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摘要
自从人工智能(ＡＩ)技术出现后ꎬ其在各个领域被越来越
多地应用并得到了快速的发展ꎮ 在医学领域中ꎬ借助 ＡＩ
技术可自动提取图像特征并完成特征学习和分类的性能ꎮ
在眼底病领域ꎬＡＩ 可通过分析和识别眼底的照相和光学
相干断层扫描从而对年龄相关性黄斑变性做出诊断ꎬ准确
率可跟眼科专家相似ꎮ 在未来 ＡＩ 可辅助医生对年龄相关
性黄斑变性做出诊断ꎬ帮助基础医院进行筛查ꎬ在疾病的
早期遏制其进展ꎮ 但此技术存在模型识别性能不确定、运
算过程不透明、需要的临床数据量过大等问题仍不能被广
泛应用于临床ꎮ 近年来国内在 ＡＩ 深度学习技术应用于眼
科疾病辅助诊断方面进行了大量的研究ꎬ结果显示 ＡＩ 结
合影像分析眼科疾病具有客观性、高效性和准确性等特
点ꎮ 本文针对深度学习在年龄相关性黄斑变性的辅助诊
断中的研究进行综述ꎬ分析其应用进展和存在的局限性ꎬ
为 ＡＩ 在此病的进一步应用及推广提供更多信息ꎮ
关键词:年龄相关性黄斑变性ꎻ深度学习ꎻ光学相干断层扫
描成像ꎻ眼底照相ꎻ人工智能(ＡＩ)
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０引言
年 龄 相 关 性 黄 斑 变 性 ( ａｇｅ － ｒｅｌａｔｅｄ

ｍａｃｕｌａｒｄｅｇｅｎｅｒａｔｉｏｎꎬＡＲＭＤ)影响全世界约 １.７ 亿人ꎬ预计
到 ２０４０ 年全球患者将增加到 ２.８８ 亿[１]ꎬ是视力进行性损
伤甚至永久失明的主要原因ꎬ尤其是 ６０ 岁以上人群[２]ꎮ
早发现、早诊断、早治疗可以延缓 ＡＲＭＤ 的进展ꎬ显著改
善患者的生活质量ꎮ 在 ＡＲＭＤ 的诊疗过程中ꎬ医学影像
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具有关键的作用ꎬ眼底照相、光学相干断层扫描成像
(ｏｐｔｉｃａｌ ｃｏｈｅｒｅｎｃｅ ｔｏｍｏｇｒａｐｈｙꎬＯＣＴ)、Ｂ 超等影像学检查都
是临床中重要的辅助诊断和病情监测随访的工具ꎮ 但是
随着 ＡＲＭＤ 患者的日益增多ꎬ眼科工作人员对 ＡＲＭＤ 患
者的影像学数据的解读和管理日益复杂ꎮ 此外ꎬ目前眼科
影像的分析临床中多由技师或医生负责阅片ꎬ阅片结果的
准确性受到多方面因素的影响ꎬ如医生的情绪、经验、知识
储备、疲劳度等[３]ꎬ再加上人眼的分辨率有限ꎬ对于微小的
病灶很难识别出来ꎬ这可能导致医生做出的判断可能会有
一定的偏差ꎮ 针对以上问题ꎬ越来越多的学者提出用人工
智能(ａｒｔｉｆｉｃｉａｌ ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅꎬＡＩ)代替医生进行阅片分析的
想法ꎬ并在此领域做了大量研究ꎬ这些研究结果显示 ＡＩ 可
能会帮 助 医 生 解 决 上 述 问 题ꎮ ＡＩ 及 其 概 念 首 先 被
ＭｃＣａｒｔｈｙ 等于 １９５６ 年提出:开发出能像人一样思考问题
的计算机[４]ꎮ ＡＩ 是人类计算机技术高速发展产物ꎬ它不
仅能推动科学技术的发展ꎬ还能对人类社会产生深远的影
响ꎮ 深度学习(ｄｅｅｐ ｌｅａｒｎｉｎｇꎬＤＬ)作为 ＡＩ 的一子领域是
当今科学研究的新趋势ꎬ凭借其在图像及语音的识别和分
类等方面有着巨大的优势ꎬ如今应用于众多行业和领域当
中[５－６]ꎮ 由于医学图像在医学的诊疗过程具有重要的意
义ꎬＤＬ 技术在以影像学驱动的生物医学中的各个领域得
到了广泛的应用ꎬ如心血管[７]、呼吸[８]、泌尿[９]、影像[１０－１１]

等ꎮ ＤＬ 可通过多个非线性神经网络层进行自动特征提
取ꎬ从而自动地完成特征学习和分类[１２]ꎬ可见 ＤＬ 较阅片
医生具有更高强度、更持久、能像人类一样思考却不受主
观因素影响的优点[１３]ꎬ因此开展 ＡＩ 技术在眼科疾病中的
研究具有广阔的前景ꎬ包括糖尿病视网膜病变[１４]、青光
眼[１５]、白内障[１６]、早产儿视网膜病变[１７]、视网膜静脉阻
塞[１８]等ꎮ 本文针对 ＤＬ 技术在 ＡＲＭＤ 辅助诊断中的研究
进展和不足进行如下综述ꎮ
１ ＤＬ
１.１ ＤＬ的提出　 自从 ＡＩ 技术的概念被提出之后ꎬ人们对
其不断地深入研究和探索ꎬ利用算法让计算机具有学习能
力ꎬ使其能在大数据中自己学习、总结经验和自我完善ꎬ最
终得出一种对新数据分析和预测的算法ꎬ这就是机器学习
(ｍａｃｈｉｎｅ ｌｅａｒｎｉｎｇꎬＭＬ)的提出ꎮ 随着人们对 ＡＩ 的研究不
断深入ꎬ“深度学习”一词在 ２０ 世纪 ８０ 年代被提出ꎬ并于
２００６ 年 Ｈｉｎｔｏｎ 等[１９－２０]提出深度信念网络的概念和一种成
功的多层神经网络训练方法ꎬ掀起了神经网络研究热潮ꎬ
ＤＬ 从此得到迅速的发展ꎮ
１.２ ＤＬ 模型 　 ＤＬ 模型是指通过多层人工神经网络提取
和转换低级的数据特征成为高级的、复杂的数据特征的一
种学习算法ꎬ对所收集的数据进行准确地分析和预测[２１]ꎮ
ＤＬ 通 常 分 为 两 种: 监 督 学 习ꎬ 包 括 卷 积 神 经 网 络
(ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋｓꎬ ＣＮＮ) 和 循 环 神 经 网 络
(ｒｅｃｕｒｒｅｎｔ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋꎬＲＮＮ)ꎻ无监督学习ꎬ包括深度置
信 网 络 ( ｄｅｅｐ ｂｅｌｉｅｆ ｎｅｔｗｏｒｋｓꎬ ＤＢＮ ) 和 自 动 编 码 器
(ａｕｔｏｅｎｃｏｄｅｒꎬＡＥ)ꎮ 监督学习和无监督学习两者之间的
区别在于有无经过标注的训练数据集ꎮ ＤＬ 在眼科学领域
应用最多的几种常见模型主要有 ＣＮＮ、ＲＮＮ 和 ＤＢＮ 等ꎮ
１.２.１ ＣＮＮ　 ２０ 世纪 ８０ 年代提出的 ＣＮＮ 是经典的 ＤＬ 网
络之一ꎬ由卷积层、池化层和全连接层构成[２２]ꎮ ＣＮＮ 最大
的优点是具有良好的数据特征提取和学习能力ꎬ主要运用
于生物医学领域影像图片识别、语音识别等[２３]ꎮ

在 ＣＮＮ 中ꎬ卷积层、池化层是神经网络的特征抽取

器ꎬ其中卷积层负责提取输入数据的不同特征ꎬ池化层降
低输入特征的分辨率ꎬ连续地缩小特征图ꎬ导致特征图数
目的增加ꎬ这起到二次提取特征的作用ꎻ全连接层连接在
特征抽取器的后面ꎬ用来整合特征抽取器中具有类别区分
性的局部信息ꎬ最后输出结果[２４]ꎮ 全连接层会将特征抽
取器提取到的二维特征图压缩成一维向量ꎬ从而使信息降
维ꎬ更适用于整体图像分类ꎮ 而眼科影像图像多为二维图
像ꎬ因此 ＣＮＮ 通常是眼科学中研究 ＤＬ 的首选网络算法ꎮ
近年来ꎬ随着 ＣＮＮ 的发展ꎬ加速了 ＤＬ 在眼科医学影像中
的应用[２５－２７]ꎮ 但是 ＣＮＮ 需要通过大量且高质量的数据集
来训练才能得到一个运行良好的模型[２８]ꎮ
１.２.２ ＲＮＮ　 ＲＮＮ 也叫递归神经网络ꎬ主要由输入层、隐
藏层和输出层组成ꎬ其特点为隐藏层之间是有联系的ꎮ 在
每次运算时都会将前一隐藏层的输出数据带入下一隐藏
层一起训练ꎬ这样就可以保持数据的时序关系ꎬ因此 ＲＮＮ
通常应用于含有时序的任务[２９]ꎬ例如音频分析和语言识
别等[３０]ꎮ 但是此模型训练困难ꎬ参数较多ꎬ调节不方便ꎬ
往往会出现时序梯度消失或错乱的情况ꎬ而且该网络不具
备特征学习的能力ꎮ
１.２.３ ＤＢＮ　 ＤＢＮ 是 Ｈｉｎｔｏｎ 等[１９－２０]于 ２００６ 年提出一种学
习算法ꎮ ＤＢＮ 由多层神经元构成ꎬ层与层之间的神经元
相互连接ꎬ但层内不相连[３１]ꎬ分为显性神经元和隐性神经
元[３２]ꎬ用来做特征分析ꎮ 此外ꎬＤＢＮ 亦可用来生成数据ꎮ
具有高灵活性、容易扩展、更加抽象地学习高层特征的特
点ꎬ但应用范围有限ꎬ网络结构复杂ꎮ
１.２.４ 基于 ＣＮＮ 的改进网络模型　 在 ＣＮＮ 被提出之后ꎬ
便引起了全世界各地研究人员的青睐ꎮ 近年来相继出现
了基于 ＣＮＮ 的改进模型:ＬｅＮｅｔ[３３]、ＶＧＧ[３４]、ＧｏｏｇｌｅＮｅｔ[３５]

等ꎬ它们的出现使 ＣＮＮ 在运算时避免了过度拟合的问题ꎬ
并且在保证运算准确度的同时增加运算速度ꎬ此外 ＣＮＮ
的改进模型具有更复杂的网络结构ꎬ能够计算更大的数
据ꎬ得到更好的结果ꎮ
２ ＤＬ在 ＡＲＭＤ中的应用
２.１ 基于眼底照相应用 ＤＬ 对 ＡＲＭＤ 进行分析 　 眼底照
相是通过眼底照相机直接获取眼底图片的方法ꎬ具有检查
成本低、无痛苦与创伤、患者依从性高、图片可数字化、可
存储与传输等优点[３６－３７]ꎬ至今仍是 ＡＲＭＤ 最基本、最普遍
的检查方法之一ꎬ可以记录病灶的情况和对病灶的发展进
行随访观察ꎮ

Ｋｅｅｌ 等[３８]使用大量的眼底照相数据集来开发和验证
ＤＬ 算法ꎬ研究采用了 ５６１１３ 幅视网膜图像训练 ＤＬ 模型ꎬ
同时用另外的 ８６１６２ 幅图像以验证 ＤＬ 模型ꎮ 在验证数
据集中ꎬＤＬ 对新生血管 ＡＲＭＤ 的检测敏感性和特异性分
别为 ９６.７％和 ９６.４％ꎻ对测试数据集进行测试ꎬ灵敏度和
特异性分别为 １００％和 ９３.４％ꎮ 结果显示该系统识别眼底
图像中的新生血管 ＡＲＭＤ 方面表现良好ꎮ Ｇｒａｓｓｍａｎｎ
等[３９]用了经过预处理好的 １２０６５６ 张眼底图像作为训练
集ꎬ并且在招募时排除了非 ＡＲＭＤ 威胁视力的疾病ꎬ此外
还收集了来自奥格斯堡地区合作健康研究的 ５５５５ 幅眼底
图像ꎬ用于评估训练后模型的性能ꎮ 在验证集中 ＤＬ 检测
到眼底图像有明确的早期或晚期 ＡＲＭＤ 迹象的正确率有
８４.２％ꎬ优于人类分析结果ꎮ 但与 Ｋｅｅｌ 的研究结果类似ꎬ
ＤＬ 模型易受除 ＡＲＭＤ 其他病理改变影响ꎬ对分析产生干
扰ꎮ Ｐｅｎｇ 等[４０] 使用 ＤＬ 模型先在 ５８０２ 张图像上接受训
练ꎬ并在 ４５４９ 名参与者的纵向随访中对 ９００ 张图像进行
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了测试ꎬ最后将 ＤＬ 的识别准确度与眼底病专家相比:ＤＬ
模型得出的平均准确度为 ８１. ８％ꎬ优于专家的 ７７. ０％ꎮ
Ｍａｔｓｕｂａ 等[４１]用 ５０００ 张超广角眼底照相[正常:４１３０ 张ꎬ
湿性年龄相关性黄斑变性(ｗＡＲＭＤ):８７０ 张]训练得到
ＤＬ 模型ꎬ再用该模型测试了 １１１ 张测试图像(正常:６９
张ꎬｗＡＲＭＤ:４２ 张)ꎬ得到了 １００％的灵敏度和 ９７.３１％的特
异性ꎬ并与 ６ 位眼科医生诊断 ｗＡＲＭＤ 作对比ꎬ结果显示
ＤＬ 模型的诊断准确率优于眼科医生ꎮ

基于眼底照相应用 ＤＬ 对 ＡＲＭＤ 进行分析有不错的
效果ꎬ可辅助医务人员对 ＡＲＭＤ 患者做出临床决策ꎮ 但
ＤＬ 模型会受到一些因素影响ꎬＫｅｅｌ 和 Ｇｒａｓｓｍａｎｎ 研究的
假阳性眼底图像中显示有其他类型黄斑病变ꎬ说明 ＤＬ 在
分析图像时易受其他病理改变影响ꎮ 此外ꎬ在屈光介质混
浊的条件下得到的不清晰图像ꎬ会降低 ＤＬ 模型的识别准
确率性ꎮ 近年来有研究在训练 ＤＬ 模型时采用图像清晰
程度和来源不同的数据ꎬ以提高模型在真实世界中分析准
确性ꎬ图像质量问题可通过大量、广泛且复杂的数据来训
练得以解决ꎮ 此外ꎬ在 ２０１８ 年印度推出一种能行眼底检
查的智能手机ꎬ结合自带的 ＡＩ 系统对眼底疾病识别的灵
敏度和特异度分别为 ９５.８％和 ８０.２％ [４２]ꎬ说明 ＡＩ 只要通
过大量数据训练还能在不同的条件下发挥识别功能ꎬ今后
有望得到大规模且常态化的普及ꎮ 但现阶段的 ＤＬ 模型
是否能适用于同时伴随多种疾病的 ＡＲＭＤ 诊断能力仍
未知ꎮ
２.２基于 ＯＣＴ 应用 ＤＬ对 ＡＲＭＤ 进行分析　 ＯＣＴ 是一种
非接触性无创影像诊断技术ꎬ利用入射光束在不同眼组织
上产生不同的反射强度ꎬ经过计算机处理成像ꎬ其具有无
创性、分辨率高、成像快等特点[４３]ꎮ 研究表明ꎬＯＣＴ 检查
相比于其他检查方法对黄斑的结构有更好的分辨力ꎬ对黄
斑区疾病有更高的诊断精确度[４４－４５]ꎬ有助于识别 ＡＲＭＤ
的重要体征ꎬ例如黄斑水肿、新生血管病灶等ꎬ是临床上
ＡＲＭＤ 治疗后随访的重要工具ꎮ

Ｔｒｅｄｅｒ 等[４６]利用多层深度卷积神经网络(ＤＣＮＮ)对
ｗＡＲＭＤ 图像和正常眼底图像进行鉴别ꎬ实验采用已经在
ＩｍａｇｅＮｅｔ 中的 １２０ 万张图像进行预训练的 ＤＣＮＮ 对 １０１２
张图像(ＡＲＭＤ:７０１ 张ꎬ健康:３１１ 张)进行训练ꎬ直到训练
集的 准 确 率 达 到 １００％ꎬ 之 后 利 用 使 用 ＤＬ 框 架
ＴｅｎｓｏｒＦｌｏｗＴＭꎬ检测 １００ 幅 ＯＣＴ 图像(ＡＲＭＤ:５０ 幅ꎬ健康:
５０ 幅)ꎬ最后结果为:敏感性 １００％ꎬ特异性 ９２％ꎬ准确率
９６％ꎮ Ｒｉｍ 等[４７]模型开发了一种 ＤＬ 技术从 ＯＣＴ 中识别
伴有新生血管的年龄相关性黄斑变性(ｎＡＲＭＤ)ꎬ用了来
自韩国的 １２２４７ 张 ＯＣＴ 图像训练模型ꎬ来自美国的 ９１５０９
张 ＯＣＴ 图像进行外部验证ꎮ 在外部验证方面ꎬＡＵＣ 和
ＡＵＰＲＣ 保持在 ０.９５２(９５％ＣＩ:０.９４２~０.９６２)和 ０.８９１(９５％
ＣＩ:０.８７５~０.９０８)的高水平ꎮ ＤＬ 除了可以将 ＯＣＴ 图像分
类为正常和 ＡＲＭＤꎬ还可以再从已经确诊为 ＡＲＭＤ 的 ＯＣＴ
图像中分类干性或湿性 ＡＲＭＤꎮ Ｍｏｔｏｚａｗａ 等[４８] 对 ＡＲＭＤ
患者和健康对照组的 １６２１ 个 ＯＣＴ 图像进行了研究ꎮ 第
一个 ＣＮＮ 模型使用 １３８２ 个 ＡＲＭＤ 的 ＯＣＴ 图像和 ２３９ 个
正常 ＯＣＴ 图像进行训练和验证ꎻ第二个 ＣＮＮ 模型使用了
７２１ 个 ｗＲＡＲＭＤ 图像和 ６６１ 个干性年龄相关性黄斑变性
(ｄＡＲＭＤ)图像进行训练和验证ꎮ 第一个 ＣＮＮ 模型ꎬ得到
了 １００％的敏感性、９１.８％的特异性和 ９９.０％的准确性的分
类ꎻ在第二个模型ꎬ在识别 ＡＲＭＤ 有无渗出性变化中ꎬ敏
感性为 ９８.４％ꎬ特异性为 ８８.３％ꎬ准确性为 ９３.９％ꎮ Ｙｉｍ

等[４９]在一只眼睛被诊断为 ｗＡＲＭＤ 的患者中ꎬ引入了
ＣＮＮ 来分析患者的 ＯＣＴ 图像后预测第二只眼睛进展为
ｗＲＡＲＭＤ 的概率ꎬ结果该 ＡＩ 系统比 ５ / ６ 的专家表现得更
好ꎮ 鉴于一只眼的 ＡＲＭＤ 病史是另一只眼发病的危险因
素ꎬ在临床上医生可通过发现 ＯＣＴ 图像中另一只眼早期
微小病变来预测另一只眼 ＡＲＭＤ 的发生ꎬＤＬ 可通过大数
据的学习和管理来辅助医务人员预测 ＡＲＭＤ 的发生ꎬ甚
至可预测发展成早期或晚期 ＡＲＭＤ 的大概时间年限ꎮ

ＤＬ 模型在分析 ＯＣＴ 图像中具有较高的准确性ꎮ 种
族、年龄和性别的不同可能会有不同的视网膜结构和外
观ꎬ然而 Ｒｉｍ 的模型在不同种族和地域的 ＯＣＴ 中都有良
好的分类性能ꎬ这证明 ＤＬ 模型的分类具有通用性ꎮ 当
ＯＣＴ 图像出现伪影ꎬ或者当与其他眼部病理改变或中央
凹病变相混淆时ꎬＤＬ 模型分析 ＯＣＴ 图像的性能在现实环
境中可能会降低ꎮ 大多研究都是给数据集附上标签后才
开始训练ꎬ但是现实世界中的 ＯＣＴ 图像是没有标签的ꎮ
最近ꎬＳｅｅｂｏｃｋ 等[５０] 使用无监督 ＤＬ 算法将 ＯＣＴ 图像分类
为健康图像、早期或晚期 ＡＲＭＤꎬ并且能够实现 ８１.４％的
诊断准确率ꎬ进一步完善无监督学习算法可能会减少对大
型标记训练数据集的依赖ꎮ
２.３基于眼底照相合并 ＯＣＴ 应用 ＤＬ 对 ＡＲＭＤ 进行分析
　 目前的研究大多为基于眼底照相或基于 ＯＣＴ 应用 ＤＬ
对 ＡＲＭＤ 进行分析、分类ꎮ 有研究证明把眼底照相和
ＯＣＴ 图像结合分析ꎬ可做到两种成像技术之间取长补短ꎬ
最终可得到更精确的分类效果ꎮ Ｋｈａｌｉｄ 等[５１] 建立了一个
特别的模型ꎬ可以通过在 ＯＣＴ 和眼底图像之间建立对应
关系来自动识别 ＡＲＭＤꎮ 该试验分为 ３ 个阶段:第一阶段
收集了 １００ 个人的眼底照相ꎬ并对每个人进行 ６８ 次 ＯＣＴ
扫描得到 ６８００ 张 ＯＣＴ 图像ꎬ这些图像被两位眼科专家标
记为健康、早期 ＡＲＭＤ 和晚期 ＡＲＭＤꎻ第二阶段先单独对
两组数据进行分类ꎬ之后在 ＯＣＴ 分析中ꎬ将图像分类为正
常图像和 ＡＲＭＤꎬ而被分类为 ＡＲＭＤ 的患者的眼底照相自
动进入第三阶段的分析ꎻ第三阶段将自动进入第三阶段的
眼底图像进行分析ꎬ分类为早期 ＡＲＭＤ 和晚期 ＡＲＭＤꎮ
ＤＬ 模型在 ＯＣＴ 图像分析技术上分别达到 ９６.４％、９７.１％
和 ９６.１９％的准确性、灵敏度和特异性ꎻ在同一数据集上的
眼底图像分析分别达到了 ８６％、７６.６ 和 ９０％ꎮ 当分析同
时具有 ＯＣＴ 和眼底图像分析的融合系统时ꎬ它的准确度、
灵敏度和特异性分别为 ９８％、１００％和 ９７.１４％ꎮ 结果显示
融合模型较单独模型具有更好的分类效果ꎮ Ｙｏｏ 等[５２] 经
过数据扩充和训练得到一种结合 ＯＣＴ 和眼底照相的多模
式 ＤＬ 模型对 ＡＲＭＤ 进行分类ꎬ仅使用 ＯＣＴ 的 ＤＬ 诊断准
确率达到了 ８２.６％(８１.０％ ~ ８４.３％)ꎮ 仅使用眼底的 ＤＬ
表现出 ８３.５％(８１.８％ ~ ８５.０％)的准确率ꎮ 将眼底与 ＯＣＴ
结合使用可提高诊断能力ꎬ准确率达 ９０. ５％ (８９. ２％ ~
９１.８％)ꎮ 研究结果表明ꎬ由于眼底和 ＯＣＴ 成像可在视网
膜上提供互补的信息ꎬ因此将 ＯＣＴ 和眼底照相结合的 ＤＬ
模型具有更好的效能ꎮ
３小结和展望

ＡＲＭＤ 是一种进行性且不可逆的损害ꎬ人工智能 ＤＬ
学习技术不仅有望帮助我们大规模地开展 ＡＲＭＤ 的早期
筛查工作ꎬ还可以减少因医务工作者的各种因素而给诊断
带来的失误ꎮ ＡＩ 的发展可能给 ＡＲＭＤ 的诊断带来了安全
性、可靠性、高效率以及普适性ꎮ 不论是基于眼底照相还
是 ＯＣＴ 应用 ＤＬ 对 ＡＲＭＤ 进行分析ꎬ自动化算法都能发挥

５４８

Ｉｎｔ Ｅｙｅ Ｓｃｉꎬ Ｖｏｌ.２３ꎬ Ｎｏ.５ Ｍａｙ ２０２３　 　 ｈｔｔｐ: / / ｉｅｓ.ｉｊｏ.ｃｎ
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类似人类专家分级的作用ꎬ可以节省筛查或诊断 ＡＲＭＤ
时所需的大量人力成本和费用ꎮ

从目前的研究来看ꎬ虽然 ＤＬ 模型在实验室环境中初
步应用于 ＡＲＭＤ 辅助诊断获得了较好的敏感性、特异性
和准确性ꎬ但目前的 ＤＬ 技术应用于 ＡＲＭＤ 中仍存在以下
缺陷:(１)需要很多且高质量的训练图像来训练和验证算
法[５３]ꎬ才能有更高的泛化能力[５４－５５]ꎬ同时需要计算机专业
和医学专业的人才来运行ꎬ导致其很难在全国普遍开展ꎻ
(２)ＤＬ 的学习过程本身是一种自动提取特征进行学习的
过程ꎬ多由计算机工程师编辑算法而来ꎬ其工作过程是不
透明、不可知的ꎬ即“黑匣子”性质[４０]不符合医学的可解释
性ꎻ(３)此外 ＡＩ 不能代替医生与患者直接沟通ꎬ这可能会
忽略了 ＡＲＭＤ 患者的一些重要病史ꎻ(４)其他结构或病理
变化(例如其他病理性视网膜有关的病变)可能会影响
ＤＬ 模型对 ＡＲＭＤ 评估的性能ꎻ(５)现阶段 ＤＬ 模型评估
ＡＲＭＤ 的研究仅为回顾性研究ꎬ是否能前瞻性应用于临床
仍存在不确定性ꎮ

研究已证实 ＤＬ 辅助医生诊断 ＡＲＭＤ 是可行的ꎬ可能
具有广阔的应用前景ꎮ 但是需要解决的问题仍有许多ꎬ可
从以下几个方面思考:(１)建立统一的权威研究机构和标
准对过程进行评估和比较ꎬ同时规范化数据集的收集和管
理ꎻ(２)培养有 ＤＬ 算法编程知识的医学人才ꎬ使“黑匣子”
透明化ꎬ建立一种无论是大医院还是基层医院的工作人员
都能理解并操作的模型ꎻ(３)在今后还可以针对 ＡＲＭＤ 的
治疗效果、同时合并其他眼病的诊断等方面展开研究ꎬ增
强在复杂情形下对 ＡＲＭＤ 的甄别能力ꎻ(４)可训练结合多
种辅助检查分析 ＡＲＭＤ 的 ＤＬ 模型ꎬ提高模型的分类能
力ꎮ 虽然国内外学者在此领域中进行了很多的研究ꎬ展现
了 ＤＬ 对 ＡＲＭＤ 等同于或好于人工的检测性能ꎬ但仍需更
深入地研究来解决一些问题ꎬ以建立适合于临床广泛应用
的 ＡＲＭＤ 辅助诊断模型ꎮ
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２０１８ꎻ９(４):６１１－６２９
２５ Ｓｈｉｎ ＨＣꎬ Ｒｏｔｈ ＨＲꎬ Ｇａｏ ＭＣꎬ ｅｔ ａｌ. Ｄｅｅｐ ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ ｎｅｕｒａｌ
ｎｅｔｗｏｒｋｓ ｆｏｒ ｃｏｍｐｕｔｅｒ － ａｉｄｅｄ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ: ＣＮＮ ａｒｃｈｉｔｅｃｔｕｒｅｓꎬ ｄａｔａｓｅｔ
ｃｈａｒａｃｔｅｒｉｓｔｉｃｓ ａｎｄ ｔｒａｎｓｆｅｒ ｌｅａｒｎｉｎｇ. ＩＥＥＥ Ｔｒａｎｓ Ｍｅｄ Ｉｍａｇｉｎｇ ２０１６ꎻ３５
(５):１２８５－１２９８
２６ Ｂａｒｄｏｕ Ｄꎬ Ｚｈａｎｇ Ｋꎬ Ａｈｍａｄ ＳＭ. Ｌｕｎｇ ｓｏｕｎｄｓ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｕｓｉｎｇ
ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋｓ. Ａｒｔｉｆ Ｉｎｔｅｌｌ Ｍｅｄ ２０１８ꎻ８８:５８－６９
２７ Ｋｒｉｚｈｅｖｓｋｙ Ａꎬ Ｓｕｔｓｋｅｖｅｒ Ｉꎬ Ｈｉｎｔｏｎ ＧＥ. ＩｍａｇｅＮｅｔ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｗｉｔｈ
ｄｅｅｐ ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋｓ. Ｃｏｍｍｕｎ ＡＣＭ ２０１７ꎻ６０(６):８４－９０
２８ Ｒｅｎ ＳＱꎬ Ｈｅ ＫＭꎬ Ｇｉｒｓｈｉｃｋ Ｒꎬ ｅｔ ａｌ. Ｆａｓｔｅｒ Ｒ－ＣＮＮ: ｔｏｗａｒｄｓ ｒｅａｌ－
ｔｉｍｅ ｏｂｊｅｃｔ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｗｉｔｈ ｒｅｇｉｏｎ ｐｒｏｐｏｓａｌ ｎｅｔｗｏｒｋｓ. ＩＥＥＥ Ｔｒａｎｓ Ｐａｔｔｅｒｎ
Ａｎａｌ Ｍａｃｈ Ｉｎｔｅｌｌ ２０１７ꎻ３９(６):１１３７－１１４９
２９ Ｌｉｕ Ｚꎬ Ｓｕｌｌｉｖａｎ ＣＪ. Ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｏｆ ｗｅａｔｈｅｒ ｉｎｄｕｃｅｄ ｂａｃｋｇｒｏｕｎｄ
ｒａｄｉａｔｉｏｎ ｆｌｕｃｔｕａｔｉｏｎ ｗｉｔｈ ｒｅｃｕｒｒｅｎｔ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋｓ. Ｒａｄｉａｔ Ｐｈｙｓ Ｃｈｅｍ
２０１９ꎻ１５５:２７５－２８０
３０ Ｍａｉｅｒ Ａꎬ Ｓｙｂｅｎ Ｃꎬ Ｌａｓｓｅｒ Ｔꎬ ｅｔ ａｌ. Ａ ｇｅｎｔｌｅ ｉｎｔｒｏｄｕｃｔｉｏｎ ｔｏ ｄｅｅｐ
ｌｅａｒｎｉｎｇ ｉｎ ｍｅｄｉｃａｌ ｉｍａｇｅ ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ. Ｚｅｉｔｓｃｈｒｉｆｔ Ｆüｒ Ｍｅｄｉｚｉｎｉｓｃｈｅ Ｐｈｙｓｉｋ
２０１９ꎻ２９(２):８６－１０１
３１ 高琰ꎬ 陈白帆ꎬ 晁绪耀ꎬ 等. 基于对比散度－受限玻尔兹曼机深度
学习的产品评论情感分析. 计算机应用 ２０１６ꎻ３６(４):１０４５－１０４９
３２ Ｌｉｔｊｅｎｓ Ｇꎬ Ｋｏｏｉ Ｔꎬ Ｂｅｊｎｏｒｄｉ ＢＥꎬ ｅｔ ａｌ. Ａ ｓｕｒｖｅｙ ｏｎ ｄｅｅｐ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｉｎ
ｍｅｄｉｃａｌ ｉｍａｇｅ ａｎａｌｙｓｉｓ. Ｍｅｄ Ｉｍａｇｅ Ａｎａｌ ２０１７ꎻ４２:６０－８８
３３ Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ ｏｆ ｔｈｅ ２０１８ Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ｔｒａｎｓｐｏｒｔａｔｉｏｎ ＆
Ｌｏｇｉｓｔｉｃｓꎬ Ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ ＆ Ｃｏｍｍｕｎｉｃａｔｉｏｎꎬ Ｓｍａｒｔ Ｃｉｔｙ ( ＴＬＩＣＳＣ ２０１８).
Ａｔｌａｎｔｉｓ Ｐｒｅｓｓ ２０１８
３４ Ｌｉｕ ＫＨꎬ Ｚｈｏｎｇ ＰＳꎬ Ｚｈｅｎｇ Ｙꎬ ｅｔ ａｌ. Ｐ ＿ ＶｇｇＮｅｔ: ａ ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ
ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ (ＣＮＮ) ｗｉｔｈ ｐｉｘｅｌ－ｂａｓｅｄ ａｔｔｅｎｔｉｏｎ ｍａｐ. ＰＬｏＳ Ｏｎｅ ２０１８ꎻ
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１３(１２):ｅ０２０８４９７
３５ Ｔａｎｇ ＰＪꎬ Ｗａｎｇ ＨＬꎬ Ｋｗｏｎｇ Ｓ. Ｇ－ＭＳ２Ｆ: ＧｏｏｇＬｅＮｅｔ ｂａｓｅｄ ｍｕｌｔｉ－
ｓｔａｇｅ ｆｅａｔｕｒｅ ｆｕｓｉｏｎ ｏｆ ｄｅｅｐ ＣＮＮ ｆｏｒ ｓｃｅｎｅ ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ. Ｎｅｕｒｏｃｏｍｐｕｔｉｎｇ
２０１７ꎻ２２５:１８８－１９７
３６ 罗会舟ꎬ 金慧瑜ꎬ 黄萍ꎬ 等. 数码眼底照相对住院糖尿病患者筛
查 ＤＲ 并早期干预的应用价值. 国际眼科杂志 ２０１９ꎻ １９ ( ８):
１４２４－１４２６
３７ 黄辉ꎬ 李昌明. 直接检眼镜、免散瞳眼底照相在眼科检查中的应
用比较. 长江大学学报(自科版) ２０１６ꎻ１３(３６):４２－４４
３８ Ｋｅｅｌ Ｓꎬ Ｌｉ ＺＸꎬ Ｓｃｈｅｅｔｚ Ｊꎬ ｅｔ ａｌ. Ｄｅｖｅｌｏｐｍｅｎｔ ａｎｄ ｖａｌｉｄａｔｉｏｎ ｏｆ ａ
ｄｅｅｐ－ｌｅａｒｎｉｎｇ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｆｏｒ ｔｈｅ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｏｆ ｎｅｏｖａｓｃｕｌａｒ ａｇｅ － ｒｅｌａｔｅｄ
ｍａｃｕｌａｒ ｄｅｇｅｎｅｒａｔｉｏｎ ｆｒｏｍ ｃｏｌｏｕｒ ｆｕｎｄｕｓ ｐｈｏｔｏｇｒａｐｈｓ. Ｃｌｉｎ Ｅｘｐ
Ｏｐｈｔｈａｌｍｏｌ ２０１９ꎻ４７(８):１００９－１０１８
３９ Ｇｒａｓｓｍａｎｎ Ｆꎬ Ｍｅｎｇｅｌｋａｍｐ Ｊꎬ Ｂｒａｎｄｌ Ｃꎬ ｅｔ ａｌ. Ａ ｄｅｅｐ ｌｅａｒｎｉｎｇ
ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｆｏｒ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｏｆ ａｇｅ－ｒｅｌａｔｅｄ ｅｙｅ ｄｉｓｅａｓｅ ｓｔｕｄｙ ｓｅｖｅｒｉｔｙ ｓｃａｌｅ ｆｏｒ
ａｇｅ － ｒｅｌａｔｅｄ ｍａｃｕｌａｒ ｄｅｇｅｎｅｒａｔｉｏｎ ｆｒｏｍ ｃｏｌｏｒ ｆｕｎｄｕｓ ｐｈｏｔｏｇｒａｐｈｙ.
Ｏｐｈｔｈａｌｍｏｌｏｇｙ ２０１８ꎻ１２５(９):１４１０－１４２０
４０ Ｐｅｎｇ ＹＦꎬ Ｄｈａｒｓｓｉ Ｓꎬ Ｃｈｅｎ ＱＹꎬ ｅｔ ａｌ. ＤｅｅｐＳｅｅＮｅｔ: ａ ｄｅｅｐ ｌｅａｒｎｉｎｇ
ｍｏｄｅｌ ｆｏｒ ａｕｔｏｍａｔｅｄ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｏｆ ｐａｔｉｅｎｔ－ｂａｓｅｄ ａｇｅ－ｒｅｌａｔｅｄ ｍａｃｕｌａｒ
ｄｅｇｅｎｅｒａｔｉｏｎ ｓｅｖｅｒｉｔｙ ｆｒｏｍ ｃｏｌｏｒ ｆｕｎｄｕｓ ｐｈｏｔｏｇｒａｐｈｓ. Ｏｐｈｔｈａｌｍｏｌｏｇｙ
２０１９ꎻ１２６(４):５６５－５７５
４１ Ｍａｔｓｕｂａ Ｓꎬ Ｔａｂｕｃｈｉ Ｈꎬ Ｏｈｓｕｇｉ Ｈꎬ ｅｔ ａｌ. Ａｃｃｕｒａｃｙ ｏｆ ｕｌｔｒａ－ｗｉｄｅ－
ｆｉｅｌｄ ｆｕｎｄｕｓ ｏｐｈｔｈａｌｍｏｓｃｏｐｙ－ａｓｓｉｓｔｅｄ ｄｅｅｐ ｌｅａｒｎｉｎｇꎬ ａ ｍａｃｈｉｎｅ－ｌｅａｒｎｉｎｇ
ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙꎬ ｆｏｒ ｄｅｔｅｃｔｉｎｇ ａｇｅ － ｒｅｌａｔｅｄ ｍａｃｕｌａｒ ｄｅｇｅｎｅｒａｔｉｏｎ. Ｉｎｔ
Ｏｐｈｔｈａｌｍｏｌ ２０１９ꎻ３９(６):１２６９－１２７５
４２ Ｒａｊａｌａｋｓｈｍｉ Ｒꎬ Ｓｕｂａｓｈｉｎｉ Ｒꎬ Ａｎｊａｎａ ＲＭꎬ ｅｔ ａｌ. Ａｕｔｏｍａｔｅｄ ｄｉａｂｅｔｉｃ
ｒｅｔｉｎｏｐａｔｈｙ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｉｎ ｓｍａｒｔｐｈｏｎｅ － ｂａｓｅｄ ｆｕｎｄｕｓ ｐｈｏｔｏｇｒａｐｈｙ ｕｓｉｎｇ
ａｒｔｉｆｉｃｉａｌ ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ. Ｅｙｅ (Ｌｏｎｄ) ２０１８ꎻ３２(６):１１３８－１１４４
４３ 席昊澜ꎬ 刘庆淮. ＳＤ－ＯＣＴ 在新生血管性老年性黄斑变性随访中
的作用. 国际眼科杂志 ２０１４ꎻ１４(５):８３８－８４１
４４ 蒋炎ꎬ 许斐平ꎬ 汪竟成ꎬ 等. ＯＣＴ 影像人工智能读片与医生读片
对识别年龄相关性黄斑变性的一致性分析. 国际眼科杂志 ２０２２ꎻ２２
(５):７４１－７４５
４５ Ｍｉｄｅｎａ Ｅꎬ Ｆｒｉｚｚｉｅｒｏ Ｌꎬ Ｔｏｒｒｅｓｉｎ Ｔꎬ ｅｔ ａｌ. Ｏｐｔｉｃａｌ ｃｏｈｅｒｅｎｃｅ
ｔｏｍｏｇｒａｐｈｙ ａｎｄ ｃｏｌｏｒ ｆｕｎｄｕｓ ｐｈｏｔｏｇｒａｐｈｙ ｉｎ ｔｈｅ ｓｃｒｅｅｎｉｎｇ ｏｆ ａｇｅ－ｒｅｌａｔｅｄ
ｍａｃｕｌａｒ ｄｅｇｅｎｅｒａｔｉｏｎ: ａ ｃｏｍｐａｒａｔｉｖｅꎬ ｐｏｐｕｌａｔｉｏｎ－ｂａｓｅｄ ｓｔｕｄｙ. ＰＬｏＳ Ｏｎｅ

２０２０ꎻ１５(８):ｅ０２３７３５２
４６ Ｔｒｅｄｅｒ Ｍꎬ Ｌａｕｅｒｍａｎｎ ＪＬꎬ Ｅｔｅｒ Ｎ. Ａｕｔｏｍａｔｅｄ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｏｆ ｅｘｕｄａｔｉｖｅ
ａｇｅ－ ｒｅｌａｔｅｄ ｍａｃｕｌａｒ ｄｅｇｅｎｅｒａｔｉｏｎ ｉｎ ｓｐｅｃｔｒａｌ ｄｏｍａｉｎ ｏｐｔｉｃａｌ ｃｏｈｅｒｅｎｃｅ
ｔｏｍｏｇｒａｐｈｙ ｕｓｉｎｇ ｄｅｅｐ ｌｅａｒｎｉｎｇ. Ｇｒａｅｆｅｓ Ａｒｃｈ Ｃｌｉｎ Ｅｘｐ Ｏｐｈｔｈａｌｍｏｌ ２０１８ꎻ
２５６(２):２５９－２６５
４７ Ｒｉｍ ＴＨꎬ Ｌｅｅ ＡＹꎬ Ｔｉｎｇ ＤＳꎬ ｅｔ ａｌ. Ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｏｆ ｆｅａｔｕｒｅｓ ａｓｓｏｃｉａｔｅｄ
ｗｉｔｈ ｎｅｏｖａｓｃｕｌａｒ ａｇｅ－ｒｅｌａｔｅｄ ｍａｃｕｌａｒ ｄｅｇｅｎｅｒａｔｉｏｎ ｉｎ ｅｔｈｎｉｃａｌｌｙ ｄｉｓｔｉｎｃｔ
ｄａｔａ ｓｅｔｓ ｂｙ ａｎ ｏｐｔｉｃａｌ ｃｏｈｅｒｅｎｃｅ ｔｏｍｏｇｒａｐｈｙ: ｔｒａｉｎｅｄ ｄｅｅｐ ｌｅａｒｎｉｎｇ
ａｌｇｏｒｉｔｈｍ. Ｂｒ Ｊ Ｏｐｈｔｈａｌｍｏｌ ２０２１ꎻ１０５(８):１１３３－１１３９
４８ Ｍｏｔｏｚａｗａ Ｎꎬ Ａｎ ＧＺꎬ Ｔａｋａｇｉ Ｓꎬ ｅｔ ａｌ. Ｏｐｔｉｃａｌ ｃｏｈｅｒｅｎｃｅ ｔｏｍｏｇｒａｐｈｙ－
ｂａｓｅｄ ｄｅｅｐ － ｌｅａｒｎｉｎｇ ｍｏｄｅｌｓ ｆｏｒ ｃｌａｓｓｉｆｙｉｎｇ ｎｏｒｍａｌ ａｎｄ ａｇｅ － ｒｅｌａｔｅｄ
ｍａｃｕｌａｒ ｄｅｇｅｎｅｒａｔｉｏｎ ａｎｄ ｅｘｕｄａｔｉｖｅ ａｎｄ ｎｏｎ － ｅｘｕｄａｔｉｖｅ ａｇｅ － ｒｅｌａｔｅｄ
ｍａｃｕｌａｒ ｄｅｇｅｎｅｒａｔｉｏｎ ｃｈａｎｇｅｓ. Ｏｐｈｔｈａｌｍｏｌ Ｔｈｅｒ ２０１９ꎻ８(４):５２７－５３９
４９ Ｙｉｍ Ｊꎬ Ｃｈｏｐｒａ Ｒꎬ Ｓｐｉｔｚ Ｔꎬ ｅｔ ａｌ. Ｐｒｅｄｉｃｔｉｎｇ ｃｏｎｖｅｒｓｉｏｎ ｔｏ ｗｅｔ ａｇｅ－
ｒｅｌａｔｅｄ ｍａｃｕｌａｒ ｄｅｇｅｎｅｒａｔｉｏｎ ｕｓｉｎｇ ｄｅｅｐ ｌｅａｒｎｉｎｇ. Ｎａｔ Ｍｅｄ ２０２０ꎻ２６(６):
８９２－８９９
５０ Ｓｅｅｂöｃｋ Ｐꎬ Ｗａｌｄｓｔｅｉｎ ＳＭꎬ Ｋｌｉｍｓｃｈａ Ｓꎬ ｅｔ ａｌ. Ｕｎｓｕｐｅｒｖｉｓｅｄ
ｉｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｏｆ ｄｉｓｅａｓｅ ｍａｒｋｅｒ ｃａｎｄｉｄａｔｅｓ ｉｎ ｒｅｔｉｎａｌ ＯＣＴ ｉｍａｇｉｎｇ ｄａｔａ.
ＩＥＥＥ Ｔｒａｎｓ Ｍｅｄ Ｉｍａｇｉｎｇ ２０１９ꎻ３８(４):１０３７－１０４７
５１ Ｋｈａｌｉｄ Ｓꎬ Ｕｓｍａｎ Ａｋｒａｍ Ｍꎬ Ｈａｓｓａｎ Ｔꎬ ｅｔ ａｌ. Ａｕｔｏｍａｔｅｄ ｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ
ａｎｄ ｑｕａｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｏｆ ｄｒｕｓｅｎ ｉｎ ｆｕｎｄｕｓ ａｎｄ ｏｐｔｉｃａｌ ｃｏｈｅｒｅｎｃｅ ｔｏｍｏｇｒａｐｈｙ
ｉｍａｇｅｓ ｆｏｒ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｏｆ ＡＲＭＤ. Ｊ Ｄｉｇｉｔ Ｉｍａｇｉｎｇ ２０１８ꎻ３１(４):４６４－４７６
５２ Ｙｏｏ ＴＫꎬ Ｃｈｏｉ ＪＹꎬ Ｓｅｏ ＪＧꎬ ｅｔ ａｌ. Ｔｈｅ ｐｏｓｓｉｂｉｌｉｔｙ ｏｆ ｔｈｅ ｃｏｍｂｉｎａｔｉｏｎ ｏｆ
ＯＣＴ ａｎｄ ｆｕｎｄｕｓ ｉｍａｇｅｓ ｆｏｒ ｉｍｐｒｏｖｉｎｇ ｔｈｅ ｄｉａｇｎｏｓｔｉｃ ａｃｃｕｒａｃｙ ｏｆ ｄｅｅｐ
ｌｅａｒｎｉｎｇ ｆｏｒ ａｇｅ－ｒｅｌａｔｅｄ ｍａｃｕｌａｒ ｄｅｇｅｎｅｒａｔｉｏｎ: ａ ｐｒｅｌｉｍｉｎａｒｙ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔ.
Ｍｅｄ Ｂｉｏｌ Ｅｎｇ Ｃｏｍｐｕｔ ２０１９ꎻ５７(３):６７７－６８７
５３ Ｂｕｉｓｓｏｎ Ｍꎬ Ｎａｖｅｌ Ｖꎬ Ｌａｂｂé Ａꎬ ｅｔ ａｌ. Ｄｅｅｐ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｖｅｒｓｕｓ
ｏｐｈｔｈａｌｍｏｌｏｇｉｓｔｓ ｆｏｒ ｓｃｒｅｅｎｉｎｇ ｆｏｒ ｇｌａｕｃｏｍａ ｏｎ ｆｕｎｄｕｓ ｅｘａｍｉｎａｔｉｏｎ: ａ
ｓｙｓｔｅｍａｔｉｃ ｒｅｖｉｅｗ ａｎｄ ｍｅｔａ－ａｎａｌｙｓｉｓ. Ｃｌｉｎ Ｅｘｐ Ｏｐｈｔｈａｌｍｏｌ ２０２１ꎻ４９(９):
１０２７－１０３８
５４ Ｗａｎｇ ＪＪꎬ Ｍａ ＹＬꎬ Ｚｈａｎｇ ＬＢꎬ ｅｔ ａｌ. Ｄｅｅｐ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｆｏｒ ｓｍａｒｔ
ｍａｎｕｆａｃｔｕｒｉｎｇ: ｍｅｔｈｏｄｓ ａｎｄ ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓ. Ｊ Ｍａｎｕｆ Ｓｙｓｔ ２０１８ꎻ ４８:
１４４－１５６
５５ Ｒａｗａｔ Ｗꎬ Ｗａｎｇ ＺＨ. Ｄｅｅｐ ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋｓ ｆｏｒ ｉｍａｇｅ
ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ: ａ ｃｏｍｐｒｅｈｅｎｓｉｖｅ ｒｅｖｉｅｗ. Ｎｅｕｒａｌ Ｃｏｍｐｕｔ ２０１７ꎻ ２９ ( ９):
２３５２－２４４９
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