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【摘要】　近年来，人工智能深度学习技术引起了社会各界的高度关注。在眼科学领域，
国内外学者对运用人工智能深度学习技术辅助检测和监测眼病进行了大量研究。本文

主要对运用人工智能深度学习技术在常见眼病辅助诊断的研究进展进行了系统的综述，

包括深度学习技术的原理及其在糖尿病视网膜病变、白内障、青光眼、年龄相关性黄斑变

性等诊断和检测中的应用现状和研究进展。
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人工智能（ａｒｔｉｆｉｃｉａｌｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ，ＡＩ）［１］于１９５６年由ＭｃＣａｒｔｈｙ将其定义为
“制造智能机器的科学”［２］。机器学习（ｍａｃｈｉｎｅｌｅａｒｎｉｎｇ，ＭＬ）是指使计算机
自身具有学习能力。深度学习（ｄｅｅｐｌｅａｒｎｉｎｇ，ＤＬ）（也称为深度结构学习、深
度机器学习或者是深度神经网络）是一类算法的集合，用大量人工神经元广

泛连接而组成的人工网络。ＤＬ在机器学习、专家系统、信息处理等领域获得
了显著成就，是 ＡＩ的重要研究领域，近些年引起世界上广大研究人员的
青睐［３］。

　　ＡＩ在各个领域广泛应用，给人们的生活带来了
极大的便捷，如专家系统、智能机器人、虹膜识别、无

人驾驶等。在医学领域，如电子病历系统、药物研

发、基因测序等。目前，医学影像辅助诊断已获得的

研究成果表明，ＡＩ在医疗保健领域的日益融合有望
在未来几年重塑和改变临床医学实践［４］。在眼科学

涉及的领域有自动视网膜图像分析系统（ａｕｔｏｍａｔｉｃ
ｒｅｔｉｎａｌｉｍａｇｅａｎａｌｙｓｉｓｓｙｓｔｅｍ，ＡＲＩＡＳ）［５］、光学相干断
层扫描（ｏｐｔｉｃａｌｃｏｈｅｒｅｎｃｅｔｏｍｏｇｒａｐｈｙ，ＯＣＴ）分析、视
野分析等。随着 ＤＬ技术发展，ＡＩ平台从常见致盲
的眼部疾病，例如青光眼、年龄相关性黄斑变性（ａｇｅ
ｒｅｌａｔｅｄｍａｃｕｌａｒｄｅｇｅｎｅｒａｔｉｏｎ，ＡＭＤ）和糖尿病视网膜
病变（ｄｉａｂｅｔｉｃｒｅｔｉｎｏｐａｔｈｙ，ＤＲ）等，也逐渐推广到其
他眼科疾病诊治，包括早产儿视网膜病变［６］、白内

障［７］、圆锥角膜［８］和基底细胞癌切除术后的眼部结

构重建［９］。本文对运用ＡＩ及ＤＬ技术在辅助检测常
见致盲眼病的应用现状和进展进行综述。

１　ＤＬ的原理

ＡＩ、ＭＬ和ＤＬ这３个术语有时可以作为同义词，
但是分辨和区分三者很重要。ＡＩ是指系统能灵活、
有效、创造性地进行信息获取、信息处理、信息利用

的能力。适用于能够通过模仿人类智能执行任务的

计算机系统的开发，如视觉感知、决策制定和语音识

别等。算法和大数据是ＡＩ的主要组成部分：算法是

桥梁，大数据是基础，对大数据的分析将会影响诸如

基因组分析、靶向治疗药物检测和治疗商业化等领

域，以及许多其他应用。

ＭＬ是ＡＩ的一个子领域，它可以在有经验的任
务中不断改进，自己学习，能不断总结经验、吸取教

训及自我完善。学习是 ＡＩ的重要特征和获取知识
的能力。ＭＬ技术的目的是在给定的数据中自动识
别复杂的模式，因此，在新的数据中允许作出推论和

预测。ＭＬ技术代表着一种用于分析高维和高度复
杂属性的医学数据工具，允许多种模式的数据及先

验知识的合并和减少干扰性数据［１０］。

ＤＬ是指由用于提取和转换特征数的一连串多
层人工神经网络算法组成［１１］。受人脑结构的启发，

模拟人类大脑神经系统的结构和功能，卷积神经网

络由成千上万能执行复杂任务的独立神经元组成，

例如基于像素和体素密度的图像识别和分类。在网

络中上一层的输出结果作为下一层的输入数据，最

后一层揭示输出的诊断结果。训练这种类型的网络

系统需要重复调整在大多数教学案例中所谓的反向

传播算法中获得的连接参数和权值。系统反复重复

这个过程，直到输出的诊断结果和人类划分正确范

围的参考标准一致。ＤＬ可视为传统人工神经网络
的革新，可以分为监督（基于分类器）或者无监督（基

于分析模型）。后者代表的是ＤＬ中具有巨大吸引力
的模块之一，不需要手动标识特征，自主分析大量数
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据集以发现潜在的模式。从临床上说，代替研究者

手动编码算法，例如微动脉瘤（ｍｉｃｒｏａｎｅｕｒｙｓｍ，ＭＡ）、
新生血管性复叶和 ＤＲ眼底图像相似，但给它们输
入图像标签作为重度非增殖性糖尿病视网膜病变，

当具有足够多的标签数据时，计算机最终学会识别。

为了实现自我训练，ＤＬ神经网络依赖于拥有一个多
种且足够大的可以使用的数据集。在眼科学背景

下，ＤＬ技术有可能可以识别自己的识别模式超出人
类可以解释和分析范围。传统的机器学习技术不能

有效地利用医学图像中蕴含的丰富信息，而ＤＬ技术
可以通过模拟人脑的分层神经网络结构，对输入数

据逐级提取从底层到高层的特征，建立从底层信号

到高层语义的映射关系，具有自动提取特征、构建复

杂模型的能力，更重要的是ＤＬ方法能从像素级的原
始数据中逐级提取特征。

２　眼科辅助诊断中的运用　

２．１　ＤＲ　糖尿病引起的眼部并发症很多，其中 ＤＲ
是糖尿病最严重的并发症之一，是５０岁以上患者致
盲眼病之一。随着生活水平的提高，糖尿病患者数

量呈逐年递增趋势，预计至２０４０年全球将有６亿糖
尿病患者，其中 １／３伴有 ＤＲ［１２］。视网膜图像被广
泛用于ＤＲ的诊断和提高诊疗依据，随着糖尿病患
者数量的日益增加，仅仅依靠眼科医师对视网膜图

像的人工分级进行 ＤＲ的年度筛查具有极大的挑战
性。近年来市场上开发了大量用于自动检测 ＤＲ的
程序，如ＡＲＩＡＳ，可以提供临床上经济有效的视网膜
病变检测。Ｍｕｓｈｌｉｎ等［１３］开发的 ＤＬ系统已经获得
美国食品和药品管理局批准用于 ＤＲ诊断，达到
８７．２％的灵敏感度和９０．７％的特异度。这些系统有
望显著提高 ＤＲ的诊断能力，筛查系统将降低人工
分级的依赖和负担、提升整体效率以及在开发或远

程医疗保健环境中提供 ＤＲ的筛查。Ｔｕｆａｉｌ等［１４］根

据ＤＲ国际临床分级标准将视网膜图片人为分级并
筛选，使用３种 ＡＲＩＡＳ进行分析：ｉＧｒａｄｉｎｇＭ（英国，
曼切斯特）、Ｒｅｔｍａｒｋｅｒ（葡萄牙）和 ＥｙｅＡｒｔ（美国，加
利福尼亚州）。研究者发现关于 ＤＲ的分级，Ｒｅｔ
ｍａｒｋｅｒ和ＥｙｅＡｒｔ与人工分级相比具有较好的灵敏度
和更好的成本效益。虽然现在市场上涌现出大批

ＡＲＩＡＳ，但是视网膜病变的病因繁杂，将每一个都兼
容并运用不同的算法还比较困难。Ｔｏｒｏｋ等［１５］研究

显示，５２例糖尿病患者中，３９例有 ＤＲ迹象，提取每
眼泪液蛋白质组学和视网膜图像样本，蛋白质组学

的分析结果和眼底图像上检测的 ＭＡ数作为机器学
习系统的输入信息，采用监督学习技术，１０倍交叉验
证结果显示，单独使用 ＭＡ检测方法其灵敏度和特
异度分别是８４％和８１％，使用蛋白质组学进行分析
其灵敏度和特异度分别是８７％和６８％，将二者数据
整合后分析时其灵敏度和特异度分别是 ９３％和
７８％。展现了ＤＬ技术多因素分析的显著优势，两种

不同类型的数据其输出结果虽然相互独立但又相互

补充。

视网膜眼底图像广泛用于 ＤＲ的诊断和提供治
疗依据，为了提高疾病筛查的诊断和应用 ＭＬ方法
并基于滑动窗口对眼底图像进行分类，Ｋｒｉｓｈｎａｍｏｏｒ
ｔｈｙ等［１６］设计了一种糖尿病眼底图像复原的方法。

该方法的初始阶段基于滑动窗口方法选取眼底图像

中视杯的特征，据此，可以评估 ＤＲ的疾病状态。糖
尿病眼底图像复原的方法是基于直方图的值使用滑

动窗口获得特征数据。在第二阶段，使用支持向量

模型，可以有效对 ＤＲ进行分级。每个候选组的疾
病等级排序为开发实用的 ＤＲ自动诊断系统提供了
非常有希望的结果。使用糖尿病眼底图像复原方法

对眼底图像进行的实验，研究了灵敏度、特异度、排

序效率和特征选择时间等因素。

Ｌａｍ等［１７］为了开发一种使用有限的一组训练

数据集来定位和识别视网膜图像中多种类型的发现

而无需硬编码特征提取的自动化方法，将这些方法

推广到罕见疾病检测的一个步骤，在检测中，有可用

的有限数量的训练数据。２名眼科医生验证了２４３
幅视网膜图像，标记了图像的重要部分，从Ｋａｇｇｌｅ数
据集生成了１３２４幅图像块，包含出血、ＭＡ、渗出、视
网膜新生血管或正常外观结构。这些图像块被用来

训练一个标准卷积神经网络来预测这５个类别的存
在。使用滑动窗口方法生成整个图像的概率图。该

方法在１４８张 ＭＡ和４７张渗出的全视网膜图像的
ｅＯｐｈｔａ数据集上得到验证。对于 ＭＡ和渗出，分别
实现了受试者工作特征曲线下面积（ｔｈｅａｒｅａｕｎｄｅｒ
ｔｈｅｒｅｃｅｉｖｅｒｏｐｅｒａｔｏｒｃｈａｒａｃｔｅｒｉｓｔｉｃｃｕｒｖｅ，ＡＵＣ）为０．９４
和０．９５的区域像素级分类，以及精确回忆曲线下０．
８６和０．６４的病灶区域。区域训练的卷积神经网络
可以生成特定病变的概率图，能够检测和区分细微

的病变，而每个病变只需有几百个训练例子。

ＤＲ是工作人群失明的主要原因，视网膜血管渗
漏引起的 ＭＡ是 ＤＲ的早期征兆。ＭＡ的微小病变
和视网膜背景之间的低对比度使得自动 ＭＡ检测比
较困难。ＤＬ技术被用于自动提取特征和分类问题，
尤其是用于图像分析。Ｓｈａｎ等［１８］提出了堆叠稀疏

自动编码器从像素级强度中学习高级特征被反馈到

分类器中，将每个图像块分类为 ＭＡ或非 ＭＡ。公共
基准 ＤＩＡＲＥＴＤＢ用于测试数据，在８９个图像中，共
有２１８２个具有ＭＡ损伤的图像斑块用作阳性数据，
通过随机滑动窗口操作产生另外 ６２３０个没有 ＭＡ
损伤的图像斑块，作为负数据。在没有任何血管移

除或复杂的预处理操作的情况下，堆叠稀疏自动编

码器直接从原始图像块中学习，自动提取特征以使

用Ｓｏｆｔｍａｘ分类器对图像块进行分类。通过采用微
调操作，使用１０倍交叉验证实现了９１．３％改进的Ｆ
测量值和平均０．９６的ＡＵＣ。

Ｄｓｗ等［１９］就一种 ＤＬ系统运用于多种族群体糖

·７９３·眼 科新进展　２０２０年４月　第４０卷　第４期
ＲｅｃＡｄｖＯｐｈｔｈａｌｍｏｌ　Ｖｏｌ．４０Ｎｏ．４Ａｐｒｉｌ２０２０ ｈｔｔｐ：／／ｗｗｗ．ｙｋｘｊｚ．ｃｏｍ



尿病患者进行了报道。虽然组成训练集的视网膜图

像来全部自新加坡ＤＲ筛查项目（ＳＩＤＲＰ），但由另外
１０个来自不同国家临床糖尿病患者多种族群体数据
集进一步进行外界验证。研究人员强调了在临床上

开发和测试ＤＬ应用的重要性，这些应用采用来自不
同类型相机和不同种族的具有代表性的 ＤＲ筛查群
体的不同质量不同视网膜图像。

除了检测 ＤＲ（定义为重度 ＮＰＤＲ或 ＰＤＲ），ＤＬ
算法也被训练用于识别白内障、青光眼［２０］或

ＡＭＤ［２１］，研究人员曾指出除了关于临床糖尿病筛查
计划，其他威胁视力的筛查也应该是强制性的。

２．２　白内障　全球因白内障致失明者大约２５００万
人，导致低视力者３倍于此数字，即约６０００万。因
此，白内障是防盲治盲最优先考虑的眼病，手术可使

白内障失明者视力恢复正常或有用视力，手术时机

对于白内障患者至关重要。但因白内障病史较长，

需长期随访检查，在发展中国家和低收入地区给白

内障防盲工作带来了困难。为解决以上问题，李建

强等［２２］基于临床眼底图像，使用深度卷积神经网络

（ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋ，ＣＮＮ）直接从输入的原
始数据中学习有用的特征，对比分析 ＣＮＮ自动提取
的特征与预定义特征的性能表现。然后利用反卷积

神经网络量化分析 ＣＮＮ各个中间层的特征，进一步
研究输入图像中对 ＣＮＮ的预测贡献最大的像素集，
探究 ＣＮＮ表征白内障的具体过程。结果使用ＤＬ方
法构建的分类器在分类任务中达到 ０．８１８６的平均
准确率。与现有的预定义特征集相比，利用深度

ＣＮＮ自动提取的特征集能提供更好的白内障特征
表示。

先天性白内障是一种典型的罕见疾病，且伴不

可逆视力丧失，晶状体混浊在出生时即已存在，随年

龄增长而加重，约占新生盲的３０％。近年运用ＡＩ在
对先天性白内障需要及时手术介入以移除混浊的晶

状体以及严格的随访来管理术后并发症等方面获得

极大的作用。Ｌｏｎｇ等［２３］使用 ＤＬ算法的深度 ＣＮＮ
创建先天性白内障检测器，涉及３个功能的 ＡＩ代理
网络：（１）人群中先天性白内障筛查的识别网络，旨
在从大量人群中识别潜在的患者；（２）先天性白内障
患者风险分层评估网络；（３）策略师协助眼科医生
作出诊疗决策的网络。并且进行了一项基于网站的

多医院临床试验和“大海捞针”测试来验证它的多功

能性和效用，结果显示出较好的准确性和效率。

２．３　青光眼　青光眼是我国主要致盲原因之一，也
是全世界致盲的第二位原因，青光眼引起的视功能

损伤是不可逆的，后果极为严重，因此预防青光眼盲

十分重要。只要早发现并联合早期合理治疗，绝大

多数患者可终止病情进展，保持有用的视功能。大

范围普及青光眼筛查项目是早期发现青光眼切实可

行的重要手段。但局限于医疗设施水平以及眼科医

生的诊疗水平和数量，每年因青光眼而失明的人数

并没有得到很好的控制。Ｃｈｅｎ等［２４］开发了一种

ＣＮＮ的 ＤＬ技术用于自动诊断青光眼。例如 ＤＬ系
统中的ＣＮＮ可以推断图像的层次表示，以区分青光
眼和非青光眼协助诊断。所提出的 ＤＬ架构包含６
个学习层次：４个卷积层和 ２个完全连接的层。在
ＯＲＩＧＡ和ＳＣＥＳ数据集上进行了大量实验，结果显
示，２个数据库青光眼检测中 ＡＵＣ分别为 ０．８３１和
０．８８７，远优于现有技术。

Ａｓａｏｋａ等［２５］使用ＤＬ方法从健康眼的视野中区
分可疑开角型青光眼患者的视野，其共分析了５１例
开角型青光眼患者的１７１个可疑青光眼视野和来自
８７名健康参与者的１０８个视野。５２个总偏差、平均
偏差和模式标准偏差值被用作 ＤＬ分类器中的预测
因子：深度前馈神经网络（ｆｅｅｄｆｏｒｗａｒｄｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋ，
ＦＮＮ），以及其他机器学习方法，包括随机森林、梯度
增强、支持向量机和神经网络（ｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋ，ＮＮ）。
ＡＵＣ用于评估每种方法的鉴别准确度。使用深度
ＦＮＮ分类器获得较大的ＡＵＣ为９２．６％［９５％置信区
间（ｃｏｎｆｉｄｅｎｃｅｉｎｔｅｒｖａｌ，ＣＩ），８９．８％ ～９５．４％］，与其
他所有机器学习方法相比：随机森林为７９．０％（９５％
ＣＩ，７３．５％～８４．５％），梯度增强为７７．６％（９５％ＣＩ，
７１．７％～８３．５％），支持向量机和 ＮＮ分别为 ７１．２％
（９５％ ＣＩ，６５．０％～７７．５％）和 ６６．７％ （９５％ ＣＩ，
６０．１％～７３．３％）。研究表明使用深度 ＦＮＮ分类器
区分健康视野与可疑青光眼的视野具有显著的准确

度，为青光眼早期诊断、及时转诊和治疗提供了

便捷。

２．４　ＡＭＤ　ＡＭＤ多为５０岁以上患者双眼先后或
同时发病，视力呈进行性损害，其发病率随年龄增加

而增高［２６］。运用 ＡＩ及 ＤＬ技术来开发基于眼底图
像自动检测ＡＭＤ的方法，以自动评估这些图像并推
进ＡＩ进展。深度卷积神经将经过精确训练以执行
自动分级ＡＭＤ的网络与使用转移学习和通用功能
的替代ＤＬ方法以及经过培训的临床分级员进行比
较。Ｆａｎｇ等［２７］使用几个需要进行不同数据分区的

实验，机器算法和人类评分员在评估超过１３００００张
来自４６１３名具有不同年龄、性别和种族／民族的图
像，参照黄金标准包括国家研究所健康年龄相关的

眼病研究数据集评估准确度、接受器工作特性、ＡＵＣ
以及ｋａｐｐａ评分。深度ＣＮＮ方法得出的准确度介于
８８．４％（０．５％）和９１．６％（０．１％）之间。接收器工
作特征ＡＵＣ在０．９４和０．９６之间，ｋａｐｐａ系数（ＳＤ）
在０．７６４（０．０１０）和０．８２９（０．００３）之间，表明与金标
准年龄相关的眼疾病研究数据集基本一致。应用基

于ＤＬ技术从眼底图像自动评估ＡＭＤ可以产生与人
类相似的水平。这项研究表明，自动化算法可以在

ＡＭＤ当前的管理中发挥类似于人类专家分级的作
用，并且可以解决筛查或监测的大量费用。

频域光学相干断层扫描（ｓｐｅｃｔｒａｌｄｏｍａｉｎｏｐｔｉｃａｌ
ｃｏｈｅｒｅｎｃｅｔｏｍｏｇｒａｐｈｙ，ＳＤＯＣＴ）已广泛用于多种眼科
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疾病诊断的辅助检查，为了开发在 ＳＤＯＣＴ中使用
ＤＬ来自动检测 ＡＭＤ。Ｔｒｅｄｅｒ等［２８］使用 ＡＭＤ患者
和健康对照组总共１１１２个横截面ＳＤＯＣＴ图像进行
研究。在第一步中，一个开源的多层深度ＣＮＮ，预先
训练来自ＩｍａｇｅＮｅｔ的１２０万张图像，使用１０１２个横
截面 ＳＤＯＣＴ扫描训练和验证（ＡＭＤ：７０１；健康：
３１１）。在此过程中，计算了训练准确性、验证准确度
和交叉熵。开源ＤＬ框架ＴｅｎｓｏｒＦｌｏｗＴＭ（ＧｏｏｇｌｅＩｎｃ．，
ＭｏｕｎｔａｉｎＶｉｅｗ，ＣＡ，ＵＳＡ）用于加速 ＤＬ过程。最后，
使用上述ＤＬ过程的信息，在检测１００个未经训练的
横截面ＳＤＯＣＴ图像（ＡＭＤ：５０；健康：５０）中测试创
建的深度 ＣＮＮ分类器。计算出 ＡＭＤ测试分数为
０．９８或推测更高。经过５００次迭代训练，训练准确
度和验证准确性均为１００％，交叉熵为０．００５。ＡＭＤ
测试组的ＡＭＤ评分为（０．９９７±０．００３）分，健康对照
组为（０．９２０±０．０８５）分。两组之间差异非常显著
（Ｐ＜０．００１）。通过使用 ＴｅｎｓｏｒＦｌｏｗＴＭ的 ＤＬ方法，可
以高灵敏度和特异度地检测ＳＤＯＣＴ中的ＡＭＤ。随
着更多的图像数据生成，这种分类器的扩展可用于

其他黄斑疾病或ＡＭＤ的进一步深入研究，这表明该
模型的应用可作为临床决策支持。在未来，另一种

可能的应用将涉及通过自动检测隐藏图像信息预测

不同疾病的治疗进展和成功的几率。

３　ＤＬ技术的缺陷

ＤＬ技术在辅助检测眼病及疾病预测等方面具
有良好的性能，但仍然存在一些亟待解决的问题：

（１）虽然有越来越多的文献支持 ＤＬ在眼科学中的
应用，但最重要的工作是继续采取临床验证和最终

的实施，目前许多团体已经证明ＤＬ系统在公共数据
集上使用具有良好的性能，但ＤＬ系统没有在现实的
筛选计划中进行大量测试；（２）ＤＬ根据疾病和训练
集创建疾病预测模型，训练集的噪声数据将会影响

预测模型的性能，许多研究使用的训练集是来自相

对同质的患者群体，且将每只眼睛视为独立，忽略了

患者整体眼睛的协变量［２９］以及视野宽度、视野、图

像放大率、图像质量和参与者种族等；（３）在眼科学
中开发 ＡＩ模型的另一个挑战是关于罕见疾病因其
数据可用性有限；（４）还存在诸如青光眼之类的疾
病，在疾病表型的定义中存在不一致和观察者间的

变异性。该算法从它们呈现的内容中学习，如果给

予ＡＩ图像的训练集太小或不能代表真实的患者群
体，则该软件不太可能产生准确的结果；（５）ＡＩ目标
是在较大的图像集上进行训练，包含多种类型的图

像，如不同的眼底照相机、视野成像、散瞳与非散瞳

图像等。但目前没有标准的训练集，在训练集中缺

乏统一的诊断参考标准和解决评分者分歧的方法；

（６）算法有时无法准确区分潜在的伪像与真实；（７）
现在可能最多的关注还是 ＤＬ的“黑匣子”性质，其
产出的基本原理由算法生成，算法由医生和编程它

们的工程师共同完成，由于专业不同就可能产生理

解偏差，这是由编程的工程师最终决定的。所以应

大量培养具有医学知识的计算机人才。此外，目前

尚缺乏综合预测模型，只能进行少数单一疾病预测，

众多疾病预测模型并且缺乏疾病标准预测模型将削

减临床效益。最后，无监督ＤＬ技术有待进一步发掘
和完善，应将自动图像分析技术融入临床实践，但这

最终是否会导致医生技能和临床敏锐度下降而过分

依赖技术也是人们所担忧的问题。

４　展望

ＤＬ技术与临床的日益融合将会给疾病大面积
的筛查带来便捷，能够更加完善疾病的一级预防，给

更多的患者带来希望，不仅能缓解医疗机构的压力，

而且将会解决临床资源分配不足的问题，并且能以

更高的准确度和更好的敏感度预测疾病，增加临床

诊断的客观过程，无疲劳操作，可以帮助临床更好地

调整治疗方案。基于眼科影像分析运用ＡＩ及ＤＬ技
术辅助检测眼科疾病将会是业界的热门课题，希望

未来能够建立更加系统的预测模型，纳入更多的评

估因素进行多模态分析。

随着现代具有诊断意义的设备以及影像学和基

因组学的发展，关于疾病早期诊断和患者管理有了

可以使用的新数据源。ＤＬ作为一项临床决策依据
的技术，用于提高疾病检测和监测的灵敏度和特异

度，增加临床作出决策过程中的客观性，显著增强了

诊断成像的能力，有益于大范围开展疾病筛查计划。

虽然国内外学者在此领域中开展了一些研究工作，

并取得了阶段性的成果，但仍需进一步深入研究。
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