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人工智能在白内障诊疗中的应用进展

赵越越  综述   康刚劲  审校
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[摘　要]	 人工智能(artificial intelligence，AI)在眼科领域的应用不断深入、拓展，目前在糖尿病性视网膜病

变、白内障、青光眼以及早产儿视网膜病变在内的多种常见眼病的诊疗中逐渐成为研究热点。AI

使医疗资源短缺、诊断标准缺乏、诊疗技术水平低下的现状得到改善，为白内障的诊疗开辟了一

条“新赛道”。本文旨在综述AI在白内障诊疗中的应用现状、进展及局限性，为AI在白内障领域

的进一步开发、应用及推广提供更多信息。
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近年来，人工智能 (a r t i f i c i a l  i n t e l l i g e n c e ，

A I ) 已 经 逐 渐 应 用 到 医 疗 领 域 ， 通 过 提 高 效 率 、

准 确 性 和 惠 及 基 层 等 方 面 来 促 进 医 疗 发 展 。 目

前，白内障的诊断主要依赖于裂隙灯图像，医师

根据晶状体的浑浊程度和部位，结合相关病史给

出诊断和治疗方案，基于图像识别的A I技术可以

快速识别眼前段图像中的疾病特征，并定位病变

位置和量化病变程度，根据测量的特征将对象进

行分类，并依据共同特征将相似的患者/疾病/药

物联系起来，从而发现数据中的隐藏信息。白内
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障筛查和诊疗需要巨大的资金和医务人员支持，

逐年增加的患者数量，使得专业人员短缺的问题

愈 发 锐 ， A I 为 患 者 、 初 级 保 健 机 构 和 医 院 之 间

提供了更高效的合作模式；对于青年医师而言，

诊断配合较差的白内障患儿、计算人工晶体屈光

度、评估后发性白内障等并发症、以及白内障手

术的标准化培训都是不小的挑战，A I辅助诊断有

助于提升临床工作，通过数据分析给出的诊断、

诊疗建议也可帮助青年医师缩短学习曲线，扩大

白内障筛查范围，缓解医疗资源不足的压力。因

此，将A I技术应用到白内障的诊疗中，可能改变

既有的疾病诊疗策略，为基层初级保健机构筛查

和监测患者病情变化提供新的解决方案，为白内

障的手术模式、围手术期管理及远期随访指出新

的方向。本文旨在对国内外眼科白内障领域的相

关文献进行汇总与梳理，对A I在白内障诊疗中的

应用和优缺点进行分析总结，并对其应用前景进

行展望。

1  AI 的定义与发展

A I是研究利用计算机模拟、延伸和扩展人类

智力活动(如学习、推理、思考等)的技术科学，

主要包括计算机实现智能的理论、制造类似于人

脑智能的计算机，从而使计算机能实现更高层次

应用的方法、技术及应用系统。在过去，计算机

通过一套指令或算法来完成一项任务，但这不是

真正意义上的A I，只是简单地按照指令操作。它

的适应性仅限于预先编程中预期和考虑到的那些

方面。此外，编程人员对技术的理解也使得它的

功能有着局限性。A I是一种多维技术，具有多种

组件，如高级算法、机器学习(machine learning，

ML)和深度学习(deep learning，DL)[1]。ML是一种

A I过程，在这个过程中，程序将由机器来书写，

并进一步完成设定的任务。这个过程的第1步是分

配1项任务，例如将裂隙灯下的照片分成白内障和

非白内障2个部分，为完成这项任务，机器将需要

大量的裂隙灯下照片来学习(训练数据集)以及1个

单独的数据库进行验证(验证数据集)；随后验证

数据集，即由眼科专家用正确的白内障或非白内

障分组来精确地标记每幅图像，然后输入训练数

据，机器就会得出自己的答案；再将其答案与正

确的答案进行核对。如果机器的答案有很高的错

误率，将重新评估它的算法，调整它的内部可调

参数，进而得到更精确的结果。通常1次从图像学

习1个特征然后再给机器输入同样的训练数据，并

生成1组新的答案。这个过程无限次地进行，直到

结果稳定或达到期望的输出[2]。

DL是使用神经网络结构的ML的子集，不仅可

以作为分类器，还可以特征提取。神经网络将刺

激输入到通过ML过程生成的多层神经元中，对于

不同的刺激，神经网络中的每一层以不同的权重

学习不同的特征，这些人工神经元形成了一个个

逐步复杂的特征检测器[3]，这使机器能够适应完成

复杂的任务 [4-5]。也正是由于这种多层的神经网络

才创造了DL[6]。较于ML，DL特征提取阶段由神经

网络自动学习，然后送入分类器进行分类，从而

消除了“专家手工设计”图像特征的繁琐，使用

完整的图像，并将整个图像与诊断输出相关联，

避免了图像预处理，直接从原始图像中提取相关

的高阶特征[7]。DL模型主要有2种：卷积神经网络

(convolutional neural networks，CNN)和大规模训

练人工神经[8-9]。DL在大多数情况下是指采用基于

CNN的ML方案，这样的网络利用训练集中获悉的

病理特征，使用大量图像过滤器来提取网络认为

是指示病理迹象的各种图像特征[9]，从而实现疾病

的诊断。DL还可用于预测手工标记无法识别的额

外特性，比如年龄和性别 [10]。由此，DL可能可以

促进医疗进一步发展。

2  白内障诊疗现状

晶状体在光学上是透明的，主要由水和蛋白

质组成，它的形状、透明度和折射率能使光线聚焦

到视网膜上。白内障是指晶状体透明度降低或颜

色改变所导致的光学质量下降的退行性改变 [11]。 
白内障会导致视力受损甚至失明，它的发生与年

龄、遗传、外伤、代谢异常等因素有关。随着全

球人口老龄化，白内障的发病率逐渐增高。据世

界卫生组织 [12]统计，到2025年，白内障致盲人数

将达到4 000万。白内障是世界范围内视力障碍的

主要原因，在中低收入国家中，50%的失明病例是

由白内障导致的[13-14]。目前，手术是白内障最有效

的治疗方法。由于人口老龄化以及对更高视觉功

能的需求，手术的需求正在上升[15-16]。然而，在白

内障的诊断和管理方面，医疗资源不均衡，特别

是欠发达国家。在发达国家中，接受白内障摘除

手术的患者可以恢复较好的全功能视力，但在中
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低收入国家，白内障手术率(cataract surgical rate，

CSR)较低，白内障仍然是一个令人困扰的问题，

也是可预防的视力障碍的主要原因[11]。

白内障给患者带来的经济负担要远高于治疗

成本，所造成的社会和心理负担也很大。在欠发

达国家中，白内障手术被列为最具成本效益的公

共卫生措施之一。但由于人口的增长和老龄化，

世界范围的失明负担正在增加[17-18]。此外，儿童白

内障是一种常见的眼科疾病，严重者可造成永久

性视力损害，极大地降低了生活质量 [19]，其影响

到全世界约20万名儿童。据估计，每1万名活产婴

儿中有4.24名患有白内障[20]。儿童白内障患者的无

症状进展在早期难以发现，父母也难以发现；一

旦儿童白内障进入更严重的阶段，目前的干预措

施尚不能逆转视力损害 [21]。因此，白内障的早期

诊断和及时处理对提高患者的生活质量和减少医

疗负担至关重要 [22]。A I辅助诊疗技术在筛查上的

巨大优势使得改变疾病诊疗策略，提升基层初级

保健机构筛查准确性与覆盖率成为可能。

3  AI 在白内障诊疗中的应用

3.1  AI 与白内障的诊断、筛查

临床上白内障的诊断依赖裂隙灯生物显微镜

下观察到的晶状体混浊程度与部位，结合患者视

力情况与病史等信息，但专业的眼科医师缺口大

且患者数目庞大，使得很多患者错过最佳诊疗时

机。2010年，有学者 [23]提出了利用AI识别裂隙灯

显微镜图像以诊断核性白内障，以一种3 8点形状

模型来检测晶状体中的核区域，提取有意义和准

确 的 特 征 进 行 分 级 ( 分 级 是 通 过 将 每 个 受 试 者 的

照片与4张标准照片进行比较来完成的)，发现该

系统只有在结构检测正确的情况下，才能进行特

征提取，测量核区域内的强度、颜色、纹理等特

征，实现自动分级。在既往研究中，测量的强度

是在整个晶状体中取平均值，这与临床分级不一

致。该研究 [23]提出了第1个能够在裂隙灯图像中自

动检测核区域的系统，并在5 000多张图像的数据

库中进行了测试，结果显示高达 9 5 % 的图像可以

自动诊断，无需用户干预；同时也提供了用户干

预功能，使该系统可以处理因焦距不准确、瞳孔

小、上眼睑下垂等原因造成的特殊图像。目前该

系统正处于临床验证阶段。

儿童白内障由于患儿配合差、伴随其他眼部

疾患等问题，目前诊断儿童白内障通过询问父母

相关病史，检查视觉功能、晶状体颜色和形态、

有无角膜透明度改变和眼前段异常，如果眼底可

见，则在散瞳后对合作儿童进行检查，目前已有

研 究 [ 2 4 - 2 5 ]在 全 身 麻 醉 下 ， 通 过 进 行 U B M 检 查 排

除相关的眼部异常，无创的A I识别眼前段图像诊

断儿童白内障技术将改变既有的医疗诊断方案。

2017年，儿童白内障精准定位技术出现，分级依

据根据 3 位眼科专家 [ 2 6 ]提出裂隙灯显微镜图像的

分级等级制定，基于坎迪检测和霍夫变换虹膜定

位技术，在原始图像中自动定位晶状体区域，将

选定区域外的所有像素值都设置为0 s，达到消除

其他影响因素的目的，对原始图像重新裁剪，调

整为固定大小，形成儿童白内障数据集。这些数

据集被输入CNN，提取高级特征，根据不透明度

区域的3种分级度(有限和广泛)、密度(致密和透

明 ) 和 位 置 ( 中 央 和 外 周 ) ， 实 现 自 动 分 类 分 级 。

定 性 和 定 量 实 验 结 果 表 明 ： 该 系 统 在 平 均 准 确

性、灵敏度和特异性方面都有很好的表现：分类

(97.07%，97.28%，96.83%)、混浊面积(89.02%，

86.63%，90.75%)、混浊密度(92.68%，91.05%，

93.94%)和定位(89.28%，82.70%，93.08%)。该研

究 [26]为儿童白内障这一诊断干扰因素多、疾病表

型复杂的疾病提供了新的智能思路。但对于获取

眼前段图像信息时患儿无法配合的情况仍需探索

更有效的措施。

随 着 A I 技 术 的 进 步 ， 诊 断 算 法 不 断 完 善 。

2019年，一种“多特征叠加”的模式 [27]利用DL算

法，根据眼底图像自动将白内障分为6级，其包括

以下3个过程：第一，深度神经网络对眼底图像进

行特征提取；第二，获取原始图像和血管图像纹

理特征；第三，叠加进行多模型训练，叠加可以

利用多个分类器进行集成学习，减少综合误差，

提高白内障分级诊断效果。它可以消除部分拍摄

过程中对图像的干扰，并通过引入叠加算法提高

模型的泛化性，从而更好地处理未知样本。使用

该方法对白内障进行六级分级的准确率平均可达

到92.66%，最高达到93.33%。使用该方法对白内障

进行四级分级，精确度可达到94.75%，比现有方

法至少提高1.75%。目前，该方法更适宜中重度白

内障的诊断，可应用于筛选适宜手术的患者，对

于诊断轻度白内障尚需进一步探索。
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3.2  AI 与白内障手术

3.2.1  AI 与人工晶体屈光度计算

白内障手术的目的是改善患者的整体视觉功

能，但随着人们对生存质量要求越来越高，白内

障手术已从复明手术逐渐演变成为屈光手术。随

着需求的增加，普遍接受的术后屈光目标是在正

视眼或轻微近视0.50 D以内，已有的任何一个单一

未优化的公式只能达到70%~80%，约1/4的患者术

后屈光度偏离目标屈光度超过0.50 D[28]。这种屈光

差异可能会导致需要进行眼镜矫正或进一步的手

术来解决剩余的屈光不正。尽管计算公式有了改

进和进步，创造了新一代的计算公式如Bar re tt，

Olsen和Hi l l-RBF公式，但每个公式在某些情况下

仍然有局限性，于是催生了整合A I与计算公式的

系统；由于它整合了其他公式，其适用于计算典

型和非典型的眼轴长度、角膜曲率和前房深度，

不必从多个公式中人工选择最匹配的计算方式，

减轻了医生的负担。

2020年，Siddiqui等[29]提出了AI整合人工晶体

计算公式的系统以获得最佳术后视力。在初始状

态下，以眼轴长度、角膜曲率、前房深度、晶状

体常数和目标屈光值作为输入参数，优化过程是

基于眼轴长度、角膜曲率和前房深度进行计算的

调整。一项小规模研究使用了该系统，结果表明

治疗效果显著改善，达到0.50屈光度误差预测率从

76%(使用标准公式)到80%(使用AI算法公式)。AI
可以进一步帮助非典型参数的患者达到更高术后

视力，减少公式预测和实际术后屈光结果之间的

差异 [29]。在未来，这个系统可以进一步训练和发

展，增加更多的参数以达到更高的精度，协助年

轻医生做出更精准的诊疗计划。

3.2.2  AI 与白内障术中辅助

白内障手术视频可用于技能评估和教学分析

等，随着A I技术的发展，术中辅助有望用于分析

预测术后并发症。2019年，Morita等[30]提出了一种

实时提取白内障手术分期的系统，该研究旨在利

用AI技术对连续环形撕囊、核摘除及其他3个白内

障手术阶段进行实时自动分析。他们根据眼科医

生记录的每个手术阶段的开始和结束时间，对获

得的图像进行正确标记，利用这些数据，开发了

1个名为InceptionV3的神经网络模型，识别每张图

像的手术阶段。在白内障手术分期中，连续环形

撕囊期正确应答率为90.7%，核取出期正确应答率

为94.5%，其他期正确应答率为97.9%，平均正确应

答率为96.5%。该研究中使用的神经网络模型仅参

考5 s视频图像就可以对手术阶段进行分类，旨在

建立基于该模型的术中并发症及核取出风险预测

系统[30]。

3.2.3  AI 与后发性白内障评估

后 发 性 白 内 障 是 白 内 障 手 术 最 常 见 的 并 发

症 。 研 究 [ 3 1 ]显 示 ： 在 标 准 手 术 3 年 后 ， 5 % ~ 2 0 %
以上的患者因其导致继发性视力下降，需要进行

Nd :YA G 激光后囊膜切开术，预测后发性白内障

的发生率可为患者提供更准确的术后视觉评估。

2 0 1 2 年， M o h a m m a d i 等 [ 3 2 ]提出了一种 A I 预测超

声乳化术后后囊膜混浊风险的系统，并对老年性

白内障手术后眼的后囊膜状况及是否需要行激光

后囊切开术进行分析。该系统随机选取 2 8 2 只眼

睛对模型进行训练，随后对7 0只眼睛进行测试，

logistic回归分析显示准确率达到80% [32]。Nd:YAG
激光后囊膜切开术后可能发生视网膜脱离、黄斑

水肿、角膜水肿和人工晶状体移位等并发症 [33]，

相信未来更智能的A I分析帮助我们预测并发症发

生，改善患者护理。

3.3  AI 与白内障管理平台

远 程 医 疗 在 眼 科 的 应 用 目 前 还 处 于 起 步 阶

段 。 目 前 的 远 程 眼 科 服 务 主 要 是 通 过 上 级 医 院

诊 断 和 转 诊 的 方 式 进 行 的 ， 这 依 赖 于 已 经 超 负

荷 的 医 院 专 家 来 完 成 额 外 的 任 务 。 因 此 ， 患

者 、 初 级 保 健 机 构 和 医 院 之 间 更 有 效 的 合 作 模

式仍有待探索。

2 0 1 7 年 ， 中 山 大 学 中 山 眼 科 中 心 刘 奕 志 、

林浩添团队 [ 3 4 ]建立了 1 个先天性白内障 A I 管理平

台——CC-Cr uiser，该系统包含3个处理网络：1)
识别网络(筛查先天性白内障)；2)评估网络(根据

浑 浊 区 域 、 密 度 、 位 置 3 个 不 同 指 标 确 定 疾 病 严

重程度)；3 )策略网络(根据识别网络和评估网络

的结果提供最终的治疗决策，以协助眼科医生作

出治疗决定)。该系统在多种测试中也表现出色： 
1)In si l ico测试。区分患者和健康个体的准确率为

98.87%，识别浑浊区域、密度和位置的准确率分

别为93.98%，95.06%，95.12%；2)多医院临床试

验。测试集由来自3家医院的57例患儿的眼前段图

像组成，该系统识别准确率为98.25%，评价网络

准确率分别为100.00%，92.86%，100.00%，决策网

络准确率为92.86%；3)Website-based study。选择

5 3张来源于网络的眼前段图像，该系统识别网络



人工智能在白内障诊疗中的应用进展    赵越越，等 89

准确率为92.45%，评价网络准确率分别为94.87%、

8 4 . 6 2 % 和 9 4 . 8 7 % ， 决 策 网 络 准 确 率 为 8 9 . 7 4 % ；  
4)Finding a needle in a haystack’  test。选择1个测

试集，按照比例( 正常 :白内障= 1 0 0 : 1 )分成3 组来

测试该系统，该系统准确识别并做出了正确评估

和治疗决定；5)Comparative测试。此测试选择了

5 0张不同浑浊程度的图像，该系统识别成功率为

100.00%，并作出了准确的评估和治疗决策，并在

决策方面取胜人工。该团队 [34]还提出建设基于云

计算的多医院协同管理先天性白内障的网站，简

化了诊断过程，为千万家庭提供了便捷；基于该

系统设计的智能机器人已应用于中山眼科中心门

诊，输入眼前段图像，即可得出诊断结果及治疗

建议。该系统的广泛普及将会提高先天性白内障

筛查效率，拯救视力，惠及全球患儿。

2019年，Wu等 [35]建立并验证了1个通用的A I
平台，提出了1种基于AI的转诊模式，以提高协同

效率和医疗资源覆盖率。该平台主要经由以下3步

骤诊断疾病：1 )识别捕捉模式；2 )识别白内障； 
3 )诊断白内障病因和严重程度。捕捉模式准确度

可达99.28%~99.71%，判断正常眼和白内障及术后

眼准确率分别为99.82%和99.96%；散瞳眼前段照相

模式准确度可达99.93%。在实际的三级转诊模式

中，该平台建议30.3%的人被“转诊”。AI平台和

多层次协同模式显示了良好的诊断性能和对白内

障的有效服务。

4  AI 在眼科诊疗应用中的问题与展望

A I在白内障诊疗中的应用尚处于起步阶段，

目前还局限于白内障的初步诊断与筛查、手术相

关辅助功能以及管理平台应用。而在全球老龄化

日趋严重、对医疗的需求不断扩大、规范化的白

内 障 手 术 技 术 要 求 、 全 球 面 临 突 发 公 共 卫 生 事

件的严重影响的形势下，加上A I尚面临较多公共

问题，如数据集缺乏标准化、A I产品临床应用较

少、越来越凸显的伦理问题等。针对儿童白内障

配合差的情况亟需高效、无创的图像捕捉系统，

因此A I在白内障领域的应用有待进一步拓展与深

化。A I在白内障诊疗中的应用范围有待扩展，除

应 用 于 诊 断 和 筛 查 外 ， 还 可 以 扩 展 到 白 内 障 手

术的标准化培训，以缩短学习曲线、规范手术流

程、降低手术并发症。在手术辅助功能基础上，

积极开发应用白内障手术机器人，以期解决医疗

人 力 短 缺 问 题 。 在 管 理 平 台 方 面 ， 可 以 拓 展 到

社区医疗、健康管理、科普教育、医疗保险等方

面，真正做到白内障的早期防控、筛查、治疗一

体化，并切实解决诊疗费用方面的相关矛盾。随

着A I在白内障领域应用与发展，医患双方都将面

临一系列伦理问题，如隐私安全、患者对A I医生

的认可度与信任度等，因此，对A I在白内障诊治

应用中的监管、医患双方身心健康的维护等都是

需要密切关注的问题。

新的A I技术将不断发展，因此未来仍需不断

校正以提高其准确性，使其成为白内障临床实践

的实用工具。
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