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人工智能与婴幼儿眼病的研究进展
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[摘　要]	 近年来人工智能(artificial intelligence，AI)技术在医学领域的应用发展迅猛，尤其在眼科领域，成

果显著，极大地提高了相关影像数据的诊断效率，推动了该领域研究的进展。然而，大多数AI的

应用都集中于成人眼病，在婴幼儿眼病方向的研究较少。究其原因，可能是婴幼儿眼部影像数据

采集配合度低，部分影像设备应用受限，且相关领域专业眼科医生数量匮乏。然而，婴幼儿期是

视觉发育最重要的阶段，也是出生缺陷早期筛防诊治的重灾区，对患儿的视觉发展具有长远且重

要的影响，亟需AI相关产品提高婴幼儿眼病筛查效率，缓解医疗资源不足的现状。本文将对近年

AI在婴幼儿眼病领域的研究应用现状、进展及存在的相关问题进行综述。
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Abstract In recent years, the application of artificial intelligence (AI) in medicine, especially in ophthalmology, has 

developed rapidly with remarkable results. This has greatly improved the diagnostic efficiency of relevant imaging 

data and promoted further research in this field. However, most applications of AI are focused on adult eye 

diseases, and few studies have addressed infantile eye diseases. This may be because of the non-cooperative nature 

of infants, the limited availability of imaging equipment in infants, and the lack of pediatric ophthalmologists. 

Infancy is the most important stage of vision development. Disturbance during this period have a profound and 

lasting influence on vision development. Hence, early screening, diagnosis, and treatment of birth defects is 

important. AI-related products, which improves the efficacy of infant eye disease screening, are urgently needed. 

This paper reviews the current status, progress, and existing problems of recent research related to application of 

AI in infantile eye diseases.
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婴幼儿时期是眼部疾病的高发期 [ 1 ]，早产儿

视网膜病变(retinopathy of prematurity，ROP)、先

天性白内障(congenital  cataract，CC)及视网膜母

细胞瘤(retinoblastoma，RB)等疾病可导致婴幼儿

发生不可逆性视力损伤。由于患儿不具备语言功

能，且眼部症状不明显，常常错过最佳诊疗期，

因此，早期筛查与诊断至关重要。但现有医疗资

源分布不均、专业儿童眼科医生缺乏 [ 2 ]，使得大

范围筛查工作面临挑战。此外，处于快速发育期

的婴幼儿眼球结构变化较大，往往需要多次跟踪

随访，而传统的人工筛查方式费时费力，且主观

性强，极易漏诊或误诊，加重视力损害负担。基

于数据分析的人工智能(artif icial intel ligence，AI)
技术与眼科影像学的结合，可能为解决上述问题

提供新思路。A I通过对临床影像资料进行分析处

理，从大数据中学习经验，进行自动化图像识别

与疾病诊断，在促进客观、便捷、高效、全面的

婴幼儿眼病早期筛查方面具有重要意义。因此本

文旨在对A I与婴幼儿眼病领域的研究应用现状、

进展及存在的相关问题进行分析总结，并对其未

来发展做出展望。

1  AI 概述

A I 的 概 念 最 早 于 1 9 5 6 年 提 出 ， 是 利 用 电 子

计 算 机 模 拟 人 类 智 力 活 动 的 技 术 [ 3 ] 。 机 器 学 习

(machine learning，ML)是指从数据中自动学习的

A I，在医疗保健领域，输入通常是医学图像，通

过映射函数输出对特定疾病的诊断 [ 4 ]，在大数据

分析中得到广泛应用；深度学习(deep lear ning，

D L ) 是 M L 子 领 域 [ 5 ]， 用 于 分 类 与 特 征 提 取 ， 涉

及 具 有 多 层 处 理 的 训 练 模 型 。 卷 积 神 经 网 络

(convolution neural network，CNN)是一种常用的

进行图像数据识别的深度网络，通过重复和校正

过程进行自我学习，分析专家标注的图像标签训

练集进行诊断[4]，在检测糖尿病性视网膜病变[6]、

青光眼 [ 7 ]、年龄相关性黄斑变性 [ 8 ]以及通过数字

眼底照片识别心血管危险因素和疾病方面已被验

证是准确有效的 [ 9 ]。A I作为医生诊疗过程中的辅

助 工 具 ， 在 客 观 诊 断 、 远 程 医 疗 、 优 化 患 者 护

理、降低成本等方面发挥重要作用。

2  AI 在婴幼儿眼病中的应用

2.1  AI 与 ROP
ROP是一种视网膜发育异常引起的血管增殖性

疾病 [10]，是全球范围内儿童失明的主要原因 [11]。

早期诊断和及时治疗是控制疾病进展的关键，然

而，传统使用间接检眼镜 [12]的人工筛查方法耗时

耗 力 ， 且 主 观 性 强 [ 1 3 ]， 在 疾 病 的 大 范 围 筛 查 和

标准化诊断过程中面临挑战。随着科技的发展，

新 生 儿 数 字 化 广 域 眼 底 成 像 系 统 的 出 现 为 疾 病

的 客 观 诊 断 带 来 福 音 ， 人 们 开 始 尝 试 将 其 与 D L
结合建立自动R O P筛查工具。Hu a ng等 [ 1 4 ]提出了  
1个检测早期R O P的D L模型，其在测试集中可实

现 9 2 . 2 3 % 的 准 确 率 ， 能 够 有 效 避 免 漏 诊 和 治 疗

时机的延误。Wa ng等 [ 1 5 ]建立了2种特定的深度神

经 网 络 I d - N e t 和 G r-Net，分别用于对RO P诊断和

轻重度分级，并将此算法集成到云平台DeepROP
中，实现自动RO P检测和报告生成、样本下载及

报 告 评 估 ， 在 实 际 应 用 中 ， 模 型 的 诊 断 效 能 甚

至 超 越 了 一 些 人 类 专 家 。 P e n g 等 [ 1 6 ]提 出 了 基 于

ResNet18、DenseNet121和EfficientNetB2三种并行

框架的自动ROP 5级分期网络，通过拼接和卷积将

特征提取深度融合，并采取有序分类策略，提高

了模型的性能。

除了早期筛查，具有“后极部视网膜静脉的

扩张和动脉的弯曲”特征的附加病变作为RO P严

重程度的标志，一直是研究的热点。早前，Ataer-
C a n s i z o g l u 等 [ 1 7 ]利 用 主 成 分 生 成 森 林 ( p r i n c i p a l 
spanning forest)算法开发了广域视网膜图像分析系

统“i-ROP”，该系统从视网膜动脉和静脉中提取

弯曲和扩张特征以诊断附加病变，准确率可高达

95%；在此基础上，Brown等[18]建立了CNN系统来

预测ROP的三级分类(正常、附加前病变、附加病

变)，该系统包括1个具有U-net结构的眼底图像血

管分割处理网络和1个具有Incept ion V1结构的分

类网络，对附加病变的诊断可达到93%的敏感性和

94%的特异性，甚至在测试集中表现超过了6/8的

专家。此外， I -R O P  A S S I ST [ 1 9 ]、R O P. A I [ 2 0 ]等模

型也被提出用于附加病变的诊断，作为一种筛查

工具，这些A I模型的表现性能预示着其在附加病

变 诊 断 方 面 的 应 用 价 值 。 随 后 ， To n g 等 [ 2 1 ]开 发
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了包含R esNet和Faster-RCNN两个神经网络的DL
系统，基于图像特征进行RO P严重程度的自动分

级，并实现了对疾病分期和附加病变的进一步客

观高效诊断。

然而，有学者 [22]在后续工作中发现，仅关注

附加病变不足以从整体上反映疾病的严重程度，

进而提出了一种基于i-ROP系统的视网膜血管严重

程度自动评分系统，纳入了分区、分期、附加病

变这3个关键的诊断参数，自动区分无ROP，轻度

ROP，2型ROP以及1型ROP，具有极高的敏感性和

特异性。随着医学不断地向客观和定量诊断的方

向发展，这种DL衍生的ROP评分系统在后续护理

工作中显示了强大的应用价值，不但可以跟踪监

测疾病进展 [23]，准确识别出需要转诊的病例，对

急进型ROP(aggressive ROP，A-ROP) [24]这种快速

进展的特殊类型也做出了定量描述，甚至在激光

或抗血管内皮生长因子治疗后疾病消退及复发情

况的追踪方面也表现出了强大的效能 [25]。最近，

Campbel l等 [13]在先前工作的基础上对血管严重程

度进行了更细致的 1 ~ 9 评分，帮助临床专家识别

出与疾病严重程度相关的血管细微的改变，辅助

筛查的同时提高了人类医生对疾病进展的认识。

Wa n g 等 [ 2 6 ]进 一 步 开 发 了 1 个 J - P R O P 深 度 学 习 平

台，整合了图像质量、RO P分期、眼内出血、附

加前病变/附加病变多个维度，综合眼底图像的多

维病理病变进行诊断并做出转诊建议，促进了更

加精确全面的ROP筛查诊断过程。

2.2  AI 与 CC

CC指在出生或儿童早期发生的晶状体混浊，

是 世 界 范 围 内 可 避 免 的 儿 童 失 明 的 主 要 原 因 之

一 [ 2 7 ] 。 在视觉系统发育的敏感时期， C C 往往导

致不可逆的视觉缺陷，早期诊断和治疗对防止形

觉剥夺型弱视的发展至关重要 [28]。因此，近年的

研究开始将A I引入白内障的诊断过程，构建自动

C C 筛查模型，提高诊疗效率。 L o n g 等 [ 2 9 ]通过对

眼前段裂隙灯照片进行训练，建立了A I模型CC -
Cr u i s e r，包括3个独立的CN N功能网络：用以从

海量人群中诊断出CC的识别网络，根据晶体混浊

区域、密度、位置对疾病严重程度进行分层的评

估网络，以及提供参考治疗方案的决策网络。并

建立云平台实现数据的整合与共享，促进了筛查

的高效进行。多中心随机对照试验 [30]显示：虽然

在实际工作中模型的准确率低于专家，但患者对

其快速评估的满意度很高。然而，上述A I模型是

使用专业眼科设备收集的图像数据进行训练的，

这意味着在医疗资源不足的地区，其用途可能有

限，因此，Lin等[27]采用随机森林(random forest，

RF)和自适应增强(adaptive boosting)算法，基于家

族史、家庭环境、新生儿合并症等1 1个不基于图

像的易获取的风险因素训练了1个CC识别模型，用

以区分CC患者和健康儿童，在临床试验中表现出

较强的鲁棒性，作为一种辅助筛查工具，特别是

在偏远地区，该模型有潜力弥补目前CC筛查的不

足，对早期检测或预测CC的发展具有重要意义。

由于婴幼儿眼球结构处于快速发育的时期，

术中人工晶体(intraocular lens，IOL)度数的选择成

为一大难题[31]。已有研究[32]表明ML算法有助于提

高成人IOL计算公式的性能并优化晶体的选择，但

其在婴幼儿IOL测算领域有待进一步研究。除度数

要求较高外，晶体植入的时机也是影响视力预后

的关键因素 [33]。即使在术后，人工晶体眼的儿童

也因其高并发症发生率而需要长期监测以防止弱

视的发生[34]。Zhang等[35]将RF和朴素贝叶斯(Naïve 
Bayesian，NB)算法应用于人口统计学信息和白内

障评估数据，建立了高眼压和中央晶状体再生两种

术后常见并发症的风险预测模型，对威胁视力的

并发症进行预警，平均准确率可达75%。Long等[36]

采用贝叶斯(Bayesian)算法创建了CC-Guardian用于

CC术后的随访管理，根据12个输入变量预测上述

2种并发症，该模型集成了预测、分配调度、远程

医疗3个模块，能够准确识别高危患儿并做出后续

额外治疗的临床决定。且该模型与智能手机App和

远程预测云平台的结合，与传统方法相比，节约

了医疗成本，具有显著的社会经济效益。

2.3  AI 与斜弱视

弱视是视觉发育期内由于异常视觉经验引起

的单眼或双眼最佳矫正视力下降，且眼部检查无

器质性病变，发生在1%~4%的儿童中 [37]，是婴幼

儿 眼 科 筛 查 项 目 中 最 重 要 的 工 作 之 一 。 对 于 3 岁  
以 下 的 婴 幼 儿 ， 视 力 筛 查 通 常 采 用 固 视 和 追 随

实验 [ 3 8 ]，然而该过程耗时耗力，具有很强的局限

性。为了克服综合视觉评估的困难，Pueyo等[38]通

过集成视觉检查设备中经过训练的A I网络，结合

眼动追踪技术收集到的凝视数据，对6个月及以上
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的婴幼儿进行快速视力筛查，以降低视力损害的

发生率。

斜视是发展为弱视的风险因素之一，儿童患

病率约为2%~4% [39]。斜视不仅干扰双眼视功能，

还将对患儿产生持久的社会心理影响 [40]。此外，

斜视也可能是白内障、青光眼，以及视神经、眼

眶或大脑肿瘤的第一症状。因此早期诊断对挽救

视功能至关重要，但常规的遮盖实验在3岁以下婴

幼儿中准确性较差。Zheng等[41]利用Faster R-CNN
对眼部凝视图片进行自动裁剪，训练深度卷积神

经网络(deep convolution neural network，DCNN)模

型使其能够自动识别水平斜视，准确性可达95%，

并优于专家水平，为斜视患儿的诊断及转诊提供

了便捷。

2.4  AI 与 RB
RB是最常见的眼内恶性肿瘤，在5岁以下婴幼

儿中发病率最高[42]，可达14.1/100万，世界范围内

每年估计有9 000名新确诊患者，由于恶性肿瘤生

长和转移迅速，大多数病例常因为救治无效而死

亡 [43]。因此，早期诊断和及时治疗是最大限度提

高生存机会和挽救视力的关键 [44]。临床工作中，

通常使用磁共振成像(magnetic resonance imaging，

MRI)来评估病变范围及神经转移情况 [45]，但进行

个体化眼结构与肿瘤组织分割的人工圈定过程较

为繁琐，且难以量化。因此，有学者提出将MRI与

AI相结合进行自动化分割，Ciller等 [46]利用主动形

状模型(Active Shape Models，ASM)结合3D CNN对

病理眼的MRI数据进行训练，使其能够自动描绘巩

膜、角膜、晶状体、玻璃体和肿瘤的区域，在病

理组织分割方面显示出较强的鲁棒性和有效性。

随后，Strijbis等[47]建立多视图卷积神经网络(multi-
v iew convolutional neural networks，MV-CNNs)旨

在区分正常眼内结构和肿瘤，并对瘤体体积进行

定量描述，与传统方法相比，MV-CNNs可实现更

高的分割精度，显示出优越的体积和空间分割性

能，具有很大的发展潜力。

2.5  AI 与婴幼儿眼病常见的体征

2.5.1  AI 与眼底出血

眼底出血是新生儿最常见的眼部异常体征之

一，一项眼筛研究 [ 4 8 ]显示其占比可达 8 8 . 9 % 。与

出生有关的出血往往体积小、数量少且很快自发

消 失 [ 4 9 ]， 而 那 些 出 血 范 围 大 、 持 续 时 间 长 或 位

置 特 殊 的 情 况 可 能 是 脑 损 伤 的 表 现 [ 5 0 ]， 延 误 治

疗会引起弱视及出血相关的视网膜毒性损害，影

响 患 儿 视 力 发 育 。 Wa n g 等 [ 4 9 ]在 对 新 生 儿 眼 底 图

片 训 练 的 基 础 上 建 立 了 1 个 D C N N 模 型 进 行 眼 底

出血的诊断和 1 ~ 3 级严重程度分级，准确率可达

97.85%~99.96%。为进一步对眼底出血进行更加客

观、综合的描述，Mao等 [ 5 1 ]基于D CN N对出血区

域的高精度分割结果，定义了一种包含出血面积

与视盘比例以及出血相对于黄斑区位置的新生儿

出血分级标准，旨在对疾病严重程度进行全面评

估，为今后临床决策提供定量参考依据，指导医

生进行临床诊断。

2.5.2  AI 与白瞳症

白瞳症是一种不正常的瞳孔反射，在缺乏语

言表达能力的患儿身上，其常常是RB、白内障、

ROP、永存原始玻璃体增生症、眼弓蛔虫感染 [52]

等婴幼儿眼病的首发表现。传统的新生儿视力筛

查工作由初级眼保健医生使用红光反射进行，然

而，散瞳不完全、婴幼儿依从性差等原因使得这

种方式对于异常体征的检出能力有限。有学者 [53]

提出：由反向传播算法( back propagat ion，BP)训

练 构 建 的 C N N 可 以 在 智 能 手 机 上 自 主 运 行 ， 应

用程序CR A D L E (Co m p u te R -A ss i sted  Detec to r  o f 
L eukocor ia)通过分析储存在用户移动设备中的婴

幼儿图片辅助检测白瞳症。相比于红光反射，拍

摄照片更能作为一种频繁的筛查方式提高呈现低

亮度和低分辨率的病理性白瞳的检出率，减少漏

诊。在后续测试中，CR A D L E成功在临床诊断前

1.3年检测到了白瞳症，作为婴幼儿眼病筛查的补

充工具，CRADLE在提示患儿及时转诊、改善视力

预后方面显示出了重要意义。

2.6  AI 与婴幼儿的其他视觉方面

早前，Zhang等[54]利用反向传播神经网络预测

了IOL植入术后各年龄的屈光状态，可用于指导婴

幼儿白内障手术。早期进行白内障手术的患儿面

部识别能力有所下降，会出现类似“脸盲”的表

现。为了解释这一现象，Vogelsang等 [55]在大型脸

部图像数据库训练的基础上建立了1个CNN系统，

来观察不同视敏度水平的发展对空间整合和人脸

识别功能的影响，结果显示：接受CC手术IOL植

入的患儿在早期获得了高初始视敏度，打破了低

初始视敏度诱导构型面部识别皮层空间加工过程

的生理发育规律，反而在轮廓知觉和整体形状完
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成方面受到损害。而在这之前，人们一直将这种

现象归咎于早期白内障造成的形觉剥夺引起的面

部处理网络连接活动的中断 [56]。以上应用进一步

表明，A I在辅助诊疗的同时也促进了人类医生对

疾病的认识。

3  结语

随着A I日渐融入婴幼儿眼病领域，从疾病诊

断到术后随访，推动了传统医疗方式的变革，不

仅以较高的诊断准确率为更大范围客观高效筛查

提供机会，缓解了医疗机构的压力，且有望通过

云平台进行数据整合解决世界范围内医疗资源分

布不均的问题。此外，多元化电子产品终端服务

器如智能手机的普及，亦将有效整合A I、远程医

疗等相关线上平台的服务能力，促进筛查效率，

完善疾病的二级预防。尤其是在新冠疫情期间传

统筛查随访模式受到巨大冲击的情况下，基于智

能手机的远程医疗平台的应用[57-58]，凸显了其在辅

助婴幼儿眼病筛查方面的重要价值。同时该技术

也为年轻医生提供了提高诊疗技能的学习平台，

具有可观的发展前景和社会效益。

但 在 A I 给 医 疗 领 域 带 来 便 捷 的 同 时 也 应 考

虑，此项技术在婴幼儿眼病的应用尚不成熟：1)AI
算法的基础相对机械，相关模型也未能做到模态融

合，纳入更多评估因素进行多模态分析将有助于开

展大范围的筛查工作；2)眼底图像拍摄的差异、缺

乏标准化的图像采集流程等问题使得模型的诊断准

确率受限，应加快婴幼儿眼病标准化数据库建设，

促进资源共享，提高ML模型的性能；3)目前的AI
系统大多为单病种诊断，缺乏整合眼前节或后节的

多病种筛查模型，易漏诊Coats病、有髓鞘视神经

纤维等在智能筛查领域仍处于空白的眼病，因此，

应扩大研究的病种领域，建立更加系统的筛查预测

模型，促进综合的疾病诊断过程。

A I在婴幼儿眼病领域的应用潜力巨大，随着

技术的创新升级和互联网时代的发展，A I有望以

更高的诊断准确率、更广的病种覆盖率，促进筛

查过程中的自动化与智能化，在目前研究成果的

基础上实现新的突破，为更多患儿带来希望。
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