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摘  要 

消渴内障大致相当于西医学的糖尿病性视网膜病变，为消渴病的常见并发症之一，对患者的视力损失及

生活质量造成了较大的影响。除了消渴病本身的原发病因素，消渴内障自身的复杂性与难治性也为患者

造成了庞大的医疗负担。因此，对于消渴内障的早筛查、早干预成为了防治的第一阵地。近年来，随着

光学技术的发展与应用技术的成熟，眼底的情况从以前的“不可知”到现在的“可知”，极大地帮助了

对于该疾病的早期筛查及诊断分期。而神经网络算法的加入，使得对于该病的诊断技术达到了“超前预

测”的水平。但对于祖国医学而言，消渴内障的辨证尚未完全搭上这班“神经网络算法”的快车。因此，

本文拟对近年来神经网络算法于消渴内障病应用的研究进展做系统综述，以启迪其在中医辨证论治的应

用，丰富中医望诊的内容，以求得“治未病”之功。 
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Abstract 
Abstract: XiaokeNeizhang is roughly equivalent to diabetic retinopathy in Western medicine. It is 
one of the common complications of diabetes and has a great impact on patients' vision loss and 
quality of life. In addition to the primary causative factors of diabetes, the complexity and refrac-
tory of XiaokeNeizhang also impose a huge medical cost on patients. Therefore, early screening 
and early intervention for XiaokeNeizhang have become the first line of prevention and treatment. 
In recent years, with the development of optical technology and the maturity of application tech-
nology, the condition of the fundus has changed from “unknowable” to “knowable” now, which has 
greatly helped the early screening and diagnosis and staging of the disease. The addition of neural 
network algorithms has enabled the diagnosis technology of this disease to reach the level of 
“prediction”. But for Traditional Chinese Medicine, the syndrome differentiation of XiaokeNeiz-
hang has not yet completely caught up with the express train of this “neural network algorithm”. 
Therefore, this article intends to conduct a systematic review of the research progress of neural 
network algorithms in the application of XiaokeNeizhang in recent years, in order to enlighten its 
application in syndrome differentiation and treatment of Traditional Chinese Medicine, enrich the 
content of Traditional Chinese Medicine examination, and achieve the effect of “preventing disease”. 
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1. 研究背景 

消渴内障，因消渴而导致的视衣受损、神光自内而闭的内障疾病。消渴病总因“阴虚为本、燥热为

标”属于慢性消耗性疾病[1]，其病机在于饮食、情志及素体虚弱所导致的阴液亏虚而内生燥热所致的脏

腑虚弱的系列疾病，重点责之肺脾肾三脏，而分上中下三焦。如《秘传证治要诀》中认为“三消日久，

精血既亏，或目无视，或受阻偏废如风疾”，可知其能导致许多并发症，而视衣属广义瞳神范畴，归肾

所主，而阴虚所伤至目视不明。消渴内障作为消渴病严重并发症之一，其大致范围相当于西医的糖尿病

性视网膜病变。该病使患者身体承担长期的病痛，治疗时间比较长给贫穷家庭增加经济负担[2]，另外，

糖尿病视网膜病变给身体带来的伤害是不可逆的，无法根治的[3]，严重者发展至增殖期可产生新生血管，

牵拉视网膜致盲[4]。据流行病学调查，中国糖尿病患者已达近 1.4 亿，居全球第一[5]。在其中又有 23%
的糖尿病视网膜病变患者[4]。在全球范围内，大多数糖尿病患者致盲原因都是由于糖尿病视网膜病变引

起的[6] [7]。因此尽可能在早期诊断该病并对其进行干预对致盲的防治显得尤为重要[6]。 
神经网络算法在眼科中的主要好处可能在于筛查，例如糖尿病性视网膜病变，对此已有临床的应用

[8] [9]。然而，无论是发达国家还是中低收入国家，筛查都需要医疗系统投入大量的人力和财力。深度学

习的使用与远程医疗相结合，是为节省基层眼科医生不足及水平不平衡矛盾的长期解决方案。本综述总

结了用于消渴内障方面，即糖尿病性视网膜病变应用的神经网络算法系统、临床实践中的应用。 
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2. 研究现状 

2.1. 理论方面 

机器学习在 1959 年提出，其通过系统从经验中自动学习，从大数据中总结经验归纳并完成任务的模

型，这就像模仿人类的学习行为一样[10]。在 19 世纪 80 年代，机器学习在计算机预测分析中展现了巨大

潜力。深度学习是机器学习的分支领域，可以使用类似于人脑的神经网络研究来自多个处理层的数据潜

在特征，在信息技术领域迎来了新的突破。目前，深度学习在医学上取得了广泛的突破和应用，尤其是

在疾病的诊疗及药物开发[18] [19]。目前医学上应用的深度学习主要包括长短期记忆网络[11] (Long 
Short-Term Memory, LSTM)、受限波曼机[12] (Restricted Boltzmann Machine, RBM)和卷积神经网络[13] 
( convolutional neural network CNN)等。其中，医学图像识别领域最常用的深度学习方法便是卷积神经网

络。卷积神经网络是一种点到点的学习，其主要有输入层、卷积层、池化层、激活函数、全连接层以及

输出层组成。它的算法构架由最初层数较少较为简单到如今深度的提高发展大致可分为 LeNet [14]、
AlexNet [15]、VGGNet [16]、GoogleNet [17]和 ResNet [18]和 Inception [19]等。卷积神经网络的应用一方

面可以发现研究对象细微的特征从而提高检出率和准确度；另一方面，亦可降低对人工的依赖，大大减

少成本开销。 

2.2. 实践方面 

具体来说，眼科疾病的传统诊断方法取决于临床评估，并且越来越依赖于各种模式的图像捕获设备。

这个过程既耗时又昂贵，但也使眼科成为特别适合神经网络技术及其实际应用的专业之一。据报道，将

神经网络算法应用于眼底照片可实现对常见威胁视力疾病的自动筛查和准确诊断，其中包括糖尿病视网

膜病变(DR) [20]。同样 OCT 的图像同样适用于神经网络算法进行学习，用以诊断各种原因引起的黄斑水

肿[21]，如 DR、AMD 等。美国的 IDx-DR [22]可以自动诊断糖尿病视网膜病变而免于医生的报告解读。

我国自主研发的“嵩岳机器人”亦可提高 DR 的早期微小病灶筛查率，以促及时干预治疗[23]。 

3. 研究方法学上的进展 

对于消渴内障，无论是中医或西医的诊断，均需参照眼底表现，除裂隙灯下直接检查眼底，最直观

的就是拍摄留下眼底照片供长期参考。那么根据眼底照片对该病进行自动化诊断分级再到中医辨证的参

考。大致可以通过神经网络算法进行如下步骤处理完成。 

3.1. 数据的预处理 

眼底照片多有眼底照相机分别采集双眼眼底信息而成像，但是根据机型和设置参数的不同，同一个

人的同一侧眼的眼底情况显像也不尽相同。如德国蔡司的 CLARUS 500 眼底照相机色彩更贴近真实色彩，

而采用红绿激光双通道扫描的英国欧堡眼底照相机的色彩更加绚丽。此外图片的分辨率和格式不同亦是

不同来源数据的常见问题。因此，对于来源不同的大样本数据的深度学习，为减少系统误差，其同质化

处理显得尤为重要。其要点大致分为两点，其一是格式尺寸的统一；其二是图片的增强，目的是为了能

突出差异，便于提取病灶信息，从而根据疾病的特征化表现完成识别和学习。 
基于糖尿病性视网膜病变的眼底表现，最重要的是完成特征化表现的识别，这就要通过图像增强技

术对眼底照片的处理来完成。而图像的增强实现，主要基于空域与频域两种。 

3.1.1. 空域算法 
空域算法主要是对照片的像素点进行操作，其基本表达式为： 
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( ) ( ) ( ), , ,f X Y F X Y i X Y∗=  

其中，F (X, Y)为原图像，i (X, Y)为变换函数，f (X, Y)为输出后的图像。根据运算的不同，分为点运算和

局部运算。详细关系见图 1： 
 

 
Figure 1. Components of spatial domain 
图 1. 空域算法的组成关系 

3.1.2. 频域算法 
频域法主要对图片的频率组合进行操作，通过傅里叶变换改变图像中的部分频率的分量组合，而不

影响其他部分来达到重组频率分布从而输出处理后图片，即从图片到频域再到图片的变换，来达到增强

的效果。方法上，大致分为低通滤波和高通滤波。前者主要为达到平滑图像目的，后者主要为达到去除

低频分量保留高频分量从而达到锐化的目的。 

3.2. 特征性指标的提取 

当下主流的特征提取模型是 DeepLab [24]，其主要基于 Atrous convolution，优点主要在于能够满足

DR 检测对图像清晰度、细节特征定位的精细要求，以便更好达到早筛查的准确效果。目前已经发展到

DeepLab V3+，其优点在于较前代，提升了速度和稳健性。 

3.3. 数据分类的处理 

GooLeNet 模型[25]由谷歌开发，由 22 层深度网络组成，运用了 Inception 网络模块完成了多层次的

卷积层和池化层运算，大大减小了计算参数，提高了计算效率。当下许多影像学相关的图像分析与分类

都应用了该模块。在 DR 方面，GooLeNet 的检测识别准确性可达到 89.43% [26]。 
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ResNet 模型通过残差结构来解决网络层数过深带来的梯度消失或梯度爆炸问题，同时不需要增加额

外的分类来保留梯度信息，所以常常用来处理很深的网络结构[27] [28]。因此，在 DR 检测方面同样能处

理许多精细的结构，提高整体模型的稳定型。 
NasNet 模型由谷歌开发，是一种自动化设计的深度学习模型。它能通过搜索和优化可能的神经网络，

从中选取最优的解。因此，在面对庞大而又繁杂的特征 DR 信息，显示出了优秀的表现[28]。但是由于计

算量的庞大，其训练过程较为耗时，因此不太适合计算资源有限的环境。为此谷歌团队开发了

NasNet-Mobile 来供该环境使用。 

4. 消渴内障的眼底辨证与神经网络算法 

中医药辨证论治在消渴病及其并发症中，内容十分丰富。目前基于望闻问切，四诊合参的辨证体系

中，舌象[29] [30]和脉象[31]的算法开垦较多，但在利用眼底辨证的方面攻关开垦较少。眼底作为人体可

直接窥探到微循环的部位，同样属于中医望诊的范畴，对于全身性疾病的诊断和治疗作用同样不容小觑，

而消渴内障病恰恰需要结合眼底情况进行辨证，为结合神经网络算法进行深度学习进行归纳提供了坚实

的理论基础。同时消渴病本身对全身的微血管损害能通过眼底情况的表现为多学科协作诊疗(MDT)提供

参考。 

5. 总结与启示 

本文总结了基于神经网络算法的糖尿病视网膜病变(DR)诊断，当下已经成为医学影像分析领域深度

学习诊断精度高的一项 AI 技术。在理论上，DR 诊断的敏感性不断提升，可基本达到临床设想；在实践

上，相关产业技术也已落地，并不断提高。而现阶段，更高维度，更迅速的诊断需求讲促使多平台、多

来源的交叉合作。因此，采取特有数据集的单一资料来源，在不同平台的预测验证准确度尚不足。同时，

在深度学习领域，要始终保持人必须能够解释算法如何做出决定，即一切为人的导向。 
在疾病特征检测方面, 比如文中的 DR，其原发病为糖尿病，并非单纯的眼科疾病，所以如何实现从

检测单一病种到支持多种病种综合预测。而因为各种病种的诊断支持证据不同，使得算法本身无法满足

全部的要求, 因此值得学界进一步探索。同时在 DR 早期，眼底检测可能并不能发现视网膜病变，而视网

膜电图的成分振荡电位(Ops)由于可客观敏锐反应出视网膜内层的循环[32]，故可观测到特征性改变。但

相较于眼底图片资料，仍然开垦程度不够，同样值得在早期诊断上进一步探索。 
中医方面，如何搭上神经网络的“快车”？对于 DR，冰冻三尺非一日之寒，祖国医学认为久病入络，

久病必瘀，久病必虚。如何从眼底望诊的角度从微观来理解消渴病导致的瘀和虚，通过深度学习来丰富

望诊的内容，辅助辨证，进而更深层次的理解方药的治疗。此亦是中医面向现代化发展的机遇值得广泛

研究。未来不仅仅应用于诊断，还可面向技术创新和研发帮助医生制定个性化的治疗方案，根据患者的

病情特征和临床表现，为其量身定制最合适的治疗方案。通过分析患者的眼底图像和其他临床数据，深

度学习模型可以预测病情的发展趋势和治疗效果，为医生提供科学依据和决策支持，从而实现个性化治

疗，最大程度地减少患者的痛苦和并发症的发生。 
本文旨在为医工交叉领域的研究者与产业界专家提供一定借鉴与参考为中医现代化发展提供现代技

术交融思路。 
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