在内部和外部验证中，抗干扰AI模型在白内障诊断中

表现出了稳健的性能：准确性高于84%，灵敏度高于

71%，特异高于89%。该方法增加了模型的稳健性，

实现了在许多外界的干扰下也能进行准确的白内障检

测。

考虑到视力是评价白内障对患者影响最常用

指标，建立基于视功能的白内障分级系统将更有意 
义[30]。2023年，Xie等[31]开发了基于视觉功能的DL系
统(deep learning systems,DLS)，针对眼底图像筛查视力

受损的白内障。该模型可将眼底图像分为三类：晶状

体透明且无屈光介质混浊的非白内障、十进制最佳矫

正视力(best corrected decimal visual acuity,BCDVA)≥0.3的
轻度白内障和BCDVA≤0.3的中重度白内障，从而使患

者能够及时转诊到三级眼科医院进行后续治疗。以浙

江省眼科医院所收集眼底图像作为内部数据集，用于

三种DL算法(DenseNet 121,Inception-V3和ResNet 50)模
型的训练。数据集中的眼底图像被随机分为训练数据

集、验证数据集和内部测试数据集。训练和验证数

据集用于开发系统，测试数据集用于评估系统的性

能。结果显示，DenseNet121、ResNet 50和Inception-V3
在白内障分类方面的准确率为94.4%、93.6%与92.8%，

三种算法在内部测试数据集上的性能表明最佳算法是

DenseNet121。此外，Xie等[31]还在浙江省杭州市眼科

医院所收集的眼底图像数据集中，比较了最佳算法

DenseNet121与白内障专家的诊断准确率。对于非白内

障、轻度白内障和视力受损白内障的分类，有3年经

验的白内障专家、具有10年经验的高级白内障专家以

及DenseNet121的诊断准确率为91.8%、90.4%与91.4%。

该系统在分类非白内障和轻度白内障方面与白内障专

家准确率相当，并且在分类视力受损白内障方面具有

更好的性能。
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3 AI辅助白内障远程诊断

3.1  AI在智能手机诊断白内障中的拓展
在经济不发达地区，特别是农村地区，眼科医生

紧缺与白内障筛查费用昂贵仍是一个紧迫的问题，这

些地区仍有很大一部分白内障未得到明确诊断[32]，而

未能得到及时诊断与手术的白内障患者持续积压，最

终导致不可避免的失明[33]。为了在医疗设施有限的地

区提供实用且低成本的解决方案，泰米尔纳德邦电子

政务机构(Tamil Nadu e-Governance Agency,TNeGA)开发

了移动应用程序e-Paarvai，该程序可通过智能手机摄

像头直接拍摄的图像进行白内障自动检测，而不再依

赖于裂隙灯或眼底照相机的使用。e-Paarvai的CNN由

多层数学模型组成，其中卷积层和池化层负责从图像

中提取特征，最终的全连接层将特征映射到分类上，

将智能手机摄像头所拍摄的图片分为成熟白内障、非

成熟白内障、白内障术后或无白内障。Vasan等[33]于

2023年将e-Paarvai与眼科医生使用裂隙灯诊断不同级

别白内障的准确性进行了评估。在检测白内障方面，

该应用程序显示出高灵敏度(96%)和较低的特异度

(25%)，总体的准确率为88%。尽管该程序还有改进的

空间，但e-Paarvai应用程序是目前眼科诊断对于服务

可及性差的地区及人群白内障的一种有效方法。

3.2  AI诊断在白内障医疗转诊中的拓展
白内障的早期诊断和及时治疗对于改善患者的

生活质量至关重要。但中低收入国家对于白内障的综

合管理依旧受到医疗资源不足、分布不平衡的限制。

随着电子病历、数字化医疗设备、可穿戴监护仪和患

者门户网站的发展，远程医疗服务显示出巨大的潜 
力[3]。因此，Wu等[3]于2019年建立和验证了一个通用

的AI平台，用于多层次临床场景的白内障协同管理，

探索基于AI的医疗转诊模式，以提高协作效率和资

源覆盖率。该平台主要包括3个步骤：1)识别捕获模

式：散瞳或非散瞳、裂隙光或弥散光； 2)进行白内障

诊断(无白内障、白内障或白内障术后)；3)根据病因

与严重程度做出“随访”或“转诊”的建议。AI平台

和多层次协作模式在3个步骤的任务中均表现出了稳

健的诊断性能。在步骤2中，该模型对于无白内障、

白内障或白内障术后的诊断准确率分别为88.18%、

88.79%及98.18%。在步骤3中，白内障根据晶状体混浊

分类系统Ⅱ定义为轻度白内障(核分类为Ⅰ级或Ⅱ级)
和重度白内障(核分类为Ⅲ级或Ⅳ级)。研究结果显

示，该AI平台对于轻度与重度白内障进行分级与转诊

的准确率为79.50%。除此之外，轻度成人白内障(大于

18岁)晶状体核性区域混浊症状不明显但出现前囊混

浊或后囊混浊、儿童白内障(小于18岁)及白内障术后

的视轴混浊(视轴3 mm直径区域内的混浊)也被定义转

诊条件。在为期半年的研究期间，该AI建议了30.3%
的人进行“转诊”。在传统医疗体系之中，1名眼科

医生每年可为4 000例患者提供服务，而在新的三级转

诊模式之中，一名眼科医生每年可为40 806例患者提

供服务，眼科医生与人口的服务比率大幅提高至原来

的10.2倍[3]。

4 AI对于白内障诊断的优化与改善

目前白内障筛查主要基于眼底图像和裂隙灯照 
片[1]。然而眼底图像并不是直接的晶状体图像，只能

通过眼底的模糊程度以反映白内障的严重程度[8]。在

临床实践中，眼底图像容易受到视轴附近眼部不透明

介质的影响，导致白内障的错误诊断与分级[34]。裂隙

灯的光学图像可以直接反映晶状体情况，但裂隙灯评

估和量化晶状体的不透明度是主观的，并且缺乏诊

断依据的再现性。很少有客观和自动的工具来检测和

分级白内障的严重程度[34]。除此之外，裂隙灯的3种
成像技术(狭缝光束摄影、宽光束摄影和后向照明)难
以获得均匀的数据用于处理图像和训练AI模型[8]。因

此，目前的AI对于白内障的诊断仍需优化与改善。

4.1  AI诊断数据集优化
由于波长较长，扫频光源光学相干断层扫描

(swept source optical coherence tomograph,SS-OCT)具有可

重复性，并且受角膜混浊的影响比其他技术小、对

角膜疾病的诊断更加稳健[34]。近年，SS-OCT已被用

于使用晶状体平均像素密度量化白内障严重程度[35]。

因此，Zéboulon等[34]在2022年开发和验证了一个DL模
型，基于SS-OCT图像上以像素级检测白内障。该模

型会输出一个地图来表示图像中每个像素的白内障概

率。以最佳阈值诊断白内障时，其灵敏度和特异度分

别为94.4%和94.7%。

4.2  AI诊断模型优化
2022年，Son等[8]开发并验证了一个基于DL的自

动化AI集成模型，使用两种类型的晶状体图像(裂隙

灯照片和眼底图像)来诊断白内障。该平台性能通过

ResNet 18、WideResNet 50 -2和ResNext50三种AI算法进

行增强，并且基于晶状体混浊程度分级系统Ⅲ (lens 
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opacities classification system Ⅲ,LOCS Ⅲ)进行白内障诊

断与分级。结果显示，AI集成模型和三个单一AI模型

(ResNet 18、WideResNet 50 -2、ResNext 50)在诊断NC
核硬度时准确率为98.82%与98.31%；在诊断NC核颜色

时准确率为98.51%与98.26%；在诊断皮质混浊(cortical 
opacity,CO)时准确率为96.21%与95.70%；在诊断PSC时

准确率为92.17%与91.04%。与单一网络(95.83%)相比，

集成模型(96.43%)显示了诊断NC、CO和PSC的最佳性

能指标，可以提供更强大的诊断性能。AI在白内障诊

断中的应用综述汇总于表1。

5  AI辅助白内障诊断的困难、挑战与机遇

5.1  困难与挑战

5.1.1  AI数据集受限

AI模型的训练需要输入数据集，而数据集的分析

和训练都会影响模型性能的建立。目前数据集最常见

的探索领域是关于眼前节或眼底的成像模式。但眼底

成像不能直观地反映出晶状体不同的混浊程度，而且

眼底图像的清晰度与角膜的透明程度有明显的相关

性，易受到角膜混浊的影响。而对于眼前节的图像而

言，数据集多数为裂隙灯图像，而裂隙灯图像由于光

束放大率、对比度、角度的可变性，以及评估与量化

晶状体混浊的主观性，导致图像的可重复性与再现性

往往比眼底成像差。除此之外，SS-OCT图像虽具有

客观性及可重复性等优点，但也受到设备配置率的不

足与眼科医生操作水平的限制。虽然e-Paarvai等移动

软件的应用不再依赖于专业眼科设备，但也存在手机

摄像头与网络信号等限制。因此用于AI模型训练的客

观、可重复、不受条件限制的数据集仍在开发之中。

5.1.2  AI模型存在偏见

AI偏见是机器学习算法输出中的异常现象，是由

于算法开发过程中的偏见假设或训练数据中的偏见造

成。如果AI算法仅代表在某些群体的数据集上训练或

测试，那么该算法在其他群体的表现中可能会很差。

在大多数情况下，给出错误决策的AI模型通常反映了

在训练数据中存在性别、种族、遗传、地区等固有的

偏见[36]。因此，消除AI模型中潜在偏见是AI算法面临

的一项挑战。

5.1.3 AI模型缺乏透明度

AI算法的一个关键缺点是其不可解释性。AI所依

赖的机器学习算法以一种人类不易理解或对于人类缺

乏透明度的内化数据做出诊断或预测。比如Li等[24]在

AI诊断模型中所使用的支持向量机，其多维性就依赖

于人类无法可视化的几何关系。此时AI诊断过程中的

操作对于人类来说就是一个未知的“黑箱”，会导致

大众对于结果信任度的下降。因此，AI模型应该提供

一定程度的透明度，以证明其诊断、治疗和风险预测

的合理性。

5.2  机遇

5.2.1 AI的多种技术支持

当前的环境提供了完美的数字生态系统，可以将

AI与眼科医疗结合起来，并通过5G网络、大数据、物

联网、mHealth和智能穿戴设备等促进远程医疗的发

展。2020年Hong等[37]就在四川省报告了5G远程医疗网

络的成功利用。随着手持视网膜摄像机、可连接到智

能手机的视网膜摄像机或裂隙灯适配器等眼成像设备

的日益普及[38]，新的AI系统可以为白内障筛查提供更

好的服务。

5.2.2 AI与大数据结合

大数据是指具有“5V”属性特征的复杂数据集：

多样性、体积、速度、准确性和价值[39]。输入满足

“5V”属性的大数据可以促进高精度的AI算法开发，

并且将其广泛推广于临床应用中。与传统数据集相

比，大数据驱动的AI技术在白内障各应用领域展示了

其独有的潜力。目前，大数据可驱动AI对于白内障术

中和术后并发症的风险预测，以及用于人工晶体屈

光度数计算等方面。Jiang等[40]就根据裂隙灯图像使用

AI模型预测了24个月时后发性白内障的进展；而Zhou 
等[41]则利用AI计算了人工晶体度数的最佳公式。白内

障术中的视频也可以作为大数据训练AI模型，为常规

白内障手术提供实时监督和客观评估系统从而改善手

术效果[42]。Khavandi等[43]则利用大数据以AI语言助手

“Dora”对白内障术后患者进行了随访与调查。上述

做法可以大幅减少白内障诊断和转诊时间，并提高医

疗保健的工作效率。随着临床大数据的不断进步，未

来白内障相关AI开发也必将得到显著改善，有望为白

内障相关预防、诊断、治疗以及其个性化和精准医疗

等方面的开发提供更加优化的新诊疗模式。

6  结语

在目前医疗领域，白内障筛查的主要目的是防

盲[1]。传统的白内障筛查需要专业眼科医生通过裂隙

灯显微镜评估晶状体，并且基于晶状体混浊分类系

统Ⅱ或晶状体混浊分类系统Ⅲ等分级方法进行综合评 
估[31]。目前AI不仅运用于各类眼科高发疾病的临床诊
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疗中，如DR、青光眼、AMD等[44]，AI结合临床裂隙

灯的光学图像、眼底照片及OCT图像等进行远程白内

障诊断的AI模型也已被开发。除此之外，基于DL的晶

状体分割策略、抗干扰模型、智能三级转诊模式也在

不断进步发展。随着AI多种支持技术发展以及其与大

数据的结合运用，未来有望在临床上通过AI快速诊断

白内障，以解决中低收入国家医疗资源投资不足及眼

科医生缺乏等问题，实现白内障的早期诊断与治疗。
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