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引文格式：中国医药教育协会数字影像与智能医疗专委会，中国医药教育协会智能医学专委会．全球眼科图像公开
数据库使用指南（２０２２）［Ｊ］．眼科新进展，２０２２，４２（１２）：９２５９３２．ｄｏｉ：１０．１３３８９／ｊ．ｃｎｋｉ．ｒａｏ．２０２２．０１９０

【述评】

全球眼科图像公开数据库使用指南（２０２２）△

中国医药教育协会数字影像与智能医疗专委会 中国医药教育协会智能医学专委会
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１９８２年１０月出生，江西上饶人，主任医师，博士／博
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通信作者：刘祖国（ＯＲＣＩＤ：０００００００２１７３７５７３６），
男，１９６２年１２月出生，湖南衡阳人，主任医师，长江
学者特聘教授，国家杰青，国家百千万人才，博士／博
士后导师，亚太眼科学院院士。研究方向：角膜病与
人工智能。Ｅｍａｉｌ：ｚｕｇｕｏｌｉｕ＠ｘｍｕ．ｅｄｕ．ｃｏｍ

通信作者：邵婷婷（ＯＲＣＩＤ：０００００００３４６０７９４９０），
女，１９７９年８月出生，浙江温州人，医学博士，副主任
医师，硕士生导师。研究方向：角膜病与人工智能。
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收稿日期：２０２２１００１
修回日期：２０２２１０２１
本文编辑：刘雪立
△基金项目：国家自然科学基金资助 （编号：
８２１６０１９５）；江西省双千计划科技创新高端人才项目
（２０２２）；江西省重大研发专项接榜挂帅计划（编号：
２０２２１０３；２０１８１ＢＢＧ７０００４；２０２０３ＢＢＧ７３０５９）；江西省
杰出青年基金（编号：２０１９２ＢＣＢＬ２３０２０）
注：本指南的国际诊疗指南注册号为２０２２ＣＮ５６０。

【摘要】　可公开获取的医学数据是数字健康研究的宝贵资源。目前，一些
包含眼科图像的公开数据库常被用于机器学习的研究中，但如何规范高效

地使用这些数据库尚无统一标准。本指南旨在筛选确定部分公开可用的眼

科图像数据库，详细描述其包含的疾病类型、图像来源和成像方式。使用

ＭＥＤＬＩＮＥ、Ｇｏｏｇｌｅ搜索引擎和Ｇｏｏｇｌｅ数据集搜索，确定了９４个开放获取数
据库，包含来自１２２３６４名患者的５０７７２４张图片和１２５段视频。该指南为
眼科数据库相关研究提供了帮助与参考。同时，指南还发现数据库中不同

人群和疾病群体代表性的差距越来越大。改进的元数据报告将使研究人员

能够根据他们的需要访问最合适的数据库，并最大限度地发挥这些图像数

据资源的作用。

【关键词】　眼科图像；眼科数据库；图像数据库；使用指南
【中图分类号】　Ｒ７７

大型数据库对于推动疾病的大样本量创新研究至关重要，同

时对使用常规方式分析数据等传统研究的创新也有很大帮助。

大量创新性研究运用机器学习（ｍａｃｈｉｎｅｌｅａｒｎｉｎｇ，ＭＬ）进行统计、
计算和分析［１２］。ＭＬ已运用于多种疾病的检测，包括通过乳房Ｘ
线检查检测乳腺癌、从照片中鉴别皮肤癌、从胸部 Ｘ线片中检测
肺炎或肺结节，以及通过眼底图像识别糖尿病视网膜病变或青光

眼等［３７］。由于很多眼科疾病的诊断依赖于眼底照相、光学相干

断层扫描（ＯＣＴ）、眼前段照相和角膜地形图等影像学检测手段，
因此ＭＬ在眼科图像数据利用上前景十分广阔［８１４］。

高质量的健康数据研究和 ＭＬ模型开发需要足够规模且符
合标准的数据。大多数卫生机构拥有大量的临床图像数据，但这

些数据由于存在访问和可用性障碍问题，往往无法被研究人员获

得并用于研究。访问障碍可能包括：管理障碍（相关机构规定的

难以理解和遵守的管理条例）、成本问题（数据库可能会产生相

当大的间接费用，许多数据库需要支付访问费用）和时间问题

（从发送请求到获取数据会有相当长的时间间隔）。可用性障碍

包括：数据格式问题（数据形式或格式不统一且不易标准化处

理）、数据质量问题（数据质量可能不确定或不稳定）和图像标签

问题（多数图像的一些关键信息都依赖于这些图像的准确标记，

但这些标记不是常规的关注点并且难以回顾性补充）。为了避免

这些问题，许多研究人员通常选择使用公共图像数据库，这会导

致相同的数据库被多个研究小组使用。ＭＬ研究人员目前已多次
使用了几种知名的公共眼科图像数据库，包括 ＭＥＳＳＩＤＯＲ、
ＤＲＩＶＥ、ＥｙｅＰＡＣＳ和Ｅｏｐｈｔｈａ［１５１８］。

目前，学术界没有眼科数据库目录与访问指南，公开的眼科

图像数据量也并未详细统计，并且不清楚它们的可用性以及描述

图像特征的相关元数据报告的完整性。本指南旨在确定所有公

开可用的眼科图像数据库，创建当前可访问的目录。我们将报告

每个数据库的图像来源、访问方式，以及代表人群、疾病和成像

类型。

·５２９·眼科新进展　２０２２年１２月　第４２卷　第１２期
ＲｅｃＡｄｖＯｐｈｔｈａｌｍｏｌ　Ｖｏｌ．４２Ｎｏ．１２Ｄｅｃｅｍｂｅｒ２０２２ ｈｔｔｐ：／／ｗｗｗ．ｙｋｘｊｚ．ｃｏｍ



１　数据资源获取方法　

１．１　搜索策略和纳入标准　所有国家或地区任何
形式的人类眼科图像数据库都在筛选范围内，且不

受语言限制。非眼科图像、文本或仅数字数据和来

自其他物种图像的数据库被排除在外，患者的年龄、

性别或种族不包含在数据库纳入与排除的标

准内［１９］。

搜索由两部分组成。首先，我们对 ＭＥＤＬＩＮＥ进
行文献检索，以确定描述可公开获得的眼科图像数

据库的研究，然后尝试从源头获取数据库。该搜索

将描述各种类型眼科图像的术语，如“眼（ｅｙｅ）”“眼
底（ｆｕｎｄｕｓ）”和“视网膜（ｒｅｔｉｎａ）”，以及“光学相干断
层扫描（ｏｐｔｉｃａｌｃｏｈｅｒｅｎｃｅｔｏｍｏｇｒａｐｈｙ）”“视网膜图像
（ｒｅｔｉｎａｌｉｍａｇｅｓ）”“生物测量学（ｂｉｏｍｅｔｒｙ）”和“地形
图（ｔｏｐｏｇｒａｐｈｙ）”，以及诸如“数据集（ｄａｔａｓｅｔ）”和“数
据库（ｄａｔａｂａｓｅ）”等术语结合起来。其次，我们使用
Ｇｏｏｇｌｅ数据集搜索和 Ｇｏｏｇｌｅ搜索引擎，以类似的搜
索关键词进行了有针对性地搜索。Ｇｏｏｇｌｅ数据集搜
索专为发现在线存储数据库而设计，支持查找表格、

图像和文本数据库。此外，还为那些有兴趣使用元

数据参考模式发布数据库的人提供索引。使用索引

搜索后搜索返回的所有结果包括数据库内容、直接

链接和文件格式的描述。Ｇｏｏｇｌｅ搜索还包括与眼部
疾病和眼科图像相关的术语，以及与数据库相关的

术语。我们系统地整理和筛选了每次Ｇｏｏｇｌｅ搜索引
擎和Ｇｏｏｇｌｅ数据集搜索返回的前１０页的结果。

除上述检索途径外，我们还通过手动筛选相关

文章的参考文献、相关的会议论文和进展以及咨询

该领域的智能眼科专家来补充。所有３种搜索途径
来源的结果，包括 ＭＥＤＬＩＮＥ数据库初始的所有结
果，于２０１９年１２月３日完成，ＭＥＤＬＩＮＥ搜索结果于
２０２０年５月１１日更新。
１．２　眼科图像数据库的识别　ＭＥＤＬＩＮＥ的搜索结
果由２位主要智能眼科研究人员进行筛选，以确定
所有相关数据库的名称和来源。在可用性状态不清

楚的情况下，我们纳入了这些数据库并尝试访问其

来源，报告了访问的任何一步出现的障碍。主要评

审者还筛选了Ｇｏｏｇｌｅ搜索引擎和Ｇｏｏｇｌｅ数据集搜索
结果，以直接识别相关数据库。如果数据库是否符

合纳入标准存在模糊性，则由第３位智能眼科研究
人员独立评审数据库，如果无法解决，则咨询第４位
智能眼科研究人员。

１．３　数据库访问和描述　我们对数据库可访问性
级别进行了分类，包括分层分级系统，其中数据库可

访问性被描述为开放、安全或受控［２０２１］。在本次审

查中，我们将数据库的可访问性定义为：（１）开放访
问：对访问没有要求或仅有最低要求（如提交个人信

息、电子邮件请求或创建账户等）；（２）有障碍的开放
访问：这些障碍是满足开放访问理论标准的数据库，

由于不可预测的原因（如对请求没有响应或超链接

失效等）而无法访问；（３）规范访问：要求履行正式协
议、批准或付款。对于数据库访问需要电子邮件请

求的开放访问类别，允许电子邮件回复期限为２周；
如果网站没有响应或下载链接不起作用，则在放弃

访问尝试之前，由第２位和第３位审阅者进行检查。
１．４　数据库特征的提取　我们预先设计了数据库
的信息提取表格，并在前２０个数据库上进行了实验
以验证其效率。记录表详细记录了每个数据库的信

息，包括与数据源相关的直接链接、可访问性、数据

库主要内容（人口、疾病种类和图像类型等）以及相

关元数据（包括临床数据、图像标签等）。如果这些

信息是从源头获取的（如在数据库网站上），或者有

描述数据库的论文链接，则直接记录所提供的信息。

此外，我们还介绍了所有开放获取数据库中关键临

床元数据项目报告的完整性。如果信息在数据库文

档、描述或引用的出版物中进行了描述，即使是在总

体水平描述的，依然将这个项目标记为已报告。

１．５　从文献检索中识别的数据库　ＭＥＤＬＩＮＥ搜索
确定了３５４２篇文章，其中２３６１篇在标题和摘要筛
选的基础上被排除。剩余１１８１篇文章获取全文后
用于筛选文中提及的可公开获取的眼科图像数据

库，其中５３４篇没有提及公用数据库，１５１篇报告了
非眼科数据库。在剩下的４９６篇文章中，我们确定
了１６１个潜在的数据库。由于多项研究经常引用相
同的数据库，我们使用 Ｇｏｏｇｌｅ数据集搜索和 Ｇｏｏｇｌｅ
搜索引擎对数据库进行了有针对性地搜索，确定了

１０６个数据库。对这些数据库对比后删除了８１个重
复数据库，并在此基础上进一步排除了４６个数据库
（３５个不符合纳入标准，１１个被包含于其他数据库
中）。最终确定了１４０个独立的数据库，并将其纳入
数据源进行进一步评估。

２　眼科图像数据库的特征　

２．１　数据库访问类型　在１４０个独立的数据库中，
９４个为开放访问，可以从中下载原始数据；２７个数
据库被归类为有障碍的开放访问，无法从中下载数

据；１９个数据库为规范访问，即具有受管制的访问权
限（１２个需要许可协议，６个需要道德委员会或机构
批准，１个需要支付２２５０英镑费用［２２］）。只有９４个
开放获取数据库可以从中粗略表征以检查原始数据

本身。

２．２　可访问数据库的地区分布特征　在９４个开放
获取数据库中，２５个来自亚洲（４个来自南亚，２１个
来自东南亚或东亚），９个来自北非和中东，３４个来
自欧洲，１６个来自北美，２个来自南美，１个来自非
洲。其中９个数据库包含来自多个国家的图像，还
有１３个数据库来源地不详，此外没有来自大洋洲的
数据库。从２００３年到２０１９年，共有４７个数据库注
明了数据库的创建信息。全球９４个开放获取数据
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库特征的详细数据表请从《眼科新进展》官方网站获

取，获取路径：ｈｔｔｐ：／／ｗｗｗ．ｙｋｘｊｚ．ｃｏｍ／ｄｏｃｓ／ｔｚｇｇ／ｄｅ
ｔａｉｌｓ．ａｓｐｘ？ｄｏｃｕｍｅｎｔｉｄ＝５４＆Ｎｉｄ＝Ａ９６７ＣＢＡＤＢＣ５３
４７８７８８ＥＤＣＤ９Ｄ９ＡＢＡＡ７ＤＥ。
２．３　患者和图片数量分布特征　从 ９４个数据库
中，我们能够访问来自５５个数据库的至少１２２３６４名
患者（３９个数据库未记录患者人数）的５０７７２４张图
片和１２５段视频。数据库中的患者人数从 ２人到
８５５５０人不等（中位数＝５０；ＩＱＲ＝３７１），图像数量从
８张到１０９３１２张不等（中位数 ＝２２０；ＩＱＲ＝１０１７）。
我们无法确定 ＣＡＳＩＡＩｒｉｓＡｇｉｎｇ数据库图像的确切
数量，因此根据数据库描述计算保守估计值ｎ＝
２６０３８。在所有图像中，超过一半由３个最大的数据
库贡献：Ｋｅｒｍａｎｎｙ及其同事（１０９３１２张图像）［５］、
ＥｙｅＰＡＣＳ（８８７０２张图像）［２３］和ＭＲＬＥｙｅ（８４８９８张图
像）［２４］。有６８个数据库的图像少于１０００张，图像的
数量从８张到８５０张不等（中位数＝１１１；ＩＱＲ＝２４５）。
２．４　数据库来源机构类型　图像采集的最常见原
因是临床研究或临床试验（５４／９４，５７．４％），其次是
临床护理或筛查（２３／９４，２４．５％）。５个（５．３％）数
据库来自初级卫生机构（包括筛查计划），４５个

（４７．９％）来自二级卫生机构（医院或眼科诊所），１８
个（１９．１％）来自其他机构（如来自大学、研究机构或
眼库），还有１个（１．１％）来自非医疗保健机构，另外
有２５个（２６．６％）数据库未报告数据来源。只有２０
个（２１．３％）数据库提供了患者知情同意证明，以及
只有２６个（２７．７％）数据库提供了图像获取或分享
的伦理批准。

２．５　数据库中图片来源疾病分布特征　数据库中
包括了糖尿病视网膜病变（３５／９４，３７．２％）、青光眼
（１９／９４，２０．２％）、年龄相关性黄斑变性（１５／９４，
１６０％）、高血压性视网膜病变（６／９４，６．４％）和白内
障（４／９４，４．３％）等，另外还有来自健康眼的数据
（５８／９４，６１．７％）（图 １）。此外，１７个数据库
（１８．１％）未明确其中包含的疾病。这些数据库可能
包含健康眼的数据，但数据源没有给出具体的说明。

９４个数据库中的５３个（５６．４％）包含一种以上的疾
病或健康眼的数据。健康眼的图像旨在用于一系列

生物医学应用，例如正常解剖结构的分析（包括内皮

细胞密度、光感受器的检测、神经评估和血管形态）

和技术用途（包括去噪图像、虹膜识别和眼动

追踪）。

图１　数据库的发布日期（Ａ）、疾病类型（Ｂ）和成像类型（Ｃ）分布　注：如果数据集包含多种疾病，则会对其进
行多次计数。

２．６　数据库中图片成像方式　数据库中的图片成
像方式包括眼底照相（５４／９４，５７．４％）、ＯＣＴ或 ＯＣ
ＴＡ（１８／９４，１９．１％）、外眼照片（７／９４，７．４％）、活体
共聚焦显微镜（５／９４，５．３％）、扫描激光检眼镜和自
适应光学扫描激光检眼镜（５／９４，５．３％）、荧光素血
管造影（４／９４，４．３％）、裂隙灯照片（１／９４，１．１％）、相
差显微镜（１／９４，１．１％）、镜面显微镜（１／９４，１．１％）、
眼前泪膜照片（１／９４，１．１％）和视频（２／９４，２．１％）
（图１）。其中，５个数据库包含多模态图像。在基于
ＯＣＴ的 １８个图像数据库中，一半包含二维成像数
据，另一半包含三维成像数据。在９４个数据库中，
大多数数据库（８２／９４，８７．２％）以 ＰＮＧ、ＴＩＦＦ、ＢＩＦ或
ＪＰＧ格式存储图像，１０个（１０．６％）数据库提供了
Ｍａｔｌａｂ格式的文件，１个数据库提供了 Ｐｙｔｈｏｎ格式
的文件，１个数据库提供了Ｎｅｔｐｂｍ格式的文件，１个
数据库提供了 ＨＤＦ格式的文件，９个（９．６％）以多

种格式存储图像。在 ９４个数据库中，５５个
（５８５％）提供标签注释的图像（包括诊断标签，如糖
尿病视网膜病变严重程度的等级或特征标签，又如

标记为动脉或静脉的血管），３３个（３５．１％）提供手
动分割注释的图像，１４个（１４．９％）既提供标签注释
的图像又提供分割注释的图像。注释由眼科临床医

生、普通医生和研究人员（包括医学生、验光师、操作

员等）提供。此外，１５个数据库呈现的图像很容易
分为训练子集或测试子集，但是数据库并没有说明

是否在患者层面进行了区分。

２．７　元数据报告的完整性　图像文件及其采集相
关的技术细节有比较详细的报告，但许多数据库缺

少了相关的临床信息。所有的数据库均报告了成像

方式、图像数量和图像格式；８６．２％的数据库报告了
国籍；８５．１％的数据库报告了设备名称及制造商；
８１．９％的数据库报告了病种。但是包含患者特征
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（如年龄、性别和种族）的数据库数量不足２０％，还
有７４．５％的数据库没有报告任何的人口统计学数
据，且只有１４．９％的数据库描述了纳入和排除标准，
只有１９．１％的数据库报告了数据收集期。

３　数据库可访问性、透明度和代表性评价

这是第一项整理可公开获得的眼科图像数据库

的指南。我们通过搜索医学文献和数据集搜索引

擎，发现了９４个眼科数据库符合条件，包含５０多万
张图片。这些图片中最多的是健康眼的数据，其次

是糖尿病视网膜病变、青光眼和年龄相关性黄斑变

性。这些疾病是眼科临床和研究中最常见的疾病。

许多国家有糖尿病视网膜病变筛查项目，因此许多

大型国家级数据库均包含糖尿病视网膜病变的

资料［２５２７］。

由于眼底照相广泛的适用性与便捷性，许多数

据库（５４／９４）包含了这种类型的数据。第二种常见
的成像方式是 ＯＣＴ和 ＯＣＴＡ（１８／９４，其中９个包含
三维ＯＣＴ数据）。三维ＯＣＴ数据有相邻的Ｂ扫描从
而可以提供连续的信息，因此有利于 ＭＬ算法学习
可能增强其性能的关键结构信息［２８２９］。

目前，流行病学家、计算机科学家等一系列研究

人员越来越多地使用公开数据库进行研究。这些数

据库可以成为研究的有力工具，但与任何数据源一

样，需要考虑该数据库的来源和局限性。在这一部

分我们将重点介绍此类数据库三大重要特征：可访

问性、透明度以及不同人口的代表性。

从第一点可访问性来看，我们的审查确定了９４
个可能是开放访问的数据库，其中有一些数据库广

为人知，但许多数据库并非如此，这就导致这些数据

库较少被使用，并可能由于过度使用一些较常用却

代表性不足的数据库而导致研究结果的误差。我们

整理的数据库目录将有效地改善这一现象，通过提

高数据库的影响力与使用率，并提供一些关键元数

据，为研究人员的研究确定最合适的数据库。我们

提供了一个初始访问路径，以提高它们的访问率。

此外，我们建议数据库还应附带有关其来源的充分

信息，以便研究人员能在符合伦理学和管理需求的

框架下对这些数据进行访问。

第二个重要问题是数据库的透明度。数据库的

价值不仅仅与它的大小有关，也与其相关信息的透

明度有关。当然，数据库的大小也有价值，例如在

ＭＬ模型的开发中，或者在异质人群中寻求检测适度
信号时，大的数据库具有重要价值。但数据库的可

用性也将与数据的质量、深度和代表性相关。

ＤＲＩＶＥ等小型数据库（仅由４０幅图像组成）就是高
质量、小数量数据库的代表。ＤＲＩＶＥ由于其丰富的
注释和优秀的质量已经成为研究人员用于视网膜血

管研究的热门资源［３０３１］。鉴于研究人员需要展示研

究结果的普遍性及其临床适用性，这些数字存储库

必须充分代表人口及其疾病的多样性，同时应进行

充分的报告，以帮助用户做出适用性决策。然而，我

们发现关于数据特征的报告很少，这有待于今后改

进。虽然从数据库建立的技术角度来看，这些是不

重要的，但它们几乎对于所有的临床应用都至关重

要。如果没有关于人口和疾病的关键信息，就不可

能假设这些数据在现实世界中的普遍性。包括Ｇｅｂ
ｒｕ等［３２］在内的许多学者也呼吁数据库的报告应当

提高透明度。

事实上，提供标记丰富的数据存在公认的挑战。

元数据项的管理要求很高，成本也很高，需要确保其

准确性和完整性。过度包含详细元数据反而可能增

加数据项重新识别的机会，也会带来额外的隐私问

题。因此，保有、存储和访问这些数据库都需要适当

的道德监督。当然，这些风险应该与数据库广泛使

用代表性可能不佳的数据和数据不可用所带来的潜

在危害相平衡。另一方面，遵守原始临床试验数据

共享指南可以降低重新识别的投入和风险［３３］。符

合要求的高质量的数据库往往需要大量成本，因此

此类数据库不太可能免费提供。

最后一个关键问题是确保这些数据库有充分的

代表性。目前存在的一个主要问题是在公共和其他

数据库中，特定群体的代表性可能不足，从而对某些

人群或疾病群体造成未知的偏倚。专门针对一个群

体开发的最大似然算法在该群体之外的准确性可能

会很差［３４］。如果ＭＬ算法在未充分描述的数据上运
行不佳，则很难确定原因所在［３５３７］。因此，对所述群

体的了解对于 ＭＬ算法的开发非常重要，对所述群
体评估更是如此。由于在一些没有基础设施来建立

合适的数据库而又希望开发相关算法应用程序来解

决健康问题的国家，往往只能将访问公共数据库作

为第一选择，因此从全球角度来看，这是一个十分重

要的问题。

疾病代表性不足也是一个问题。数据库可能反

映与其来源国或地区特别相关的疾病；来自常规临

床护理的数据将反映就诊人群的疾病患病率；队列

数据将反映该研究的纳入标准，但也反映该特定国

家或地区的卫生优先事项。每个数据库中的疾病类

型及其在数据库中的患病率将影响该数据库在全球

其他国家或地区的通用性。值得注意的是，大多数

数据库中含有大量的糖尿病视网膜病变、青光眼和

年龄相关性黄斑变性的数据。这三种疾病加起来估

计占全球失明的１５％和中重度视力损害的５％，而
白内障（４个数据库）、沙眼（１个数据库）和屈光不
正（３个数据库）等导致了５３％的失明和７９％的中
重度视力损害［３８］。这种不匹配可能归因于许多因

素，包括成像技术在疾病管理中的相对重要性、针对

最常见疾病（如糖尿病视网膜病变）的完善筛查计划

以及特定研究领域的可用资金等。与白内障、沙眼

和屈光不正相比，糖尿病视网膜病变、青光眼和年龄
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相关性黄斑变性更常作为标准护理的一部分来进行

眼科成像检查。如果潜在的基于成像的解决方案能

够通过任务共享的方式改善非专家团队对白内障、

屈光不正等疾病患者的治疗和管理，那么也许需要

有针对性的全球努力来支持这些疾病领域在眼科图

像数据库中的发展。

本指南中确定的公开可用数据库在全球分布不

均。１７２个国家（相当于近 ３５亿人，或全球人口的
４５％）没有已知的公开眼科图像数据库。如果考虑
到受惠人群，其比例甚至更低。２０个国家（占全球
人口的５４％）的５８个数据库有健康眼的数据；６个
国家（占全球人口的４４％）的１５个数据库有年龄相
关性黄斑变性的数据；１４个国家（占全球人口的
５０％）的３５个数据库有糖尿病视网膜病变的数据。
从数据中推断出的结果不能被假定为在不同的人群

中普遍存在，也可能无法在其他人群中使用。

４　眼科图像数据库的不足

几乎所有数据库均存在不同程度临床信息报告

不足的问题。大多数（７４％）数据库没有报告包括年
龄、性别和种族在内的人口统计学数据。此外，仅有

１５％的数据库报告了纳入和排除标准。因此，我们
目前还不清楚数据中是否有适当的人口群体代表，

研究人员使用这些数据而获得的研究结果的适用性

将受到严重限制。

对于带有图像标签的数据库（例如诊断标签或

功能标签），标注过程也缺乏详细报告。许多 ＭＬ模
型的位点假设是在认定标签正确的基础上提出的，

因此确保标签的准确性非常重要。标签的准确性与

进行标签标注的学者的经验和专业知识储备、多个

标注标签学者的共识以及如何解决争论都密切相

关［２８］。在报告这些信息的少数数据库中，标签标注

者有医学生也有眼科专科医生，但在大多数情况下，

不能确定进行标签标注者的专业水平。不可否认，

对公共数据库数据进行详细的标注可能非常有用，

补充其他信息可能会大大提高数据的实用性，也可

能实现多个数据库的合并。

５　研究的局限性

我们进行这项工作的主要目的是系统整理公开

的眼科图像数据库。在进行这项工作时，我们使用

了多种检索方式，同时我们也发现通过论文等学术

出版物并不能找到所有相关数据库。此外，我们验

证了所有数据库可以开放访问的声明，以真正确定

这些数据库开放访问的程度以及用户体验。我们采

取合理措施获取数据，同时对其内容进行检查和验

证。在这一过程中我们遇到了一些阻碍，即许多声

称为开放访问的数据库在访问时却存在多重阻碍。

因此我们增添了关键元数据的可用程度。

我们的研究有几个局限：首先，只对Ｇｏｏｇｌｅ数据

集搜索和Ｇｏｏｇｌｅ搜索引擎返回的前１０页结果进行
了筛选。根据可获得的信息表明，Ｇｏｏｇｌｅ数据集搜
索中数据库排名是根据元数据质量、引用数量以及

其他因素的组合确定的，但具体不详［２９］。由于

Ｇｏｏｇｌｅ搜索引擎的性质，我们无法更新搜索结果，而
ＭＥＤＬＩＮＥ的搜索结果（２０１９年１２月取得）在２０２０
年５月进行了更新。但是考虑到数据库公开与研究
发表并在ＭＥＤＬＩＮＥ上可见之间可能存在时间差，我
们也不能确定之前所有的数据库均被包括在内。其

次，这一领域正在快速发展，这次审查只是基于一个

时间点的回顾。与学术论文不同，数据库可以多次

进行编辑、更新或删除，因此这些数据的可用性也会

随时间而变化。再次，还有其他数据库检索方式，比

如 Ｋａｇｇｌｅ，但本指南并未对这些来源进行探讨
（Ｇｏｏｇｌｅ数据集搜索工具显示其索引了 Ｋａｇｇｌｅ）。后
期条件允许我们将采用更多的搜索方式。最后，我

们的目标是确定开放获取的数据库，如果某些数据

库没有将自身定义为开放访问，我们也没有将其纳

入研究。如果对访问数据有一些要求，我们会采取

合理措施获取数据，比如按要求向数据的作者或所

有者发送了电子邮件，但我们没有签订许可协议或

提供伦理委员会的批准。对这些数据库的访问权限

进行规范化是很合理的行为，但这样也会给数据库

的运行机构带来额外的负担。在研究中，我们发现

一些受监管访问的数据库质量可能更好，而且这种

更严格的访问可能侧面反映了重视质量和元数据报

告相关的管理流程。但是在研究中，研究人员十分

看重数据库访问的便利性和速率，这可能导致这些

访问较严格的高质量数据库被忽视。

６　总结

公用数据库是医疗保健研究和创新的潜在宝贵

资源。然而由于元数据不完整，使这些数据库存在

可见性差、访问受限或可用性有限等缺陷。元数据

不完整包括缺乏评估来源、数据质量评价和抽样人

群多样性所必需的关键参数。由于少数数据库知名

度高或易于访问而被频繁使用，研究人员存在使用

小而偏斜的数据池的危险，这可能会导致严重的偏

倚。在运用人工智能进行研究时，可能会导致普遍

性差，在环境和人群之间转移时可能会出现性能不

佳甚至不可用的风险。我们认为这是一种数据贫

困，数据库（公共和其他数据库）的代表性较低将限

制一些个人甚至整个地区人口从数字健康解决方案

和人工智能系统中受益。本指南旨在努力提高公用

数据库的可见性、可访问性和可用性，以支持目前人

工智能或机器学习领域的研究和创新。

形成指南专家组成员　

执笔专家：　
邵　毅　　南昌大学第一附属医院

·９２９·眼科新进展　２０２２年１２月　第４２卷　第１２期
ＲｅｃＡｄｖＯｐｈｔｈａｌｍｏｌ　Ｖｏｌ．４２Ｎｏ．１２Ｄｅｃｅｍｂｅｒ２０２２ ｈｔｔｐ：／／ｗｗｗ．ｙｋｘｊｚ．ｃｏｍ



杨卫华 暨南大学附属深圳眼科医院

陈　蔚 温州医科大学附属眼视光医院

谭　钢 南华大学附属第一医院

杨文利 首都医科大学附属北京同仁医院

黄永志 四川大学附属华西医院

徐积兄 南昌大学第一附属医院

张　慧 昆明医科大学第一附属医院

黄锦海 复旦大学附属眼耳鼻喉科医院

赵　慧 上海交通大学医学院附属第一人民医院

参与起草的专家（按姓氏拼音排列）　
白燕慧 郑州大学第一附属医院

陈　波 四川省人民医院

陈　俊 江西中医药大学

陈　序 荷兰马斯特里赫特大学

陈　雨 上海大学

程　琪 北京心联光电科技有限公司

旦增仁青 西藏自治区藏医院 西藏眼科中心

邓宇晴 中山大学中山眼科中心

巩倩文 温州医科大学附属眼视光医院

韩　忆 厦门大学眼科研究所

贺　佳 济宁医学院

何　媛 西安医学院第二附属医院

胡守龙 首都医科大学附属北京儿童医院

黄彩虹 厦门大学眼科研究所

黄晓明 四川眼科医院

黄　歆 江西省人民医院

贾艳妮 山东省眼科医院

姜　楠 温州医科大学附属眼视光医院

黎颖莉 南方医科大学附属珠江医院

李　洁 温州医科大学附属眼视光医院

李　娟 陕西省眼科医院

李乃洋 中山市人民医院　
李清坚 厦门大学眼科研究所

李祥春 天津市肿瘤医院

李植源 郴州市第一人民医院

李中文 温州医科大学附属宁波市眼科医院

廖许琳 香港中文大学

林　松 天津医科大学眼科医院

刘光辉 福建中医药大学附属人民医院

刘　华 锦州医科大学第三医院

刘秋平 南华大学附属第一医院

刘玉姬 江西省广丰人民医院

刘祖国 厦门大学眼科研究所

娄　岩 中国医科大学

欧阳君 九江市第一人民医院

欧阳维杰 厦门大学眼科研究所

潘红飙 中国科学技术大学附属第一医院

彭　娟 广州医科大学附属第二医院

彭志优 南昌大学第一附属医院

邱昆良 汕头国际眼科中心

任胜卫 河南省立眼科医院

容　蓉 中南大学湘雅医院

邵婷婷 复旦大学附属眼耳鼻喉科医院

石文卿 复旦大学附属金山医院

宋　艳 新疆维吾尔族自治区医院

苏　婷 武汉大学人民医院

苏兆安 浙江大学医学院附属第二医院

谭叶辉 南昌大学第一附属医院

唐丽颖 厦门大学附属中山医院

佟莉杨 温州医科大学附属宁波市眼科医院

王海燕 陕西省眼科医院

王乐韵 中科院动物研究所

王　遷 北京茗视光眼科

王晓刚 山西省眼科医院

王雪林 江西医专第一附属医院

王　岩 内蒙古医科大学附属医院

王怡欣 英国卡迪夫大学

魏雁涛 中山大学中山眼科中心

吴洁丽 长沙爱尔眼科医院

许言午 北京百度网讯科技有限公司

杨启晨 四川大学附属华西医院

杨　舒 昆明市第一人民医院

杨青华 解放军总医院

杨玮枫 海南大学

杨于力 陆军军医大学第一附属医院

俞益丰 南昌大学第二附属医院

余　瑶 南昌大学第一附属医院

袁　晴 九江市第一人民医院

张　冰 杭州市儿童医院

张　妍 吉林大学第二医院

张艳艳 温州医科大学附属宁波市眼科医院

张雨晴 重庆大学附属第二医院

赵一天 中科院宁波医工所

郑钦象 温州医科大学附属眼视光医院

钟　菁 中山大学中山眼科中心

朱佩文 复旦大学附属眼耳鼻喉科医院

利益冲突：

所有作者均声明不存在利益冲突。本指南的制

定未接受任何企业的赞助。

指南声明：

所有参与本指南制定的专家均声明，坚持客观

的立场，以专业知识、研究数据和临床经验为依据，

经过充分讨论，全体专家一致同意后形成本共识，本

指南为中国医药教育协会数字影像与智能医疗专委

会眼科影像与智能医疗分会（筹）和中国医药教育协

会智能医学专委会智能眼科分会部分专家起草。

免责声明：　
本指南的内容仅代表参与制定的专家对部分公
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开可用的眼科图像数据库的使用指导意见，供临床

医师参考。尽管专家们进行了广泛的意见征询和讨

论，但仍有不全面之处。本指南所提供的建议并非

强制性意见，与本指南不一致的做法并不意味着错

误或不当。临床实践中仍存在诸多问题需要探索，

正在进行和未来开展的临床研究将提供进一步的证

据。随着临床经验的积累和治疗手段的涌现，未来

需要对本指南定期修订、更新，为患者带来更多临床

获益。
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