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摘要

近年来ꎬ眼科作为高度依赖辅助成像的医学领域之一ꎬ一
直处于深度学习算法应用的前沿ꎮ 脉络膜的形态变化与

眼底疾病的发生、发展以及治疗预后密切相关ꎮ 光学相干

断层扫描的快速发展极大地促进了对脉络膜形态和结构

的精确分析ꎮ 脉络膜分割及相关分析对于确定眼病的发

病机制和治疗策略至关重要ꎬ然而ꎬ目前脉络膜主要依赖

于繁琐、耗时和重复性低的人工手动分割ꎮ 为了克服这些

困难ꎬ近年来开发了用于脉络膜分割的深度学习方法ꎬ极
大地提高了脉络膜分割的准确性和效率ꎮ 本文旨在回顾

不同眼病中脉络膜厚度的特征ꎬ探讨深度学习模型在测量

脉络膜厚度中的最新应用及其优势ꎬ同时关注深度学习模

型面临的挑战ꎮ
关键词:脉络膜厚度ꎻ脉络膜分割ꎻ深度学习ꎻ增强深度成

像的光学相干断层扫描ꎻ卷积神经网络
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０引言

深度学习[１](ｄｅｅｐ ｌｅａｒｎｉｎｇꎬＤＬ)是机器学习领域中一

个新的研究方向ꎬ其利用类似于人脑的神经网络研究来自

不同处理层数据的潜在特征ꎮ 深度学习涉及使用人工神

经网络来模拟人脑的生理功能ꎬ这种网络由多层人工神经

元组成ꎮ 在医学和医疗保健领域ꎬ深度学习主要应用于医

学成像分析ꎬ尤其在各种医疗状况的检测方面显示出强大

的诊断能力[２]ꎮ 近年来ꎬ随着眼科成像技术的迅速发展和

日益成熟ꎬ单个患者即有大量图像支持日常的诊断和工

作ꎬ这种图像的爆炸式增长使医学思维和管理变得更加复

杂ꎮ 因此ꎬ每位患者都成为包含大量信息的“大数据” [３]ꎮ
在眼科领域ꎬ深度学习系统在自动检测糖尿病视网膜病变

(ｄｉａｂｅｔｉｃ ｒｅｔｉｎｏｐａｔｈｙꎬＤＲ) [４]、青光眼[５]、年龄相关性黄斑

变性(ａｇｅ－ｒｅｌａｔｅｄ ｍａｃｕｌａｒ ｄｅｇｅｎｅｒａｔｉｏｎꎬＡＲＭＤ) [６]和早产儿

视网膜病变 ( ｒｅｔｉｎｏｐａｔｈｙ ｏｆ ｐｒｅｍａｔｕｒｉｔｙꎬＲＯＰ) [７] 等疾病方

面均表现良好ꎮ
近年 报 道 了 诸 多 关 于 脉 络 膜 厚 度 ( ｃｈｏｒｏｉｄａｌ

ｔｈｉｃｋｎｅｓｓꎬＣＴ)与各种脉络膜视网膜疾病的相关研究ꎮ 中

心凹下脉络膜厚度(ＳＦＣＴ)被认为是一种敏感的生物标志
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物ꎬ用于预测、诊断、干预和随访各种急性或慢性脉络膜视

网膜疾病[８]ꎮ 本文旨在回顾各种脉络膜视网膜疾病中的

脉络膜厚度特征ꎬ并探讨不同深度学习模型在脉络膜厚度

测量中的最新应用ꎮ
１脉络膜厚度在不同眼病中的特征

脉络膜是位于眼后段视网膜和巩膜之间的血管组织

层ꎬ对于视网膜色素上皮( ｒｅｔｉｎａｌ ｐｉｇｍｅｎｔ ｅｐｉｔｈｅｌｉｕｍꎬＲＰＥ)
和外层视网膜的氧合和代谢活动至关重要ꎮ 厚脉络膜谱

系疾病(ｐａｃｈｙｃｈｏｒｏｉｄ ｓｐｅｃｔｒｕｍ ｄｉｓｅａｓｅ)中ꎬ脉络膜的功能

和结构变化被认为起着关键的致病作用ꎬ主要包括中心性

浆液性脉络膜视网膜病变(ＣＳＣ)、息肉状脉络膜血管病变

(ＰＣＶ)等ꎮ 这些疾病有共同的脉络膜特征ꎬ包括脉络膜增

厚、脉络膜血管扩张和脉络膜血管通透性过高ꎮ 这通常与

大血管层(Ｈａｌｌｅｒ 层)血管的异常扩张、中血管层( Ｓａｔｔｌｅｒ
层)和脉络膜毛细血管的局灶性或弥漫性萎缩有关[９]ꎮ
此外ꎬ脉络膜厚度与以下多种眼科疾病密切相关ꎮ
１.１近视　 在儿童近视的进展过程中ꎬ随着近视度数的增

加ꎬ视网膜浅层和深层血流密度均明显降低[１０]ꎬＳＦＣＴ 也

随着屈光度的增加和眼轴的延长而变薄[１１－１２]ꎮ 一项成人

宽视野脉络膜厚度研究中观察到近视眼的 ＳＦＣＴ 变薄

１９％ꎬ而其周边仅变薄 １０％ [１３]ꎬ近视和眼轴长度增加与

ＳＦＣＴ 显著变薄的相关性更高ꎮ 因此ꎬＳＦＣＴ 是近视发展较

好的预测指标之一ꎮ
１.２原发性开角型青光眼 　 眼内压( ｉｎｔｒａｏｃｕｌａｒ ｐｒｅｓｓｕｒｅꎬ
ＩＯＰ)增加被认为是脉络膜厚度和青光眼关联背后的潜在

机制ꎮ 研究表明ꎬ小梁切除术或激光小梁成形术后降低

ＩＯＰ 可能导致脉络膜厚度呈线性增加[１４]ꎬ ＩＯＰ 每降低

１ｍｍＨｇꎬ平均脉络膜厚度增加 １.５μｍꎮ 此外ꎬ一些青光眼

药物会改变眼组织的血流动力学ꎬ也可能影响脉络膜

厚度[１５]ꎮ
１.３ 小柳原田病 　 小柳原田病(Ｖｏｇｔ －Ｋｏｙａｎａｇｉ －Ｈａｒａｄａꎬ
ＶＫＨ)中导致炎症的自身免疫攻击的主要目标是脉络膜ꎮ
尽管一些生理因素如年龄、性别和昼夜节律可以影响脉络

膜血管特征及其厚度ꎬ但 ＶＫＨ 中继发于炎性细胞浸润和

渗出增加的脉络膜厚度变化远超过生理变化[１６]ꎮ ＶＫＨ 疾

病进展过程中ꎬ在开始使用皮质类固醇后脉络膜厚度迅速

减少ꎬ而增厚可能表明亚临床疾病的复发ꎮ 此外ꎬ在 ＶＫＨ
慢性期ꎬ前房炎症增加通常与相应的 ＳＦＣＴ 增加有关[１７]ꎮ
因此ꎬＳＦＣＴ 可用于 ＶＫＨ 的诊断和治疗进展的监测ꎮ
１.４年龄相关性黄斑变性 　 ＡＲＭＤ 患者脉络膜灌注减少

和脉络膜血流阻力增加可能与脉络膜、布鲁赫膜和巩膜中

的脂质沉积增加有关ꎬ且在 ＡＲＭＤ 疾病进展中可能会引

起脉络膜变薄ꎮ ＡＲＭＤ 伴中央色素异常的患者患眼 ＳＦＣＴ
明显较薄[１８]ꎮ 此外ꎬＳＦＣＴ 可用于评估渗出性 ＡＲＭＤ 的治

疗预后ꎬＳＦＣＴ 较厚的患者可能需要增加玻璃体腔注射次

数[１９]ꎮ 然而ꎬ关于早期 ＡＲＭＤ 脉络膜厚度变化的研究结

果并不一致ꎬ可能是由于脉络膜厚度的昼夜变化及其对全

身压力的敏感性等因素导致[１８]ꎮ 因此ꎬ未来的研究需要

更加精细地考虑这些因素ꎬ并且将 ＳＦＣＴ 与其他指标结合

使用以进行更准确的评估ꎮ
１.５糖尿病视网膜病变　 ＤＲ 早期会发生脉络膜毛细血管

异常和脉络膜血流减少ꎬ这可能导致脉络膜缺氧和缺血ꎬ
最终导致脉络膜变薄[２０]ꎮ Ｔｏｒａｂｉ 等[２１] 研究发现ꎬ糖尿病

患者血糖控制情况可能会影响其脉络膜厚度ꎮ 具体来说ꎬ
血糖控制良好的糖尿病患者(糖化血红蛋白≤７％)脉络

膜厚度几乎等于正常对照组ꎬ而血糖控制差(糖化血红蛋

白>７％)的糖尿病患者脉络膜厚度则显著减少ꎮ 此外ꎬ非
增殖性糖尿病视网膜病变(ＮＰＤＲ)患眼的脉络膜毛细血

管灌注减少可能与光感受器损伤密切相关[２２]ꎮ
１.６其他　 特发性黄斑裂孔(ＩＭＨ)患眼 ＳＦＣＴ 明显薄于正

常对照组ꎬ脉络膜灌注降低可能是 ＩＭＨ 主要的发病机制

之一[２３－２４]ꎮ 视网膜变性( ｒｅｔｉｎｉｔｉｓ ｐｉｇｍｅｎｔｏｓａꎬＲＰ)患者的

脉络膜厚度也显著降低[２５]ꎬ可能是由于基因突变导致光

感受器细胞凋亡和退化ꎬ进而引起视网膜外层和脉络膜变

薄[２６]ꎮ 此外ꎬ肝硬化患者脉络膜厚度与内皮功能障碍的

循环标志物(内皮素－１、血管性血友病因子)之间存在负

相关[２７]ꎮ 而轻度阿尔茨海默病(ＡＤ)患者的眼部血管变

化主要表现为脉络膜较薄ꎬ这可能与 β－淀粉样蛋白的血

管壁沉积有关ꎬ因此脉络膜厚度可用作 ＡＤ 的早期生物标

志物[２８]ꎮ
２脉络膜厚度的检测方法

由于脉络膜位于视网膜色素上皮后方ꎬ传统的成像方

法无法可靠地显示脉络膜ꎮ 早期的脉络膜厚度测量是使

用超声检查进行的ꎬ然而ꎬ超声难以准确判断脉络膜厚度

测量点的具体位置ꎬ且无法提供解剖断层扫描图像ꎮ 如

今ꎬ增强深度成像的光学相干断层扫描( ｅｎｈａｎｃｅｄ ｄｅｐｔｈ
ｉｍａｇｉｎｇ ｏｐｔｉｃａｌ ｃｏｈｅｒｅｎｃｅ ｔｏｍｏｇｒａｐｈｙꎬＥＤＩ－ＯＣＴ)已广泛应

用于测量脉络膜厚度ꎮ ＥＤＩ－ＯＣＴ 在脉络膜厚度测量方面

具有良好的可重复性ꎬ且已成为测量脉络膜厚度(尤其是

中心凹下)的常用方法[２９]ꎮ 然而ꎬ脉络膜结构与视网膜不

同ꎬ不存在有序层ꎬ且缺乏对比反射特性ꎬ因此脉络膜层边

界的准确提取常常受到图像噪声、异质纹理和伪影斑点等

因素的干扰ꎬ导致 ＥＤＩ－ＯＣＴ 图像的脉络膜分割困难[３０]ꎮ
此外ꎬ脉络膜的评估本质上是主观的ꎬ因依赖于临床医生

对其特征的熟悉程度ꎬ如果由经验丰富的眼科医生进行手

动分割ꎬ评估准确性可能会显著提高ꎮ 当由经验丰富的眼

科医生评估图像时ꎬ观察者之间的差异可能导致对疾病的

解释不一致ꎬ延迟准确的诊断ꎬ并造成医疗资源流失[３１]ꎮ
随着光学相干断层扫描(ＯＣＴ)技术产生的图像数据量的

增加ꎬ对自动化分割方法的需求也越来越大ꎬ传统的手动

分割方法在临床实践中已变得不太实用[３２]ꎮ 因此ꎬ需要

研究一种完全自动化的方法ꎬ通过结合 ＯＣＴ、图像处理和

分割技术提取有用的信息ꎬ帮助眼科医生更有效地评估和

治疗眼部疾病ꎮ
３深度学习在脉络膜分割中的应用

深度学习在近年飞速发展ꎬ其在医学成像分析方面具

有显著优势ꎮ 深度学习能够不断精炼、比较图像中的信

息ꎬ不断学习ꎬ以适应每组样本ꎮ 眼科疾病的常规诊断方

法依赖于临床评估ꎬ且越来越多地依赖于各种形式的图像

捕获设备ꎬ使眼科成为特别适合深度学习技术及其实际应

用的学科之一ꎮ 据报道ꎬ将深度学习应用于眼科图像ꎬ如
数字眼底照片和视野ꎬ可实现对常见威胁视力的疾病进行
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高精度的自动筛查和诊断ꎮ 因此ꎬ深度学习是现有诊断过

程中的一种有价值且可行的辅助手段ꎬ且具有替代眼科医

生的潜力ꎬ成为训练有素的图像分级员ꎮ
Ｍａｓｏｏｄ 等[３３]提出并实现了一种利用深度学习和一系

列形态学运算在 ＯＣＴ 图像中进行脉络膜层自动分割的算

法ꎬ有效地分割出布鲁赫膜和脉络膜层ꎬ并准确计算脉络

膜厚度ꎬ该数据集包括 ５２５ 次 ＯＣＴ 扫描ꎬ２７５ 幅图像用于

训练网络ꎬ２５０ 幅图像用于测试该方法ꎬ结果显示准确率

约为 ９７％ꎬ获得的分割结果被认为与专家进行的分割相

当ꎬ精度高ꎬ错误率低ꎮ
卷积神经网络(ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋｓꎬＣＮＮ)是

一类前馈神经网络( ｆｅｅｄｆｏｒｗａｒｄ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋｓ)ꎬ其包含

一系列卷积计算ꎬ且广泛用于计算机视觉、图像分析等领

域ꎮ Ｓｕｉ 等[３４]提出的多尺度、端到端的卷积神经网络可以

直接从原始像素中学习最优图边权重ꎬ解决了基于图边权

重的手工模型因脉络膜边界薄弱、脉络膜纹理结构的不均

匀性和脉络膜的巨大变化等原因导致的性能限制ꎬ其结果

优于传统的手工模型ꎮ Ｈｅ 等[３５] 提出了一种改进的基于

ＣＮＮ 分类器和 ｌ２ －ｌｑ(０<ｑ<１)拟合器分割脉络膜－巩膜界

面的方法ꎮ 使用的 ＣＮＮ 结构是 Ｌｅｎｅｔ－５ 模型ꎬ包括 ３ 个卷

积层和 ３ 个全连接层ꎬ在训练 ＣＮＮ 模型的过程中使用了

Ｆｏｃａｌ Ｌｏｓｓ 损失函数和自适应矩估计(ＡＤＡＭ)优化器ꎮ 该

方法在小数据集上表现良好ꎬ其结果具有更高的鲁棒性和

可信 度ꎮ 此 外ꎬ 其 他 神 经 网 络ꎬ 如 Ｕ 形 卷 积 网 络

(Ｕ－Ｎｅｔ) [３６]ꎬ是医学图像分割应用最广泛的架构ꎬ也已被

开发用于 ＯＣＴ 图像分割ꎮ
在众多神经网络中ꎬ循环神经网络(ＲＮＮ)架构是最

简单的(参数最少)ꎬ但也是最慢的(每次 Ｂ 扫描评估时间

最长)ꎮ Ｋｕｇｅｌｍａｎ 等[３７]提出了多种基于补丁和全卷积的

深度学习方法来准确确定感兴趣的脉络膜边界的位置ꎮ
对于 ＲＰＥ 边界ꎬ标准架构产生的平均绝对误差最低(Ｐ<
０.０１)ꎬ明显低于循环神经网络瓶颈层(ＲＮＮ ｂｏｔｔｌｅｎｅｃｋ)、
空间重要性 ( ｓＳＥ) 和通道重要性 ( ｃＳＥ) 与空间重要性

架构ꎮ
全卷积网络( ｆｕｌｌｙ ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ ｎｅｔｗｏｒｋꎬＦＣＮ)可以实

现像素级别的分类变换ꎮ ＦＣＮ 通过转置卷积计算ꎬ将输出

的特征图的高宽转化为原始图像的高宽ꎬ从而实现输出与

输入之间的一一对应关系ꎮ Ａｌｏｎｓｏ－Ｃａｎｅｉｒｏ 等[３８] 采用基

于图搜索理论的 ＦＣＮ 技术分割脉络膜边界ꎬ并利用 ＯＣＴ
图像获取脉络膜厚度剖面ꎮ 该方法即使在低 Ｂ 扫描对比

度下也能提供准确的结果ꎬ且还能有效地从脉络膜外边界

(ＯＣＢ)分割中去除脉络膜血管伪影ꎮ
基于掩膜区域卷积神经网络(Ｍａｓｋ Ｒ－ＣＮＮ)是一个

实例分割模型ꎬ其能确定图片中各个目标的位置和类别ꎬ
给出像素级别的预测ꎮ Ｃｈｅｎ 等[３９]使用 Ｍａｓｋ Ｒ－ＣＮＮ 模型

进行脉络膜的自动分割ꎬ使用来自 Ｃｏｍｍｏｎ Ｏｂｊｅｃｔｓ ｉｎ
Ｃｏｎｔｅｘｔ 数据库(图像数据集)的预训练权重以及手动标记

的 ＯＣＴ 图像数据集进行训练ꎮ 结果表明ꎬ与手动分割结

果相比ꎬＭａｓｋ Ｒ－ＣＮＮ 模型具有良好的准确性和相似度高

的特点ꎮ 此外ꎬ该研究认为高度近视眼脉络膜明显比非高

度近视眼更薄ꎬ且眼轴长度是最重要的预测因子ꎮ Ｖｉｅｄｍａ

等[４０]使用来自健康参与者的大型 ＯＣＴ 图像数据集进行视

网膜和脉络膜层实例分割ꎬ结合了 Ｍａｓｋ Ｒ－ＣＮＮ 架构ꎬ提
供了一个端到端的深度学习框架ꎬ数据集使用了 ２１３５ 张

ＯＣＴ 图像ꎬ并对 Ｍａｓｋ Ｒ－ＣＮＮ、ＦＣＮ 和 ＤｅｅｐｌａｂＶ３(空洞卷

积神经网络的一种)３ 种方法进行比较ꎬ发现 Ｍａｓｋ Ｒ－ＣＮＮ
为最合适的 ＯＣＴ 图像分割算法ꎬ具有分割边界误差低ꎬ
Ｄｉｃｅ(相似度度量函数)系数高ꎬ边界位置提取更简单等优

点ꎬ并可以有效减少视网膜和脉络膜层边界位置分割的

时间ꎮ
４挑战与展望

光学相干断层扫描技术结合深度学习已经越来越广

泛地应用于脉络膜图像的自动分类和分割ꎮ 研究表明ꎬ深
度学习结合 ＯＣＴ 检测对脉络膜视网膜疾病进行紧迫性转

诊分类时具有强大的诊断性能[４１]ꎮ 然而ꎬＯＣＴ 的三维体

积特性使得开发一种适用于所有患者群体和 ＯＣＴ 设备的

算法具有挑战性ꎬ且许多方法学挑战导致难以将这些算法

转化为临床实践模型ꎮ
４.１图像数据集数量有限 　 目前缺乏大量公开可用的

ＯＣＴ 数据集是基于深度学习的脉络膜图像分析的主要障

碍ꎮ 在深度学习中ꎬ需要有大量的输入样本以优化训练并

减少过度拟合ꎬ从而提高泛化性ꎮ 理想情况下ꎬ这些训练

数据集由大量手动注释的真实数据样本组成ꎮ 然而ꎬ目前

有效数据集数量有限ꎬ且存在一些限制ꎬ如不公开、仅包含

来自 １ 个 ＯＣＴ 制造商获得的图像等ꎮ 尤其是脉络膜数据

集需要经验丰富的医生和技术员耗费大量时间进行手动

注释ꎬ成本高昂ꎮ 因此ꎬ如何利用未标注的图像结合无监

督学习来实现高准确率的分类将成为未来的重要研究方

向ꎮ 此外ꎬ数据脱敏和建立医疗数据流通共享机制有助于

建立标准的测试数据集ꎬ夯实数据基础ꎮ
４.２ 三维体积特性的挑战 　 ＯＣＴ 技术可以获取视网膜的

一系列横截面 Ｂ 扫描ꎬ通过在 ６ｍｍ×６ｍｍ 的视网膜区域捕

获 ４９~１２８ 次 Ｂ 扫描ꎬ可以生成更密集的三维体积[４２]ꎮ 尽

管进行高分辨率扫描ꎬ但由于噪声、运动伪影和血管结构

的存在ꎬ脉络膜层具有不一致的纹理和不均匀的强度ꎬ使
得感兴趣区域的提取困难ꎬ且图像质量可能会存在显著差

异ꎮ 因此ꎬ通过深度学习分析密集的体积 ＯＣＴ 扫描是一

项独特的挑战ꎮ
４.３ 缺乏标准化的采集和图像配准及后处理协议 　 基于

深度学习的 ＯＣＴ 脉络膜分割的一个主要挑战是在单个或

多个 ＯＣＴ 设备中缺乏标准化的采集协议ꎮ 设备之间的光

栅图案尺寸不一致、采集时间和信噪比存在差异ꎬ所以图

像质量也会有所不同ꎮ 跨设备的图像配准和后处理协议

的可变性为临床部署带来了额外挑战ꎬ而一些 ＯＣＴ 设备

获取的 Ｂ 扫描间隔很宽ꎬ且未进行图像配准(即连续图像

的对齐)ꎮ 此外ꎬ较大的扫描间隔和未对齐的图像由于眼

球运动导致相邻扫描之间图像差异巨大[４３－４４]ꎮ 由于这些

差异ꎬ许多深度学习算法仅限于 １ 个 ＯＣＴ 成像设备和１ 个

扫描模式ꎬ而无法适用于不同尺寸、对比度和纹理的图像

数据集[４５]ꎬ从而限制了通用性ꎮ 这本质上是特定数据模型

与普适化模型之间的矛盾ꎬ可以通过迁移学习的方法提高

模型的泛化能力ꎬ使其能够灵活适配不同质量的数据集ꎮ
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４.４计算能力限制　 在深度学习中ꎬ图形处理器(ＧＰＵ)中
的动态随机存取存储器(ＤＲＡＭ)不足是普遍存在的问题ꎮ
计算能力不足通常会导致在数据量、卷积深度或算法选择

方面做出妥协ꎬ使得得出的模型不够稳健[４６－４７]ꎮ 这些

ＧＰＵ 限制阻碍了深度学习在脉络膜厚度算法训练中的最

佳使用ꎮ 然而ꎬ随着计算机硬件的不断进步ꎬ这一阻碍将

会得到解决ꎮ
５小结

综上所述ꎬＯＣＴ 技术的发展开创了无创脉络膜测量

的新时代ꎬ深度学习为脉络膜自动分割带来突破性进展ꎬ
但也存在缺乏大规模标准化脉络膜数据集等局限性ꎮ 随

着科技的不断进步ꎬ相信在未来ꎬ人工智能能够实现标准

化脉络膜深度学习量化系统ꎬ并自动分析和早期识别脉络

膜视网膜疾病ꎮ 该系统结合远程医疗ꎬ有助于在眼科初级

保健和社区环境中的患者筛查、诊断和监测脉络膜视网膜

疾病ꎬ解决医疗资源分布不均的问题ꎬ进一步提高诊断能

力和治疗效率ꎬ同时降低病情管理所需的成本ꎮ
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ｌｅａｒｎｉｎｇ ａｐｐｒｏａｃｈ ｉｎ ｍｅｄｉｃａｌ ｉｍａｇｉｎｇ. Ｍｕｌｔｉｍｅｄ Ｓｙｓｔ ２０２２ꎻ ２８ ( ３):
８８１－９１４
３ Ｏｂｅｒｍｅｙｅｒ Ｚꎬ Ｌｅｅ ＴＨ. Ｌｏｓｔ ｉｎ ｔｈｏｕｇｈｔ－ｔｈｅ ｌｉｍｉｔｓ ｏｆ ｔｈｅ ｈｕｍａｎ ｍｉｎｄ
ａｎｄ ｔｈｅ ｆｕｔｕｒｅ ｏｆ ｍｅｄｉｃｉｎｅ. Ｎ Ｅｎｇｌ Ｊ Ｍｅｄ ２０１７ꎻ３７７(１３):１２０９－１２１１
４ Ｆａｒｏｏｑ ＭＳꎬ Ａｒｏｏｊ Ａꎬ Ａｌｒｏｏｂａｅａ Ｒꎬ ｅｔ ａｌ. Ｕｎｔａｎｇｌｉｎｇ ｃｏｍｐｕｔｅｒ－ａｉｄｅｄ
ｄｉａｇｎｏｓｔｉｃ ｓｙｓｔｅｍ ｆｏｒ ｓｃｒｅｅｎｉｎｇ ｄｉａｂｅｔｉｃ ｒｅｔｉｎｏｐａｔｈｙ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｄｅｅｐ
ｌｅａｒｎｉｎｇ ｔｅｃｈｎｉｑｕｅｓ. Ｓｅｎｓｏｒｓ ２０２２ꎻ２２(５):１８０３
５ Ｔｈｏｍｐｓｏｎ ＡＣꎬ Ｊａｍｍａｌ ＡＡꎬ Ｍｅｄｅｉｒｏｓ ＦＡ. Ａ ｒｅｖｉｅｗ ｏｆ ｄｅｅｐ ｌｅａｒｎｉｎｇ
ｆｏｒ ｓｃｒｅｅｎｉｎｇꎬ ｄｉａｇｎｏｓｉｓꎬ ａｎｄ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｏｆ ｇｌａｕｃｏｍａ ｐｒｏｇｒｅｓｓｉｏｎ. Ｔｒａｎｓｌ
Ｖｉｓ Ｓｃｉ Ｔｅｃｈｎｏｌ ２０２０ꎻ９(２):４２
６ Ｔｈａｋｏｏｒ ＫＡꎬ Ｙａｏ ＪＡꎬ Ｂｏｒｄｂａｒ Ｄꎬ ｅｔ ａｌ. Ａ ｍｕｌｔｉｍｏｄａｌ ｄｅｅｐ ｌｅａｒｎｉｎｇ
ｓｙｓｔｅｍ ｔｏ ｄｉｓｔｉｎｇｕｉｓｈ ｌａｔｅ ｓｔａｇｅｓ ｏｆ ＡＭＤ ａｎｄ ｔｏ ｃｏｍｐａｒｅ ｅｘｐｅｒｔ ｖｓ. ＡＩ
ｏｃｕｌａｒ ｂｉｏｍａｒｋｅｒｓ. Ｓｃｉ Ｒｅｐ ２０２２ꎻ１２(１):２５８５
７ Ａｔｔａｌｌａｈ Ｏ. ＤＩＡＲＯＰ: ａｕｔｏｍａｔｅｄ ｄｅｅｐ ｌｅａｒｎｉｎｇ－ｂａｓｅｄ ｄｉａｇｎｏｓｔｉｃ ｔｏｏｌ
ｆｏｒ ｒｅｔｉｎｏｐａｔｈｙ ｏｆ ｐｒｅｍａｔｕｒｉｔｙ. Ｄｉａｇｎｏｓｔｉｃｓ ２０２１ꎻ１１(１１):２０３４
８ Ｓｉｎｇｈ ＳＲꎬ Ｖｕｐｐａｒａｂｏｉｎａ ＫＫꎬ Ｇｏｕｄ Ａꎬ ｅｔ ａｌ. Ｃｈｏｒｏｉｄａｌ ｉｍａｇｉｎｇ
ｂｉｏｍａｒｋｅｒｓ. Ｓｕｒｖ Ｏｐｈｔｈａｌｍｏｌ ２０１９ꎻ６４(３):３１２－３３３
９ Ｃｈｅｕｎｇ ＣＭＧꎬ Ｌｅｅ ＷＫꎬ Ｋｏｉｚｕｍｉ Ｈꎬ ｅｔ ａｌ. Ｐａｃｈｙｃｈｏｒｏｉｄ ｄｉｓｅａｓｅ. Ｅｙｅ
２０１９ꎻ３３(１):１４－３３
１０ 李疏凤ꎬ 李雪ꎬ 黄莹莹ꎬ 等. 儿童近视进展与眼底血流及脉络膜

厚度的关系. 中华眼视光学与视觉科学杂志 ２０２１ꎻ２３(１０):７５９－７６５
１１ 徐玲ꎬ 易敬林ꎬ 杜红岩. 近视儿童黄斑中心凹下脉络膜厚度的变

化特征及影响因素. 国际眼科杂志 ２０２１ꎻ２１(３):５４０－５４４
１２ Ｆｌｅｄｅｌｉｕｓ ＨＣꎬ Ｊａｃｏｂｓｅｎ Ｎꎬ Ｌｉ ＸＱꎬ ｅｔ ａｌ. Ｃｈｏｒｏｉｄａｌ ｔｈｉｃｋｎｅｓｓ ａｔ ａｇｅ
６６ｙｅａｒｓ ｉｎ ｔｈｅ Ｄａｎｉｓｈ ｈｉｇｈ ｍｙｏｐｉａ ｓｔｕｄｙ ｃｏｈｏｒｔ １９４８ ｃｏｍｐａｒｅｄ ｗｉｔｈ
ｆｏｌｌｏｗ－ｕｐ ｄａｔａ ｏｎ ｖｉｓｕａｌ ａｃｕｉｔｙ ｏｖｅｒ ４０ ｙｅａｒｓ: ａ ｃｌｉｎｉｃａｌ ｕｐｄａｔｅ ａｄｄｉｎｇ
ｓｐｅｃｔｒａｌ ｄｏｍａｉｎ ｏｐｔｉｃａｌ ｃｏｈｅｒｅｎｃｅ ｔｏｍｏｇｒａｐｈｙ. Ａｃｔａ Ｏｐｈｔｈａｌｍｏｌ ２０１８ꎻ９６
(１):４６－５０
１３ Ｈｏｓｅｉｎｉ － Ｙａｚｄｉ Ｈꎬ Ｖｉｎｃｅｎｔ ＳＪꎬ Ｃｏｌｌｉｎｓ ＭＪꎬ ｅｔ ａｌ. Ｗｉｄｅ － ｆｉｅｌｄ
ｃｈｏｒｏｉｄａｌ ｔｈｉｃｋｎｅｓｓ ｉｎ ｍｙｏｐｅｓ ａｎｄ ｅｍｍｅｔｒｏｐｅｓ. Ｓｃｉ Ｒｅｐ ２０１９ꎻ９(１):３４７４
１４ Ｚｈａｎｇ ＸＭꎬ Ｃｏｌｅ Ｅꎬ Ｐｉｌｌａｒ Ａꎬ ｅｔ ａｌ. Ｔｈｅ ｅｆｆｅｃｔ ｏｆ ｃｈａｎｇｅ ｉｎ
ｉｎｔｒａｏｃｕｌａｒ ｐｒｅｓｓｕｒｅ ｏｎ ｃｈｏｒｏｉｄａｌ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｉｎ ｇｌａｕｃｏｍａｔｏｕｓ ｅｙｅｓ. Ｉｎｖｅｓｔ
Ｏｐｈｔｈａｌｍｏｌ Ｖｉｓ Ｓｃｉ ２０１７ꎻ５８(７):３２７８－３２８５
１５ Ｂａｙｒａｋｔａｒ Ｓꎬ Ｃｅｂｅｃｉ Ｚꎬ Ｉｚｇｉ Ｂꎬ ｅｔ ａｌ. Ｔｈｅ ｅｆｆｅｃｔ ｏｆ ｇｌａｕｃｏｍａ

ｍｅｄｉｃａｔｉｏｎ ｏｎ ｃｈｏｒｏｉｄａｌ ｔｈｉｃｋｎｅｓｓ ｍｅａｓｕｒｅｄ ｗｉｔｈ ｅｎｈａｎｃｅｄ ｄｅｐｔｈ －
ｉｍａｇｉｎｇ ｏｐｔｉｃａｌ ｃｏｈｅｒｅｎｃｅ ｔｏｍｏｇｒａｐｈｙ. Ｍｅｄ Ｈｙｐｏｔｈｅｓｉｓ Ｄｉｓｃｏｖ Ｉｎｎｏｖ
Ｏｐｈｔｈａｌｍｏｌ ２０１９ꎻ８(１):４４－５１
１６ Ｓａｒｗａｒ Ｓꎬ Ｈａｓｓａｎ Ｍꎬ Ｓｏｌｉｍａｎ ＭＫꎬ ｅｔ ａｌ. Ｄｉｕｒｎａｌ ｖａｒｉａｔｉｏｎ ｏｆ
ｃｈｏｒｉｏｃａｐｉｌｌａｒｉｓ ｖｅｓｓｅｌ ｆｌｏｗ ｄｅｎｓｉｔｙ ｉｎ ｎｏｒｍａｌ ｓｕｂｊｅｃｔｓ ｍｅａｓｕｒｅｄ ｕｓｉｎｇ
ｏｐｔｉｃａｌ ｃｏｈｅｒｅｎｃｅ ｔｏｍｏｇｒａｐｈｙ ａｎｇｉｏｇｒａｐｈｙ. Ｉｎｔ Ｊ Ｒｅｔｉｎａ Ｖｉｔｒｅｏｕｓ ２０１８ꎻ
４:３７
１７ Ｏｒｍａｅｃｈｅａ ＭＳꎬ Ｈａｓｓａｎ Ｍꎬ Ｍａｈａｊａｎ Ｓꎬ ｅｔ ａｌ. Ｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎ ｂｅｔｗｅｅｎ
ｓｕｂｆｏｖｅａｌ ｃｈｏｒｏｉｄａｌ ｔｈｉｃｋｎｅｓｓ ａｎｄ ａｎｔｅｒｉｏｒ ｓｅｇｍｅｎｔ ｉｎｆｌａｍｍａｔｉｏｎ ｉｎ
ｐａｔｉｅｎｔｓ ｗｉｔｈ ｃｈｒｏｎｉｃ ｓｔａｇｅ ｏｆ Ｖｏｇｔ － Ｋｏｙａｎａｇｉ － Ｈａｒａｄａ ｄｉｓｅａｓｅ. Ｏｃｕｌ
Ｉｍｍｕｎｏｌ Ｉｎｆｌａｍｍ ２０２２ꎻ３０(３):６４６－６５１
１８ Ｇａｔｔｏｕｓｓｉ Ｓꎬ Ｃｏｕｇｎａｒｄ－Ｇｒéｇｏｉｒｅ Ａꎬ Ｋｏｒｏｂｅｌｎｉｋ ＪＦꎬ ｅｔ ａｌ. Ｃｈｏｒｏｉｄａｌ
ｔｈｉｃｋｎｅｓｓꎬ ｖａｓｃｕｌａｒ ｆａｃｔｏｒｓꎬ ａｎｄ ａｇｅ － ｒｅｌａｔｅｄ ｍａｃｕｌａｒ ｄｅｇｅｎｅｒａｔｉｏｎ.
Ｒｅｔｉｎａ ２０１９ꎻ３９(１):３４－４３
１９ Ｋｕｍａｒ ＪＢꎬ Ｗａｉ ＫＭꎬ Ｅｈｌｅｒｓ ＪＰꎬ ｅｔ ａｌ. Ｓｕｂｆｏｖｅａｌ ｃｈｏｒｏｉｄａｌ ｔｈｉｃｋｎｅｓｓ
ａｓ ａ ｐｒｏｇｎｏｓｔｉｃ ｆａｃｔｏｒ ｉｎ ｅｘｕｄａｔｉｖｅ ａｇｅ－ｒｅｌａｔｅｄ ｍａｃｕｌａｒ ｄｅｇｅｎｅｒａｔｉｏｎ. Ｂｒ Ｊ
Ｏｐｈｔｈａｌｍｏｌ ２０１９ꎻ １０３(７):９１８－９２１
２０ Ｎａｇａｏｋａ Ｔꎬ Ｋｉｔａｙａ Ｎꎬ Ｓｕｇａｗａｒａ Ｒꎬ ｅｔ ａｌ. Ａｌｔｅｒａｔｉｏｎ ｏｆ ｃｈｏｒｏｉｄａｌ
ｃｉｒｃｕｌａｔｉｏｎ ｉｎ ｔｈｅ ｆｏｖｅａｌ ｒｅｇｉｏｎ ｉｎ ｐａｔｉｅｎｔｓ ｗｉｔｈ ｔｙｐｅ ２ ｄｉａｂｅｔｅｓ. Ｂｒ Ｊ
Ｏｐｈｔｈａｌｍｏｌ ２００４ꎻ８８(８):１０６０－１０６３
２１ Ｔｏｒａｂｉ Ｈꎬ Ｓａｂｅｒｉ Ｉｓｆｅｅｄｖａｊａｎｉ Ｍꎬ Ｒａｍｅｚａｎｉ Ｍꎬ ｅｔ ａｌ. Ｃｈｏｒｏｉｄａｌ
ｔｈｉｃｋｎｅｓｓ ａｎｄ ｈｅｍｏｇｌｏｂｉｎ Ａ１ｃ ｌｅｖｅｌｓ ｉｎ ｐａｔｉｅｎｔｓ ｗｉｔｈ ｔｙｐｅ ２ ｄｉａｂｅｔｅｓ
ｍｅｌｌｉｔｕｓ. Ｊ Ｏｐｈｔｈａｌｍｉｃ Ｖｉｓ Ｒｅｓ ２０１９:１４(３):２８５－２９０
２２ Ｂｏｒｒｅｌｌｉ Ｅꎬ Ｐａｌｍｉｅｒｉ Ｍꎬ Ｖｉｇｇｉａｎｏ Ｐꎬ ｅｔ ａｌ. Ｐｈｏｔｏｒｅｃｅｐｔｏｒ ｄａｍａｇｅ ｉｎ
ｄｉａｂｅｔｉｃ ｃｈｏｒｏｉｄｏｐａｔｈｙ. Ｒｅｔｉｎａ ２０２０ꎻ４０(６):１０６２－１０６９
２３ Ｚｈａｎｇ ＰＦꎬ Ｚｈｏｕ ＭＷꎬ Ｗｕ Ｙꎬ ｅｔ ａｌ. Ｃｈｏｒｏｉｄａｌ ｔｈｉｃｋｎｅｓｓ ｉｎ ｕｎｉｌａｔｅｒａｌ
ｉｄｉｏｐａｔｈｉｃ ｍａｃｕｌａｒ ｈｏｌｅ. Ｒｅｔｉｎａ ２０１７ꎻ３７(１):６０－６９
２４ Ｚｅｎｇ Ｊꎬ Ｌｉ ＪＱꎬ Ｌｉｕ Ｒꎬ ｅｔ ａｌ. Ｃｈｏｒｏｉｄａｌ ｔｈｉｃｋｎｅｓｓ ｉｎ ｂｏｔｈ ｅｙｅｓ ｏｆ
ｐａｔｉｅｎｔｓ ｗｉｔｈ ｕｎｉｌａｔｅｒａｌ ｉｄｉｏｐａｔｈｉｃ ｍａｃｕｌａｒ ｈｏｌｅ. Ｏｐｈｔｈａｌｍｏｌｏｇｙ ２０１２ꎻ１１９
(１１):２３２８－２３３３
２５ Ｓｏｄｉ Ａꎬ Ｌｅｎｚｅｔｔｉ Ｃꎬ Ｍｕｒｒｏ Ｖꎬ ｅｔ ａｌ. ＥＤＩ－ＯＣＴ ｅｖａｌｕａｔｉｏｎ ｏｆ ｃｈｏｒｏｉｄａｌ
ｔｈｉｃｋｎｅｓｓ ｉｎ ｒｅｔｉｎｉｔｉｓ ｐｉｇｍｅｎｔｏｓａ. Ｅｕｒ Ｊ Ｏｐｈｔｈａｌｍｏｌ ２０１８ꎻ２８(１):５２－５７
２６ Ｓａｂｂａｇｈｉ Ｈꎬ Ａｈｍａｄｉｅｈ Ｈꎬ Ｊａｌｉｌｉ Ｊꎬ ｅｔ ａｌ. Ｃｈｏｒｏｉｄａｌ ｔｈｉｃｋｎｅｓｓ ｉｎ
ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｔｙｐｅｓ ｏｆ ｉｎｈｅｒｉｔｅｄ ｒｅｔｉｎａｌ ｄｙｓｔｒｏｐｈｉｅｓ. Ｊ Ｏｐｈｔｈａｌｍｉｃ Ｖｉｓ Ｒｅｓ
２０２０ꎻ１５(３):３５１－３６１
２７ Ｇｉｆｆｏｒｄ ＦＪꎬ Ｍｏｒｏｎｉ Ｆꎬ Ｆａｒｒａｈ ＴＥꎬ ｅｔ ａｌ. Ｔｈｅ ｅｙｅ ａｓ ａ ｎｏｎ－ｉｎｖａｓｉｖｅ
ｗｉｎｄｏｗ ｔｏ ｔｈｅ ｍｉｃｒｏｃｉｒｃｕｌａｔｉｏｎ ｉｎ ｌｉｖｅｒ ｃｉｒｒｈｏｓｉｓ: ａ ｐｒｏｓｐｅｃｔｉｖｅ ｐｉｌｏｔ
ｓｔｕｄｙ. Ｊ Ｃｌｉｎ Ｍｅｄ ２０２０ꎻ９(１０):３３３２
２８ Ｓａｌｏｂｒａｒ －Ｇａｒｃｉａ Ｅꎬ Ｍéｎｄｅｚ －Ｈｅｒｎáｎｄｅｚ Ｃꎬ Ｈｏｚ Ｒꎬ ｅｔ ａｌ. Ｏｃｕｌａｒ
ｖａｓｃｕｌａｒ ｃｈａｎｇｅｓ ｉｎ ｍｉｌｄ Ａｌｚｈｅｉｍｅｒ􀆳ｓ ｄｉｓｅａｓｅ ｐａｔｉｅｎｔｓ: ｆｏｖｅａｌ ａｖａｓｃｕｌａｒ
ｚｏｎｅꎬ ｃｈｏｒｏｉｄａｌ ｔｈｉｃｋｎｅｓｓꎬ ａｎｄ ＯＮＨ ｈｅｍｏｇｌｏｂｉｎ ａｎａｌｙｓｉｓ. Ｊ Ｐｅｒｓ Ｍｅｄ
２０２０ꎻ１０(４):２３１
２９ Ｋｏａｙ ＣＬꎬ Ｑｕｏ ＭＪꎬ Ｓｕｂｒａｙａｎ Ｖ. Ｒｅｐｒｏｄｕｃｉｂｉｌｉｔｙ ｏｆ ｃｈｏｒｏｉｄａｌ ｔｈｉｃｋｎｅｓｓ
ｍｅａｓｕｒｅｍｅｎｔｓ ｉｎ ｓｕｂｊｅｃｔｓ ｏｎ ３ ｓｐｅｃｔｒａｌ ｄｏｍａｉｎ ｏｐｔｉｃａｌ ｃｏｈｅｒｅｎｃｅ
ｔｏｍｏｇｒａｐｈｙ ｍａｃｈｉｎｅｓ. Ｉｎｔ Ｏｐｈｔｈａｌｍｏｌ ２０１７ꎻ３７(３):６５５－６７１
３０ ＥｌＴａｎｂｏｌｙ Ａꎬ Ｉｓｍａｉｌ Ｍꎬ Ｓｈａｌａｂｙ Ａꎬ ｅｔ ａｌ. Ａ ｃｏｍｐｕｔｅｒ － ａｉｄｅｄ
ｄｉａｇｎｏｓｔｉｃ ｓｙｓｔｅｍ ｆｏｒ ｄｅｔｅｃｔｉｎｇ ｄｉａｂｅｔｉｃ ｒｅｔｉｎｏｐａｔｈｙ ｉｎ ｏｐｔｉｃａｌ ｃｏｈｅｒｅｎｃｅ
ｔｏｍｏｇｒａｐｈｙ ｉｍａｇｅｓ. Ｍｅｄ Ｐｈｙｓ ２０１７ꎻ４４(３):９１４－９２３
３１ Ｆａｎｇ ＬＹꎬ Ｃｕｎｅｆａｒｅ Ｄꎬ Ｗａｎｇ Ｃꎬ ｅｔ ａｌ. Ａｕｔｏｍａｔｉｃ ｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ ｏｆ ｎｉｎｅ
ｒｅｔｉｎａｌ ｌａｙｅｒ ｂｏｕｎｄａｒｉｅｓ ｉｎ ＯＣＴ ｉｍａｇｅｓ ｏｆ ｎｏｎ－ｅｘｕｄａｔｉｖｅ ＡＭＤ ｐａｔｉｅｎｔｓ
ｕｓｉｎｇ ｄｅｅｐ ｌｅａｒｎｉｎｇ ａｎｄ ｇｒａｐｈ ｓｅａｒｃｈ. Ｂｉｏｍｅｄ Ｏｐｔ Ｅｘｐｒｅｓｓ ２０１７ꎻ８(５):
２７３２－２７４４
３２ Ｓａｎｄｈｕ ＨＳꎬ Ｅｌｔａｎｂｏｌｙ Ａꎬ Ｓｈａｌａｂｙ Ａꎬ ｅｔ ａｌ. Ａｕｔｏｍａｔｅｄ ｄｉａｇｎｏｓｉｓ ａｎｄ
ｇｒａｄｉｎｇ ｏｆ ｄｉａｂｅｔｉｃ ｒｅｔｉｎｏｐａｔｈｙ ｕｓｉｎｇ ｏｐｔｉｃａｌ ｃｏｈｅｒｅｎｃｅ ｔｏｍｏｇｒａｐｈｙ. Ｉｎｖｅｓｔ
Ｏｐｈｔｈａｌｍｏｌ Ｖｉｓ Ｓｃｉ ２０１８ꎻ５９(７):３１５５－３１６０
３３ Ｍａｓｏｏｄ Ｓꎬ Ｆａｎｇ ＲＧꎬ Ｌｉ Ｐꎬ ｅｔ ａｌ. Ａｕｔｏｍａｔｉｃ ｃｈｏｒｏｉｄ ｌａｙｅｒ
ｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ ｆｒｏｍ ｏｐｔｉｃａｌ ｃｏｈｅｒｅｎｃｅ ｔｏｍｏｇｒａｐｈｙ ｉｍａｇｅｓ ｕｓｉｎｇ ｄｅｅｐ
ｌｅａｒｎｉｎｇ. Ｓｃｉ Ｒｅｐ ２０１９ꎻ９(１):３０５８
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３４ Ｓｕｉ ＸＤꎬ Ｚｈｅｎｇ ＹＪꎬ Ｗｅｉ ＢＺꎬ ｅｔ ａｌ. Ｃｈｏｒｏｉｄ ｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ ｆｒｏｍ Ｏｐｔｉｃａｌ
Ｃｏｈｅｒｅｎｃｅ Ｔｏｍｏｇｒａｐｈｙ ｗｉｔｈ ｇｒａｐｈ － ｅｄｇｅ ｗｅｉｇｈｔｓ ｌｅａｒｎｅｄ ｆｒｏｍ ｄｅｅｐ
ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋｓ. Ｎｅｕｒｏｃｏｍｐｕｔｉｎｇ ２０１７ꎻ２３７:３３２－３４１
３５ Ｈｅ Ｆꎬ Ｃｈｕｎ ＲＫＭꎬ Ｑｉｕ ＺＣꎬ ｅｔ ａｌ. Ｃｈｏｒｏｉｄ ｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ ｏｆ ｒｅｔｉｎａｌ
ＯＣＴ ｉｍａｇｅｓ ｂａｓｅｄ ｏｎ ＣＮＮ ｃｌａｓｓｉｆｉｅｒ ａｎｄ ｌ２ － ｌｑ ｆｉｔｔｅｒ. Ｃｏｍｐｕｔ Ｍａｔｈ
Ｍｅｔｈｏｄｓ Ｍｅｄ ２０２１ꎻ２０２１:８８８２８０１
３６ Ｘｕｅｎａ Ｃꎬ Ｘｉｎｊｉａｎ Ｃꎬ Ｙｕｈｕｉ Ｍꎬ ｅｔ ａｌ. Ｃｈｏｒｏｉｄ ｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ ｉｎ ＯＣＴ
ｉｍａｇｅｓ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｉｍｐｒｏｖｅｄ Ｕ－ｎｅｔ. Ｉｍａｇｅ Ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ ２０１９
３７ Ｋｕｇｅｌｍａｎ Ｊꎬ Ａｌｏｎｓｏ－Ｃａｎｅｉｒｏ Ｄꎬ Ｒｅａｄ ＳＡꎬ ｅｔ ａｌ. Ａｕｔｏｍａｔｉｃ ｃｈｏｒｏｉｄａｌ
ｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ ｉｎ ＯＣＴ ｉｍａｇｅｓ ｕｓｉｎｇ ｓｕｐｅｒｖｉｓｅｄ ｄｅｅｐ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｍｅｔｈｏｄｓ. Ｓｃｉ
Ｒｅｐ ２０１９ꎻ９(１):１３２９８
３８ Ａｌｏｎｓｏ－Ｃａｎｅｉｒｏ Ｄꎬ Ｒｅａｄ ＳＡꎬ Ｃｏｌｌｉｎｓ ＭＪ. Ａｕｔｏｍａｔｉｃ ｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ ｏｆ
ｃｈｏｒｏｉｄａｌ ｔｈｉｃｋｎｅｓｓ ｉｎ ｏｐｔｉｃａｌ ｃｏｈｅｒｅｎｃｅ ｔｏｍｏｇｒａｐｈｙ. Ｂｉｏｍｅｄ Ｏｐｔ Ｅｘｐｒｅｓｓ
２０１３ꎻ４(１２):２７９５－２８１２
３９ Ｃｈｅｎ ＨＪꎬ Ｈｕａｎｇ ＹＬꎬ Ｔｓｅ ＳＬꎬ ｅｔ ａｌ. Ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎ ｏｆ ａｒｔｉｆｉｃｉａｌ
ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ ａｎｄ ｄｅｅｐ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｆｏｒ ｃｈｏｒｏｉｄ ｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ ｉｎ ｍｙｏｐｉａ. Ｔｒａｎｓｌ
Ｖｉｓ Ｓｃｉ Ｔｅｃｈｎｏｌ ２０２２ꎻ１１(２):３８
４０ Ｖｉｅｄｍａ ＩＡꎬ Ａｌｏｎｓｏ －Ｃａｎｅｉｒｏ Ｄꎬ Ｒｅａｄ ＳＡꎬ ｅｔ ａｌ. ＯＣＴ ｒｅｔｉｎａｌ ａｎｄ
ｃｈｏｒｏｉｄａｌ ｌａｙｅｒ ｉｎｓｔａｎｃｅ ｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ ｕｓｉｎｇ ｍａｓｋ Ｒ－ＣＮＮ. Ｓｅｎｓｏｒｓ ２０２２ꎻ
２２(５):２０１６
４１ Ｄｅ Ｆａｕｗ Ｊꎬ Ｌｅｄｓａｍ ＪＲꎬ Ｒｏｍｅｒａ － Ｐａｒｅｄｅｓ Ｂꎬ ｅｔ ａｌ. Ｃｌｉｎｉｃａｌｌｙ

ａｐｐｌｉｃａｂｌｅ ｄｅｅｐ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｆｏｒ ｄｉａｇｎｏｓｉｓ ａｎｄ ｒｅｆｅｒｒａｌ ｉｎ ｒｅｔｉｎａｌ ｄｉｓｅａｓｅ. Ｎａｔ
Ｍｅｄ ２０１８ꎻ２４(９):１３４２－１３５０
４２ Ｌｕ ＤＨꎬ Ｈｅｉｓｌｅｒ Ｍꎬ Ｌｅｅ Ｓꎬ ｅｔ ａｌ. Ｄｅｅｐ － ｌｅａｒｎｉｎｇ ｂａｓｅｄ ｍｕｌｔｉｃｌａｓｓ
ｒｅｔｉｎａｌ ｆｌｕｉｄ ｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ ａｎｄ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｉｎ ｏｐｔｉｃａｌ ｃｏｈｅｒｅｎｃｅ ｔｏｍｏｇｒａｐｈｙ
ｉｍａｇｅｓ ｕｓｉｎｇ ａ ｆｕｌｌｙ ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ. Ｍｅｄ Ｉｍａｇｅ Ａｎａｌ ２０１９ꎻ
５４:１００－１１０
４３ Ｘｕ Ｊꎬ Ｉｓｈｉｋａｗａ Ｈꎬ Ｗｏｌｌｓｔｅｉｎ Ｇꎬ ｅｔ ａｌ. Ａｌｉｇｎｍｅｎｔ ｏｆ ３ －Ｄ ｏｐｔｉｃａｌ
ｃｏｈｅｒｅｎｃｅ ｔｏｍｏｇｒａｐｈｙ ｓｃａｎｓ ｔｏ ｃｏｒｒｅｃｔ ｅｙｅ ｍｏｖｅｍｅｎｔ ｕｓｉｎｇ ａ ｐａｒｔｉｃｌｅ
ｆｉｌｔｅｒｉｎｇ. ＩＥＥＥ Ｔｒａｎｓ Ｍｅｄ Ｉｍａｇｉｎｇ ２０１２ꎻ３１(７):１３３７－１３４５
４４ Ｂａｇｈａｉｅ Ａꎬ Ｙｕ Ｚꎬ Ｄ􀆳Ｓｏｕｚａ ＲＭ. Ｓｔａｔｅ－ｏｆ－ｔｈｅ－ａｒｔ ｉｎ ｒｅｔｉｎａｌ ｏｐｔｉｃａｌ
ｃｏｈｅｒｅｎｃｅ ｔｏｍｏｇｒａｐｈｙ ｉｍａｇｅ ａｎａｌｙｓｉｓ. Ｑｕａｎｔ Ｉｍａｇｉｎｇ Ｍｅｄ Ｓｕｒｇ ２０１５ꎻ５
(４):６０３－６１７
４５ Ｂｏｇｕｎｏｖｉｃ Ｈꎬ Ｖｅｎｈｕｉｚｅｎ Ｆꎬ Ｋｌｉｍｓｃｈａ Ｓꎬ ｅｔ ａｌ. ＲＥＴＯＵＣＨ: ｔｈｅ
ｒｅｔｉｎａｌ ＯＣＴ ｆｌｕｉｄ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ａｎｄ ｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ ｂｅｎｃｈｍａｒｋ ａｎｄ ｃｈａｌｌｅｎｇｅ.
ＩＥＥＥ Ｔｒａｎｓ Ｍｅｄ Ｉｍａｇｉｎｇ ２０１９ꎻ３８(８):１８５８－１８７４
４６ Ｃｈｉｎｇ Ｔꎬ Ｈｉｍｍｅｌｓｔｅｉｎ ＤＳꎬ Ｂｅａｕｌｉｅｕ－Ｊｏｎｅｓ ＢＫꎬ ｅｔ ａｌ. Ｏｐｐｏｒｔｕｎｉｔｉｅｓ
ａｎｄ ｏｂｓｔａｃｌｅｓ ｆｏｒ ｄｅｅｐ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｉｎ ｂｉｏｌｏｇｙ ａｎｄ ｍｅｄｉｃｉｎｅ. Ｊ Ｒ Ｓｏｃ Ｉｎｔｅｒｆａｃｅ
２０１８ꎻ１５(１４１):２０１７０３８７
４７ Ｍａｅｔｓｃｈｋｅ Ｓꎬ Ａｎｔｏｎｙ Ｂꎬ Ｉｓｈｉｋａｗａ Ｈꎬ ｅｔ ａｌ. Ａ ｆｅａｔｕｒｅ ａｇｎｏｓｔｉｃ
ａｐｐｒｏａｃｈ ｆｏｒ ｇｌａｕｃｏｍａ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｉｎ ＯＣＴ ｖｏｌｕｍｅｓ. ＰＬｏＳ Ｏｎｅ ２０１９ꎻ１４
(７):ｅ０２１９１２６
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Ｉｎｔ Ｅｙｅ Ｓｃｉꎬ Ｖｏｌ.２３ꎬ Ｎｏ.６ Ｊｕｎ. ２０２３　 　 ｈｔｔｐ: / / ｉｅｓ.ｉｊｏ.ｃｎ
Ｔｅｌ:０２９￣８２２４５１７２　 ８５２０５９０６　 Ｅｍａｉｌ:ＩＪＯ.２０００＠１６３.ｃｏｍ


