
医学新知  2026 年 3 月第 36 卷第 3 期  New Medicine, Mar. 2026, Vol.36, No.3282

yxxz.whuznhmedj.com 

·论著·一次研究·

DOI: 10.12173/j.issn.1004-5511.202511011
通信作者：李渤，副主任医师，Email：ceciliacharlene@126.com

AI视网膜影像模型对糖尿病视网膜病变的预测价值

刘德友1，计江东2，李  渤3

1. 江苏省人民医院栖霞分院眼科（南京 210046）

2. 江苏省人民医院眼科（南京 210029）

3. 扬州大学附属医院/扬州市第一人民医院眼科（江苏扬州 225000）

【摘要】目的  基于眼底彩照与光学相干断层扫描血管造影（OCTA）图像，构建评

估糖尿病视网膜病变（DR）患者分级等多任务的人工智能（AI）模型。方法  纳入 2020 年

1 月至 2023 年 12 月于江苏省人民医院栖霞分院、江苏省人民医院或扬州大学附属医院就

诊的糖尿病患者为研究对象，收集患者眼底彩照和 OCTA 图像并标准化预处理。基于眼底

彩照和 OCTA 特征，融合多模态卷积神经网络构建预测模型，并设立 DR 分级、增殖性 DR

（PDR）进展预测、系统性并发症风险评估三个任务分支。采用受试者工作特征曲线及其曲

线下面积（AUC）、Fleiss' Kappa 系数、灵敏度、特异度、F1 分数评估模型性能。结果  共

纳入 482 例糖尿病患者，340 例出现 DR。训练集与验证集损失曲线和分类准确率曲线变化

趋势一致且差距较小，表明预测模型未出现过拟合，训练集中预测模型 DR 五级分类准确率

达 94.2%。在测试集中，预测模型 DR 五级分类 AUC 值均＞ 0.90，分级结果与眼科专家判

定结果一致性较高（Fleiss' Kappa 值 =0.78，P ＜ 0.001）；预测中度非 PDR 患者向 PDR 进

展的 AUC 为值 0.896；预测未来发生糖尿病肾病、心血管事件与神经病变的 AUC 值分别为

0.854、0.839 与 0.812。结 论  基于 AI 的多模态视网膜图像分析系统能够基于视网膜影像实

现 DR 精准分级、进展风险预测、糖尿病系统性并发症风险评估，具有临床推广与基层筛查

应用潜力。
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【Abstract】Objective  Based on fundus color photography and optical coherence 
tomography angiography (OCTA) images, an artificial intelligence (AI) model was constructed 
to assess multiple tasks such as the grading of diabetes retinopathy (DR). Methods  The study 
population comprised diabetic patients who received treatment at the Qixia Branch of Jiangsu 
Province Hospital, Jiangsu Province Hospital, or Yangzhou University Affiliated Hospital between 
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January 2020 and December 2023. Fundus color photographs and OCTA images were collected from these 
patients and subjected to standardized pre-processing. Based on fundus color photography and OCTA 
features, a predictive model was constructed using a multimodal convolutional neural network. Three task 
branches were established: DR grading, prediction of proliferative diabetic retinopathy (PDR) progression, 
and assessment of systemic complication risk. Model performance was evaluated using receiver operating 
characteristic curves and their area under the curve (AUC), Fleiss' Kappa coefficient, sensitivity, specificity, 
and F1 score. Results  A total of 482 diabetic patients were included, 340 with DR. The validation set and 
training set exhibited consistent trends in loss curves and classification accuracy curves with minimal 
divergence, indicating that the predictive model did not overfit. The training set achieved a DR five-level 
classification accuracy of 94.2%. Within the test set, the model achieved an AUC value exceeding 0.90 for 
all five DR severity classifications, demonstrating high concordance with ophthalmologist assessments 
(Fleiss' Kappa=0.78, P<0.001). The AUC for predicting progression from moderate non-PDR to PDR was 
0.896; the AUCs for predicting future diabetic nephropathy, cardiovascular events, and neuropathy were 
0.854, 0.839, and 0.812 respectively. Conclusion  The AI-based multimodal retinal image analysis system 
can achieve accurate grading, future progression risk prediction of DR, and assessment of systemic diabetic 
complications based on retinal imaging. It holds potential for clinical implementation and primary-level 
screening  applications.

【Keywords】Artificial intelligence; Diabetic retinopathy; Optical coherence tomography angiography; 
Deep learning; Predictive model

糖尿病是一种全球流行的慢性代谢性疾病，

据国际糖尿病联盟预测，2040 年全球糖尿病患

者将超 6.4 亿人 [1-2]。糖尿病可引发包括心、肾、

眼、神经等多系统并发症，其中糖尿病视网膜

病变（diabetic retinopathy，DR）是最常见的微

血管并发症，其病理变化包括毛细血管微动脉

瘤形成、血管渗漏、视网膜出血及新生血管增

生等，严重损害患者视功能，病情进展者可发

生视网膜脱落甚至失明 [3-4]。DR 的早期筛查、

激光治疗、抗血管内皮生长因子治疗等干预手

段已较成熟，但 DR 早期无明显症状，患者诊疗

依从性较差，常错过最佳干预时机 [5]。传统 DR

筛查依赖于眼科医师对眼底彩照的人工判读，

不仅工作量大、主观性强、重复性差，且在基

层医疗机构难以实现高覆盖率的持续性筛查 [6]。

近 年 来， 深 度 学 习 等 人 工 智 能（artificial 

intelligence，AI）技术在医学影像分析中取得了

显 著 进 展。 卷 积 神 经 网 络（convolutional neural 

network，CNN）已被广泛用于眼科图像分类、病

变检测与自动分级任务中，其 DR 识别准确率已

接近人类专家水平 [7]。视网膜不仅反映眼部局部

病变，更能作为评估全身微血管状态的“窗口”，

通过其结构变化预测糖尿病系统性并发症已成为

研究热点 [8]。

本研究基于眼底彩照与光学相干断层扫描血

管造影（optical coherence tomography angiography，

OCTA），构建一种集 DR 识别、进展预测与系统

性风险评估于一体的多任务 AI 系统，在提高 DR

筛查效率的同时，探索非侵入式预测糖尿病肾病、

心血管疾病等并发症的可行性。

1  资料与方法

1.1  研究对象
纳入 2020 年 1 月至 2023 年 12 月期间于江

苏省人民医院栖霞分院、江苏省人民医院或扬州

大学附属医院连续就诊的糖尿病患者为研究对

象，回顾性分析患者临床资料。纳入标准：①符

合 WHO 糖尿病诊断标准；②病程≥ 1 年并接受

眼底彩照及 OCTA 扫描；③具备完整临床资料及

至少 12 个月随访记录。排除标准：①合并其他

严重眼科疾病（如晚期年龄相关性黄斑变性、严

重屈光不正）；②缺失关键临床数据或随访信息。

本研究已获得江苏省人民医院、扬州大学附属医

院医学伦理委员会批准（批号：2025-QX-022、

2025-YY-024），眼底彩照及 OCTA 扫描由本研

究经费支持，患者知情同意并签署知情同意书。
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1.2  资料收集
通过电子病历系统结构化提取 DR 患者一般

资料，包括性别、年龄、身体质量指数（BMI）、

糖尿病病程、糖化血红蛋白（HbA1c）、空腹血糖、

DR 分级等。

采集患者双眼眼底彩照及 OCTA 图像。使

用 Topcon TRC-NW400 相机拍摄眼底彩照，每眼

至少 1 张以黄斑为中心的后极部图像。OCTA 图

像采用 Zeiss Cirrus 6000 系统采集，包括 3 mm× 

3  mm 及 6 mm×6 mm 两种视野，每眼各采集 1 张，

图像覆盖视网膜中心凹及黄斑区域。图像预处理

步骤包括：①对比度增强：采用 CLAHE 算法局

部增强血管对比度；②降噪处理：结合中值滤波

与高斯滤波去除噪声；③血管增强：基于 Frangi

滤波器强化微血管结构；④质量评估：计算峰值

信噪比与结构相似性指数，并辅以两名眼科影像

专家人工审核，剔除模糊或不合格图像。

系统性并发症的判定：糖尿病肾病、心血管

事件（如心肌梗死、卒中）、外周神经病变的诊

断均依据国际公认的临床指南标准，由两名专科

医生根据随访期间新出现的临床事件或检查结果

（如尿白蛋白 / 肌酐比值持续升高、冠状动脉造

影阳性结果、神经传导异常等）独立确认，并将

确诊日期记录为事件发生时间。本研究终点定义

为首次发生上述任一系统性并发症、失访或至研

究截止日期（2024 年 12 月 31 日）。对于在研究

截止时未发生目标事件或失访的患者，其数据在

生存分析框架下进行右删失处理。

1.3  预测模型构建
（1）输入。将配对的眼底彩照与 OCTA 图

像，输入至自研的深度学习框架（基于 PyTorch 

1.10.0）。

（2）特征提取与融合。采用在 ImageNet 数

据集上预训练的 ResNet50 模型提取眼底彩照的结

构性特征（如出血点、渗出、微动脉瘤的形态与

分布等），采用预训练的 EfficientNet-B4 模型提

取 OCTA 图像的功能性特征（如血管密度、灌注

密度、黄斑区无血管区面积、血管形态学参数等）。

两种模态的特征通过注意力机制融合模块进行整

合，得到多模态影像特征表示。

（3）输出分支。分支一：DR 分级。采用全

连接层结合 Softmax 激活函数，输出 5 类别概率，

将 DR 分为五个级别：增殖性 DR（PDR）、重度

非 PDR、中度非 PDR、轻度非 PDR 和非 DR（无

视网膜病变）。分支二：进展预测。采用全连接

层结合 Sigmoid 激活函数，输出二分类概率。任

务定义：基于中度非 PDR 患者的影像，预测其在

后续 12 个月随访期内是否进展为 PDR。该阶段

是向增殖期进展的关键节点，早期识别进展高风

险人群有助于及时干预。分支三：采用全连接层

后接 Sigmoid 激活函数，为每种并发症（糖尿病

肾病、心血管事件、外周神经病变）输出一个独

立的二分类概率（发生 / 不发生）。任务定义：

基于基线影像，预测患者在后续随访期内是否新

发特定的系统性并发症。在并发症风险评估分支

中，模型同时纳入部分关键临床基线变量作为补

充输入，包括年龄、糖尿病病程、HbA1c、BMI

以及 DR 分级标签，以提升预测性能。

（4）数据集划分与验证策略。根据 DR 分级，

按 7 ∶ 1 ∶ 2 比例将患者随机分为训练集、验证集

和测试集。为优化模型，在训练集内采用 5 折交

叉验证进行架构选择与超参数初步调优。验证集

用于训练过程中的早停和超参数调优。测试集不

参与任何训练或调优过程，仅用于最终性能评估。

（5）训练细节。训练过程使用加权交叉熵

损失函数（适用于上述三个分类任务），Adam

优化器初始学习率 1×10-4，批量大小 32，训练

周期设为 100 轮。早停策略：以内部验证集的损

失值作为监控指标，若连续 10 轮验证集损失未

出现下降（无性能提升），则立即终止训练过程。

1.4  模型性能评估
所有性能指标均在测试集上报告。对于三个

任务分支，采用如下评估方式：① DR 分级：报

告每种分级的受试者工作特征（receiver operating 

characteristic，ROC）曲线及其曲线下面积（area 

under curve，AUC）、灵敏度、特异度、F1 分数。

邀请 3 名副主任及以上职称眼科专家对独立测试

集中随机抽取的 150 张图像进行盲法 DR 分级，

使用 Fleiss' Kappa 评估模型与专家组判读结果间

的一致性。② DR 进展预测：报告模型的 AUC、

准确率、灵敏度、特异度。③系统性并发症风险

预测：由于任务已定义为二分类（发生或不发生），

仅报告模型的 AUC、灵敏度、特异度。

1.5  统计学分析
采用 SPSS 22.0 软件进行统计学分析。计数

资料以例数和百分比（n，%）表示，组间比较采
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表1  患者一般情况比较（n，%）

Table 1. Comparison of general information of patients (n, %)
变量 总体（n=482） 无系统并发症组（n=251） 有系统并发症组（n=231） t/χ2/Z值 P值

性别 0.847 0.358

  男性 268（55.6） 135（53.8） 133（57.6）

  女性 214（44.4） 116（46.2）   98（42.4）

年龄（岁）* 59.1±11.3 56.8±10.9 61.7±11.4 4.823 ＜0.001

BMI（kg/m²）* 25.8±4.1 25.3±3.8 26.4±4.3 2.981 0.003

糖尿病相关指标

  糖尿病病程（年）*   7.8±4.2   6.2±3.6   9.6±4.3 9.438 ＜0.001

  HbA1c（%）*   8.1±1.7   7.6±1.4   8.7±1.8 7.521 ＜0.001

  空腹血糖（mmol/L）# 8.9（7.2，11.4） 8.2（6.8，10.1） 9.8（8.1，12.6） 11.331 ＜0.001

DR分级 45.670 ＜0.001

  非DR 142（29.5） 98（39.0） 44（19.0）

  轻度非PDR   78（16.2） 52（20.7） 26（11.3）

  中度非PDR   96（19.9） 51（20.3） 45（19.5）

  重度非PDR   58（12.0） 28（11.2） 30（13.0）

  PDR 108（22.4） 22（8.8） 86（37.2）

注：*计量资料符合正态分布，以均数和标准差（ sx ± ）表示；#计量资料不符合正态分布，以中位数和四分位数[M（P25，P75）]表示。

用 χ2 检验；正态分布的计量资料以均数和标准差

（ sx ± ）表示，组间比较采用独立样本 t 检验；

不符合正态分布的计量资料，采用中位数和四分

位 数 [M（P25，P75）] 表 示， 组 间 比 较 行 Mann-

Whitney U 检验。P ＜ 0.05 为差异有统计学意义。

2  结果

2.1  一般情况
共纳入 482 例糖尿病患者（训练集 338 例、

验证集 48 例、测试集 96 例），无系统并发症组

患者 251 例，有系统并发症组患者 231 例。二组

患者在年龄、BMI、病程、HbA1c、血糖、DR 分

级等方面差异具有统计学意义（P ＜ 0.05），见表 1。

2.2  模型构建与训练结果
基于训练集数据对多任务模型进行训练。训

练与验证损失均随训练轮次增加而下降并趋于稳

定，训练与验证准确率同步上升。验证集曲线与

训练集曲线变化趋势一致且差距较小，表明模型

未出现过拟合。验证集损失设置的早停机制在第

51 轮触发，该轮次的模型权重被保留用于后续所

有验证集评估，见图 1。模型在训练集上表现出

良好的学习能力，DR 五级分类准确率达 94.2%，

为后续在独立验证集上的评估奠定了基础。

2.3  DR自动分级性能验证
将训练完成的最佳模型在独立测试集上进

行性能评估。如表 2 所示，模型对 DR 五级分类

表现出色，各个级别的 AUC 值均在 0.90 以上，

其 中 对 PDR 的 识 别 能 力 最 强（AUC=0.941）。

模 型 在 各 分 类 级 别 上 均 保 持 了 较 高 的 灵 敏 度

（86.4%~91.7%） 与 特 异 度（85.1%~88.9%），

图1  训练集和验证集的损失曲线与分类准确率曲线

Figure 1. The loss curve and classification accuracy curve of the training and validation sets
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表2  DR五级分类模型在测试集上的性能

Table 2. Performance indicators of DR five-level classification
DR级别 例数 AUC（95%CI） 灵敏度（%） 特异度（%） F1分数

非DR 28 0.918（0.905，0.931） 88.7 87.3 0.88

轻度非PDR 16 0.901（0.885，0.917） 86.4 85.1 0.85

中度非PDR 19 0.912（0.897，0.927） 89.6 86.9 0.88

重度非PDR 12 0.925（0.910，0.940） 89.7 87.9 0.88

PDR 21 0.941（0.928，0.954） 91.7 88.9 0.90

F1 分 数 介 于 0.85~0.90 之 间， 显 示 出 稳 健 的 分

类能力，见表 2。模型分级结果与眼科专家判

读结果的一致性较高（Fleiss' Kappa 值为 0.78，

P ＜ 0.001），具有可靠的临床接受性。

2.4  PDR进展预测效果验证
针对独立测试集中基线诊断为中度非 PDR 的

患者，使用预测模型进行 PDR 进展的预测验证。

模 型 AUC 值 为 0.896[（95%CI（0.865，0.927）]，

准 确 率 为 83.7%， 灵 敏 度 为 85.3%， 特 异 度 为

82.1%，见图 2。进一步分析显示，模型预测权

重较高的影像特征主要集中于 OCTA 图像中的

新生血管萌芽区、微动脉瘤密度及血管不对称

性指数。

2.5  系统性并发症风险预测验证
本研究的 AI 模型在预测糖尿病肾病、心血

管事件和外周神经病变方面，AUC 值分别达到

0.854、0.839 和 0.812，其 95%CI 下限均高于 0.79，

显示出良好且稳定的预测能力，见图 3、表 3。

图2  预测模型预测PDR进展的ROC曲线

Figure 2. ROC curve of prediction model predicting PDR 

progression
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图3  预测模型预测系统性并发症风险的ROC曲线

Figure 3. ROC curve of prediction model predicting the 

risk of systemic complications
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表3  系统性并发症风险预测模型在测试集中的性能对比

Table 3. Performance comparison of systemic complication risk prediction model in the test set
并发症类型 例数 AUC（95%CI） 灵敏度（%） 特异度（%） P值

糖尿病肾病 18 0.854（0.837，0.871） 82.5 76.1 ＜0.001

心血管事件 15 0.839（0.820，0.858） 80.8 74.3 ＜0.001

外周神经病变 13 0.812（0.791，0.833） 78.9 72.5 ＜0.001

3  讨论

本研究提出了一种多任务 AI 系统，通过融

合眼底彩照与 OCTA 图像，针对 DR 分级、进展

风险预测以及糖尿病相关系统性并发症发生风

险评估进行了综合性探索。方法学上采用严格的

训练 - 内部验证 - 独立测试三划分策略，确保

了模型评估的公正性和泛化能力的可靠性。这一

创新性模型在精度、稳定性及泛化能力上表现出

色，模型与眼科专家判读结果的 Kappa 值为 0.78，

进一步验证了其临床应用的可靠性。本研究为临

床实践中糖尿病并发症的早期筛查与干预提供

AUC=0.896
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了可行的智能化路径。

传统 DR 筛查依赖于眼科医师人工判读眼

底彩照，或仅基于临床变量（如年龄、病程、

HbA1c）构建回归模型进行风险评估，方法信息

单一，难以全面捕捉微血管变化 [9-11]。眼底彩照

和 OCTA 分别从不同维度反映了视网膜的结构性

和功能性变化，本研究将两种影像信息结合，并

利用注意力机制进行特征融合，不仅提升了 DR

分级的精度，还在预测疾病进展和识别全身微血

管损伤方面表现出优异的性能。Ding 等 [12] 指出，

通过 OCTA 影像提取的微血管功能性标志物能够

有效预测非 PDR 的临床变化，与本研究结果一致，

且结合多模态影像进一步提升了预测精度，尤其

是在糖尿病并发症的早期识别方面。单模态分析

方法局限性在于无法全面捕捉眼底影像中隐匿的

细微变化，眼底彩照更多反映了视网膜的结构性

变化，而 OCTA 则能揭示视网膜的微血管功能性

变化，这一差异使得多模态融合能够在更广泛的

临床背景下提供有效的信息支持。Syed 等 [13] 通

过深度学习模型结合眼底影像，成功预测了糖尿

病患者的心血管疾病风险，但其并未涉及 OCTA

图像，且未能深入探索视网膜微血管功能性特征

对全身并发症的预测价值。

本研究在模型构建过程中采用了多任务学习

框架，并通过严谨的训练 - 验证 - 测试三划分进

行了验证。DR 分类、DR 进展预测和糖尿病并发

症风险评估三大任务之间的协同作用，使得系统

在多个维度上都能发挥其优势，尤其是在处理复

杂多变的临床数据时，具有较强的适应能力和精

准性，这一策略与现有研究相比具有显著优势。

例如，Nabrdalik 等 [14] 通过深度学习模型实现了

糖尿病自主神经病变的自动分类，但该研究仅聚

焦于单一任务，未考虑到任务之间可能存在的潜

在关联性。相比之下，本研究通过多任务学习框

架有效整合了来自不同任务的信息，提升了对复

杂并发症的预测精度。

糖尿病的核心病理机制在于高血糖导致的全

身微血管损伤，这一病理过程在不同器官间有着

高度的同步性 [15]。例如，视网膜毛细血管无灌注

区的扩大往往先于肾小管硬化、心肌微梗死等病

变的临床表现，视网膜作为“窗口”反映全身微

血管状态的作用尤为重要 [16-19]。现有研究表明，

视网膜影像中某些特征与糖尿病并发症具有密切

关联，如视网膜血管密度、血管口径比和微动脉

瘤分布等指标，已被证明是糖尿病肾病、心血管

事件和神经病变的早期预警信号 [20-22]。本研究所

构建的 AI 模型不仅在 DR 分级和进展预测中表现

较好，还能够基于基线视网膜影像，有效预测糖

尿病患者在后续随访期内新发系统性并发症的风

险，为糖尿病并发症的早期筛查提供了新的技术

手段。

此 外， 本 研 究 中 非 DR 患 者 并 发 症 比 例

（44/142）较高，这一现象可能反映糖尿病微血

管并发症的异质性，视网膜病变与肾、心、神经

等器官的微血管损伤并非同步出现，血糖控制、

炎症因子、氧化应激标志物等多种血液生物标志

物与糖尿病并发症的发生密切相关 [23]。部分患者

可能先出现眼底外的微血管损伤，提示依靠传统

DR 分级评估全身风险存在局限性，为本研究探

索基于视网膜影像特征预测全身风险提供了重要

依据。

本研究存在一定局限性。首先，本研究虽采

用多中心研究设计和严格的独立测试集评估，但

仍属于回顾性队列研究，样本量相对有限，可能

影响结论的稳定性。其次，检测设备型号相对统

一，可能在跨设备泛化性方面存在局限。未来仍

需开展大规模、设计严谨的前瞻性研究以进一步

验证和确立模型的临床预测价值与效用，并可考

虑将生物标志物、基因多态性等信息结合到模型

中，以提高预测的精准度。

综上所述，基于 AI 的多模态视网膜影像分

析系统可实现 DR 的自动分级、进展预测，且具

备基于基线影像预测未来发生糖尿病系统性并发

症风险的能力。本研究结果不仅验证了视网膜作

为全身微血管状态“窗口”的科学假设，也为糖

尿病并发症的早期预警提供了新的技术手段。
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