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摘要
圆锥角膜是一种高发于青少年的致盲性角膜疾病ꎬ早期诊
疗可有效减少疾病晚期造成的视力损害并改善其预后ꎮ
基于机器学习和深度学习的人工智能(ＡＩ)在圆锥角膜领
域的研究主要包括圆锥角膜的早期筛查诊断和严重度分
级、圆锥角膜进展预测及术后疗效预测等ꎮ 文章总结近年
常见的 ＡＩ 在圆锥角膜中的主要应用研究进展ꎬ并对其面
临的挑战与未来前景进行展望ꎮ
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ＤＯＩ:１０.３９８０ / ｊ.ｉｓｓｎ.１６７２－５１２３.２０２４.７.１３

Ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎ ｐｒｏｇｒｅｓｓ ｏｆ ａｒｔｉｆｉｃｉａｌ
ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ ｉｎ ｋｅｒａｔｏｃｏｎｕｓ

Ｚｈｏｕ Ｙｕ１ꎬ２ꎬ Ｚｅｎｇ Ｑｉｎｇｙａｎ２ꎬ３

Ｆｏｕｎｄａｔｉｏｎ ｉｔｅｍｓ: Ｔｈｅ Ｓｃｉｅｎｔｉｆｉｃ Ｒｅｓｅａｒｃｈ Ｆｕｎｄ ｏｆ Ｃｌｉｎｉｃａｌ
Ｒｅｓｅａｒｃｈ Ｉｎｓｔｉｔｕｔｅ ｏｆ Ａｉｅｒ Ｅｙｅ Ｈｏｓｐｉｔａｌ Ｇｒｏｕｐ (Ｎｏ. ＡＲ２２０４Ｄ１)ꎻ
Ｓｃｉｅｎｔｉｆｉｃ Ｒｅｓｅａｒｃｈ Ｆｕｎｄ ｏｆ Ａｉｅｒ Ｅｙｅ Ｈｏｓｐｉｔａｌ Ｇｒｏｕｐ ( Ｎｏ.
ＡＦ２２０４Ｄ０４ꎬ ＡＦ２１０４Ｄ９)
１Ｅｙｅ Ｃｅｎｔｅｒꎬ Ｒｅｎｍｉｎ Ｈｏｓｐｉｔａｌ ｏｆ Ｗｕｈａｎ Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙꎬ Ｗｕｈａｎ
４３００６０ꎬ Ｈｕｂｅｉ Ｐｒｏｖｉｎｃｅꎬ Ｃｈｉｎａꎻ ２Ｄｅｐａｒｔｍｅｎｔ ｏｆ Ｏｃｕｌａｒ Ｓｕｒｆａｃｅꎬ
Ａｉｅｒ Ｅｙｅ Ｈｏｓｐｉｔａｌ Ａｆｆｉｌｉａｔｅｄ ｔｏ Ｗｕｈａｎ Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙꎬ Ｗｕｈａｎ ４３００６０ꎬ
Ｈｕｂｅｉ Ｐｒｏｖｉｎｃｅꎬ Ｃｈｉｎａꎻ ３Ｓｃｈｏｏｌ ｏｆ Ｓｔｏｍａｔｏｌｏｇｙ ａｎｄ Ｏｐｔｈａｌｍｏｌｏｇｙꎬ
Ｘｉａｎｎｉｎｇ Ｍｅｄｉｃａｌ Ｃｏｌｌｅｇｅꎬ Ｈｕｂｅｉ Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙ ｏｆ Ｓｃｉｅｎｃｅ ａｎｄ
Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙꎬ Ｘｉａｎｎｉｎｇ ４３７０００ꎬ Ｈｕｂｅｉ Ｐｒｏｖｉｎｃｅꎬ Ｃｈｉｎａ
Ｃｏｒｒｅｓｐｏｎｄｅｎｃｅ ｔｏ:Ｚｅｎｇ Ｑｉｎｇｙａｎ. Ｄｅｐａｒｔｍｅｎｔ ｏｆ Ｏｃｕｌａｒ Ｓｕｒｆａｃｅꎬ
Ａｉｅｒ Ｅｙｅ Ｈｏｓｐｉｔａｌ Ａｆｆｉｌｉａｔｅｄ ｔｏ Ｗｕｈａｎ Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙꎬ Ｗｕｈａｎ ４３００６０ꎬ
Ｈｕｂｅｉ Ｐｒｏｖｉｎｃｅꎬ Ｃｈｉｎａꎻ Ｓｃｈｏｏｌ ｏｆ Ｓｔｏｍａｔｏｌｏｇｙ ａｎｄ Ｏｐｔｈａｌｍｏｌｏｇｙꎬ
Ｘｉａｎｎｉｎｇ Ｍｅｄｉｃａｌ Ｃｏｌｌｅｇｅꎬ Ｈｕｂｅｉ Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙ ｏｆ Ｓｃｉｅｎｃｅ ａｎｄ
Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙꎬ Ｘｉａｎｎｉｎｇ ４３７０００ꎬ Ｈｕｂｅｉ Ｐｒｏｖｉｎｃｅꎬ Ｃｈｉｎａ.
ｚｅｎｇｑｉｎｇｙａｎ１９７２＠ １６３.ｃｏｍ
Ｒｅｃｅｉｖｅｄ:２０２３－０９－２６　 　 Ａｃｃｅｐｔｅｄ:２０２４－０５－１７

Ａｂｓｔｒａｃｔ
• Ｋｅｒａｔｏｃｏｎｕｓ ｉｓ ａ ｂｌｉｎｄｉｎｇ ｃｏｒｎｅａｌ ｄｉｓｅａｓｅ ｔｈａｔ ｉｓ
ｐａｒｔｉｃｕｌａｒｌｙ ｐｒｅｖａｌｅｎｔ ａｍｏｎｇ ａｄｏｌｅｓｃｅｎｔｓ. Ｅａｒｌｙ ｄｉａｇｎｏｓｉｓ
ａｎｄ ｔｒｅａｔｍｅｎｔ ｃａｎ ｓｉｇｎｉｆｉｃａｎｔｌｙ ｒｅｄｕｃｅ ｖｉｓｕａｌ ｉｍｐａｉｒｍｅｎｔ
ｉｎ ａｄｖａｎｃｅｄ ｓｔａｇｅｓ ａｎｄ ｉｍｐｒｏｖｅ ｉｔｓ ｐｒｏｇｎｏｓｉｓ. Ｂａｓｅｄ ｏｎ
ｍａｃｈｉｎｅ ｌｅａｒｎｉｎｇ ａｎｄ ｄｅｅｐ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｉｎ ｋｅｒａｔｏｃｏｎｕｓꎬ
Ａｒｔｉｆｉｃｉａｌ ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ (ＡＩ) ｍａｉｎｌｙ ｉｎｖｏｌｖｅｓ ｅａｒｌｙ ｓｃｒｅｅｎｉｎｇ
ａｎｄ ｄｉａｇｎｏｓｉｓꎬ ｓｅｖｅｒｉｔｙ ｇｒａｄｉｎｇꎬ ｐｒｏｇｒｅｓｓｉｏｎ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎꎬ
ａｎｄ ｏｕｔｃｏｍｅｓ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ. Ｉｎ ｔｈｉｓ ｐａｐｅｒꎬ ｔｈｅ ｍａｉｎ
ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓ ａｎｄ ｒｅｓｅａｒｃｈ ｐｒｏｇｒｅｓｓ ｏｆ ＡＩ ｉｎ ｋｅｒａｔｏｃｏｎｕｓ ｉｎ
ｒｅｃｅｎｔ ｙｅａｒｓ ｗｅｒｅ ｓｕｍｍａｒｉｚｅｄꎬ ａｎｄ ｔｈｅ ｃｈａｌｌｅｎｇｅｓ ａｎｄ
ｆｕｔｕｒｅ ｐｒｏｓｐｅｃｔｓ ｉｎ ｔｈｉｓ ｆｉｅｌｄ ｗｅｒｅ ｄｉｓｃｕｓｓｅｄ.
• ＫＥＹＷＯＲＤＳ: ｋｅｒａｔｏｃｏｎｕｓꎻ ａｒｔｉｆｉｃｉａｌ ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅꎻ
ｍａｃｈｉｎｅ ｌｅａｒｎｉｎｇꎻ ｄｅｅｐ ｌｅａｒｎｉｎｇ

Ｃｉｔａｔｉｏｎ: Ｚｈｏｕ Ｙꎬ Ｚｅｎｇ ＱＹ. Ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎ ｐｒｏｇｒｅｓｓ ｏｆ ａｒｔｉｆｉｃｉａｌ
ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ ｉｎ ｋｅｒａｔｏｃｏｎｕｓ. Ｇｕｏｊｉ Ｙａｎｋｅ Ｚａｚｈｉ(Ｉｎｔ Ｅｙｅ Ｓｃｉ)ꎬ ２０２４ꎬ
２４(７):１０７８－１０８３.

０引言
随着计算机科学技术的不断发展ꎬ人工智能(ａｒｔｉｆｉｃｉａｌ

ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅꎬ ＡＩ)在医疗领域取得了突破性进展ꎬ眼科是一
门高度依赖影像学检查的学科ꎬＡＩ 可快速分析眼部图像
提供的大量精确信息ꎬ进行疾病识别和分类ꎮ 最初 ＡＩ 在
眼科的研究应用主要集中于青光眼[１－２]、糖尿病视网膜病
变[３－４]和年龄相关性黄斑变性[５] 等ꎬ近年涉及角膜疾病相
关领域如圆锥角膜( ｋｅｒａｔｏｃｏｎｕｓꎬＫＣ) 的 ＡＩ 研究也日益
增多ꎮ

ＫＣ 是以角膜中央或旁中央扩张变薄并向前呈锥形突
出为特征ꎬ常造成高度不规则散光ꎬ最终导致视力下降的
致盲性眼病[６]ꎮ 本病多于青春期发病ꎬ在整个人群中的患
病率为 １.３８ / １０００[７]ꎮ 目前 ＫＣ 临床诊疗难点主要为早期
筛查诊断、与预后相关的分级及进展预测评估ꎮ 本文旨在
对 ＡＩ 在 ＫＣ 领域上述难点的相关研究进行综述ꎬ并对未
来应用前景进行展望ꎮ
１ ＡＩ 在早期 ＫＣ筛查诊断中的应用

早期 ＫＣ 尚无统一定义[８]ꎬ临床常用描述有亚临床期
ＫＣ(ｓｕｂｃｌｉｎｉｃａｌ ｋｅｒａｔｏｃｏｎｕｓꎬＳＫＣ)、顿挫型 ＫＣ( ｆｏｒｍｅ ｆｒｕｓｔｅ
ｋｅｒａｔｏｃｏｎｕｓꎬ ＦＦＫＣ)、可疑 ＫＣ(ＫＣ ｓｕｓｐｅｃｔꎬ ＫＣＳ)等ꎮ 既往
研究对上述名词的最常见定义如下:ＳＫＣ 常指 ＫＣ 的对侧
眼ꎬ裂隙灯检查正常ꎬ但具有 ＫＣ 和或 ＫＣＳ 地形图征象ꎻ
ＦＦＫＣ 为角膜地形图和裂隙灯均正常的 ＫＣ 的对侧眼ꎻＫＣＳ
为 ＫＣ 的对侧眼ꎬ仅角膜下方变陡或不对称且视力不受影
响[９]ꎮ 以上定义欠清晰且存在交叉ꎬ导致对不同研究的意
义评估及比较存在困难ꎮ 早期 ＫＣ 的临床体征不明显ꎬ甚
至角膜地形图无异常ꎬ易被忽视ꎬ诊断远比晚期更具挑战
性ꎮ ＫＣ 的常用诊断技术有基于 Ｓｃｈｅｉｍｐｆｌｕｇ 成像原理的
眼前节分析系统如 Ｐｅｎｔａｃａｍꎬ基于 Ｐｌａｃｉｄｏ 盘的角膜地形
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图、眼前节光学相干断层扫描(ＡＳ－ＯＣＴ)及角膜生物力学
系统如 Ｃｏｒｖｉｓ ＳＴ 等ꎮ 目前ꎬ已有文献报道应用机器学习
(ｍａｃｈｉｎｅ ｌｅａｒｎｉｎｇꎬ ＭＬ)中的决策树、支持向量机( ｓｕｐｐｏｒｔ
ｖｅｃｔｏｒ ｍａｃｈｉｎｅꎬ ＳＶＭ)、随机森林( ｒａｎｄｏｍ ｆｏｒｅｓｔꎬ ＲＦ)和深
度 学 习 ( ｄｅｅｐ ｌｅａｒｎｉｎｇꎬ ＤＬ ) 中 的 卷 积 神 经 网 络
( ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋｓꎬ ＣＮＮ)、 人 工 神 经 网 络
(ａｒｔｉｆｉｃｉａｌ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋꎬ ＡＮＮ)等建立 ＡＩ 模型ꎬ应用于早
期 ＫＣ 筛查诊断(表 １)ꎮ
１.１ ＭＬ
１.１.１决策树　 决策树的主要优点为快速识别最关键的预
测变量并将其应用于回归和分类问题[１０]ꎮ Ｓｏｎｇ 等[１１] 联
合角膜地形图和生物力学参数ꎬ采用卡方自动交互检测和
分类回归树( ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ａｎｄ ｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎ ｔｒｅｅꎬＣＡＲＴ)算法
生成决策树模型ꎬ将其用于角膜地形图中前后表面高度均
正常的 ＳＫＣ 诊断ꎬ模型准确度、灵敏度和特异度分别为
９２. ２％、 ８９. ７％ 和 ９４. ３％ꎬ 且 Ｂｅｌｉｎ / Ａｍｂｒóｓｉｏ ｄｅｖｉａｔｉｏｎ
(ＢＡＤ－Ｄ)是最关键的决定因素ꎬ其次是 ＳＰＡ１ ( ｓｔｉｆｆｎｅｓｓ
ｐａｒａｍｅｔｅｒ ａｔ ｆｉｒｓｔ ａｐｐｌａｎａｔｉｏｎ)ꎮ
１.１.２ ＲＦ　 ＲＦ 是一种集成 ＭＬ 算法ꎬＡｍｂｒóｓｉｏ 等[１２] 基于
以往 研 究 中[１３] 的 断 层 地 形 图 联 合 生 物 力 学 指 数
(ｔｏｍｏｇｒａｐｈｉｃ ａｎｄ ｂｉｏｍｅｃｈａｎｉｃａｌ ｉｎｄｅｘꎬＴＢＩ)ꎬ纳入更多样本
建立了两个优化模型 ＴＢＩｖ１ 和 ＴＢＩｖ２ꎬ临界值为 ０.２９ 时ꎬ
ＴＢＩｖ１ 的敏感性为 ７６％ꎬ而 ＴＢＩｖ２ 提高至 ８４.４％ꎬ且 ＴＢＩｖ２
对临床扩张组的准确度为 ９４.５％ꎬ灵敏度为 ９８.７％ꎬ特异
性为 ９９.２％ꎬ证明更大样本量和更多成像参数能不断提高
模型性能ꎮ
１.１.３ ＳＶＭ　 ＳＶＭ 是对数据进行二元分类的广义线性分
类器ꎬ适于小样本学习ꎮ Ｒｕｉｚ Ｈｉｄａｌｇｏ 等[１４] 将开发的 ＫＣ
检测程序－圆锥角膜助手(ｋｅｒａｔｏｃｏｎｕｓ ａｓｓｉｓｔａｎｔꎬＫＡ)应用
于两个不同中心ꎬ对 ＦＦＫＣ 检测准确度为 ９３.１％ꎮ 与先前
的研究[１５]相比ꎬ该研究为多中心ꎬ可信度更高ꎬ但样本量
较少(２３ 例早期 ＫＣ)且假阳性率更高ꎮ
１.２ ＤＬ
１.２.１ ＡＮＮ　 ＡＮＮ 由一系列相互连接的神经元层组成ꎬ每
个神经元计算其输入的非线性函数ꎬ并训练神经网络直到
输出符合预期的最优结果[１６]ꎮ 前馈神经网络( ｆｅｅｄｆｏｒｗａｒｄ
ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋꎬＦＮＮ)是目前应用最广泛、发展最迅速的
ＡＮＮ 之一ꎬＩｓｓａｒｔｉ 等[１７]基于 ＦＮＮ 的 ＡＩ 辅助诊断系统诊断
ＫＣＳ 的准确度为 ９６.５６％ꎬ优于 ＢＡＤ－Ｄ(８９％)ꎬ同时减少
７０％的计算时间ꎮ
１.２.２ ＣＮＮ　 ＣＮＮ 是具大量数据处理层的神经网络ꎬ与数
字只显示角膜参数的大小和变化不同ꎬ当直接输入图像
时ꎬＣＮＮ 可在无初步学习的情况下直接提取图像的空间
几何特征如角膜曲率、厚度和高度等的空间分布ꎮ 近年来
不少学者基于 ＣＮＮ 生成了多种早期 ＫＣ 诊断模型ꎬ例如ꎬ
Ｘｉｅ 等[１８]基于 Ｐｅｎｔａｃａｍ 生成包含所有角膜相关信息的角
膜热图ꎬ开发的 ＰＩＲＳＳ 模型在独立测试集中筛查早期 ＫＣ
总体准确度和灵敏度分别为 ９５％和 ９２％ꎬ与高年资眼科
医生水平相当ꎮ Ｋｕｏ 等[１９]从 Ｔｏｍｅｙ ＴＭＳ－４ 生成的角膜热
图训练的三个 ＣＮＮ 中表现最好的是 ＲｅｓＮｅｔ１５２ꎬ检测 ＳＫＣ
的灵敏度为 ９４.４％ꎮ 上述 ＣＮＮ 模型仅基于单独热图图
像ꎬ如将一些参数如角膜后表面参数[２０]、角膜像差[２１] 和
一些角膜力学指标如角膜弹性模量(Ｅ) [２２] 和图像结合ꎬ
可能结果更佳ꎮ

表 １ 列出近年来 ＡＩ 在早期 ＫＣ 筛查诊断中的主要研

究ꎬ纳入时排除了样本量小于 １００ 且评价指标中灵敏度、
特异度和准确度均低于 ９０％的研究ꎮ 但由于早期 ＫＣ 如
ＳＫＣ 和 ＦＦＫＣ 缺乏统一有效的定义和标准ꎬ研究中的纳入
标准、疾病阶段不同ꎬ且研究样本量差别相当大ꎬ我们无法
直接比较它们的结果ꎮ 而且大多数研究仅为内部验证ꎬ其
推广性尚需进一步研究证实ꎮ

此外ꎬ生物力学在早期 ＫＣ 诊断分级中的重要作用日
渐突显[２３－２４]ꎬ高分辨率 ＯＣＴ[２５－２６]在早期 ＫＣ 诊疗中逐渐发
挥更大作用ꎬ但目前主要集中于 Ｐｅｎｔａｃａｍ 设备ꎬ因此未来
ＡＩ 联合生物力学、角膜地形图、高分辨率 ＯＣＴ 等不同影像
及参数的多模态模型[１１－１３ꎬ２７] 对早期 ＫＣ 进展综合评估的
诊断系统将是未来的重要发展方向ꎮ
２ ＡＩ 在 ＫＣ的分级和进展及预后评估中的应用

目前临床上 ＫＣ 的分级标准较多ꎬ如 Ａｍｓｌｅｒ－Ｋｒｕｍｅｉｃｈ
分级、ＡＢＣＤ 分级和 Ｐｅｎｔａｃａｍ 三维眼前节分析系统自带的
ＫＣ 地形图分级等ꎬ但主要基于独立的视力、地形图等参数
的严重程度ꎬ对临床治疗方案选择及进展风险、预后判断
的指导价值尚不强ꎮ 故不断有研究探索通过 ＡＩ 辅助建立
更有临床指导价值的 ＫＣ 分级体系以及判断进展、预后、
预测疗效的指导体系ꎮ
２.１ ＫＣ严重度分级　 ＡＩ 辅助 ＫＣ 分级能很快分析角膜的
复杂信息ꎬ且识别病情严重度的准确性更高ꎮ Ｙｏｕｓｅｆｉ
等[３６]结合 ＣＡＳＩＡ ＯＣＴ(Ｔｏｍｅｙꎬ日本)的无监督学习算法可
避免主观偏见ꎬ区分晚期 ＫＣ 的灵敏度和特异度分别为
９７.７％和 ９４.１％ꎬ但仍需通过其他 ＫＣ 指数(例如 Ｂｅｌｉｎ －
Ａｍｂｒｏｓｉｏ 指数)进行验证ꎬ才能评估其通用性ꎮ ＦＮＮ 的优
点是可在连续范围内分类ꎬＩｓｓａｒｔｉ 等[３７]仅基于角膜前后表
面高度和最小厚度ꎬ结合 ＦＮＮ 实现了基于分数的 ＫＣ 逻辑
指数(Ｌｏｇｉｋ)ꎬ取值范围代表 ＫＣ 的严重程度ꎬ分级平均准
确度为 ９９.９％ꎬ优于 ＢＡＤ－Ｄ(９８.２％)和 ＴＫＣ(９４.７％)ꎬ故
研究者认为 Ｌｏｇｉｋ 是评估 ＫＣ 严重度的一个可靠指数ꎮ

以往研究大都基于角膜地形图或断层扫描的参数诊
断 ＫＣꎬ彩色编码地形图的优势是允许即时识别ꎬ即检查者
在当下观察图中变陡的红色区域即可发现并提示不同严
重程度的 ＫＣ[３８]ꎮ Ｋａｍｉｙａ 等[３９]基于 Ｐｌａｃｉｄｏ 盘的彩色编码
图的 ＤＬ 模型ꎬ对 ＫＣ 分级的总体准确度(７８.５％)略低于
使用 ＯＣＴ 的准确度(８７.４％) [４０]ꎮ Ｃｈｅｎ 等[４１] 从 Ｐｅｎｔａｃａｍ
ＨＲ 获得的彩色编码图的 ＣＮＮ 模型对 ＫＣ 分级的准确度
达 ９３.１％ꎮ 这些研究表明 ＤＬ 模型适用于彩色编码图像的
模式识别ꎬ且基于 ＯＣＴ 或 Ｐｅｎｔａｃａｍ ＨＲ 的彩色编码图模
型较基于 Ｐｌａｃｉｄｏ 盘的更优ꎮ

此外ꎬ以上研究多基于 Ａｍｓｌｅｒ－Ｋｒｕｍｅｉｃｈ(ＡＫ)分级ꎬ
预先将 ＫＣ 分级后评估模型性能ꎬＡＫ 分级主要指标有近
视或散光的度数、平均角膜曲率(Ｋｍｅａｎ)、有无角膜瘢痕
和角膜顶点厚度ꎬ忽略了角膜后表面信息[３９－４１]ꎮ 在新提
出的分级系统中ꎬＢｅｌｉｎ ＡＢＣＤ 是针对 ＡＫ 分级不足引入的
ＫＣ 分级系统ꎬ指标包括前表面曲率、后表面曲率、角膜最
薄点厚度和最佳矫正视力ꎮ 最新研究中[４２]ꎬ联合角膜上
皮图、ＣＢＩ 和 ＴＢＩꎬ发现角膜上皮图与 ＣＢＩ 结合时ꎬＫＣ 分类
准确率 ９５.５％ꎬ与 ＴＢＩ 结合时ꎬ准确率达 １００％ꎻ在 ＳＫＣ 组
中ꎬ与 ＣＢＩ 结合诊断准确率为 ７０％ꎬ与 ＴＢＩ 结合可达 ９０％ꎬ
说明 ＡＩ 结合 Ｂｅｌｉｎ ＡＢＣＤ 的 ＫＣ 严重度研究将对 ＫＣ 的分
级诊断产生重要影响ꎮ
２.２预测 ＫＣ进展　 ＫＣ 进行性发展会致角膜变薄和不规
则散光ꎬ最终导致严重的视力丧失ꎬ为有进展风险的患者

９７０１
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行早期干预治疗如角膜胶原交联术 ( ｃｏｒｎｅａｌ ｃｏｌｌａｇｅｎ
ｃｒｏｓｓ－ｌｉｎｋｉｎｇꎬＣＸＬ)ꎬ能有效预防疾病进展[４３－４４]ꎮ 确定 ＫＣ
进展最常用的参数是最大角膜曲率(Ｋｍａｘ) [４５－４６]ꎬ基于
Ｋｍａｘ 的增加将 ＫＣ 眼分为进展和无进展(如首次随访时
Ｋｍａｘ 作参考ꎬ第 ｎ 次随访时较首次 Ｋｍａｘ 增加 １Ｄ 即为进
展)ꎬ结合 ３１ 个 Ｐｅｎｔａｃａｍ 参数训练了三个 ＲＦ 模型评估

ＫＣ 的局部 ( ｌｏｃａｌ ｐｒｏｇｒｅｓｓｉｏｎꎬ ＬＰ ) 与 整 体 进 展 ( ｇｌｏｂａｌ
ｐｒｏｇｒｅｓｓｉｏｎꎬＧＰ)ꎬＳｈｅｔｔｙ 等[４７]认为 ＡＩ 检测到的进展眼可能
要比无进展眼更早行角膜移植术来改善预后并降低手术

失败率ꎮ Ｒｅｄｄｙ 等[４８]把每隔 ３ ｍｏ 记为一次随访ꎬ将 ＫＣ 进
展定义为任意一次随访与首次随访相比ꎬ通过 Ｏｃｕｌｙｚｅｒ 测
量的 Ｋ１ 或 Ｋ２ 变化≥１.０ Ｄꎮ 将角膜曲率变化检测到的进

展标记为角膜曲率进展(ｋｅｒａｔｏｍｅｔｒｉｃ ｐｒｏｇｒｅｓｓｉｏｎꎬＫＰ)ꎬ使
用 Ｏｃｕｌｙｚｅｒ 的 ＣＮＮ 检测到的进展标记为潜在进展( ｌａｔｅｎｔ
ｐｒｏｇｒｅｓｓｉｏｎꎬＬＰ )ꎬ ＬＰ 模 型 预 测 进 展 的 平 均 为 ２０. ７ ±
０.５４ ｍｏꎬ比 ＫＰ 早 １１.１ ｍｏ(Ｐ≤０.００１)ꎬ说明 ＤＬ 模型能比
角膜曲率变化更早地检测到 ＫＣ 进展ꎮ

年龄是 ＫＣ 进展的重要影响因素[４９]ꎬＪｉｍéｎｅｚ－Ｇａｒｃíａ
等[５０]基于初诊和第二次随访(与初诊时间间隔至少大于
５ ｍｏ) 的 Ｐｅｎｔａｃａｍ 结果纳入年龄、后表面平均半径和
Ｌｏｇｉｋ 等 ６ 个参数通过延时神经网络将 ＫＣ 分为稳定和可
疑进展ꎬ灵敏度和特异度分别为 ７０.８％和 ８０.６％ꎮ 该研究

结果可能不足以决定是否立即进行 ＣＸＬꎬ但有助于制定可
疑进展患者的个性化后续随访和延迟稳定患者的下一次
随访时间ꎮ Ｋａｔｏ 等[５１] 根据随访期间(初诊至最后一次随

访的平均时间为 ２.６０±２.０９ ａ)Ｋ２、显然验光柱镜和等效球
镜度数增加≥１ Ｄ 将纳入的 ２７４ 眼分为进展组和非进展
组ꎬ该研究的 ＣＮＮ 模型根据患者年龄ꎬ结合轴向图、角膜
厚度图和两者的联合图像预测的结果显示 ＡＵＣ 平均值分
别为 ０. ７８３、０. ７８４ 和 ０. ８１４ꎬ可作为是否行 ＣＸＬ 的辅助

指标ꎮ
ＡＩ 模型能以动态的形式如每 ３ ｍｏ 为一个阶段监测

疾病进展[４８] 或灵活安排随访时间[５０] 而不是固定的时间

间隔如 １２ ｍｏ[５２－５３]区分进展与否从而进行相应的治疗和

管理ꎮ ＫＣ 进展与年龄[５４]、初诊时 Ｋｍａｘ 和种族等有关ꎬ以
上研究提出了各种诊断评分和算法以检测和评估 ＫＣ 进
展ꎬ但若投入临床应用ꎬ仍需结合相关因素建立更可靠一
致的系统ꎮ
２.３预测术后疗效及优化治疗　 ＫＣ 进展可通过 ＣＸＬ 或角
膜基质环植入阻止ꎮ Ｖａｌｄéｓ－Ｍａｓ 等[５５]提出不同的模型通
过角膜曲率(Ｋ１ 和 Ｋ２)和散光(Ｋ２－Ｋ１)预测 ＫＣ 患者角

膜基质环植入术后的视力改善ꎬ所有输入变量均在手术前
３ ｍｏ测量ꎬ输出变量对应于术后 ６ ｍｏ 的散光和角膜曲率
或 Ｋ１ꎮ 结果表明术前 Ｋ１ 是最重要的预测因素ꎬ最佳的
ＡＮＮ 模型预测 ６ ｍｏ 后角膜曲率和散光的误差分别为

０.９７、０.９３Ｄꎮ Ｆａｒｉｓｅｌｌｉ 等[５６] 基于 ＡＮＮ 分析基质环节段组
合能否通过减少角膜高阶像差来提高患者的视觉功能ꎬ与
列线图相比ꎬＡＩ 能模拟各个节段组合提供的地形结果与
角膜光学质量ꎬ从而改善 ＩＣＲＳ 植入的结果ꎬ为 ＫＣ 患者提

供更佳视力ꎮ Ｌｉｕ 等[５７] 纳入 ３２０ 眼预测进展性 ＫＣ 进行
ＣＸＬ 术后 ２ ａ 的矫正远视力 ( ｃｏｒｒｅｃｔｅｄ ｄｉｓｔａｎｃｅ ｖｉｓｕａｌ
ａｃｕｉｔｙꎬＣＤＶＡ)和 Ｋｍａｘ 变化ꎬ最佳模型 ＸＧＢｏｏｓｔ 产生的预

测值与测试集和验证集中 ＣＤＶＡ 和 Ｋｍａｘ 变化的实际值
最接近ꎬ验证了 ＭＬ 在预测术后疗效方面的实用性ꎮ
３讨论

目前ꎬＡＩ 在图像和大数据相关眼科领域成为研究热
点ꎬ在眼前节疾病如依赖大数据和图像分析的 ＫＣ 中的应
用价值不断提升[５８]ꎬ并且一些研究成果已应用于临床如
ＴＢＩ、ＣＢＩ 等参数ꎻ此外随着研究中样本量和各类成像参数
不断增多ꎬ数据质量提升迅速ꎬ纳入参数的多样性不断丰
富ꎬ为更全面地结合各类影像设备ꎬ充分利用大数据实现
ＡＩ 辅助 ＫＣ 诊疗助一臂之力ꎮ 但同时也存在一些局限:
(１)早期 ＫＣ 发病隐匿样本量较少ꎬ各研究对早期 ＫＣ 如
ＦＦＫＣ、ＫＣＳ 的定义不一或有重叠ꎬ因此各研究结果无法直
接比较ꎮ (２)大多数模型仅在内部数据集中表现良好ꎬ外
部验证因样本量和或设备等因素存在挑战ꎮ (３)设备的
原始图像或数据包含了更多信息ꎬ而这些内容并不易获
得ꎮ (４)患者随访不及时或失访ꎬ预测进展及疗效的研究
数据质量降低及多样性缺失都会影响模型性能[５９]ꎮ (５)
日常诊疗产生的大量数据需专业人员标记、注释、分割等ꎬ
同时需大量数据的模型也加剧了时间和成本的压力[５８]ꎮ
(６)因地域、人群和纳入标准不同ꎬ参数的诊断界值有差
异ꎮ 且不同设备的图像在清晰度、放大倍数、特定结构识
别能力等方面有差异ꎬ影响模型准确性和普适性[６０]ꎮ

与以往研究[６１]不同ꎬ本文从多种成像设备、不同维度
的数据信息结合不同 ＡＩ 算法生成的模型ꎬ更全面详细地
综述了近年来 ＡＩ 在 ＫＣ 中的研究应用ꎬ包括早期筛查诊
断、分级分期、预测进展和预后ꎮ 于临床实践而言ꎬＡＩ 为
ＫＣ 患者避免晚期角膜移植或严重视力丧失提供了较早的
医疗诊治条件ꎬ预测进展及预后进行更规范地诊疗与随
访ꎬ保障患者高质量生活ꎻ同时提高了临床医生工作效率ꎬ
为 ＫＣ 诊疗难点提供新思路与新方法ꎻＡＩ 与远程医疗和移
动健康相结合也缓解了基层医疗资源紧张和医疗水平参
差不齐问题ꎮ 此外ꎬ增加早期 ＫＣ 筛查准确度ꎬ医教结合
保证随访质量ꎬ不断检验与探索新旧参数和或各类模型与
临床的普适性ꎬ更广泛应用现有及未来的研究结果ꎬ不断
地验证优化和升级模型ꎬ真正将 ＡＩ 模型与现实诊疗结合
并实现推广应用是 ＡＩ 应用于眼科的最好结果ꎮ

总而言之ꎬ基于眼科大数据的 ＡＩ 取得了显著的成果ꎬ
同时也具有巨大发展潜力ꎬ尽管当前 ＡＩ 在 ＫＣ 领域应用
面临着许多挑战ꎬ但通过建立高质量标准化眼科影像数据
库和管理系统ꎬ在医工交叉学科协同创新下开发高质量、
高效且稳定的 ＡＩ 模型ꎬ遵循«眼科人工智能临床研究评价
指南(２０２３)» [６２]中相应的 ＡＩ 临床研究和模型的评价指标
及方法等ꎬ将进一步提升早期 ＫＣ 诊断准确性ꎬ更精确地
进行 ＫＣ 分级分期ꎬ预测 ＫＣ 进展及疗效ꎬ从而辅助建立有
效可靠的治疗决策系统ꎬ以期推动 ＡＩ 在 ＫＣ 领域有更契
合临床实际需求的进一步发展ꎮ
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[９] Ｈｅｎｒｉｑｕｅｚ ＭＡꎬ Ｈａｄｉｄ Ｍꎬ Ｉｚｑｕｉｅｒｄｏ Ｌ Ｊｒ. Ａ ｓｙｓｔｅｍａｔｉｃ ｒｅｖｉｅｗ ｏｆ
ｓｕｂｃｌｉｎｉｃａｌ ｋｅｒａｔｏｃｏｎｕｓ ａｎｄ ｆｏｒｍｅ ｆｒｕｓｔｅ ｋｅｒａｔｏｃｏｎｕｓ. Ｊ Ｒｅｆｒａｃｔ Ｓｕｒｇꎬ
２０２０ꎬ３６(４):２７０－２７９.
[１０] Ｃｈｏｉ ＲＹꎬ Ｃｏｙｎｅｒ ＡＳꎬ Ｋａｌｐａｔｈｙ－Ｃｒａｍｅｒ Ｊꎬ ｅｔ ａｌ. Ｉｎｔｒｏｄｕｃｔｉｏｎ ｔｏ
ｍａｃｈｉｎｅ ｌｅａｒｎｉｎｇꎬ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋｓꎬ ａｎｄ ｄｅｅｐ ｌｅａｒｎｉｎｇ. Ｔｒａｎｓｌ Ｖｉｓ Ｓｃｉ
Ｔｅｃｈｎｏｌꎬ ２０２０ꎬ９(２):１４.
[１１ ] Ｓｏｎｇ Ｐꎬ Ｒｅｎ ＳＷꎬ Ｌｉｕ Ｙꎬ ｅｔ ａｌ. Ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｏｆ ｓｕｂｃｌｉｎｉｃａｌ
ｋｅｒａｔｏｃｏｎｕｓ ｕｓｉｎｇ ａ ｎｏｖｅｌ ｃｏｍｂｉｎｅｄ ｔｏｍｏｇｒａｐｈｉｃ ａｎｄ ｂｉｏｍｅｃｈａｎｉｃａｌ
ｍｏｄｅｌ ｂａｓｅｄ ｏｎ ａｎ ａｕｔｏｍａｔｅｄ ｄｅｃｉｓｉｏｎ ｔｒｅｅ. Ｓｃｉ Ｒｅｐꎬ ２０２２ꎬ１２(１):５３１６.
[１２] Ａｍｂｒóｓｉｏ Ｒꎬ Ｍａｃｈａｄｏ ＡＰꎬ Ｌｅãｏ Ｅꎬ ｅｔ ａｌ. Ｏｐｔｉｍｉｚｅｄ ａｒｔｉｆｉｃｉａｌ
ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ ｆｏｒ ｅｎｈａｎｃｅｄ ｅｃｔａｓｉａ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｕｓｉｎｇ ｓｃｈｅｉｍｐｆｌｕｇ － ｂａｓｅｄ
ｃｏｒｎｅａｌ ｔｏｍｏｇｒａｐｈｙ ａｎｄ ｂｉｏｍｅｃｈａｎｉｃａｌ ｄａｔａ. Ａｍ Ｊ Ｏｐｈｔｈａｌｍｏｌꎬ ２０２３ꎬ
２５１:１２６－１４２.
[１３] Ａｍｂｒóｓｉｏ Ｒ Ｊｒꎬ Ｌｏｐｅｓ ＢＴꎬ Ｆａｒｉａ－Ｃｏｒｒｅｉａ Ｆꎬ ｅｔ ａｌ. Ｉｎｔｅｇｒａｔｉｏｎ ｏｆ
ｓｃｈｅｉｍｐｆｌｕｇ － ｂａｓｅｄ ｃｏｒｎｅａｌ ｔｏｍｏｇｒａｐｈｙ ａｎｄ ｂｉｏｍｅｃｈａｎｉｃａｌ ａｓｓｅｓｓｍｅｎｔｓ
ｆｏｒ ｅｎｈａｎｃｉｎｇ ｅｃｔａｓｉａ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ. Ｊ Ｒｅｆｒａｃｔ Ｓｕｒｇꎬ ２０１７ꎬ３３(７):４３４－４４３.
[１４] Ｒｕｉｚ Ｈｉｄａｌｇｏ Ｉꎬ Ｒｏｚｅｍａ ＪＪꎬ Ｓａａｄ Ａꎬ ｅｔ ａｌ. Ｖａｌｉｄａｔｉｏｎ ｏｆ ａｎ
ｏｂｊｅｃｔｉｖｅ ｋｅｒａｔｏｃｏｎｕｓ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｓｙｓｔｅｍ ｉｍｐｌｅｍｅｎｔｅｄ ｉｎ ａ ｓｃｈｅｉｍｐｆｌｕｇ
ｔｏｍｏｇｒａｐｈｅｒ ａｎｄ ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｗｉｔｈ ｏｔｈｅｒ ｍｅｔｈｏｄｓ. Ｃｏｒｎｅａꎬ ２０１７ꎬ３６(６):
６８９－６９５.
[１５] Ｒｕｉｚ Ｈｉｄａｌｇｏ Ｉꎬ Ｒｏｄｒｉｇｕｅｚ Ｐꎬ Ｒｏｚｅｍａ ＪＪꎬ ｅｔ ａｌ. Ｅｖａｌｕａｔｉｏｎ ｏｆ ａ
ｍａｃｈｉｎｅ － ｌｅａｒｎｉｎｇ ｃｌａｓｓｉｆｉｅｒ ｆｏｒ ｋｅｒａｔｏｃｏｎｕｓ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｂａｓｅｄ ｏｎ
ｓｃｈｅｉｍｐｆｌｕｇ ｔｏｍｏｇｒａｐｈｙ. Ｃｏｒｎｅａꎬ ２０１６ꎬ３５(６):８２７－８３２.
[１６ ] Ｍｉｎｔｚ Ｙꎬ Ｂｒｏｄｉｅ Ｒ. Ｉｎｔｒｏｄｕｃｔｉｏｎ ｔｏ ａｒｔｉｆｉｃｉａｌ ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ ｉｎ
ｍｅｄｉｃｉｎｅ. Ｍｉｎｉｍ Ｉｎｖａｓｉｖｅ Ｔｈｅｒ Ａｌｌｉｅｄ Ｔｅｃｈｎｏｌꎬ ２０１９ꎬ２８(２):７３－８１.
[１７] Ｉｓｓａｒｔｉ Ｉꎬ Ｃｏｎｓｅｊｏ Ａꎬ Ｊｉｍéｎｅｚ－Ｇａｒｃíａ Ｍꎬ ｅｔ ａｌ. Ｃｏｍｐｕｔｅｒ ａｉｄｅｄ
ｄｉａｇｎｏｓｉｓ ｆｏｒ ｓｕｓｐｅｃｔ ｋｅｒａｔｏｃｏｎｕｓ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ. Ｃｏｍｐｕｔ Ｂｉｏｌ Ｍｅｄꎬ ２０１９ꎬ
１０９:３３－４２.
[１８] Ｘｉｅ Ｙꎬ Ｚｈａｏ ＬＱꎬ Ｙａｎｇ ＸＮꎬ ｅｔ ａｌ. Ｓｃｒｅｅｎｉｎｇ ｃａｎｄｉｄａｔｅｓ ｆｏｒ
ｒｅｆｒａｃｔｉｖｅ ｓｕｒｇｅｒｙ ｗｉｔｈ ｃｏｒｎｅａｌ ｔｏｍｏｇｒａｐｈｉｃ－ｂａｓｅｄ ｄｅｅｐ ｌｅａｒｎｉｎｇ. ＪＡＭＡ
Ｏｐｈｔｈａｌｍｏｌꎬ ２０２０ꎬ１３８(５):５１９－５２６.
[１９] Ｋｕｏ ＢＩꎬ Ｃｈａｎｇ ＷＹꎬ Ｌｉａｏ ＴＳꎬ ｅｔ ａｌ. Ｋｅｒａｔｏｃｏｎｕｓ ｓｃｒｅｅｎｉｎｇ ｂａｓｅｄ
ｏｎ ｄｅｅｐ ｌｅａｒｎｉｎｇ ａｐｐｒｏａｃｈ ｏｆ ｃｏｒｎｅａｌ ｔｏｐｏｇｒａｐｈｙ. Ｔｒａｎｓｌ Ｖｉｓ Ｓｃｉ Ｔｅｃｈｎｏｌꎬ
２０２０ꎬ９(２):５３.
[２０] Ｋａｍｉｙａ Ｋꎬ Ｉｓｈｉｉ Ｒꎬ Ｓｈｉｍｉｚｕ Ｋꎬ ｅｔ ａｌ. Ｅｖａｌｕａｔｉｏｎ ｏｆ ｃｏｒｎｅａｌ
ｅｌｅｖａｔｉｏｎꎬ ｐａｃｈｙｍｅｔｒｙ ａｎｄ ｋｅｒａｔｏｍｅｔｒｙ ｉｎ ｋｅｒａｔｏｃｏｎｉｃ ｅｙｅｓ ｗｉｔｈ ｒｅｓｐｅｃｔ ｔｏ
ｔｈｅ ｓｔａｇｅ ｏｆ Ａｍｓｌｅｒ－Ｋｒｕｍｅｉｃｈ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ. Ｂｒ Ｊ Ｏｐｈｔｈａｌｍｏｌꎬ ２０１４ꎬ９８
(４):４５９－４６３.
[２１] Ｍｏｓｈｉｒｆａｒ Ｍꎬ Ｍｏｔｌａｇｈ ＭＮꎬ Ｍｕｒｒｉ ＭＳꎬ ｅｔ ａｌ. Ｇａｌｉｌｅｉ ｃｏｒｎｅａｌ
ｔｏｍｏｇｒａｐｈｙ ｆｏｒ ｓｃｒｅｅｎｉｎｇ ｏｆ ｒｅｆｒａｃｔｉｖｅ ｓｕｒｇｅｒｙ ｃａｎｄｉｄａｔｅｓ: ａ ｒｅｖｉｅｗ ｏｆ ｔｈｅ

ｌｉｔｅｒａｔｕｒｅꎬ ｐａｒｔ ＩＩ. Ｍｅｄ Ｈｙｐｏｔｈｅｓｉｓ Ｄｉｓｃｏｖ Ｉｎｎｏｖ Ｏｐｈｔｈａｌｍｏｌꎬ ２０１９ꎬ８
(３):２０４－２１８.
[２２] Ｔｉａｎ Ｌꎬ Ｑｉｎ Ｘꎬ Ｚｈａｎｇ Ｈꎬ ｅｔ ａｌ. Ａ ｐｏｔｅｎｔｉａｌ ｓｃｒｅｅｎｉｎｇ ｉｎｄｅｘ ｏｆ
ｃｏｒｎｅａｌ ｂｉｏｍｅｃｈａｎｉｃｓ ｉｎ ｈｅａｌｔｈｙ ｓｕｂｊｅｃｔｓꎬ ｆｏｒｍｅ ｆｒｕｓｔｅ ｋｅｒａｔｏｃｏｎｕｓ
ｐａｔｉｅｎｔｓ ａｎｄ ｃｌｉｎｉｃａｌ ｋｅｒａｔｏｃｏｎｕｓ ｐａｔｉｅｎｔｓ. Ｆｒｏｎｔ Ｂｉｏｅｎｇ Ｂｉｏｔｅｃｈｎｏｌꎬ
２０２１ꎬ９:７６６６０５.
[２３] Ｈｕｏ Ｙꎬ Ｃｈｅｎ Ｘꎬ Ｃａｏ ＨＺꎬ ｅｔ ａｌ. Ｂｉｏｍｅｃｈａｎｉｃａｌ ｐｒｏｐｅｒｔｉｅｓ ａｎａｌｙｓｉｓ
ｏｆ ｆｏｒｍｅ ｆｒｕｓｔｅ ｋｅｒａｔｏｃｏｎｕｓ ａｎｄ ｓｕｂｃｌｉｎｉｃａｌ ｋｅｒａｔｏｃｏｎｕｓ. Ｇｒａｅｆｅｓ Ａｒｃｈ
Ｃｌｉｎ Ｅｘｐ Ｏｐｈｔｈａｌｍｏｌꎬ ２０２３ꎬ２６１(５):１３１１－１３２０.
[２４ ] Ｘｉａｎ ＹＹꎬ Ｚｈａｏ Ｙꎬ Ｓｕｎ Ｌꎬ ｅｔ ａｌ. Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｂｉｌａｔｅｒａｌ
ｄｉｆｆｅｒｅｎｔｉａｌ ｃｈａｒａｃｔｅｒｉｓｔｉｃｓ ｏｆ ｃｏｒｎｅａｌ ｂｉｏｍｅｃｈａｎｉｃｓ ｂｅｔｗｅｅｎ ｋｅｒａｔｏｃｏｎｕｓ
ａｎｄ ｎｏｒｍａｌ ｅｙｅｓ. Ｆｒｏｎｔ Ｂｉｏｅｎｇ Ｂｉｏｔｅｃｈｎｏｌꎬ ２０２３ꎬ１１:１１６３２２３.
[２５] Ｄｏｓ Ｓａｎｔｏｓ ＶＡꎬ Ｓｃｈｍｅｔｔｅｒｅｒ Ｌꎬ Ｓｔｅｇｍａｎｎ Ｈꎬ ｅｔ ａｌ. ＣｏｒｎｅａＮｅｔ:
ｆａｓｔ ｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ ｏｆ ｃｏｒｎｅａ ＯＣＴ ｓｃａｎｓ ｏｆ ｈｅａｌｔｈｙ ａｎｄ ｋｅｒａｔｏｃｏｎｉｃ ｅｙｅｓ
ｕｓｉｎｇ ｄｅｅｐ ｌｅａｒｎｉｎｇ. Ｂｉｏｍｅｄ Ｏｐｔ Ｅｘｐｒｅｓｓꎬ ２０１９ꎬ１０(２):６２２－６４１.
[２６] Ｌｕ ＮＪꎬ Ｅｌｓｈｅｉｋｈ Ａꎬ Ｒｏｚｅｍａ ＪＪꎬ ｅｔ ａｌ. Ｃｏｍｂｉｎｉｎｇ ｓｐｅｃｔｒａｌ－ｄｏｍａｉｎ
ＯＣＴ ａｎｄ ａｉｒ－ｐｕｆｆ ｔｏｎｏｍｅｔｒｙ ａｎａｌｙｓｉｓ ｔｏ ｄｉａｇｎｏｓｅ ｋｅｒａｔｏｃｏｎｕｓ. Ｊ Ｒｅｆｒａｃｔ
Ｓｕｒｇꎬ ２０２２ꎬ３８(６):３７４－３８０.
[２７] Ｌｕ ＮＪꎬ Ｋｏｐｐｅｎ Ｃꎬ Ｈａｆｅｚｉ Ｆꎬ ｅｔ ａｌ. Ｃｏｍｂｉｎａｔｉｏｎｓ ｏｆ Ｓｃｈｅｉｍｐｆｌｕｇ
ｔｏｍｏｇｒａｐｈｙꎬ ｏｃｕｌａｒ ｃｏｈｅｒｅｎｃｅ ｔｏｍｏｇｒａｐｈｙ ａｎｄ ａｉｒ － ｐｕｆｆ ｔｏｎｏｍｅｔｒｙ
ｉｍｐｒｏｖｅ ｔｈｅ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｏｆ ｋｅｒａｔｏｃｏｎｕｓ. Ｃｏｎｔ Ｌｅｎｓ Ａｎｔｅｒｉｏｒ Ｅｙｅꎬ ２０２３ꎬ４６
(３):１０１８４０.
[２８] Ｌｏｐｅｓ ＢＴꎬ Ｒａｍｏｓ ＩＣꎬ Ｓａｌｏｍãｏ ＭＱꎬ ｅｔ ａｌ. Ｅｎｈａｎｃｅｄ ｔｏｍｏｇｒａｐｈｉｃ
ａｓｓｅｓｓｍｅｎｔ ｔｏ ｄｅｔｅｃｔ ｃｏｒｎｅａｌ ｅｃｔａｓｉａ ｂａｓｅｄ ｏｎ ａｒｔｉｆｉｃｉａｌ ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ. Ａｍ Ｊ
Ｏｐｈｔｈａｌｍｏｌꎬ ２０１８ꎬ１９５:２２３－２３２.
[２９] 邹昊翰ꎬ 徐佳慧ꎬ 张琳ꎬ 等. 基于机器学习的数据模型辅助诊

断亚临床期圆锥角膜的研究. 中华眼科杂志ꎬ ２０１９ꎬ ５５ ( １２):
９１１－９１５.
[３０] Ｌａｖｒｉｃ Ａꎬ Ｐｏｐａ Ｖꎬ Ｔａｋａｈａｓｈｉ Ｈꎬ ｅｔ ａｌ. Ｄｅｔｅｃｔｉｎｇ ｋｅｒａｔｏｃｏｎｕｓ ｆｒｏｍ
ｃｏｒｎｅａｌ ｉｍａｇｉｎｇ ｄａｔａ ｕｓｉｎｇ ｍａｃｈｉｎｅ ｌｅａｒｎｉｎｇ. ＩＥＥＥ Ａｃｃｅｓｓꎬ ２０２０ꎬ８:
１４９１１３－１４９１２１.
[３１] Ｆｅｎｇ ＲＷꎬ Ｘｕ Ｚꎬ Ｚｈｅｎｇ ＸＳꎬ ｅｔ ａｌ. ＫｅｒＮｅｔ: ａ ｎｏｖｅｌ ｄｅｅｐ ｌｅａｒｎｉｎｇ
ａｐｐｒｏａｃｈ ｆｏｒ ｋｅｒａｔｏｃｏｎｕｓ ａｎｄ ｓｕｂ－ｃｌｉｎｉｃａｌ ｋｅｒａｔｏｃｏｎｕｓ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｂａｓｅｄ ｏｎ
ｒａｗ ｄａｔａ ｏｆ ｔｈｅ ｐｅｎｔａｃａｍ ＨＲ ｓｙｓｔｅｍ. ＩＥＥＥ Ｊ Ｂｉｏｍｅｄ Ｈｅａｌｔｈ Ｉｎｆｏｒｍꎬ
２０２１ꎬ２５(１０):３８９８－３９１０.
[３２] Ｋｕｎｄｕ Ｇꎬ Ｓｈｅｔｔｙ Ｒꎬ Ｋｈａｍａｒ Ｐꎬ ｅｔ ａｌ. Ｕｎｉｖｅｒｓａｌ ａｒｃｈｉｔｅｃｔｕｒｅ ｏｆ
ｃｏｒｎｅａｌ ｓｅｇｍｅｎｔａｌ ｔｏｍｏｇｒａｐｈｙ ｂｉｏｍａｒｋｅｒｓ ｆｏｒ ａｒｔｉｆｉｃｉａｌ ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ－ｄｒｉｖｅｎ
ｄｉａｇｎｏｓｉｓ ｏｆ ｅａｒｌｙ ｋｅｒａｔｏｃｏｎｕｓ. Ｂｒ Ｊ Ｏｐｈｔｈａｌｍｏｌꎬ ２０２３ꎬ １０７ ( ５ ):
６３５－６４３.
[３３] Ｃａｏ Ｋꎬ Ｖｅｒｓｐｏｏｒ Ｋꎬ Ｃｈａｎ Ｅꎬ ｅｔ ａｌ. Ｍａｃｈｉｎｅ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｗｉｔｈ ａ
ｒｅｄｕｃｅｄ ｄｉｍｅｎｓｉｏｎａｌｉｔｙ ｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎ ｏｆ ｃｏｍｐｒｅｈｅｎｓｉｖｅ Ｐｅｎｔａｃａｍ
ｔｏｍｏｇｒａｐｈｙ ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ ｔｏ ｉｄｅｎｔｉｆｙ ｓｕｂｃｌｉｎｉｃａｌ ｋｅｒａｔｏｃｏｎｕｓ. Ｃｏｍｐｕｔ Ｂｉｏｌ
Ｍｅｄꎬ ２０２１ꎬ１３８:１０４８８４.
[３４] Ｘｕ Ｚꎬ Ｆｅｎｇ ＲＷꎬ Ｊｉｎ ＸＭꎬ ｅｔ ａｌ. Ｅｖａｌｕａｔｉｏｎ ｏｆ ａｒｔｉｆｉｃｉａｌ ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ
ｍｏｄｅｌｓ ｆｏｒ ｔｈｅ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｏｆ ａｓｙｍｍｅｔｒｉｃ ｋｅｒａｔｏｃｏｎｕｓ ｅｙｅｓ ｕｓｉｎｇ
Ｓｃｈｅｉｍｐｆｌｕｇ ｔｏｍｏｇｒａｐｈｙ. Ｃｌｉｎ Ｅｘｐ Ｏｐｈｔｈａｌｍｏｌꎬ ２０２２ꎬ５０(７):７１４－７２３.
[３５] Ａｌ－Ｔｉｍｅｍｙ ＡＨꎬ Ａｌｚｕｂａｉｄｉ Ｌꎬ Ｍｏｓａ ＺＭꎬ ｅｔ ａｌ. Ａ ｄｅｅｐ ｆｅａｔｕｒｅ
ｆｕｓｉｏｎ ｏｆ ｉｍｐｒｏｖｅｄ ｓｕｓｐｅｃｔｅｄ ｋｅｒａｔｏｃｏｎｕｓ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｗｉｔｈ ｄｅｅｐ ｌｅａｒｎｉｎｇ.
Ｄｉａｇｎｏｓｔｉｃｓꎬ ２０２３ꎬ１３(１０):１６８９.
[３６] Ｙｏｕｓｅｆｉ Ｓꎬ Ｙｏｕｓｅｆｉ Ｅꎬ Ｔａｋａｈａｓｈｉ Ｈꎬ ｅｔ ａｌ. Ｋｅｒａｔｏｃｏｎｕｓ ｓｅｖｅｒｉｔｙ
ｉｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｕｓｉｎｇ ｕｎｓｕｐｅｒｖｉｓｅｄ ｍａｃｈｉｎｅ ｌｅａｒｎｉｎｇ. ＰＬｏＳ Ｏｎｅꎬ ２０１８ꎬ１３
(１１):ｅ０２０５９９８.
[３７] Ｉｓｓａｒｔｉ Ｉꎬ Ｃｏｎｓｅｊｏ Ａꎬ Ｊｉｍéｎｅｚ－Ｇａｒｃíａ Ｍꎬ ｅｔ ａｌ. Ｌｏｇｉｓｔｉｃ ｉｎｄｅｘ ｆｏｒ
ｋｅｒａｔｏｃｏｎｕｓ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ａｎｄ ｓｅｖｅｒｉｔｙ ｓｃｏｒｉｎｇ ( Ｌｏｇｉｋ). Ｃｏｍｐｕｔ Ｂｉｏｌ Ｍｅｄꎬ
２０２０ꎬ１２２:１０３８０９.
[３８] Ｗｉｌｓｏｎ ＳＥꎬ Ｋｌｙｃｅ ＳＤꎬ Ｈｕｓｓｅｉｎｉ ＺＭ. Ｓｔａｎｄａｒｄｉｚｅｄ ｃｏｌｏｒ － ｃｏｄｅｄ
ｍａｐｓ ｆｏｒ ｃｏｒｎｅａｌ ｔｏｐｏｇｒａｐｈｙ. Ｏｐｈｔｈａｌｍｏｌｏｇｙꎬ １９９３ꎬ １００ ( １１ ):
１７２３－１７２７.
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[ ３９ ] Ｋａｍｉｙａ Ｋꎬ Ａｙａｔｓｕｋａ Ｙꎬ Ｋａｔｏ Ｙꎬ ｅｔ ａｌ. Ｄｉａｇｎｏｓａｂｉｌｉｔｙ ｏｆ
ｋｅｒａｔｏｃｏｎｕｓ ｕｓｉｎｇ ｄｅｅｐ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｗｉｔｈ ｐｌａｃｉｄｏ ｄｉｓｋ － ｂａｓｅｄ ｃｏｒｎｅａｌ
ｔｏｐｏｇｒａｐｈｙ. Ｆｒｏｎｔ Ｍｅｄꎬ ２０２１ꎬ８:７２４９０２.
[４０] Ｋａｍｉｙａ Ｋꎬ Ａｙａｔｓｕｋａ Ｙꎬ Ｋａｔｏ Ｙꎬ ｅｔ ａｌ. Ｋｅｒａｔｏｃｏｎｕｓ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ
ｕｓｉｎｇ ｄｅｅｐ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｏｆ ｃｏｌｏｕｒ－ｃｏｄｅｄ ｍａｐｓ ｗｉｔｈ ａｎｔｅｒｉｏｒ ｓｅｇｍｅｎｔ ｏｐｔｉｃａｌ
ｃｏｈｅｒｅｎｃｅ ｔｏｍｏｇｒａｐｈｙ: ａ ｄｉａｇｎｏｓｔｉｃ ａｃｃｕｒａｃｙ ｓｔｕｄｙ. ＢＭＪ Ｏｐｅｎꎬ ２０１９ꎬ９
(９):ｅ０３１３１３.
[４１] Ｃｈｅｎ Ｘꎬ Ｚｈａｏ ＪＸꎬ Ｉｓｅｌｉｎ ＫＣꎬ ｅｔ ａｌ. Ｋｅｒａｔｏｃｏｎｕｓ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｏｆ
ｃｈａｎｇｅｓ ｕｓｉｎｇ ｄｅｅｐ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｏｆ ｃｏｌｏｕｒ － ｃｏｄｅｄ ｍａｐｓ. ＢＭＪ Ｏｐｅｎ
Ｏｐｈｔｈａｌｍｏｌꎬ ２０２１ꎬ６(１):ｅ０００８２４.
[４２] Ｋｅｎｉａ ＶＰꎬ Ｋｅｎｉａ ＲＶꎬ Ｍａｒｕ Ｓꎬ ｅｔ ａｌ. Ｒｏｌｅ ｏｆ ｃｏｒｎｅａｌ ｅｐｉｔｈｅｌｉａｌ
ｍａｐｐｉｎｇꎬ Ｃｏｒｖｉｓ ｂｉｏｍｅｃｈａｎｉｃａｌ ｉｎｄｅｘꎬ ａｎｄ ａｒｔｉｆｉｃｉａｌ ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ－ｂａｓｅｄ
ｔｏｍｏｇｒａｐｈｉｃ ｂｉｏｍｅｃｈａｎｉｃａｌ ｉｎｄｅｘ ｉｎ ｄｉａｇｎｏｓｉｎｇ ｓｐｅｃｔｒｕｍ ｏｆ ｋｅｒａｔｏｃｏｎｕｓ.
Ｏｍａｎ Ｊ Ｏｐｈｔｈａｌｍｏｌꎬ ２０２３ꎬ１６(２):２７６－２８０.
[４３] Ｈｅｒｓｈ ＰＳꎬ Ｓｔｕｌｔｉｎｇ ＲＤꎬ Ｍｕｌｌｅｒ Ｄꎬ ｅｔ ａｌ. Ｕｎｉｔｅｄ ｓｔａｔｅｓ ｍｕｌｔｉｃｅｎｔｅｒ
ｃｌｉｎｉｃａｌ ｔｒｉａｌ ｏｆ ｃｏｒｎｅａｌ ｃｏｌｌａｇｅｎ ｃｒｏｓｓｌｉｎｋｉｎｇ ｆｏｒ ｋｅｒａｔｏｃｏｎｕｓ ｔｒｅａｔｍｅｎｔ.
Ｏｐｈｔｈａｌｍｏｌｏｇｙꎬ ２０１７ꎬ１２４(９):１２５９－１２７０.
[４４] Ｌａｒｋｉｎ ＤＦＰꎬ Ｃｈｏｗｄｈｕｒｙ Ｋꎬ Ｂｕｒｒ ＪＭꎬ ｅｔ ａｌ. Ｅｆｆｅｃｔ ｏｆ ｃｏｒｎｅａｌ
ｃｒｏｓｓ－ ｌｉｎｋｉｎｇ ｖｅｒｓｕｓ ｓｔａｎｄａｒｄ ｃａｒｅ ｏｎ ｋｅｒａｔｏｃｏｎｕｓ ｐｒｏｇｒｅｓｓｉｏｎ ｉｎ ｙｏｕｎｇ
ｐａｔｉｅｎｔｓ: ｔｈｅ ＫＥＲＡＬＩＮＫ ｒａｎｄｏｍｉｚｅｄ ｃｏｎｔｒｏｌｌｅｄ ｔｒｉａｌ. Ｏｐｈｔｈａｌｍｏｌｏｇｙꎬ
２０２１ꎬ１２８(１１):１５１６－１５２６.
[４５] Ｗｉｔｔｉｇ － Ｓｉｌｖａ Ｃꎬ Ｃｈａｎ Ｅꎬ Ｉｓｌａｍ ＦＭꎬ ｅｔ ａｌ. Ａ ｒａｎｄｏｍｉｚｅｄꎬ
ｃｏｎｔｒｏｌｌｅｄ ｔｒｉａｌ ｏｆ ｃｏｒｎｅａｌ ｃｏｌｌａｇｅｎ ｃｒｏｓｓ － ｌｉｎｋｉｎｇ ｉｎ ｐｒｏｇｒｅｓｓｉｖｅ
ｋｅｒａｔｏｃｏｎｕｓ: ｔｈｒｅｅ － ｙｅａｒ ｒｅｓｕｌｔｓ. Ｏｐｈｔｈａｌｍｏｌｏｇｙꎬ ２０１４ꎬ １２１ ( ４ ):
８１２－８２１.
[４６] Ｓｙｋａｋｉｓ Ｅꎬ Ｋａｒｉｍ Ｒꎬ Ｅｖａｎｓ ＪＲꎬ ｅｔ ａｌ. Ｃｏｒｎｅａｌ ｃｏｌｌａｇｅｎ ｃｒｏｓｓ－
ｌｉｎｋｉｎｇ ｆｏｒ ｔｒｅａｔｉｎｇ ｋｅｒａｔｏｃｏｎｕｓ. Ｃｏｃｈｒａｎｅ Ｄａｔａｂａｓｅ Ｓｙｓｔ Ｒｅｖꎬ ２０１５ꎬ２０１５
(３):ＣＤ０１０６２１.
[４７] Ｓｈｅｔｔｙ Ｒꎬ Ｋｕｎｄｕ Ｇꎬ Ｎａｒａｓｉｍｈａｎ Ｒꎬ ｅｔ ａｌ. Ａｒｔｉｆｉｃｉａｌ ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ
ｅｆｆｉｃｉｅｎｔｌｙ ｉｄｅｎｔｉｆｉｅｓ ｒｅｇｉｏｎａｌ ｄｉｆｆｅｒｅｎｃｅｓ ｉｎ ｔｈｅ ｐｒｏｇｒｅｓｓｉｏｎ ｏｆ ｔｏｍｏｇｒａｐｈｉｃ
ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ ｏｆ ｋｅｒａｔｏｃｏｎｉｃ ｃｏｒｎｅａｓ. Ｊ Ｒｅｆｒａｃｔ Ｓｕｒｇꎬ ２０２１ꎬ ３７ ( ４ ):
２４０－２４８.
[４８] Ｒｅｄｄｙ ＪＣꎬ Ｂｈａｍｉｄｉｐａｔｉ Ｐꎬ Ｄｗｉｖｅｄｉ Ｓꎬ ｅｔ ａｌ. ＫＥＤＯＰ: Ｋｅｒａｔｏｃｏｎｕｓ
ｅａｒｌｙ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｏｆ ｐｒｏｇｒｅｓｓｉｏｎ ｕｓｉｎｇ ｔｏｍｏｇｒａｐｈｙ ｉｍａｇｅｓ. Ｅｕｒ Ｊ
Ｏｐｈｔｈａｌｍｏｌꎬ ２０２２ꎬ３２(５):２５５４－２５６４.
[４９] Ｍａｓ Ｔｕｒ Ｖꎬ ＭａｃＧｒｅｇｏｒ Ｃꎬ Ｊａｙａｓｗａｌ Ｒꎬ ｅｔ ａｌ. Ａ ｒｅｖｉｅｗ ｏｆ
ｋｅｒａｔｏｃｏｎｕｓ: Ｄｉａｇｎｏｓｉｓꎬ ｐａｔｈｏｐｈｙｓｉｏｌｏｇｙꎬ ａｎｄ ｇｅｎｅｔｉｃｓ. Ｓｕｒｖ
Ｏｐｈｔｈａｌｍｏｌꎬ ２０１７ꎬ６２(６):７７０－７８３.

[５０] Ｊｉｍéｎｅｚ － Ｇａｒｃíａ Ｍꎬ Ｉｓｓａｒｔｉ Ｉꎬ Ｋｒｅｐｓ ＥＯꎬ ｅｔ ａｌ. Ｆｏｒｅｃａｓｔｉｎｇ
ｐｒｏｇｒｅｓｓｉｖｅ ｔｒｅｎｄｓ ｉｎ ｋｅｒａｔｏｃｏｎｕｓ ｂｙ ｍｅａｎｓ ｏｆ ａ ｔｉｍｅ ｄｅｌａｙ ｎｅｕｒａｌ
ｎｅｔｗｏｒｋ. Ｊ Ｃｌｉｎ Ｍｅｄꎬ ２０２１ꎬ１０(１５):３２３８.
[５１] Ｋａｔｏ Ｎꎬ Ｍａｓｕｍｏｔｏ Ｈꎬ Ｔａｎａｂｅ Ｍꎬ ｅｔ ａｌ. Ｐｒｅｄｉｃｔｉｎｇ ｋｅｒａｔｏｃｏｎｕｓ
ｐｒｏｇｒｅｓｓｉｏｎ ａｎｄ ｎｅｅｄ ｆｏｒ ｃｏｒｎｅａｌ ｃｒｏｓｓｌｉｎｋｉｎｇ ｕｓｉｎｇ ｄｅｅｐ ｌｅａｒｎｉｎｇ. Ｊ Ｃｌｉｎ
Ｍｅｄꎬ ２０２１ꎬ１０(４):８４４.
[ ５２] Ｆｅｒｄｉ ＡＣꎬ Ｎｇｕｙｅｎ Ｖꎬ Ｇｏｒｅ ＤＭꎬ ｅｔ ａｌ. Ｋｅｒａｔｏｃｏｎｕｓ ｎａｔｕｒａｌ
ｐｒｏｇｒｅｓｓｉｏｎ: ａ ｓｙｓｔｅｍａｔｉｃ ｒｅｖｉｅｗ ａｎｄ ｍｅｔａ － ａｎａｌｙｓｉｓ ｏｆ １１ ５２９ ｅｙｅｓ.
Ｏｐｈｔｈａｌｍｏｌｏｇｙꎬ ２０１９ꎬ１２６(７):９３５－９４５.
[５３] Ｋｏｓｅｋａｈｙａ Ｐꎬ Ｃａｇｌａｙａｎ Ｍꎬ Ｋｏｃ Ｍꎬ ｅｔ ａｌ. Ｌｏｎｇｉｔｕｄｉｎａｌ ｅｖａｌｕａｔｉｏｎ
ｏｆ ｔｈｅ ｐｒｏｇｒｅｓｓｉｏｎ ｏｆ ｋｅｒａｔｏｃｏｎｕｓ ｕｓｉｎｇ ａ ｎｏｖｅｌ ｐｒｏｇｒｅｓｓｉｏｎ ｄｉｓｐｌａｙ. Ｅｙｅ
Ｃｏｎｔａｃｔ Ｌｅｎｓꎬ ２０１９ꎬ４５(５):３２４－３３０.
[５４] Ｋａｍｉｙａ Ｋꎬ Ａｙａｔｓｕｋａ Ｙꎬ Ｋａｔｏ Ｙꎬ ｅｔ ａｌ. Ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｏｆ ｋｅｒａｔｏｃｏｎｕｓ
ｐｒｏｇｒｅｓｓｉｏｎ ｕｓｉｎｇ ｄｅｅｐ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｏｆ ａｎｔｅｒｉｏｒ ｓｅｇｍｅｎｔ ｏｐｔｉｃａｌ ｃｏｈｅｒｅｎｃｅ
ｔｏｍｏｇｒａｐｈｙ ｍａｐｓ. Ａｎｎ Ｔｒａｎｓｌ Ｍｅｄꎬ ２０２１ꎬ９(１６):１２８７.
[５５] Ｖａｌｄéｓ－Ｍａｓ ＭＡꎬ Ｍａｒｔíｎ－Ｇｕｅｒｒｅｒｏ ＪＤꎬ Ｒｕｐéｒｅｚ ＭＪꎬ ｅｔ ａｌ. Ａ ｎｅｗ
ａｐｐｒｏａｃｈ ｂａｓｅｄ ｏｎ Ｍａｃｈｉｎｅ Ｌｅａｒｎｉｎｇ ｆｏｒ ｐｒｅｄｉｃｔｉｎｇ ｃｏｒｎｅａｌ ｃｕｒｖａｔｕｒｅ
(Ｋ１) ａｎｄ ａｓｔｉｇｍａｔｉｓｍ ｉｎ ｐａｔｉｅｎｔｓ ｗｉｔｈ ｋｅｒａｔｏｃｏｎｕｓ ａｆｔｅｒ ｉｎｔｒａｃｏｒｎｅａｌ ｒｉｎｇ
ｉｍｐｌａｎｔａｔｉｏｎ. Ｃｏｍｐｕｔ Ｍｅｔｈ Ｐｒｏｇｒａｍｓ Ｂｉｏｍｅｄꎬ ２０１４ꎬ１１６(１):３９－４７.
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