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摘要

青光眼是世界首位不可逆致盲眼病ꎬ由于其隐匿性与渐进

性ꎬ临床上早期诊断及监测青光眼进展是一项十分重要的

工作ꎮ 人工智能(ＡＩ)在医学领域发展迅速ꎬＡＩ 及其子集

机器学习(ＭＬ)、深度学习(ＤＬ)在青光眼中的研究与应用

日臻成熟ꎬ促进了人们对青光眼的理解ꎬ极大地提高了青

光眼筛查与诊断的准确性与效率ꎬ大大降低了检查成本ꎮ
利用 ＡＩ 技术对青光眼患者进行早期筛查与诊断能降低患

者视功能损伤的风险ꎬ其次可以对青光眼进展进行预测ꎬ
设计个性化治疗方案ꎬ从而达到改善患者预后的目的ꎮ 本

文总结了 ＡＩ 在青光眼筛查、诊断、预后中的最新进展ꎬ以
及在临床上的困难与挑战ꎬ并展望了 ＡＩ 在青光眼中的优

势与未来发展趋势ꎮ
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０引言

青光眼是一种以视神经损伤与视野缺损为主要特征

的疾病ꎬ也是全世界排名第一的不可逆致盲性眼病ꎬ预计

到 ２０４０ 年ꎬ全世界青光眼患者人数将达到 １.１１８ 亿[１]ꎮ
青光眼早期起病隐匿ꎬ诊断困难ꎬ当出现症状时ꎬ患者已经

出现了不可逆的视野缺损与视力下降ꎮ 青光眼的早期诊

断与干预能够降低视功能下降的风险ꎬ因此进行合理的分

级诊疗ꎬ进行高效快捷的早期基层筛查和转诊ꎬ以及进一

步精确诊断就显得尤为重要ꎮ 青光眼诊断需要依托多种

影像手段ꎬ目前研究认为人工智能(ＡＩ)非常适用于医学

图像分析与疾病检测ꎬ与传统的主观诊断模式相比ꎬＡＩ 具
有更加高效地识别青光眼损伤的能力[２]ꎮ ＡＩ 是新兴的科

学工程技术之一ꎬ起源于 １９５０ 年的图灵测试ꎬ当时主要应

用于计算机领域[３]ꎬ随后ꎬ作为 ＡＩ 子集的机器学习(ＭＬ)
出现ꎬ用于学习数据模式ꎬ初步应用于医学领域ꎮ 在 ２０１０
年左右作为 ＭＬ 子集的深度学习(ＤＬ)开始广泛应用于医

学领域ꎬ运用多种人工神经网络对数据集进行学习ꎬ提取
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特征ꎬ构建关联模式ꎬ在复杂的医学数据中有着极大的应

用价值[４]ꎮ 本文就 ＡＩ 在青光眼中应用的进展进行详细阐

述ꎬ包括眼底照相在青光眼筛查中的应用、光学相干断层

扫描(ｏｐｔｉｃａｌ ｃｏｈｅｒｅｎｃｅ ｔｏｍｏｇｒａｐｈｙꎬＯＣＴ)与视野检查在青

光眼临床辅助诊断与进展预测的应用ꎬ分析 ＡＩ 在青光眼

应用中的困难与挑战ꎬ最后对于 ＡＩ 在青光眼诊疗中的应

用进行了展望与小结ꎮ
１ ＡＩ 在青光眼筛查中的应用

研究表明ꎬ青光眼患病率与人口的年龄增长呈正比ꎬ
其严重影响了人类的生存质量ꎬ给社会带来了巨大的经济

负担ꎮ 大部分患者出现视功能障碍时才就医ꎬ已错过了最

佳治疗时机[５]ꎮ 由于青光眼的起病隐匿ꎬ青光眼患者应该

尽早进行筛查进而转诊以获得精准的诊断以及个性化治

疗方案ꎬ早期干预治疗者预后较佳[６]ꎮ
ＡＩ 技术在青光眼、白内障、眼底病等多种眼科疾病的

早期筛查中均显示出了极大的潜力且拥有较大的社会效

益[７－９]ꎮ 采用 ＡＩ 辅助诊断技术实现对青光眼的早期筛查ꎬ
可避免因早期误诊或漏诊而致青光眼患者视功能受损ꎬ减
少青光眼盲的发生率[１０]ꎮ 青光眼筛查强调早发现、早诊

断、早治疗ꎬ在传统的青光眼筛查模式中ꎬ眼科医生通过眼

压计、眼底照相等检查手段进行初步诊断ꎬ这种模式存在

诸多的缺陷:(１)诊断准确率无法保障ꎬ存在一定的漏诊

误诊ꎮ (２)传统的筛查模式是人工进行ꎬ诊断效率低、筛
查成本高ꎮ 而 ＡＩ 筛查系统可以为青光眼筛查提供一种快

捷有效的模式ꎬ相比于远程眼科会诊平台与传统眼病筛查

模式ꎬＡＩ 筛查系统对青光眼的检出率与效率更高ꎬ同时大

大地降低了患者的医疗成本[１１]ꎮ
目前针对青光眼筛查的技术主要有眼压检查与眼底

照相ꎮ ＡＩ 在青光眼的早期筛查中ꎬ主要与眼底照相技术

相结合ꎬ眼底照相是判断青光眼视神经损害最为快捷、简
便的检查方法[１２]ꎬ同时眼压检查作为青光眼筛查的金标

准ꎬ也可以作为眼底照相的重要辅助诊断依据ꎮ 近年来ꎬ
有许多眼底照相识别青光眼的 ＤＬ 研究ꎬ其主要从两个方

面应用于眼底图像识别:(１)从眼底图像中得到明确的杯

盘比(ｃｕｐ－ｄｉｓｃ ｒａｔｉｏꎬＣ / Ｄ)或者直接对识别的图像整体进

行分级ꎬ来检测是否存在青光眼病变ꎻ(２)通过“机器到机

器”的模式ꎬ通过识别眼底图像来预测 ＯＣＴ 的检测值ꎬ比
如预测视网膜神经纤维层( ｒｅｔｉｎａｌ ｎｅｒｖｅ ｆｉｂｅｒ ｌａｙｅｒꎬＲＮＦＬ)
的厚度等来进行ꎮ 基于第一方面的研究中ꎬＬｉ 等[１３] 开发

一种 ＤＬ 网络(ＲｅｓＮｅｔ１０１)ꎬ利用彩色眼底图像识别青光

眼性视神经病变(ｇｌａｕｃｏｍａｔｏｕｓ ｏｐｔｉｃ ｎｅｕｒｏｐａｔｈｙꎬＧＯＮ)ꎬ该
研究使用 ３４２７９ 张眼底图像进行 ＤＬ 模型的训练和测试ꎬ
结果得出的灵敏度为 ０.９５７ꎬ特异性为 ０.９２９ꎬ受试者工作

特征曲线下面积(ａｒｅａ ｕｎｄｅｒ ｃｕｒｖｅꎬＡＵＣ)为 ０.９９２ꎬ这是一

项基于大数据库的研究ꎬ可信度较高ꎮ 这种 ＤＬ 算法可以

高效、低成本地为专家提供辅助诊断意见ꎬ并帮助基层医

疗机 构 进 行 大 规 模 的 青 光 眼 筛 查ꎮ 卷 积 神 经 网 络

(ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋꎬＣＮＮ)是人工神经网络的一

种ꎬ拥有从原始像素强度和图像整体中进行高度区分特征

的能力ꎬ能够直接识别图像整体进行青光眼诊断ꎮ Ｌｉｕ
等[１４]通过 ＣＮＮ 进行青光眼初步诊断ꎬ使用了 ２６９６０１ 张

眼底照片进行训练、测试和验证ꎬ结果显示该 ＤＬ 模型的

ＡＵＣ 为 ０.９９６ꎮ 这类研究表明 ＣＮＮ 能帮助青光眼筛查提

高成本效益和时间效率ꎮ 基于第二方面的研究中ꎬ该类模

型的原理是通过识别眼底图像来精准预测 ＯＣＴ 检查的测

量参数ꎬ从而更加准确地识别青光眼病变ꎮ 在 Ｍｅｄｅｉｒｏｓ
等[１５]的一项研究中ꎬ使用 ３２８２０ 张眼底照片的 ＯＣＴ 数据

训练一个 ＣＮＮꎬ从而评估眼底照片并预测 ＯＣＴ 检测的平

均 ＲＮＦＬ 厚度ꎬ从而预测得到的 ＲＮＦＬ 厚度与实际测得的

ＲＮＦＬ 厚度有很高的相似性ꎬ使用这些预测值区分青光眼

和正常眼的 ＡＵＣ 为 ０.９４４ꎬ同时使用实际 ＲＮＦＬ 值测得的

ＡＵＣ 为 ０.９４０ꎬ结果近乎相同ꎮ 因此“机器到机器”模型能

够推动多模态数据之间的结合ꎬ加强多种青光眼检查之间

的联系ꎮ
ＡＩ 在 ＧＯＮ 的早期筛查中十分重要ꎬ在基层推广 ＡＩ 可

以很好地解决城乡医疗资源分布不均、医生水平差异较大

等问题ꎮ 但是在基层应用 ＡＩꎬ需要有统一的规范与指南ꎬ
以保证在基层应用的可行性ꎮ 我国针对 ＡＩ 青光眼眼底照

相辅助筛查系统的数据采集、算法模型构建、硬件要求等

都提出了统一标准[１６]ꎮ 随着 ＡＩ 在眼底图像识别能力上

的飞速发展ꎬ加之更加标准的临床指南ꎬ青光眼的基层早

期筛查会更加趋于高效性、高准确性以及低成本性ꎮ
２ ＡＩ 在青光眼诊断中的应用

在进行 ＡＩ 眼底照相筛查后ꎬ青光眼患者需要进行上

下转诊进一步明确诊断ꎮ 眼底照相十分便捷经济ꎬ适合于

在基层地区辅助大规模青光眼筛查ꎬ但进一步精确诊断需

要结合 ＯＣＴ 与视野检查的结果ꎬ这两种检查方法都是判

断青光眼损害的客观标准ꎮ 由于这些精确诊断的设备昂

贵、城乡医疗资源分布不均等多种原因导致其无法在基层

卫生机构普及ꎬ需要在基层筛查后转入上级医院进行 ＯＣＴ
与视野的检查ꎮ 近年来ꎬＡＩ 在 ＯＣＴ 和视野检查上的研究

与应用更加深入ꎬ极大地提高了青光眼的诊断效率与准确

率ꎮ 同时也有研究将 ＯＣＴ 与视野检查的诊断结合ꎬ从功

能与结构上进行分析ꎬ分别从结构和功能上提出青光眼诊

断的客观标准[１７]ꎬ得到更加合理与精确的诊断结果ꎮ
２.１ ＯＣＴ　 近年来已有许多研究通过 ＯＣＴ 的图像与数据

来进行 ＤＬꎬ进而对 ＧＯＮ 进行检测ꎮ 这些 ＤＬ 模型的数据

输入模式主要有 ３ 大类:(１)通过传统的 ＯＣＴ 检测得到的

定量参数、厚度图、偏差图等ꎬ是通过电脑自动分割的ꎻ
(２)通过未分割的二维扫描图ꎻ(３)通过未分割的三维扫

描图ꎮ 然而在传统的 ＯＣＴ 模式中ꎬ提取的测量参数是经

过机器自动分割的ꎬ它在很大程度上不完善ꎬ会有部分的

分割错误与伪影ꎬ从而出现了一些关于训练识别无分割图

像的 ＤＬ 算法ꎮ
在基于传统 ＯＣＴ 检测的研究中ꎬＡｓａｏｋａ 等[１８] 的 ＤＬ

模型输入的参数是 ８×８ 网格黄斑 ＲＮＦＬ 厚度和黄斑区神

经节细胞内丛状层 ( ｇａｎｇｌｉｏｎ ｃｅｌｌ ｉｎｎｅｒ ｐｌｅｘｉｆｏｒｍ ｌａｙｅｒꎬ
ＧＣＩＰＬ)厚度ꎬ结果 ＡＵＣ 为 ０.９３７ꎬ证明 ＯＣＴ 的诊断性能在

使用 ＤＬ 模型后有了实质性的提高ꎮ 在最新的研究中ꎬ
Ｌｅｅ 等[１９]通过输入 ＲＮＦＬ 与 ＧＣＩＰＬ 的厚度图与偏差图四

种图像ꎬ从中提取特征进行集成 ＤＬꎬ该算法的 ＡＵＣ 为

０.９９０ꎬ取得极佳的效能ꎬ能精准区分青光眼与正常眼ꎮ
７０７
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在基于未分割的二维扫描图的研究中ꎬＭａｒｉｏｔｔｏｎｉ
等[２０]建立了一种无分割的 ＤＬ 算法ꎬ通过评估未分割的

ＯＣＴ 二维扫描图来预测 ＲＮＦＬ 厚度ꎬ且与传统 ＯＣＴ 检查

得到的数值高度相似ꎬ在有错误或其他伪影的图像中仍然

能提取出准确的 ＲＮＦＬ 厚度ꎬ提高了青光眼诊断的准确

率ꎮ Ｔｈｏｍｐｓｏｎ 等[２１]利用未分割的二维扫描图进行 ＤＬ 算

法训练ꎬ做到高效地鉴别青光眼与健康眼ꎬ相对于传统

ＯＣＴꎬ他们的算法对青光眼结构变化有着更好的诊断

性能ꎮ
在基于未分割的三维扫描图的研究中ꎬＤＬ 算法可以

更充分地利用青光眼病变的相关信息[２２]ꎮ Ｍａｅｔｓｃｈｋｅ
等[２３]研究中ꎬ开发了一种可通过未分割的 ＯＣＴ 三维扫描

图分辨青光眼与健康眼的 ＤＬ 算法ꎬ该算法的性能优于基

于传统 ＯＣＴ 的算法ꎬＡＵＣ 为 ０.９４０ꎬ该项研究强调了视盘、
视杯以及筛板区域是三维 ＯＣＴ 图像中青光眼诊断的重要

区域ꎮ Ｒａｎ 等[２４]利用大量的 ＯＣＴ 三维扫描图训练了一项

ＤＬ 算法诊断青光眼ꎬ证明了经过三维扫描图训练的 ＤＬ
算法诊断性能明显高于二维扫描图训练的 ＤＬ 算法ꎬ同时

该 ＤＬ 算法具有与青光眼专家相当的诊断能力ꎮ 最新的

研究中ꎬ通过对三维扫描图的图像增强与 ３Ｄ 分割来量化

视盘病变情况ꎬ可以做到在不同的设备与数据集上

进行[２５]ꎮ
２.２视野　 视野检查是诊断青光眼的重要依据ꎬ同时视野

报告提供诸多参数与二维图像ꎮ ＭＬ、ＤＬ 与 Ｈｕｍｐｈｒｅｙ 视

野计等深度结合ꎬ通过输入视野图生成有效的输出ꎬ如可

靠性指数、视野指数等并进行分析ꎬ极大地提高了对青光

眼的诊断效能ꎮ ＡＩ 主要通过前馈神经网络( ｆｅｅｄｆｏｒｗａｒｄ
ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋꎬＦＮＮ)、ＣＮＮ、原型分析等算法应用于视野

检查ꎬ提高了青光眼的诊断效率与准确率ꎮ Ａｓａｏｋａ 等[２６]

利用 ＦＮＮ 学习输入的视野图将前期青光眼与健康眼区分

开来ꎬ将 ＡＵＣ 提升至 ０.９２６ꎬ明显高于其他的 ＭＬ 算法ꎬ如
随机森林、支持向量机等ꎮ 基于 ＣＮＮ 的研究ꎬＬｉ 等[２７] 的

早期研究中ꎬ输入 ４０１２ 张模式偏差概率图对青光眼进行

分级ꎬ并利用 ＣＮＮ 进行测试、训练、验证ꎬ结果 ＡＵＣ 为

０.８７６ꎬ优于其他两种青光眼的分类标准ꎬ同时准确率也高

于青光眼医生与专家ꎬ特异性和灵敏度分别为 ０.８２６ 和

０.９３２ꎮ 在 Ｌｉ 等[２８]的后续研究中ꎬ他们开发了基于手机智

能应用程序的 ＣＮＮ 算法 ｉＧｌａｕｃｏｍａꎬ用于诊断从 Ｈｕｍｐｈｒｅｙ
视野计输出的视野图ꎬ在第一阶段测试中诊断准确性高于

６ 名参与的眼科医生ꎬ在第二阶段的研究中其结果在模式

偏差概率图中识别不同模式青光眼的准确度为 ０.９９０ꎬ相
应的 ＡＵＣ、灵敏度和特异性分别为 ０.９６６、０.９５４ 和 ０.８７３ꎬ
在区分青光眼和非青光眼视野方面取得了更高的准确性ꎮ
该项研究成果能够很好地应用于青光眼的临床诊断ꎬ并且

十分快速准确ꎮ
近些年ꎬ一种叫做原型分析的无监督算法出现ꎬ对视

野的缺损模式进行定量分类和独立分析ꎬ该方法是与传统

统计分析相似的技术ꎬ与 ＣＮＮ 无关ꎮ 在 Ｅｌｚｅ 等[２９] 的研究

中ꎬ对 １３３２１ 个 Ｈｕｍｐｈｒｅｙ 视野进行了无监督学习ꎬ以识别

不同的视野缺损模式ꎬ能够检测与 ＲＮＦＬ 损伤相对应的视

野模式ꎬ得到的结果可以量化青光眼视野缺损的各种亚

型ꎮ 后续的研究中ꎬ能够排除非青光眼视野缺损以及晶状

体边缘伪影等因素的干扰ꎬ使结果更加准确[３０]ꎮ
ＡＩ 应用于视野检查能极大地提高青光眼的诊断效率

与准确性ꎬ利用 ＦＮＮ、ＣＮＮ、原型分析等算法ꎬ逐步提升对

视野的诊断效能ꎬ同时克服其他干扰因素ꎬ在未来有极大

的应用前景ꎮ
２.３ ＯＣＴ 与视野结合 　 基于 ＯＣＴ 或视野的单模态 ＡＩ 应

用取得了一定的进展ꎬ同时在 ＯＣＴ 与视野结合的多模态

ＡＩ 应用也初见成效ꎮ 一系列研究表明ꎬ相较于单独在结

构或功能上进行 ＡＩ 的测试学习ꎬ同时在结构与功能上进

行 ＡＩ 测试学习的诊断效能更好[３１－３２]ꎮ 因此一系列基于

ＯＣＴ 与视野结合的多模态 ＡＩ 研究应运而生ꎮ 在早期研究

中ꎬ因其样本太小ꎬ通过完整的视野图与 ＯＣＴ 测得的

ＲＮＦＬ 厚度进行数据训练[３１]ꎬ虽然提高了诊断效能ꎬ但不

具有足够的说服力ꎮ 基于 ＯＣＴ 与视野配对的数据与研究

并不多ꎬ在 ２０２０ 年 Ｍａｒｉｏｔｔｏｎｉ 等[１７] 提出了基于 ＯＣＴ 和视

野检查参数的 ＧＯＮ 客观定义与标准ꎬ标准中涵盖了完善

的整体与局部参数ꎬ将结构与功能损伤一一对应ꎮ 在最新

的 Ｘｉｏｎｇ 等[３３] 的研究中ꎬ开发了一个基于 ＯＣＴ 与视野配

对数据输入的新型 ＤＬ 算法ꎬ首次在大样本 ＯＣＴ－视野配

对数据上验证了双模态诊断算法相比单模态的优越性ꎬ由
于 ＯＣＴ 与视野的互补性ꎬ双模态算法能精准地识别青光

眼患者ꎬ是世界上首次联合功能(视野)与结构(ＯＣＴ)的

大数据检查ꎬＡＵＣ 达到 ０.９４３ꎬ优于同期检测的任一单一

模态ꎮ
通过对以上 ３ 种模式的分析发现ꎬ基于单模态的 ＡＩ

研究已经相对完善与成熟ꎬ而基于多模态的 ＡＩ 研究还不

够成熟ꎮ 因此在未来ꎬＡＩ 在青光眼诊断的研究需要在多

模态算法上深入开拓ꎬ因为多模态数据利用了更加完整的

检查参数同时更具全面性ꎬ利用多模态的数据能对青光眼

做出更加精准的诊断ꎮ
３ ＡＩ 在青光眼预测中的应用

当前 ＡＩ 在青光眼的研究主要集中于视神经结构与功

能损伤的诊断ꎬ而在预测青光眼进展的研究较少[３４]ꎮ 提

前预测青光眼的进展具有很大的临床意义ꎬ如能通过眼底

照相、ＯＣＴ、视野检查的数据来预测青光眼后续的进展ꎬ患
者与临床医生都将从中受益ꎮ

在早期青光眼的进展预测中ꎬ使用的是卡尔曼滤波模

型ꎮ 在 Ｓｃｈｅｌｌ 等[３５] 的研究中ꎬ通过对青光眼患者应用卡

尔曼滤波模型ꎬ发现其比医院的监测系统能更早地预测青

光眼的进展ꎬ同时预测模型可以通过加入后续的疾病进展

数据ꎬ再次精准地预测青光眼的后续疾病轨迹ꎮ 近年来ꎬ
ＤＬ 算法在青光眼进展预测中也有一些研究ꎬ以基线视野

或 ＯＣＴ 检查数据为基础ꎬ进行 ＤＬ 算法的训练ꎬ做到预测

青光眼的疾病进展ꎮ Ｂｅｒｃｈｕｃｋ 等[３６]开发了一种 ＤＬ 算法ꎬ
输入 ２９１６１ 个视野报告进行训练ꎬ对患者未来 ２ ~ ４ａ 的视

野模式与变化进行预测并进行随访验证ꎬ预测到未来 ４ａ
３５％患者存在疾病进展的可能性ꎮ Ｗｅｎ 等[３７] 开发了一项

能预测未来青光眼视野进展的 ＤＬ 算法ꎬ通过输入 ３２４４３
个 ２４－２ 视野报告与多个视野检测位点ꎬ研究结果证明该

模型的预测能力明显优于以往的线性模型ꎬ能做到预测青

８０７
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光眼患者未来 ５.５ａ 的视野进展ꎬ而预测结果与实际值的
平均误差仅为 ０.４１ｄＢꎮ 在 Ｃｈｒｉｓｔｏｐｈｅｒ 等[３８] 的研究中ꎬ通
过输入 ＯＣＴ 检查的结果ꎬ利用 ＭＬ 算法从中学习青光眼的

结构损伤ꎬ预测未来 ＲＮＦＬ 的变化与进展ꎮ 已有研究表
明ꎬ通过结合眼压、ＯＣＴ、视野、眼底照相等检查的数据ꎬ寻
找其内在联系ꎬ建立多模态的数据组合ꎬ有望提升对青光

眼进展预测的准确性[３９]ꎮ
虽然以上研究能通过基线水平预测未来视野与结构

损伤进展情况ꎬ但是却无法精确地指出疾病的进展在未来

哪个准确的时间点出现ꎬ这将是未来亟待解决的一个
难点ꎮ
４ ＡＩ 在青光眼应用中的困难与挑战

尽管大量的研究已经证明 ＡＩ 技术可应用于青光眼疾

病的诊疗ꎬ且具有较高的准确性ꎬ但这些 ＡＩ 模型在临床实
施和临床实践中仍面临许多临床和技术的挑战:(１)ＡＩ 数
据集的数量与质量难以保障ꎮ ＤＬ 算法是 ＡＩ 最具代表性
的工具ꎬ但其辅助青光眼诊断需要大样本 (样本量 >
１００００)ꎬ且需要精确的测试、训练、验证三种数据集的支
撑ꎮ 然而不同地区与机构的检查设备与诊疗水平不同ꎬ导
致获取并存储大量的有标签的图像集存在一定的困

难[４０]ꎮ 且理想的数据集需要包括临床表现的变化、眼底
相机类型、其他诊断相关的检查数据等ꎬ导致统一标准的
大数据库难以建立ꎮ (２)ＤＬ 算法的“黑箱”性质阻碍其在

临床的发展ꎬ它的机制是未知的ꎬ也就是 ＤＬ 是通过何种
特征进行诊断的[４１]ꎮ 算法内部更具体的机制及每一卷积

层的物理含义并不十分明确ꎬ无法为临床医生提供诊断依
据ꎮ ＤＬ 算法从训练数据集中推导出结构或功能与疾病相
关性的模式ꎬ其模式与实际理论可能存在一定的不一致
性ꎬ在输入多模态数据集时ꎬ模式中可能会关联一些与青

光眼诊断无关的数据作为参考ꎮ (３)高 ＡＵＣ 不一定有高
的临床价值ꎮ ＤＬ 算法在小样本的高质量数据集中进行训
练测试ꎬ容易取得较高的 ＡＵＣꎬ但是在大数据集中则相
反ꎮ 同时ꎬ不同的 ＡＩ 研究不能通过其 ＡＵＣ 直接比较其研

究效能ꎬ因为各个研究使用的数据集的患病率、地区、年
龄、种族不同ꎮ (４)ＡＩ 在青光眼诊疗应用中接受度问题ꎮ
ＡＩ 仍在落地起步阶段ꎬ通过医疗审批的相关眼科医疗产
品极少ꎬ普及度较低ꎬ导致医生与患者的普遍接受度不高ꎮ
医生与患者接受 ＡＩ 的临床应用需要一个过程[４２]ꎮ (５)长
期的在临床使用 ＡＩ 可能会导致临床医生的诊断能力下

降[４３]ꎮ 拥有 ＡＩ 高准确性的辅助诊断后ꎬ可能会导致临床
医生还未对患者检查结果进行独立诊断之前ꎬ就采纳了
ＡＩ 的诊断结果ꎮ 长此以往会使临床医生对 ＡＩ 技术产生

依赖性ꎬ从而导致临床医生独立思考与诊断的能力下降ꎬ
间接助长了漏诊误诊率ꎮ
５ ＡＩ 在青光眼应用中的展望与总结

ＡＩ 在青光眼中的诊断能力已经得到了足够的体现ꎬ
在临床上的研究相对成熟ꎮ 建立有效的 ＡＩ 与眼底照相结
合应用于青光眼筛查模式ꎬ再辅以眼压检测ꎬ能够大大提
高其筛查效率与准确性ꎬ能够在各地区广泛展开青光眼的

筛查[４４－４５]ꎮ 在未来ꎬ由 ＡＩ 主导的青光眼筛查模式将具备
高准确性、高效率、高效益、低成本等多种优点ꎬ而随之各
地区的高质量数据库也将建立ꎬ高质量的数据库同时能反

哺 ＡＩ 进行高质量的训练测试ꎬ提高 ＡＩ 算法的性能ꎬ形成
一个良性闭环ꎮ 随着«中国基于眼底照相的人工智能青
光眼辅助筛查系统规范化设计及应用指南»的出台[１６]ꎬＡＩ
的青光眼筛查系统将会在未来更加标准与合理ꎬ从而逐步

实现 ＡＩ 青光眼筛查的落地ꎮ
在 ＡＩ 辅助诊断青光眼方面ꎬ单模态 ＯＣＴ、视野检查的

研究逐步完善ꎬ但基于多模态数据的研究亟待开拓ꎬ以此

提高 ＡＩ 诊断青光眼的效能与综合性ꎮ 同时ꎬＡＩ 的泛化能
力需要进一步提高ꎬ也需要减少无效数据与参数的输入ꎮ
未来需要探讨出一个合理的标准对不同 ＡＩ 在青光眼中的

异质性研究来进行比较ꎬ需要综合考虑 ＡＵＣ、性别、年龄、
数据集数量、并发疾病等情况ꎮ

ＡＩ 在未来青光眼的预测中也是重要的一环ꎮ 其在青
光眼的预测中已经有了一定的进展ꎬ在未来将做到精准预
测青光眼患者的进展情况ꎮ 同时在临床患者的个性化治

疗中也具有一定的应用前景[４６]ꎬ收集足够的纵向数据ꎬＡＩ
能够帮助医生进行青光眼患者个性化治疗方案的设计ꎬ如
个性化的药物疗程或手术建议ꎬ通过治疗将患者眼压控制
在安全靶眼压ꎮ 最后通过随访结果调整方案ꎬ做到控制疾

病的进展ꎬ为疾病的预后带来极大的帮助ꎮ 在未来ꎬＡＩ 将
通过其检测大数据集中的特征模式的能力ꎬ为患者选择更
适合的治疗药物与手术方式ꎬ更好地进行青光眼进展的个

性化干预与预后ꎮ
综上所述ꎬＡＩ 通过与眼底照相、ＯＣＴ、视野检查等技术

相结合ꎬ在青光眼的早期筛查、临床诊断、进展预测、个性
化治疗与预后等方面均展现了可观的性能ꎬ同时也存在一
定的局限性ꎮ 随着科技水平与经济实力的提高ꎬ智能化诊

疗时代即将到来ꎬＡＩ 在眼科领域将得到普及以推动世界
青光眼患病率降低ꎬ为青光眼患者带来福音ꎬ取得更大的
社会效益ꎮ
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２０ Ｍａｒｉｏｔｔｏｎｉ ＥＢꎬ Ｊａｍｍａｌ ＡＡꎬ Ｕｒａｔａ ＣＮꎬ ｅｔ ａｌ. Ｑｕａｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｏｆ ｒｅｔｉｎａｌ
ｎｅｒｖｅ ｆｉｂｒｅ ｌａｙｅｒ ｔｈｉｃｋｎｅｓｓ ｏｎ ｏｐｔｉｃａｌ ｃｏｈｅｒｅｎｃｅ ｔｏｍｏｇｒａｐｈｙ ｗｉｔｈ ａ ｄｅｅｐ
ｌｅａｒｎｉｎｇ ｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ－ｆｒｅｅ ａｐｐｒｏａｃｈ. Ｓｃｉ Ｒｅｐ ２０２０ꎻ１０(１):４０２
２１ Ｔｈｏｍｐｓｏｎ ＡＣꎬ Ｊａｍｍａｌ ＡＡꎬ Ｂｅｒｃｈｕｃｋ ＳＩꎬ ｅｔ ａｌ. Ａｓｓｅｓｓｍｅｎｔ ｏｆ ａ
ｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ－ｆｒｅｅ ｄｅｅｐ ｌｅａｒｎｉｎｇ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｆｏｒ ｄｉａｇｎｏｓｉｎｇ ｇｌａｕｃｏｍａ ｆｒｏｍ
ｏｐｔｉｃａｌ ｃｏｈｅｒｅｎｃｅ ｔｏｍｏｇｒａｐｈｙ ｓｃａｎｓ. ＪＡＭＡ Ｏｐｈｔｈａｌｍｏｌ ２０２０ꎻ１３８(４):
３３３－３３９
２２ Ｆｕ ＨＺꎬ Ｇａｒｖｉｎ ＭＫꎬ ＭａｃＧｉｌｌｉｖｒａｙ Ｔꎬ ｅｔ ａｌ. Ｏｐｈｔｈａｌｍｉｃ Ｍｅｄｉｃａｌ Ｉｍａｇｅ
Ａｎａｌｙｓｉｓ. Ｓｐｒｉｎｇｅｒ ２０１９:５２－５９
２３ Ｍａｅｔｓｃｈｋｅ Ｓꎬ Ａｎｔｏｎｙ Ｂꎬ Ｉｓｈｉｋａｗａ Ｈꎬ ｅｔ ａｌ. Ａ ｆｅａｔｕｒｅ ａｇｎｏｓｔｉｃ
ａｐｐｒｏａｃｈ ｆｏｒ ｇｌａｕｃｏｍａ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｉｎ ＯＣＴ ｖｏｌｕｍｅｓ. ＰＬｏＳ Ｏｎｅ ２０１９ꎻ１４
(７):ｅ０２１９１２６
２４ Ｒａｎ ＡＲꎬ Ｃｈｅｕｎｇ ＣＹꎬ Ｗａｎｇ Ｘꎬ ｅｔ ａｌ. Ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｏｆ ｇｌａｕｃｏｍａｔｏｕｓ ｏｐｔｉｃ
ｎｅｕｒｏｐａｔｈｙ ｗｉｔｈ ｓｐｅｃｔｒａｌ － ｄｏｍａｉｎ ｏｐｔｉｃａｌ ｃｏｈｅｒｅｎｃｅ ｔｏｍｏｇｒａｐｈｙ: ａ
ｒｅｔｒｏｓｐｅｃｔｉｖｅ ｔｒａｉｎｉｎｇ ａｎｄ ｖａｌｉｄａｔｉｏｎ ｄｅｅｐ－ｌｅａｒｎｉｎｇ ａｎａｌｙｓｉｓ. Ｌａｎｃｅｔ Ｄｉｇｉｔ
Ｈｅａｌｔｈ ２０１９ꎻ１(４):ｅ１７２－ｅ１８２
２５ Ｄｅｖａｌｌａ ＳＫꎬ Ｐｈａｍ ＴＨꎬ Ｐａｎｄａ ＳＫꎬ ｅｔ ａｌ. Ｔｏｗａｒｄｓ ｌａｂｅｌ － ｆｒｅｅ ３Ｄ
ｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ ｏｆ ｏｐｔｉｃａｌ ｃｏｈｅｒｅｎｃｅ ｔｏｍｏｇｒａｐｈｙ ｉｍａｇｅｓ ｏｆ ｔｈｅ ｏｐｔｉｃ ｎｅｒｖｅ
ｈｅａｄ ｕｓｉｎｇ ｄｅｅｐ ｌｅａｒｎｉｎｇ. Ｂｉｏｍｅｄ Ｏｐｔ Ｅｘｐｒｅｓｓ ２０２０ꎻ１１(１１):６３５６－６３７８
２６ Ａｓａｏｋａ Ｒꎬ Ｍｕｒａｔａ Ｈꎬ Ｉｗａｓｅ Ａꎬ ｅｔ ａｌ. Ｄｅｔｅｃｔｉｎｇ ｐｒｅｐｅｒｉｍｅｔｒｉｃ
ｇｌａｕｃｏｍａ ｗｉｔｈ ｓｔａｎｄａｒｄ ａｕｔｏｍａｔｅｄ ｐｅｒｉｍｅｔｒｙ ｕｓｉｎｇ ａ ｄｅｅｐ ｌｅａｒｎｉｎｇ
ｃｌａｓｓｉｆｉｅｒ. Ｏｐｈｔｈａｌｍｏｌｏｇｙ ２０１６ꎻ１２３(９):１９７４－１９８０
２７ Ｌｉ Ｆꎬ Ｗａｎｇ Ｚꎬ Ｑｕ ＧＸꎬ ｅｔ ａｌ. Ａｕｔｏｍａｔｉｃ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔｉａｔｉｏｎ ｏｆ Ｇｌａｕｃｏｍａ
ｖｉｓｕａｌ ｆｉｅｌｄ ｆｒｏｍ ｎｏｎ － ｇｌａｕｃｏｍａ ｖｉｓｕａｌ ｆｉｌｅｄ ｕｓｉｎｇ ｄｅｅｐ ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ
ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ. ＢＭＣ Ｍｅｄ Ｉｍａｇｉｎｇ ２０１８ꎻ１８(１):３５
２８ Ｌｉ Ｆꎬ Ｓｏｎｇ ＤＰꎬ Ｃｈｅｎ Ｈꎬ ｅｔ ａｌ. Ｄｅｖｅｌｏｐｍｅｎｔ ａｎｄ ｃｌｉｎｉｃａｌ ｄｅｐｌｏｙｍｅｎｔ
ｏｆ ａ ｓｍａｒｔｐｈｏｎｅ － ｂａｓｅｄ ｖｉｓｕａｌ ｆｉｅｌｄ ｄｅｅｐ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｓｙｓｔｅｍ ｆｏｒ ｇｌａｕｃｏｍａ

ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ. ＮＰＪ Ｄｉｇｉｔ Ｍｅｄ ２０２０ꎻ３:１２３
２９ Ｅｌｚｅ Ｔꎬ Ｐａｓｑｕａｌｅ ＬＲꎬ Ｓｈｅｎ ＬＱꎬ ｅｔ ａｌ. Ｐａｔｔｅｒｎｓ ｏｆ ｆｕｎｃｔｉｏｎａｌ ｖｉｓｉｏｎ
ｌｏｓｓ ｉｎ ｇｌａｕｃｏｍａ ｄｅｔｅｒｍｉｎｅｄ ｗｉｔｈ ａｒｃｈｅｔｙｐａｌ ａｎａｌｙｓｉｓ. Ｊ Ｒ Ｓｏｃ Ｉｎｔｅｒｆａｃｅ
２０１５ꎻ１２(１０３):２０１４１１１８
３０ Ｗａｎｇ ＭＹꎬ Ｓｈｅｎ ＬＱꎬ Ｐａｓｑｕａｌｅ ＬＲꎬ ｅｔ ａｌ. Ａｎ ａｒｔｉｆｉｃｉａｌ ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ
ａｐｐｒｏａｃｈ ｔｏ ｄｅｔｅｃｔ ｖｉｓｕａｌ ｆｉｅｌｄ ｐｒｏｇｒｅｓｓｉｏｎ ｉｎ ｇｌａｕｃｏｍａ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｓｐａｔｉａｌ
ｐａｔｔｅｒｎ ａｎａｌｙｓｉｓ. Ｉｎｖｅｓｔ Ｏｐｈｔｈａｌｍｏｌ Ｖｉｓ Ｓｃｉ ２０１９ꎻ６０(１):３６５－３７５
３１ Ｂｏｗｄ Ｃꎬ Ｈａｏ ＪＣꎬ Ｔａｖａｒｅｓ ＩＭꎬ ｅｔ ａｌ. Ｂａｙｅｓｉａｎ ｍａｃｈｉｎｅ ｌｅａｒｎｉｎｇ
ｃｌａｓｓｉｆｉｅｒｓ ｆｏｒ ｃｏｍｂｉｎｉｎｇ ｓｔｒｕｃｔｕｒａｌ ａｎｄ ｆｕｎｃｔｉｏｎａｌ ｍｅａｓｕｒｅｍｅｎｔｓ ｔｏ
ｃｌａｓｓｉｆｙ ｈｅａｌｔｈｙ ａｎｄ ｇｌａｕｃｏｍａｔｏｕｓ ｅｙｅｓ. Ｉｎｖｅｓｔ Ｏｐｈｔｈａｌｍｏｌ Ｖｉｓ Ｓｃｉ ２００８ꎻ
４９(３):９４５－９５３
３２ Ｍｕｒｓｃｈ － Ｅｄｌｍａｙｒ ＡＳꎬ Ｎｇ ＷＳꎬ Ｄｉｎｉｚ － Ｆｉｌｈｏ Ａꎬ ｅｔ ａｌ. Ａｒｔｉｆｉｃｉａｌ
ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ ｔｏ ｄｉａｇｎｏｓｅ ｇｌａｕｃｏｍａ ａｎｄ ｄｅｔｅｃｔ ｇｌａｕｃｏｍａ
ｐｒｏｇｒｅｓｓｉｏｎ: ｔｒａｎｓｌａｔｉｏｎ ｔｏ ｃｌｉｎｉｃａｌ ｐｒａｃｔｉｃｅ. Ｔｒａｎｓｌ Ｖｉｓ Ｓｃｉ Ｔｅｃｈｎｏｌ ２０２０ꎻ９
(２):５５
３３ Ｘｉｏｎｇ Ｊꎬ Ｌｉ Ｆꎬ Ｓｏｎｇ ＤＰꎬ ｅｔ ａｌ. Ｍｕｌｔｉｍｏｄａｌ ｍａｃｈｉｎｅ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｕｓｉｎｇ
ｖｉｓｕａｌ ｆｉｅｌｄｓ ａｎｄ ｐｅｒｉｐａｐｉｌｌａｒｙ ｃｉｒｃｕｌａｒ ＯＣＴ ｓｃａｎｓ ｉｎ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｏｆ
ｇｌａｕｃｏｍａｔｏｕｓ ｏｐｔｉｃ ｎｅｕｒｏｐａｔｈｙ. Ｏｐｈｔｈａｌｍｏｌｏｇｙ ２０２２ꎻ１２９(２):１７１－１８０
３４ Ｐｈｅｎｅ Ｓꎬ Ｄｕｎｎ ＲＣꎬ Ｈａｍｍｅｌ Ｎꎬ ｅｔ ａｌ. Ｄｅｅｐ ｌｅａｒｎｉｎｇ ａｎｄ ｇｌａｕｃｏｍａ
ｓｐｅｃｉａｌｉｓｔｓ: ｔｈｅ ｒｅｌａｔｉｖｅ ｉｍｐｏｒｔａｎｃｅ ｏｆ ｏｐｔｉｃ ｄｉｓｃ ｆｅａｔｕｒｅｓ ｔｏ ｐｒｅｄｉｃｔ
ｇｌａｕｃｏｍａ ｒｅｆｅｒｒａｌ ｉｎ ｆｕｎｄｕｓ ｐｈｏｔｏｇｒａｐｈｓ. Ｏｐｈｔｈａｌｍｏｌｏｇｙ ２０１９ꎻ１２６(１２):
１６２７－１６３９
３５ Ｓｃｈｅｌｌ ＧＪꎬ Ｌａｖｉｅｒｉ ＭＳꎬ Ｈｅｌｍ ＪＥꎬ ｅｔ ａｌ. Ｕｓｉｎｇ ｆｉｌｔｅｒｅｄ ｆｏｒｅｃａｓｔｉｎｇ
ｔｅｃｈｎｉｑｕｅｓ ｔｏ ｄｅｔｅｒｍｉｎｅ ｐｅｒｓｏｎａｌｉｚｅｄ ｍｏｎｉｔｏｒｉｎｇ ｓｃｈｅｄｕｌｅｓ ｆｏｒ ｐａｔｉｅｎｔｓ
ｗｉｔｈ ｏｐｅｎ－ａｎｇｌｅ ｇｌａｕｃｏｍａ. Ｏｐｈｔｈａｌｍｏｌｏｇｙ ２０１４ꎻ１２１(８):１５３９－１５４６
３６ Ｂｅｒｃｈｕｃｋ ＳＩꎬ Ｍｕｋｈｅｒｊｅｅ Ｓꎬ Ｍｅｄｅｉｒｏｓ ＦＡ. Ｅｓｔｉｍａｔｉｎｇ ｒａｔｅｓ ｏｆ
ｐｒｏｇｒｅｓｓｉｏｎ ａｎｄ ｐｒｅｄｉｃｔｉｎｇ ｆｕｔｕｒｅ ｖｉｓｕａｌ ｆｉｅｌｄｓ ｉｎ ｇｌａｕｃｏｍａ ｕｓｉｎｇ ａ ｄｅｅｐ
ｖａｒｉａｔｉｏｎａｌ ａｕｔｏｅｎｃｏｄｅｒ. Ｓｃｉ Ｒｅｐ ２０１９ꎻ９(１):１８１１３
３７ Ｗｅｎ ＪＣꎬ Ｌｅｅ ＣＳꎬ Ｋｅａｎｅ ＰＡꎬ ｅｔ ａｌ. Ｆｏｒｅｃａｓｔｉｎｇ ｆｕｔｕｒｅ Ｈｕｍｐｈｒｅｙ
Ｖｉｓｕａｌ Ｆｉｅｌｄｓ ｕｓｉｎｇ ｄｅｅｐ ｌｅａｒｎｉｎｇ. ＰＬｏＳ Ｏｎｅ ２０１９ꎻ１４(４):ｅ０２１４８７５
３８ Ｃｈｒｉｓｔｏｐｈｅｒ Ｍꎬ Ｂｅｌｇｈｉｔｈ Ａꎬ Ｗｅｉｎｒｅｂ ＲＮꎬ ｅｔ ａｌ. Ｒｅｔｉｎａｌ ｎｅｒｖｅ ｆｉｂｅｒ
ｌａｙｅｒ ｆｅａｔｕｒｅｓ ｉｄｅｎｔｉｆｉｅｄ ｂｙ ｕｎｓｕｐｅｒｖｉｓｅｄ ｍａｃｈｉｎｅ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｏｎ ｏｐｔｉｃａｌ
ｃｏｈｅｒｅｎｃｅ ｔｏｍｏｇｒａｐｈｙ ｓｃａｎｓ ｐｒｅｄｉｃｔ ｇｌａｕｃｏｍａ ｐｒｏｇｒｅｓｓｉｏｎ. Ｉｎｖｅｓｔ
Ｏｐｈｔｈａｌｍｏｌ Ｖｉｓ Ｓｃｉ ２０１８ꎻ５９(７):２７４８－２７５６
３９ Ｄａｎｅｓｈｖａｒ Ｒꎬ Ｙａｒｍｏｈａｍｍａｄｉ Ａꎬ Ａｌｉｚａｄｅｈ Ｒꎬ ｅｔ ａｌ. Ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｏｆ
ｇｌａｕｃｏｍａ ｐｒｏｇｒｅｓｓｉｏｎ ｗｉｔｈ ｓｔｒｕｃｔｕｒａｌ ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ: ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｏｐｔｉｃａｌ
ｃｏｈｅｒｅｎｃｅ ｔｏｍｏｇｒａｐｈｙ ａｎｄ ｃｌｉｎｉｃａｌ ｄｉｓｃ ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ. Ａｍ Ｊ Ｏｐｈｔｈａｌｍｏｌ
２０１９ꎻ２０８:１９－２９
４０ Ｚｈａｏ Ｍꎬ Ｊｉａｎｇ Ｙ. Ｇｒｅａｔ ｅｘｐｅｃｔａｔｉｏｎｓ ａｎｄ ｃｈａｌｌｅｎｇｅｓ ｏｆ ａｒｔｉｆｉｃｉａｌ
ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ ｉｎ ｔｈｅ ｓｃｒｅｅｎｉｎｇ ｏｆ ｄｉａｂｅｔｉｃ ｒｅｔｉｎｏｐａｔｈｙ. Ｅｙｅ ２０２０ꎻ ３４(３):
４１８－４１９
４１ Ｔｉｎｇ ＤＳＷꎬ Ｐａｓｑｕａｌｅ ＬＲꎬ Ｐｅｎｇ Ｌꎬ ｅｔ ａｌ. Ａｒｔｉｆｉｃｉａｌ ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ ａｎｄ
ｄｅｅｐ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｉｎ ｏｐｈｔｈａｌｍｏｌｏｇｙ. Ｂｒ Ｊ Ｏｐｈｔｈａｌｍｏｌ ２０１９ꎻ １０３ ( ２ ):
１６７－１７５
４２ Ｋｅｅｌ Ｓꎬ Ｌｅｅ ＰＹꎬ Ｓｃｈｅｅｔｚ Ｊꎬ ｅｔ ａｌ. Ｆｅａｓｉｂｉｌｉｔｙ ａｎｄ ｐａｔｉｅｎｔ ａｃｃｅｐｔａｂｉｌｉｔｙ
ｏｆ ａ ｎｏｖｅｌ ａｒｔｉｆｉｃｉａｌ ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ － ｂａｓｅｄ ｓｃｒｅｅｎｉｎｇ ｍｏｄｅｌ ｆｏｒ ｄｉａｂｅｔｉｃ
ｒｅｔｉｎｏｐａｔｈｙ ａｔ ｅｎｄｏｃｒｉｎｏｌｏｇｙ ｏｕｔｐａｔｉｅｎｔ ｓｅｒｖｉｃｅｓ: ａ ｐｉｌｏｔ ｓｔｕｄｙ. Ｓｃｉ Ｒｅｐ
２０１８ꎻ８(１):４３３０
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