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人工智能在近视防控与治疗中的应用进展
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[摘　要]	 近视是危害儿童青少年视力最常见的眼部疾病，高度近视对视功能造成极大的威胁。近年来，我

国近视发病率逐年升高，对近视筛查与防控的需求也不断增加，随着人工智能理论与技术的不断

发展与成熟，可以辅助眼科医生进行近视筛查、诊断与治疗。本文将简要介绍人工智能在近视的

筛查、预测、检测、病理性近视以及角膜屈光手术中的应用，浅谈了目前人工智能在研究中存在

的可比度较低、影像要求较高、可解释性较低及隐私保护等问题，并展望人工智能在近视相关领

域的应用前景。
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近 视 是 由 于 角 膜 曲 率 过 高 、 眼 轴 过 长 等 ，

导致远处物体在视网膜前聚焦，使远距离视力模 
糊 [ 1 ]，是影响人类视功能主要的原因 [ 2 ]。我国学

龄儿童近视患病率逐年增长，影响青少年学习生

活、生长发育和身心健康。近视的快速增长已成

为全球公共卫生领域重点关注的问题 [ 3 ]。目前全

球约有超过14亿人患有近视，占总人口的22.9%，

1.6亿人患有高度近视，占总人口的2.7%；到2050
年，全世界近视人口总数预计会超过47亿[4]。根据

国家卫健委发布的最新数据[5]，我国儿童青少年总

体近视率为52.7%，其中6岁儿童为14.3%，小学生

为35.6%，初中生为71.1%，高中生为80.5%，大学

生总体发生率为90%，高于世界平均水平。

随 着 我 国 近 视 发 病 率 的 不 断 攀 升 ， 近 视 相

关的早期筛查、诊断、视力矫正的需求也逐年升

高 ， 传 统 医 疗 手 段 已 难 以 满 足 现 实 近 视 防 控 的

需要，人工智能技术为解决这一困境提供了新的

思路。近年来，人工智能算法和核心技术快速发

展，在医疗卫生领域中的应用越来越广泛[6]，可以

运用大数据技术对临床影像资料和相关数据进行

汇集，利用计算机强大的算法分析、挖掘数据，

辅助医生或直接参与临床决策[7]。

目前，人工智能在眼科领域的运用十分广泛，

主要集中于眼科患者资料的分析和处理，对于白内

障、青光眼、糖尿病视网膜病变、年龄相关性黄斑

变性、早产儿视网膜病变等疾病的筛查与诊断具有

重要意义 [8-12]。在近视防控领域，人工智能的应用

仍处于探索阶段，依托大数据、人工智能和精准医

疗，进行近视防控的六维度量化监测评估的新模

式，即通过遗传度、屈光度、用眼度、裂变度、病

理度、干预度等6个维度进行近视防控，是未来近

视精准化、个性化防控的新方向[13]。

1  人工智能在近视筛查、预测与监测中的应用

1.1   近视筛查

目前我国近视筛查的最主要手段为在每年中

小学的体检中，由受过专业训练的护士或技术人员

进入学校进行裸眼视力检查，再将视力异常的儿童

转诊至医院进一步验光以明确诊断。最新研究 [14]

显示：裸眼视力筛查的平均敏感性为59.71%，平均

特异性为89.74%。校园筛查存在漏诊率高、检查

结果反馈不及时、人力成本高、偏远地区覆盖率

较低等问题 [15]，使许多近视患儿的病情延误，屈

光不正没有得到及时的诊断和治疗。Yang等 [16]用

2 350幅用通常照相机拍摄的6~18岁患儿的眼球外

观图像，训练深度学习系统通过眼球外观识别异

常屈光状态，结果显示敏感性为81.3%，特异性为

86.42%，AUC为0.927，敏感性远高于传统学校传

统裸眼视力检测手段。此外，新的近视筛查技术也

在逐步诞生，为未来人工智能在相关领域的落地应

用提供基础，如Jaeb Visual Acuity Screener[17]——一

种公开免费的近视筛查软件，家长可在家中用家用

电脑对儿童进行近视筛查；SVone[18]——一种可与

市面上通用的智能手机连接的外接设备，可随时进

行屈光异常筛查，这些技术可以通过移动智能设

备，远程实时监控青少年的屈光状态，有利于大规

模推广与普及近视筛查，有效降低时间成本和人力

成本，对近视的公共卫生防控具有重要意义。

1.2  近视预测

除对青少年近视进行早期筛查诊断外，基于

现有资料，对未来学龄儿童近视发展变化进行预

测，也是当下人工智能研究的热点。 L i n 等 [ 1 9 ]对

国内多中心来源的10年内超过68万份电子病历数

据进行分析，训练人工智能算法，用以预测患者

未 来 是 否 会 进 展 为 高 度 近 视 ， 结 果 显 示 ： 3 年 内

预测准确性超过了90%，8年内预测准确性超过了

8 0 % 。该研究首次运用大数据和人工智能提供了

高度近视高准确性的临床预测模型，将高度近视

的早期识别诊断提前了近8年，对提前做好高度近

视的预防与筛查，减少高度近视远期并发症以及

个体近视精准防控具有重要意义。Yang等 [20]基于

机器学习理论，对影响近视形成的因素如是否佩

戴框架眼镜、室内活动时间、户外活动时间、眼

轴角膜曲率、饮食、行为习惯等进行分析研究，

以S VM模型为基础，提供了一种新型的青少年近

视预测模型，为青少年近视预测提供了一种新思

路。唐涛等 [21]利用机器学习模型研究眼轴增加量

与等效球镜度增加的对应关系，结果显示：眼轴

增长1 mm所需要的时间跨度越大，对应近视增长

度数越小，并给出了预测模型，方便眼科医师及

视光学医师通过眼轴增加判断青少年近视变化情

况。Varadarajan等 [22]应用226 870幅眼底彩超训练

“attention”模型，提取眼底图像特征，预测现有

屈光度数，取得了较高的准确率。
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1.3  近视监测

人工智能的进展促进了物联网时代智能穿戴

设备的应用，新型智能穿戴设备可以对儿童青少

年用眼姿势、习惯进行实时检测。其中代表性设

备是中南大学爱尔眼科学院研发的“云夹” [23]，

其能够实时、全面记录近视工作距离、周边环境

光照水平以及有无紫外线等因素，并将信息上传

至云端由人工智能进行分析，对不良用眼习惯进

行实时提醒和纠正。研究 [24]表明：佩戴云夹可以

有效防止不良姿势和近距离读写行为，并且在停

止佩戴后依然可以维持一段时间，有效减缓近视

的形成和进展。居玲等 [25]为及时纠正儿童青少年

不良用眼习惯，开发出“AI眼宝”APP，可以自动

监测青少年读写姿势、光线明暗、用眼时间，利

用人工智能进行语音提示、自动调节，可有效减

缓近视进展。线下移动智能穿戴设备收集数据，

与线上云计算近视防控大数据平台相结合，实时

共享家庭、学校和医院的近视防控信息，有利于

实时监测近视防控效果，提高儿童青少年近视早

期干预成效[26]。

2  人工智能在病理性近视中的应用

2.1  病理性近视的定义

病理性近视目前比较公认的定义为高度近视

同时伴有巩膜、脉络膜、RPE病理性改变和视力损

伤。2015年，Ohno-Matsui等[27]将病理性近视黄斑

病变分为5级：无视网膜退行性病变为0级，豹纹状

眼底为1级，弥漫性脉络膜视网膜萎缩为2级，斑块

状脉络膜视网膜萎缩为3级，黄斑萎缩为4级，以

及另外3个附加病变：漆裂纹、脉络膜新生血管和

Fuchs斑。在此标准中，2级以上或具有至少1个附

加病变即可诊断为病理性近视。

各种眼底病变如黄斑劈裂、视网膜脱离、脉

络膜新生血管等是高度近视的常见并发症 [28]。目

前，病理性近视的标准分级、发病机制、预防策

略和治疗方法等都还有待研究 [29]。缺乏标准分级

使得不同流行病学调查和临床实验的结果之间难

以进行比较，没有统一的标准，也给基于大数据

机器学习的人工智能对病理性近视眼底病变诊疗

造成了困难。

2.2  人工智能对病理性近视的辅助诊断

病理性近视的诊断高度依赖于眼底病变的影

像分析，近年来，人工智能在医学影像采集和识

别领域取得了突破性的进展。Zapata团队[30]开发的

O ptret ina远程医疗平台，眼底影像采集后，由眼

科专科医生进行标记，作为训练集合，训练后，

O p t r e t i n a 可 对 眼 底 影 像 进 行 分 类 并 诊 断 黄 斑 病

变，敏感性达到97.7%，特异性达到92.4%，准确

性可达96%。Li等[31]收集了1 048位高度近视患者共

计5 505幅眼底光学相干断层扫描(optical coherence 
t o m o g r a p hy， O CT ) 图像，采用 In c e p t i o n R e s n e t 
V 2 架构训练卷积神经网络 (c o n v o l u t i o n a l  n e u r a l 
n e t w o r k ， C N N ) 模型，用以识别 4 种在高度近视

中威胁视力的眼底并发症，即视网膜劈裂、黄斑

裂孔、视网膜脱离和脉络膜新生血管形成。训练

后的系统表现良好，敏感性略胜于视网膜病专科

医师，特异性超过90%。Hemelings等 [32]同样基于

CNN模型，训练人工智能对视网膜影像进行自动

诊 断 和 分 类 ， 同 时 将 病 变 部 位 ( 视 盘 、 视 网 膜 萎

缩、视网膜脱离)在影像上进行标注。

人工智能还可对眼底影像中的生理病理结构

进行自动化分割和数据分析 [33]。Fu等 [34]搭建多标

签深度学习网络和极性转换系统，对眼底影像中

的视杯视盘进行了精准的自动化分割。Jiang等 [35]

基于区域的CNN研发了Jo intRCNN算法，联合特

征提取模块、区域提议网络、视盘关注模块、功

能丢失计算以及分割模块，完成对视盘周边病灶

的自动化检测，测定病灶范围。Dodo等 [36]利用模

糊直方图增生法和图切算法，在O CT影像上跨过

8个边界将视网膜分为7层并注释。Wu等 [37]提出了

基于深度学习算法NFN+算法，具有新型的级联设

计和网络间连接，能够比现有模型更准确地在眼

底图像上标注视网膜血管，辅助眼科医师进行诊

断和治疗。Tan等 [38]基于超过225 000幅视网膜图

像训练深度学习算法，用以识别近视性黄斑变性

及高度近视，进行了回顾性多国多队列的研究，

其诊断AU C可达0 . 9 6 9，表现超过6名眼科专家。

Sogawa等[39]运用SS-OCT影像训练CNN，用以识别

无黄斑病变的正常眼底与有近视性黄斑病变的眼

底图像，AUC可达0.970，有较高的准确性。

在人工智能的辅助下，眼科医师可以更快更

准确地完成对眼底病变的识别与分析，有效减少

读片时间，极大提高眼底影像分析效率。利用人

工智能进行病理性近视的初步诊断与筛查，也可

以减轻眼科医师的工作量、减少病理性近视筛查

的人力物力成本。
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3  人工智能在近视矫正与治疗中的应用

目前，治疗近视的主要手段包括佩戴框架眼

镜、角膜塑形镜、角膜屈光手术等[40-42]。人工智能

在相关领域的研究也有许多进展，如王凯团队 [43]

依据我国青少年既往的角膜地形图和屈光数据，

应用人工智能研发出无接触、个性化角膜塑形镜

免试戴配镜法，准确率可达90%以上。

近年来，随着我国近视发病率不断增加，对

近视屈光手术的需求也不断增加，新型屈光手术

技术不断应运而生 [44]，对屈光手术近视术前筛查

以及术后随访的工作量急剧增加。人工智能对影

像资料强大的识别与解析能力，可以对角膜影像

进行自动化、客观、有效的分析，确定适合手术

的患者，在屈光手术术前筛查及术后并发症监测

领域具有广阔的应用前景，但目前的研究仍然在

小样本范围内进行，未来的实际运用需要进一步

探索[45]。

圆锥角膜是引起高度近视的常见病因之一，

也 是 角 膜 屈 光 手 术 的 禁 忌 证 之 一 ， 其 诊 断 高 度

依 赖 影 像 资 料 [ 4 6 ]。 L a v r i c 团 队 [ 4 7 ]基 于 C N N 开 发

了 K e r a t o D e t e c t 算法，经过训练，可以从角膜断

层 显 像 中 高 精 度 地 检 测 圆 锥 角 膜 ， 准 确 率 可 达

99.33%，并能够监测疾病的进展。Xie等 [48]基于深

度学习架构研发的PIRSS系统，对准备接受角膜屈

光手术的患者进行筛查，排除存在术后继发角膜

扩张风险以及有圆锥角膜的患者，该团队在两年

半的时间里，搜集了1 385个准备接受角膜屈光手

术的患者的角膜层析影像数据，PIRSS系统用6 465
个角膜影像进行训练，对怀疑术后继发角膜扩张

的诊断敏感性可达80%，对诊断早期圆锥角膜的敏

感性可达95%，诊断总体准确率达到95%，AUC为

0.99，通过人工智能进行术前筛查，能够有效减少

角膜屈光手术的术后并发症，降低手术风险。

Cui等 [49]分析了机器学习技术用于预测全飞秒

激光近视手术列线图的结果，研究表明：机器学

习安全性预测与眼科医生相当，疗效预测优于眼

科医生，但在高度近视与散光的预测上不如专业

的眼科医生。Achiron等 [50]应用统计分类算法基于

17 592个患者的38个临床参数训练机器学习，可用

于近视屈光手术前的风险评估，支持临床决策，

帮助患者通过手术获益。未来人工智能在近视屈

光手术术前筛查、术后预后预测及并发症监测等

方面有着广泛的应用前景。

4  问题

4.1  可重复性和可比性较低

目前几乎所有人工智能和机器学习的研究，都

是基于不同数据集的分析和训练，不同数据集的影

像资料分辨率、成色等都有一定的差异，很多团队

的数据库和源代码都没有公开，使得实验可重复性

和不同算法之间的对比研究变得十分困难。也正因

如此，人工智能算法和系统的研究与实际临床应用

落地之间还存在着较大的距离。为解决这一问题，

在严格遵守患者隐私保护的前提下，可鼓励研究

团队公开发表数据集，并由专业机构集中管理，

将数据集储存于广泛应用的机器学习数据库中，

供研究团队使用，以增加后续研究的可重复性和

可比性 [51]。同时也可以选择添加扩展程序，Wang
等[52]为解决人工智能在分析不同机构、不同扫描程

序提供的眼底影像存在障碍的问题，提出了一种新

颖的基于补丁的输出空间对抗学习框架，使人工智

能经过训练，对新数据集产生适应，逐步兼容。

4.2  影像资料质量要求高

人工智能的应用往往高度依赖眼部的影像资

料，因而对影响资料的质量要求较高。对比度及

像素较低的影像资料会使人工智能的判读能力降

低，出现高特异性低敏感性的结果，典型的病例

依然可以被正确判读，但会出现一定数量的假阳

性结果。为解决这一问题，Zhang等[53]研发的超广

角眼底筛查系统DeepUWF，创新地引入了6种眼底

图像预处理技术：直方图均衡、自适应直方图均

衡(adaptive histogram equalization，AHE)、强度缩

放、伽马校正、S形调整和有限对比度AHE，有效

提高了人工智能神经网络的学习能力，显著增加

了实验结果的敏感性。

4.3  可解释性较低

尽管人工智能具有极其强大的分析、学习、

预测能力，但目前大多数机器学习算法都对其诊

断过程缺乏解释能力，其学习过程及决策过程的

具体步骤是未知的(即“黑箱”)。人工智能的训

练过程依赖于建立输入和输出结果间的联系。因

此，部分算法并不依据影像资料中的病理信息进

行诊断，而是综合了图片上其他混杂的特征，使

其专业信服度降低。对“黑箱”进行拆解，决策

步骤进一步细分，有助于提高机器学习算法的可
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解释性，也有助于临床医生通过人工智能，学习

新的临床思维，进一步提高临床诊断能力。

4.4  数据监管与隐私保护尚不成熟

尽 管 人 工 智 能 在 近 视 防 控 与 治 疗 领 域 、 乃

至整个医疗领域都有着相当广阔的应用前景，人

工智能方便、高效、快捷，成本效益比极佳，但

这一切效率的前提来自于对众多患者真实临床数

据的收集，由此不可避免地带来患者隐私泄露、

数据滥用、决策公平等问题，目前我国在人工智

能相关隐私问题的法律法规尚不够完善，不同机

构的患者数据保密工作水平参差不齐，有关部门

可加强相关领域的监管，研究机构应切实履行保

护患者隐私的义务，以减少相关的伦理与法律问

题，促进人工智能研究领域的发展。

4.5  研究范围较为局限，交叉研究较少

目 前 ， 人 工 智 能 在 近 视 问 题 的 研 究 多 局 限

在对影像资料的处理，具体表现为：疾病的筛查

与预测、病理性近视的诊断与分类、以及近视矫

正与屈光手术治疗等领域，但人工智能联合基因

组学、蛋白组学、环境科学以及人文社会科学等

综合学科进行近视防控的研究还相对较少，一方

面是人工智能技术近年来发展过于迅猛，交叉领

域研究需要时间；另一方面，跨学科的综合研究

需要有关部门牵头合作，整合资源。不可否认的

是，要实现人工智能对青少年近视的精准防控，

需要进一步拓展目前人工智能的研究领域，注重

人工智能结合其他领域的跨学科探索。

5  结语

由于眼科学自身学科的特点，临床诊断依赖

对影像资料的解析，人工智能强大的图像分析能力

使其在眼科领域具有较大的应用前景。目前，有关

人工智能在近视防控中的应用大多还处于试验阶

段，随着临床研究逐步展开，未来人工智能在真实

临床场景中诊治的准确性与稳定性将逐步提高。同

时，伴随着大数据、5G技术与物联网技术的快速

发展，更多的可穿戴智能设备和APP能实时可靠地

监测儿童青少年的用眼习惯、发现屈光异常，监控

近视进展，为近视的早期干预与预防提供条件。同

时，智能设备所收集的海量数据，可在云端收集储

存，建立数据库，为今后的人工智能训练提供新的

素材；也可进行大数据分析，帮助研究人员进一步

了解近视的流行病学及发病机制，为今后人工智能

近视精准防控的大规模深度推广打下基础。同时，

伴随着基因检测和各地电子病历系统的逐步普及，

未来人工智能可逐步整合患者的综合信息，为近视

的个体化防控提供可能。利用人工智能可大幅度降

低近视筛查的时间成本及人力物力成本，可有效减

缓高度近视、病理性近视进展，减少眼底病变的产

生，降低近视致盲的发病率，减少由高度近视带来

的公共卫生负担。
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