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摘要
青光眼的早期诊断和病情进展的监测是一项非常复杂的
工作ꎬ需要综合评估视神经的结构(眼底照相或光学相干
断层扫描)和功能(视野)损伤ꎬ在很大程度上取决于专业
医生的临床经验ꎮ 人工智能(ＡＩ)在眼科的应用提高了我
们对青光眼的理解ꎬ并能帮助减少处理相关临床任务所需
的人力和时间ꎮ 随着深度学习的到来ꎬ出现了许多用于眼
科图像分类、分割和增强的工具ꎮ 尤其最近 ３ａꎬ已经提出
了多种适用于青光眼的 ＡＩ 方法ꎬ通过对功能和 / 或结构的
分析来帮助诊断青光眼ꎬ并且探索了使用 ＡＩ 来监测疾病
进展的方法ꎬ提高了判断疾病预后的可靠性ꎬ给个体化精
准医疗带来可能ꎮ 然而ꎬ这些算法还有待于在现实世界的
进一步验证ꎮ 本综述总结了 ＡＩ 在青光眼领域的应用ꎬ讨
论了 ＡＩ 在当前临床工作中的限制以及需要注意的事项ꎮ
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ＤＯＩ:１０.３９８０ / ｊ.ｉｓｓｎ.１６７２－５１２３.２０２１.１２.１１

Ｒｅｓｅａｒｃｈ ｐｒｏｇｒｅｓｓ ｏｆ ａｒｔｉｆｉｃｉａｌ ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ
ｉｎ ｇｌａｕｃｏｍａ

Ｃｈａｏ－Ｘｕ Ｑｉａｎꎬ Ｈｕａ Ｚｈｏｎｇ

Ｆｏｕｎｄａｔｉｏｎ ｉｔｅｍ: Ｎａｔｉｏｎａｌ Ｎａｔｕｒａｌ Ｓｃｉｅｎｃｅ Ｆｏｕｎｄａｔｉｏｎ ｏｆ Ｃｈｉｎａ
(Ｎｏ.８１９６０１７６)
Ｄｅｐａｒｔｍｅｎｔ ｏｆ Ｏｐｈｔｈａｌｍｏｌｏｇｙꎬ Ｆｉｒｓｔ Ａｆｆｉｌｉａｔｅｄ Ｈｏｓｐｉｔａｌ ｏｆ Ｋｕｎｍｉｎｇ
Ｍｅｄｉｃａｌ Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙꎬ Ｋｕｎｍｉｎｇ ６５００３２ꎬ Ｙｕｎｎａｎ Ｐｒｏｖｉｎｃｅꎬ Ｃｈｉｎａ
Ｃｏｒｒｅｓｐｏｎｄｅｎｃｅ ｔｏ: Ｈｕａ Ｚｈｏｎｇ. Ｄｅｐａｒｔｍｅｎｔ ｏｆ Ｏｐｈｔｈａｌｍｏｌｏｇｙꎬ
Ｆｉｒｓｔ Ａｆｆｉｌｉａｔｅｄ Ｈｏｓｐｉｔａｌ ｏｆ Ｋｕｎｍｉｎｇ Ｍｅｄｉｃａｌ Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙꎬ Ｋｕｎｍｉｎｇ
６５００３２ꎬ Ｙｕｎｎａｎ Ｐｒｏｖｉｎｃｅꎬ Ｃｈｉｎａ. ｚｈｏｃｕｌｉｓｔ＠ １６３.ｃｏｍ
Ｒｅｃｅｉｖｅｄ: ２０２１－０２－１２　 　 Ａｃｃｅｐｔｅｄ: ２０２１－１１－０１

Ａｂｓｔｒａｃｔ
• Ｃｕｒｒｅｎｔｌｙꎬ ｔｈｅ ｅａｒｌｙ ｄｉａｇｎｏｓｉｓ ｏｆ ｇｌａｕｃｏｍａ ａｎｄ
ｍｏｎｉｔｏｒｉｎｇ ｏｆ ｄｉｓｅａｓｅ ｐｒｏｇｒｅｓｓｉｏｎ ｉｓ ｄｉｆｆｉｃｕｌｔ ａｎｄ ｒｅｑｕｉｒｅｓ
ａｓｓｅｓｓｍｅｎｔ ｏｆ ｓｔｒｕｃｔｕｒａｌ ( ｆｕｎｄｕｓ ｐｈｏｔｏ / ｏｐｔｉｃａｌ

ｃｏｈｅｒｅｎｃｅ ｔｏｍｏｇｒａｐｈｙ ｓｃａｎ ) ａｎｄ ｆｕｎｃｔｉｏｎａｌ ｄａｍａｇｅ
(ｖｉｓｕａｌ ｆｉｅｌｄｓ) ｏｆ ｔｈｅ ｏｐｔｉｃ ｎｅｒｖｅ ｈｅａｄ (ＯＮＨ) . Ｉｔ ｒｅｑｕｉｒｅｓ
ｔｈｅ ｃｌｉｎｉｃａｌ ｋｎｏｗｌｅｄｇｅ ｏｆ ｇｌａｕｃｏｍａ ｅｘｐｅｒｔｓ ａｎｄ ｉｓ ｈｉｇｈｌｙ
ｌａｂｏｒ ｉｎｔｅｎｓｉｖｅ. Ａｒｔｉｆｉｃｉａｌ ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ ( ＡＩ ) ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓ
ｈａｖｅ ｂｅｅｎ ｐｒｏｐｏｓｅｄ ｔｏ ｉｍｐｒｏｖｅ ｔｈｅ ｕｎｄｅｒｓｔａｎｄｉｎｇ ｏｆ
ｇｌａｕｃｏｍａ ａｎｄ ｈｅｌｐ ｔｏ ｒｅｄｕｃｅ ｔｈｅ ｔｉｍｅ ａｎｄ ｍａｎｐｏｗｅｒ
ｒｅｑｕｉｒｅｄ ｆｏｒ ｓｕｃｈ ｃｌｉｎｉｃａｌ ｔａｓｋｓ. Ｗｉｔｈ ｔｈｅ ａｄｖｅｎｔ ｏｆ ｄｅｅｐ
ｌｅａｒｎｉｎｇ (ＤＬ)ꎬ ｍａｎｙ ｔｏｏｌｓ ｆｏｒ ｏｐｈｔｈａｌｍｏｌｏｇｉｃａｌ ｉｍａｇｅ
ｅｎｈａｎｃｅｍｅｎｔꎬ ｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ ａｎｄ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｈａｖｅ ａｌｓｏ
ｅｍｅｒｇｅｄ. Ｅｓｐｅｃｉａｌｌｙ ｉｎ ｔｈｅ ｌａｓｔ ｔｈｒｅｅ ｙｅａｒｓꎬ ａ ｌａｒｇｅ
ｎｕｍｂｅｒ ｏｆ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ ｓｕｉｔａｂｌｅ ｆｏｒ ａｎａｌｙｚｉｎｇ ｔｈｅ ＯＮＨ
ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ａｎｄ / ｏｒ ｆｕｎｃｔｉｏｎꎬ ｗｈｉｃｈ ｈａｖｅ ｂｅｅｎ ｐｒｏｐｏｓｅｄ ｔｏ
ｈｅｌｐ ｉｎ ｇｌａｕｃｏｍａ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ. ＡＩ ｔｏｏｌｓ ｈａｖｅ ａｌｓｏ ｂｅｅｎ
ｄｅｖｅｌｏｐｅｄ ｔｏ ｐｒｅｄｉｃｔ ｔｈｅ ｅａｒｌｙ ｐｒｏｇｒｅｓｓｉｏｎ ｏｆ ｔｈｅ ｄｉｓｅａｓｅ.
Ｂｒｉｎｇ ｔｈｅ ｐｏｓｓｉｂｉｌｉｔｙ ｏｆ ｐｅｒｓｏｎａｌｉｚｅｄ ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ ｔｒｅａｔｍｅｎｔ.
Ｈｏｗｅｖｅｒꎬ ｔｈｅｓｅ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ ａｒｅ ｙｅｔ ｔｏ ｂｅ ｔｅｓｔｅｄ ｉｎ ｔｈｅ ｒｅａｌ
ｗｏｒｌｄ. Ｔｈｉｓ ｒｅｖｉｅｗ ｓｕｍｍａｒｉｚｅｓ ｔｈｅ ｄｉｖｅｒｓｅ ｌａｎｄｓｃａｐｅ ｏｆ
ＡＩ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ ｄｅｖｅｌｏｐｅｄ ｆｏｒ ｇｌａｕｃｏｍａ. Ｗｅ ａｌｓｏ ｄｉｓｃｕｓｓ
ｔｈｅ ｃｕｒｒｅｎｔ ｌｉｍｉｔａｔｉｏｎｓ ａｎｄ ｃｈａｌｌｅｎｇｅｓ ｔｈａｔ ｗｅ ｎｅｅｄ ｔｏ
ｏｖｅｒｃｏｍｅ.
• ＫＥＹＷＯＲＤＳ: ａｒｔｉｆｉｃｉａｌ ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅꎻ ｄｅｅｐ ｌｅａｒｎｉｎｇꎻ
ｇｌａｕｃｏｍａꎻ ｆｕｎｄｕｓ ｐｈｏｔｏｇｒａｐｈｙꎻ ｏｐｔｉｃａｌ ｃｏｈｅｒｅｎｃｅ
ｔｏｍｏｇｒａｐｈｙꎻ ｖｉｓｕａｌ ｆｉｅｌｄ

Ｃｉｔａｔｉｏｎ: Ｑｉａｎ ＣＸꎬ Ｚｈｏｎｇ Ｈ. Ｒｅｓｅａｒｃｈ ｐｒｏｇｒｅｓｓ ｏｆ ａｒｔｉｆｉｃｉａｌ
ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ ｉｎ ｇｌａｕｃｏｍａ. Ｇｕｏｊｉ Ｙａｎｋｅ Ｚａｚｈｉ ( Ｉｎｔ Ｅｙｅ Ｓｃｉ) ２０２１ꎻ
２１(１２):２０８１－２０８５

０引言
青光眼是全球不可逆性盲最主要的原因[１]ꎬ其核心机

制是视网膜神经节细胞( ｒｅｔｉｎａｌ ｇａｎｇｌｉｏｎ ｃｅｌｌｓꎬ ＲＧＣ)轴突
不可逆性损伤ꎬ引起 ＲＧＣ 死亡ꎬ最后导致视野缺损ꎬ视功
能下降[２]ꎮ 尽早诊断青光眼可以降低视功能受损的风
险[３]ꎬ及早治疗可以预防疾病进展ꎬ保存并改善患者的长
期生活质量[４]ꎮ 目前用于青光眼诊断和监测疾病进展的
方法主要是根据视盘分析、光学相干断层扫描 ( ｏｐｔｉｃａｌ
ｃｏｈｅｒｅｎｃｅ ｔｏｍｏｇｒａｐｈｙꎬ ＯＣＴ)和视野检查的结果ꎮ 但是即
使是青光眼专家对视盘的分析也仅有中等程度的可靠
性[５]ꎻＯＣＴ 识别视网膜神经纤维层 ( ｒｅｔｉｎａｌ ｎｅｒｖｅ ｆｉｂｅｒ
ｌａｙｅｒꎬ ＲＮＦＬ)的错误率最高可达 ４６.３％ [６]ꎻ视野检测则要
在 ＲＧＣ 损伤达 ４０％ ~ ５０％时才能出现相应的缺损[７]ꎮ 由
于这些原因ꎬ临床尚缺乏一项可以准确诊断早期病变并精
准预测疾病进展的指标ꎬ医生需要根据患者多次检查的结
果来做出判断ꎬ这不仅增加患者的负担ꎬ也不可避免地造
成重复检查和医疗资源的浪费ꎮ 近几年来ꎬ人工智能
(ａｒｔｉｆｉｃｉａｌ ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅꎬ ＡＩ)在青光眼的早期诊断和监测疾
病进展方面展现了出色的能力ꎮ 尤其是代表了目前最先
进算法的深度学习(ｄｅｅｐ ｌｅａｒｎｉｎｇꎬ ＤＬ)ꎬ能从复杂的高维
数据中提取有意义的特征ꎬ对眼底照片[８－１０]、ＯＣＴ[１１－１３] 和
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视野[１２ꎬ１４－１５]结果进行自动识别和分析ꎬ能协助临床医生尽
早诊断青光眼并预测疾病的进展情况ꎮ 本文就 ＡＩ 在青光
眼的诊断和预测方面的新进展作一综述ꎮ
１ ＡＩ 的发展

ＡＩ 是 １９５６ 年提出的一个宽泛的概念ꎬ描述的是机器
对人类智能的模拟[１６]ꎮ 当时的 ＡＩ 并不是真正的智能ꎬ只
是简单的执行预先编辑的程序ꎬ这些程序指定了机器该如
何运 行ꎮ 紧 接 着 １９５９ 年 提 出 了 机 器 学 习 ( ｍａｃｈｉｎｅ
ｌｅａｒｎｉｎｇꎬ ＭＬ)的概念ꎬＭＬ 是 ＡＩ 的子集ꎬ指的是计算机无
需明确的编程ꎬ可以使用各种统计学技术进行自动学
习[１７]ꎮ 随着技术的发展ꎬＭＬ 先后出现了传统机器学习
(ｃｏｎｖｅｎｔｉｏｎａｌ ｍａｃｈｉｎｅ ｌｅａｒｎｉｎｇꎬ ＣＭＬ) 和深度学习 ( ｄｅｅｐ
ｌｅａｒｎｉｎｇꎬ ＤＬ)两大类ꎮ ＣＭＬ 利用传统的统计学方法ꎬ适合
处理样本量较小的低维数据集ꎬ对高维数据的处理存在不
足ꎬ这一特性限制了 ＣＭＬ 算法的广泛应用ꎮ ２０１０ 年左右
诞生了模拟神经元工作原理ꎬ能有效处理高维数据的
ＤＬ[１８]ꎮ ＤＬ 是 ＭＬ 的子集ꎬ包括长短时记忆神经网络、玻
尔兹曼机、 核方法、 循环神经网络和卷积神 经 网 络
(ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋｓꎬ ＣＮＮ)等[１６]ꎮ 随着图形处
理单元的出现、数学模型的进步、云服务和大数据的普及ꎬ
ＤＬ 被广泛用于全球多个行业ꎮ 在医学领域ꎬＤＬ 主要用于
医学成像分析ꎬ并显示出了强大的诊断和预测功能ꎬ包括
被用于皮肤癌分类[１９]、肺癌诊断[２０]、心血管疾病风险预
测[２１]等ꎮ ＡＩ 非常适合在眼科中应用ꎬ因为在诊断和管理
眼科疾病的过程中ꎬ基于图像的眼部检查如眼前节照相、
眼底照相、ＯＣＴ 和视野等ꎬ为 ＡＩ 的训练提供了大量数据ꎮ
如前所述ꎬ对青光眼医生来说依靠现有的手段尽早诊断并
明确疾病的进展情况仍然具有较大的困难ꎬ随着 ＡＩ 的快
速进步ꎬ我们希望能通过这一新兴技术ꎬ帮助医生解决这
一困难ꎮ
２ ＡＩ 与眼底照相

视神经乳头(ｏｐｔｉｃ ｎｅｒｖｅ ｈｅａｄꎬ ＯＮＨ)是一个非常重要
的解剖结构ꎬ尽管它只有 ２.１ ~ ３.０ｍｍ２ꎬ却有大约 １００ 万个
ＲＧＣ 轴突会聚在这里[２２]ꎮ 青光眼正是以 ＲＧＣ 及其轴突
丢失为特征的神经退行性病变ꎬ可以导致视杯变大、盘沿
组织变窄、盘沿切迹、出血等特征性的结构改变ꎬ这些改变
可以通过眼底照相完整呈现ꎮ

眼底照相和 ＡＩ 最早的结合显示ꎬＡＩ 可以准确识别照
片中的重要位置ꎬ如识别视盘的敏感性和特异性均可达
９９.１％ꎬ识别黄斑的敏感性和特异性分别为 ８０. ４％ 和
９９.１％ [２３]ꎮ 如今ꎬＤＬ 可以直接从眼底照相中提取与青光
眼相关的结构特征ꎬ如垂直杯盘比(ｖｅｒｔｉｃａｌ ｃｕｐ / ｄｉｓｋ ｒａｔｉｏꎬ
ＶＣＤＲ)、盘沿宽度和切迹、视盘出血和 ＲＮＦＬ 缺损等ꎬ对照
片中包含的高维数据进行学习、分析并判断是否是青光
眼ꎮ Ｔｉｎｇ 等[２４]基于 ＣＮＮ 开发的 ＤＬ 分析了 １２５１８９ 张眼
底照相ꎬ根据 ＶＣＤＲ、盘沿切迹、视盘出血和局部 ＲＮＦＬ 缺
损等改变判断为青光眼的有 ２６３０ 张ꎬ得到的受试者工作
特 征 曲 线 下 面 积 ( ａｒｅａ ｕｎｄｅｒ ｔｈｅ ｒｅｃｅｉｖｅｒ ｏｐｅｒａｔｉｎｇ
ｃｈａｒａｃｔｅｒｉｓｔｉｃ ｃｕｒｖｅꎬ ＡＵＣ)为 ０.９４２ꎬ敏感性为 ９６.４％ꎬ特异
性为 ８７.２％ꎮ Ｈｏｏｄ 等[２５]建立的 ＤＬ 分析了 ４８１１６ 张眼底
照片(青光眼与可疑青光眼的照片共 １０２７９ 张)ꎬ其识别
需转诊的青光眼的 ＡＵＣ 为 ０.９８６ꎬ敏感性为 ９５.６％ꎬ特异
性为 ９２.０％ꎮ 这些研究均证明了基于眼底照相的 ＡＩ 可以
提供可靠的青光眼分类结果ꎬ是 ＡＩ 在青光眼中具有里程
碑意义的研究ꎮ 但是用于训练的眼底照相大多来自患者ꎬ

正常与异常的比例悬殊ꎬ与真实情况存在偏差ꎬ并且 ＡＩ 是
根据哪些眼底改变进行学习和作出判断的尚不清楚ꎬ这也
是 ＡＩ 神秘的共性—“黑匣子”性质ꎮ Ｈｅｍｅｌｉｎｇｓ 等[８] 使用
主动学习和迁移学习等 ＤＬ 技术ꎬ可以使原始数据集的要
求降低 ５８％ꎬ同样得到了出色的分类结果ꎬＡＵＣ 为 ０.９９５ꎬ
敏感性和特异性分别为 ９８.０％和 ９１.０％ꎬ该方法给数据偏
少的研究团队提供了有效的研究手段ꎮ 同时ꎬ该研究还利
用热图来展现对分类结果贡献最大的眼底改变ꎬ分别是视
乳头上方和下方的盘沿宽度ꎬ以及视乳头颞上和颞下方的
ＲＮＦＬ 缺损ꎬ让“黑匣子”变得可视化ꎮ 与之前的研究存在
的不足之处类似ꎬ所选眼底照相数据集中青光眼患者占总
样本的 ７７％ꎬ与真实世界的人群比例存在明显偏差ꎮ

青光眼的筛查对于疾病的早期发现和早期干预具有
重要的意义ꎮ 由于缺乏适当的检查方法ꎬ青光眼筛查的广
泛开展一直受到限制ꎮ 理想的检查方法应该高度灵敏、高
度特异、客观、可量化、低成本、方便且操作简单等[２６]ꎮ 眼
底照相标准化的操作比较简单ꎬ结果容易获得ꎬ照片中包
含的数据是客观的、可量化的ꎮ 随着 ＤＬ 的发展ꎬ建立以
眼底照相为基础的筛查模型符合理想的筛查方法的要求ꎬ
使广泛开展青光眼筛查变为可能ꎮ Ｐｈｅｎｅ 等[９]基于 ＤＬ 建
立的青光眼筛查模型ꎬ其敏感性高于眼科医生ꎬ特异性与
眼科医生相当ꎮ Ｔｉｎｇ 等[２４] 和 Ｈｏｏｄ 等[２５] 根据眼底照相
ＯＮＨ 的改变把患者分为需转诊和不需转诊两类ꎮ 这些研
究不仅大大降低了成本效益ꎬ并使得利用单一的技术指标
对青光眼进行筛查成为可能ꎮ
３ ＡＩ 与 ＯＣＴ

ＯＣＴ 能够精确定量视神经和视网膜的结构改变ꎬ比
如环视乳头 ＲＮＦＬ 厚度、盘沿宽度、视盘面积和视网膜神
经节细胞复合体(ｇａｎｇｌｉｏｎ ｃｅｌｌ ｃｏｍｐｌｅｘꎬ ＧＣＣ)等ꎬ常用于
检测青光眼性结构改变ꎮ

最早的基于时域 ＯＣＴ( ｔｉｍｅ ｄｏｍａｉｎꎬ ＴＤ－ＯＣＴ)ＲＮＦＬ
厚度和 ＯＮＨ 参数的人工神经网络ꎬ可以成功区分青光眼
和健康眼ꎬＡＵＣ 为 ０.８７[２７]ꎮ Ｂｕｒｇａｎｓｋｙ－Ｅｌｉａｓｈ 等[２８]增加了
黄斑和 ＯＮＨ 周围的参数ꎬ得到了 ＡＵＣ 为 ０.９８ 的 ＣＭＬ 模
型ꎬ不仅能有效发现青光眼性改变ꎬ还能区分青光眼的不
同阶段ꎮ 随后 Ｂａｒｅｌｌａ 等[２９] 和 Ｖｉｄｏｔｔｉ 等[３０] 根据谱域 ＯＣＴ
(ｓｐｅｃｔｒａｌ ｄｏｍａｉｎꎬ ＳＤ－ＯＣＴ)获得的 ＲＮＦＬ 和视神经数据研
究了 ＣＭＬ 识别青光眼的准确性ꎬ他们的结果显示ꎬＣＭＬ 在
区别早期青光眼和正常眼具有良好的准确性ꎬ但并未明显
提高 ＳＤ－ＯＣＴ 诊断青光眼的敏感性和特异性ꎮ ＤＬ 的出现
给 ＡＩ 在眼科应用带来了飞跃ꎮ 一些 ＤＬ 使用 ＳＤ－ＯＣＴ 视
乳头周围 ＲＮＦＬ 图像ꎬ分析的数据包括各个钟点方向的
ＲＮＦＬ 厚度、各个象限的 ＲＮＦＬ 厚度、平均 ＲＮＦＬ 厚度、盘
沿宽度、视盘面积、平均杯盘比、垂直杯盘比等ꎬ得到了优
于 ＣＭＬ 和青光眼专家的诊断结果[１１－１３]ꎮ Ｍｕｈａｍｍａｄ 等[１１]

采用 ＣＮＮ 提取了丰富的图像特征ꎬ包括 ＲＮＦＬ 厚度、神经
节细胞＋内丛状层厚度(ｇａｎｇｌｉｏｎ ｃｅｌｌ ｔｏ ｉｎｎｅｒ ｐｌｅｘｉｆｏｒｍ ｌａｙｅｒ
ｔｈｉｃｋｎｅｓｓꎬ ＧＣＩＰＬＴ)、ＲＮＦＬ 概率图和 ｅｎ ｆａｃｅ 图ꎬ均能将可
疑青光眼与早期青光眼有效区分开ꎬ其中 ＲＮＦＬ 概率图的
准确性最高ꎬ达 ９３.１％ꎬ但是该研究仅纳入 １０２ 例患者ꎬ样
本量偏少ꎮ Ｒａｎ 等[３１]采用 ＳＤ－ＯＣＴ 的视乳头 ３ 维图建立
的 ＤＬ 模型ꎬ其识别视乳头青光眼性损伤的 ＡＵＣ 可达
０.９６９ꎬ敏感性和特异性分别为 ８９％和 ９６％ꎮ 该研究使用
三维图形进行训练ꎬ并得到了比传统二维图像更好的结
果ꎮ Ｐａｒｋ 等[３２] 利 用 ＯＣＴ 血 管 成 像 ( ａｎｇｉｏｇｒａｐｈｙ ＯＣＴꎬ
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Ａｎｇｉｏ－ＯＣＴ)基于黄斑部血管密度和 ＧＣＩＰＬＴ 建立了青光
眼的诊断模型ꎬ黄斑血流密度的 ＡＵＣ 为 ０. ５０ ~ ０. ６０ꎬ
ＧＣＩＰＬＴ 的 ＡＵＣ 为 ０.６７ ~ ０.８１ꎬ单独使用血管密度作为参
考标准时ꎬ其诊断效能稍差ꎬ将血管密度和 ＧＣＩＰＬＴ 结合
的组合参数其 ＡＵＣ 为 ０.８７ꎬ可有效识别青光眼ꎮ

ＡＩ 还可根据 ＯＣＴ 的连续变化预测疾病的进展ꎮ
Ｃｈｒｉｓｔｏｐｈｅｒ 等[３３]采用扫频 ＯＣＴ(ｓｗｅｐｔ ｓｏｕｒｃｅꎬ ＳＳ－ＯＣＴ)对
２８ 名健康者和 ９３ 例青光眼患者每 ３ｍｏ 进行一次检测ꎬ为
期 ２ａꎬ使用线性回归来估算青光眼的变化速度ꎬ如果该速
度快于 ９５％的健康眼则认为疾病发生进展ꎬ并将 ＡＩ 的结
果与传统的 ＲＮＦＬ 厚度和视野平均缺损(ｍｅａｎ ｄｅｖｉａｔｉｏｎꎬ
ＭＤ)相比ꎮ 结果显示ꎬ使用 ＡＩ 预测青光眼进展的能力明
显优于传统方法ꎮ 但是同样存在健康眼与青光眼比例悬
殊、纳入样本量少等问题ꎮ

临床工作中ꎬＯＣＴ 机器对视网膜各层次的分割错误
会影响青光眼医生做出正确的判断ꎬ该分割错误同样也会
影响 ＡＩ 模型的准确率ꎮ 研究发现ꎬ分割错误率最高可达
４６.３％ [６]ꎮ 为了提高 ＯＣＴ 的分割精确性ꎬＤｅｖａｌｌａ 等[３４－３５]

建立了二维和三维的 ＤＬ 模型ꎬ可自动识别 ＳＤ－ＯＣＴ 视神
经乳头图像的 ＲＮＦＬ、筛板前组织、视网膜色素上皮层
(ｒｅｔｉｎａｌ ｐｉｇｍｅｎｔ ｅｐｉｔｈｅｌｉｕｍꎬ ＲＰＥ)、脉络膜、巩膜和筛板ꎬ
并同时对这些组织进行电子染色ꎬ大大提高了对视神经和
视网膜各层组织分割的准确性ꎮ Ｔｈｏｍｐｓｏｎ 等[３６]直接使用
２０８０６ 张未分割的环视乳头扫描图训练 ＣＮＮ 来区分青光
眼与正常眼ꎮ 他们的结果显示ꎬ与基于 ＲＮＦＬ 厚度改变的
传统方法相比ꎬＡＵＣ 分别为 ０.９６ 和 ０.８７ꎬ采用未分割的数
据建立的 ＤＬ 在诊断青光眼时表现更好ꎬ尤其是在疾病早
期ꎮ 目前这些研究的数据均来自一种类型的 ＯＣＴꎬ建立的
ＤＬ 是否适用所有 ＯＣＴ 设备还需进一步论证ꎮ
４ ＡＩ 与视野检查

视野检查评估的是患者的视功能ꎬ是青光眼诊断的金
标准和预测进展极其重要的手段[３]ꎮ Ｇｏｌｄｂａｕｍ 等[３７] 在
１９９４ 年首次提出了使用 ＭＬ 来区分正常视野和青光眼视
野ꎬ得到了与青光眼专家一样的准确率ꎬ都为 ６７％ꎮ 随后
一些针对视野和 ＭＬ 的研究相继出现ꎬ用来训练 ＡＩ 的数
据包括 ＭＤꎬ总体偏差( ｔｏｔａｌ ｄｅｖｉａｔｉｏｎꎬ ＴＤ)ꎬ模式标准差
(ｐａｔｔｅｒｎ ｓｔａｎｄａｒｄ ｄｅｖｉａｔｉｏｎꎬ ＰＳＤ) 和青光眼半视野检测
(ｇｌａｕｃｏｍａ ｈｅｍｉｆｉｅｌｄ ｔｅｓｔꎬ ＧＨＴ)等[３８－３９]ꎬ得到的诊断性能
或相当或优于人类专家ꎮ Ａｓａｏｋａ 等[４０－４１] 采用相同的纳入
标准和诊断标准ꎬ将 ＴＤ、ＰＳＤ 和 ＭＤ 等数据分别用来训练
ＣＭＬ 和 ＤＬꎬ两种 ＡＩ 识别视野前青光眼的 ＡＵＣ 分别为
０.７９和 ０.９３ꎬＣＭＬ 的诊断性能高于传统方法ꎬ而 ＤＬ 又明显
优于 ＣＭＬꎮ 但是他们的研究均是青光眼性视野与完全正
常的视野相比较ꎬ真实情况下因为个体差异和其他疾病的
影响ꎬ情况要复杂得多ꎮ Ｌｉ 等[１４] 使用模式偏差( ｐａｔｔｅｒｎ
ｄｅｖｉａｔｉｏｎꎬ ＰＤ)这一项指标训练的 ＣＮＮꎬ其识别青光眼性
视野改变的准确度可达 ０.８７６ꎬ明显高于青光眼专家和传
统方法的准确性(０.４５９~０.６４４)ꎬＤＬ 表现出了强大的诊断
能力ꎮ 不足之处是ꎬ该研究为横断面研究ꎬ并且仅根据 ＰＤ
来判断视野是否为青光眼性改变ꎬ无法识别视野前青
光眼ꎮ

青光眼的进展是非线性的ꎬ目前还没有广泛应用的临
床指标来预测青光眼的进展ꎮ 最初基于视野研究青光眼
进展的 ＭＬꎬ根据 １８１ 例青光眼患者 ＭＤ 的随访结果来判
断疾病是稳定还是进展ꎬ结果显示 ＭＬ 与人类专家具有很

好的一致性ꎬ可用于帮助临床医生评估青光眼是否进
展[４２]ꎮ Ｙｏｕｓｅｆｉ 等[１５] 对 １３９ 例患者进行每 ６ｍｏ 一次的随
访ꎬ平均随访了 １７.３ 次ꎬ分别分析了整体 ＭＤ 和局部检测
位点的变化趋势ꎬ研究结果显示ꎬＭＬ 能比其他方法更早
地发现疾病进展ꎬ尤其是进展比较缓慢的青光眼患者ꎮ
Ｇａｒｃｉａ 等[４３]开发的ＭＬ 可以有效预测未来 ２ａ 的ＭＤ 值ꎬ预
测的 ＭＤ 与真实值相差 ０.５ｄＢ 的占 ３２.２％ꎬ相差 １ｄＢ 的占
５０.４％ꎬ相差 ２.５ｄＢ 的占 ８７.２％ꎬ可以有效预测疾病的发展
轨迹ꎮ 但是若要预测结果准确ꎬ前提是有 ６ 次可靠的基线
检查ꎬ每次间隔 ６ｍｏꎬ并且该研究仅随访 ２ａꎬ对于 ２ａ 以后
的预测值的准确性仍需要进一步证明ꎮ Ｗｅｎ 等[４４] 从
３２４４３ 个视野中提取了超过 １７０ 万个视野检测位点ꎬ建立
的 ＤＬ 成功预测了未来 ５.５ａ 内青光眼患者的视野变化趋
势ꎬ预测和实际的视野 ＭＤ 值之间的相关性为 ０.９２ꎬ平均
差异仅为 ０.４１ｄＢꎮ 该研究用以训练 ＤＬ 的视野数据均来
自病程不超过 ５.５ａ 的 Ｈｕｍｐｈｒｅｙ ２４－２ 程序ꎬ对于 ５.５ａ 以
后的预测值的准确性以及是否适用不同视野机器的结果
仍需要进一步证明ꎮ
５ ＡＩ 与青光眼结构和功能检查的共同结合

临床工作中ꎬ单纯根据结构或功能变化来管理青光眼
都可能存在偏差ꎬ结构与功能的结合能更准确地判断是否
青光眼以及是否进展ꎮ 在早期的研究中ꎬＡＩ 结合眼底照
相中视盘的参数(ＶＣＤＲ、盘沿面积、视杯的体积和 ＲＮＦＬ
厚度等)和视野指标(ＭＤ、短期波动等)可以将早期青光
眼与正常眼区分开ꎬ准确率达 ８８％ꎬ这比单独分析视野
(８４％)或眼底照相(８０％)的准确率要高[４５]ꎮ 随着计算机
的发展ꎬ计算能力适应了更多的输入特征ꎬ也让结构和功
能的结合产生了更多不同的组合ꎮ 有研究将结构与功能
配对的检查结果作为研究对象ꎬ应用同一患者的结构
(ＯＣＴ)改变训练 ＤＬ 去识别并预测功能(视野)改变ꎬ临床
中可以为青光眼患者制定个体化的检查和治疗方案[４６]ꎮ
使用与眼底照相配对的 ＯＣＴ 数据训练的 ＤＬꎬ可以在眼底
照上精确预测 ＯＣＴ 的测量值ꎬ如 Ｂｒｕｃｈ􀆳ｓ 膜开口到內界膜
的最短距离[４７]ꎬＲＮＦＬ 厚度[４８]ꎬ黄斑神经节细胞内丛状层
厚度[４９]等青光眼相关指标ꎬ并能有效区别青光眼性损伤
和健康眼ꎮ 利用这种机器对机器的学习方法ꎬＭｅｄｅｉｒｏｓ
等[５０]观察了平均随访 ５.３ａ 的青光眼或可疑青光眼患者的
ＲＮＦＬ 厚度ꎬ发现预测的和观察到的 ＲＮＦＬ 厚度随时间变
化存在显著相关性ꎬ这给通过眼底照片来预测青光眼进展
带来了可能ꎮ 这些机器与机器的配合ꎬ尽管目前仍有相当
大比例的结果无法解释[４７]ꎬ但是提出了一种新的角度去
识别青光眼性损伤ꎮ 今后在不使用 ＯＣＴ 的情况下ꎬＡＩ 根
据眼底照片即可精确推算出神经损伤的量化信息ꎬ不仅有
可能使以后的 ＡＩ 不再需要人工标注ꎬ并且可以根据量化
的损伤程度预测疾病的进展ꎬ也为青光眼的筛查提供了新
的方法ꎮ
６展望

随着科学技术的发展ꎬＡＩ 再次成为研究的热点ꎮ 从
早期的依靠相对低维数据的 ＣＭＬꎬ到现代的利用高维甚
至 ３Ｄ 图像的 ＤＬꎬＡＩ 在医学领域发挥着越来越重要的作
用ꎮ 基于大量代表结构改变的眼底照相、ＯＣＴ 和代表功能
改变的视野结果ꎬ目前已经开发了多个用于青光眼筛查、
早期诊断和预测疾病进展的 ＡＩ 模型ꎬ得到的结果优于传
统的统计模型及青光眼专家ꎮ 此外ꎬ一些机器对机器的学
习ꎬ让 ＡＩ 除了可以从算法上去改进ꎬ还可以简化输入数据
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的预处理过程ꎬ并大幅提高输入数据的准确性ꎬ进一步提
高 ＡＩ 的性能ꎮ 可以预见ꎬＡＩ 将对青光眼的研究和临床实
践产生非常积极的影响ꎮ 然而目前 ＡＩ 在青光眼的应用仍
然具有许多局限性ꎮ 从 ＡＩ 模型建立的过程中可以发现ꎬ
要想 ＡＩ 准确性高ꎬ需要合适的算法和高质量的数据ꎮ 目
前多种算法都得到了较好的 ＡＵＣꎬ但是各研究之间并不
能直接简单地根据 ＡＵＣ 大小来判断 ＡＩ 的好坏ꎬ我们需要
考虑每个研究的性质、样本量的大小、疾病的严重程度和
所在地区的流行病学差异等因素ꎮ 数据是各个研究的核
心ꎬ目前的研究大多只纳入是或不是青光眼的患者ꎬ数据
缺乏疾病的多样性ꎻ纳入的青光眼患者与正常人比例悬
殊ꎬ与真实世界的疾病分布存在明显的差异ꎻ纳入的人种
单一ꎬ无法明确结果是否适用其他人群ꎻ大多纳入的样本
量偏少ꎬ尤其是针对疾病进展的研究ꎬ缺乏足够多且随访
时间长的患者ꎻ对于检查结果也大多来源于一个品牌的仪
器ꎬ是否适用于其他品牌的数据仍需进一步证明ꎻ标定疾
病的特征非常耗时费力ꎬＡＩ 根据哪些特征如何做出最终
决定的过程也相当神秘ꎬ一定程度阻碍了 ＡＩ 的被接受
程度ꎮ

未来ꎬ除了需要解决上述这些问题ꎬ将结构和功能结
合起来ꎬ综合考虑眼压、房角、年龄和人种等因素的多模态
的 ＡＩ 或许能提供更准确的分类和预测结果ꎮ 但是由此带
来的问题是ꎬ输入 ＡＩ 的数据越多ꎬ疾病特征的标定工作将
越艰巨ꎬ通过机器学习机器的方法或许能让 ＡＩ 不再需要
人工标定ꎬ发展无需标定的 ＡＩ 可能更能体现 ＡＩ 的智能ꎮ
最后ꎬ将 ＡＩ 尽快转化到实际临床工作中才能真正体现它
的价值ꎮ
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ｒｕｌｅ － ｂａｓｅｄꎬ ｍａｃｈｉｎｅ ｌｅａｒｎｉｎｇꎬ ｄｅｅｐ ｌｅａｒｎｉｎｇ. Ｒａｄｉｏｌ Ｐｈｙｓ Ｔｅｃｈｎｏｌ
２０１７ꎻ１０(１):２３－３２
２１ Ｗｅｎｇ ＳＦꎬ Ｒｅｐｓ Ｊꎬ Ｋａｉ Ｊꎬ ｅｔ ａｌ. Ｃａｎ ｍａｃｈｉｎｅ － ｌｅａｒｎｉｎｇ ｉｍｐｒｏｖｅ
ｃａｒｄｉｏｖａｓｃｕｌａｒ ｒｉｓｋ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｕｓｉｎｇ ｒｏｕｔｉｎｅ ｃｌｉｎｉｃａｌ ｄａｔａ? ＰＬｏＳ Ｏｎｅ
２０１７ꎻ１２(４):ｅ０１７４９４４
２２ Ｈｏｆｆｍａｎｎ ＥＭꎬ Ｚａｎｇｗｉｌｌ ＬＭꎬ Ｃｒｏｗｓｔｏｎ ＪＧꎬ ｅｔ ａｌ. Ｏｐｔｉｃ ｄｉｓｋ ｓｉｚｅ ａｎｄ
ｇｌａｕｃｏｍａ. Ｓｕｒｖ Ｏｐｈｔｈａｌｍｏｌ ２００７ꎻ５２(１):３２－４９
２３ Ｓｉｎｔｈａｎａｙｏｔｈｉｎ Ｃꎬ Ｂｏｙｃｅ ＪＦꎬ Ｃｏｏｋ ＨＬꎬ ｅｔ ａｌ. Ａｕｔｏｍａｔｅｄ ｌｏｃａｌｉｓａｔｉｏｎ
ｏｆ ｔｈｅ ｏｐｔｉｃ ｄｉｓｃꎬ ｆｏｖｅａꎬ ａｎｄ ｒｅｔｉｎａｌ ｂｌｏｏｄ ｖｅｓｓｅｌｓ ｆｒｏｍ ｄｉｇｉｔａｌ ｃｏｌｏｕｒ
ｆｕｎｄｕｓ ｉｍａｇｅｓ. Ｂｒ Ｊ Ｏｐｈｔｈａｌｍｏｌ １９９９ꎻ８３(８):９０２－９１０
２４ Ｔｉｎｇ ＤＳＷꎬ Ｃｈｅｕｎｇ ＣＹꎬ Ｌｉｍ Ｇꎬ ｅｔ ａｌ. Ｄｅｖｅｌｏｐｍｅｎｔ ａｎｄ ｖａｌｉｄａｔｉｏｎ ｏｆ
ａ ｄｅｅｐ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｓｙｓｔｅｍ ｆｏｒ ｄｉａｂｅｔｉｃ ｒｅｔｉｎｏｐａｔｈｙ ａｎｄ ｒｅｌａｔｅｄ ｅｙｅ ｄｉｓｅａｓｅｓ
ｕｓｉｎｇ ｒｅｔｉｎａｌ ｉｍａｇｅｓ ｆｒｏｍ ｍｕｌｔｉｅｔｈｎｉｃ ｐｏｐｕｌａｔｉｏｎｓ ｗｉｔｈ ｄｉａｂｅｔｅｓ. ＪＡＭＡ
２０１７ꎻ３１８(２２):２２１１－２２２３　
２５ Ｈｏｏｄ ＤＣꎬ Ｄｅ Ｍｏｒａｅｓ ＣＧ. Ｅｆｆｉｃａｃｙ ｏｆ ａ ｄｅｅｐ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｓｙｓｔｅｍ ｆｏｒ
ｄｅｔｅｃｔｉｎｇ ｇｌａｕｃｏｍａｔｏｕｓ ｏｐｔｉｃ ｎｅｕｒｏｐａｔｈｙ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｃｏｌｏｒ ｆｕｎｄｕｓ
ｐｈｏｔｏｇｒａｐｈｓ. Ｏｐｈｔｈａｌｍｏｌｏｇｙ ２０１８ꎻ１２５(８):１２０７－１２０８
２６ Ｔａｎ ＮＹＱꎬ Ｆｒｉｅｄｍａｎ ＤＳꎬ Ｓｔａｌｍａｎｓ Ｉꎬ ｅｔ ａｌ. Ｇｌａｕｃｏｍａ ｓｃｒｅｅｎｉｎｇ:
ｗｈｅｒｅ ａｒｅ ｗｅ ａｎｄ ｗｈｅｒｅ ｄｏ ｗｅ ｎｅｅｄ ｔｏ ｇｏ? Ｃｕｒｒ Ｏｐｉｎ Ｏｐｈｔｈａｌｍｏｌ ２０２０ꎻ
３１(２):９１－１００
２７ Ｈｕａｎｇ ＭＬꎬ Ｃｈｅｎ ＨＹ. Ｄｅｖｅｌｏｐｍｅｎｔ ａｎｄ ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ａｕｔｏｍａｔｅｄ
ｃｌａｓｓｉｆｉｅｒｓ ｆｏｒ ｇｌａｕｃｏｍａ ｄｉａｇｎｏｓｉｓ ｕｓｉｎｇ Ｓｔｒａｔｕｓ ｏｐｔｉｃａｌ ｃｏｈｅｒｅｎｃｅ
ｔｏｍｏｇｒａｐｈｙ. Ｉｎｖｅｓｔ Ｏｐｈｔｈａｌｍｏｌ Ｖｉｓ Ｓｃｉ ２００５ꎻ４６(１１):４１２１－４１２９
２８ Ｂｕｒｇａｎｓｋｙ－Ｅｌｉａｓｈ Ｚꎬ Ｗｏｌｌｓｔｅｉｎ Ｇꎬ Ｃｈｕ Ｔꎬ ｅｔ ａｌ. Ｏｐｔｉｃａｌ ｃｏｈｅｒｅｎｃｅ
ｔｏｍｏｇｒａｐｈｙ ｍａｃｈｉｎｅ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｃｌａｓｓｉｆｉｅｒｓ ｆｏｒ ｇｌａｕｃｏｍａ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ: ａ
ｐｒｅｌｉｍｉｎａｒｙ ｓｔｕｄｙ. Ｉｎｖｅｓｔ Ｏｐｈｔｈａｌｍｏｌ Ｖｉｓ Ｓｃｉ ２００５ꎻ４６(１１):４１４７－４１５２　
２９ Ｂａｒｅｌｌａ ＫＡꎬ Ｃｏｓｔａ ＶＰꎬ Ｇｏｎçａｌｖｅｓ Ｖｉｄｏｔｔｉ Ｖꎬ ｅｔ ａｌ. Ｇｌａｕｃｏｍａ
ｄｉａｇｎｏｓｔｉｃ ａｃｃｕｒａｃｙ ｏｆ ｍａｃｈｉｎｅ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｃｌａｓｓｉｆｉｅｒｓ ｕｓｉｎｇ ｒｅｔｉｎａｌ ｎｅｒｖｅ

４８０２

国际眼科杂志　 ２０２１ 年 １２ 月　 第 ２１ 卷　 第 １２ 期　 　 ｈｔｔｐ: / / ｉｅｓ.ｉｊｏ.ｃｎ
电话:０２９￣８２２４５１７２　 　 ８５２６３９４０　 电子信箱:ＩＪＯ.２０００＠ １６３.ｃｏｍ



ｆｉｂｅｒ ｌａｙｅｒ ａｎｄ ｏｐｔｉｃ ｎｅｒｖｅ ｄａｔａ ｆｒｏｍ ＳＤ － ＯＣＴ. Ｊ Ｏｐｈｔｈａｌｍｏｌ ２０１３ꎻ
２０１３:７８９１２９
３０ Ｖｉｄｏｔｔｉ ＶＧꎬ Ｃｏｓｔａ ＶＰꎬ Ｓｉｌｖａ ＦＲꎬ ｅｔ ａｌ. Ｓｅｎｓｉｔｉｖｉｔｙ ａｎｄ ｓｐｅｃｉｆｉｃｉｔｙ ｏｆ
ｍａｃｈｉｎｅ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｃｌａｓｓｉｆｉｅｒｓ ａｎｄ ｓｐｅｃｔｒａｌ ｄｏｍａｉｎ ＯＣＴ ｆｏｒ ｔｈｅ ｄｉａｇｎｏｓｉｓ ｏｆ
ｇｌａｕｃｏｍａ. Ｅｕｒ Ｊ Ｏｐｈｔｈａｌｍｏｌ ２０１２ [Ｐｕｂｌｉｓｈｅｄ ｏｎｌｉｎｅ ａｈｅａｄ ｏｆ ｐｒｉｎｔ]
３１ 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
３２ Ｐａｒｋ Ｋꎬ Ｋｉｍ Ｊꎬ Ｌｅｅ Ｊ. Ｍａｃｕｌａｒ ｖｅｓｓｅｌ ｄｅｎｓｉｔｙ ａｎｄ ｇａｎｇｌｉｏｎ ｃｅｌｌ / ｉｎｎｅｒ
ｐｌｅｘｉｆｏｒｍ ｌａｙｅｒ ｔｈｉｃｋｎｅｓｓ ａｎｄ ｔｈｅｉｒ ｃｏｍｂｉｎａｔｉｏｎａｌ ｉｎｄｅｘ ｕｓｉｎｇ ａｒｔｉｆｉｃｉａｌ
ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ. Ｊ Ｇｌａｕｃｏｍａ ２０１８ꎻ２７(９):７５０－７６０
３３ 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
３４ Ｄｅｖａｌｌａ ＳＫꎬ Ｃｈｉｎ ＫＳꎬ Ｍａｒｉ ＪＭꎬ ｅｔ ａｌ. Ａ ｄｅｅｐ ｌｅａｒｎｉｎｇ ａｐｐｒｏａｃｈ ｔｏ
ｄｉｇｉｔａｌｌｙ ｓｔａｉｎ ｏｐｔｉｃａｌ ｃｏｈｅｒｅｎｃｅ ｔｏｍｏｇｒａｐｈｙ ｉｍａｇｅｓ ｏｆ ｔｈｅ ｏｐｔｉｃ ｎｅｒｖｅ
ｈｅａｄ. Ｉｎｖｅｓｔ Ｏｐｈｔｈａｌｍｏｌ Ｖｉｓ Ｓｃｉ ２０１８ꎻ５９(１):６３－７４
３５ Ｄｅｖａｌｌａ ＳＫꎬ Ｒｅｎｕｋａｎａｎｄ ＰＫꎬ Ｓｒｅｅｄｈａｒ ＢＫꎬ ｅｔ ａｌ. ＤＲＵＮＥＴ: ａ
ｄｉｌａｔｅｄ－ ｒｅｓｉｄｕａｌ Ｕ －Ｎｅｔ ｄｅｅｐ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｎｅｔｗｏｒｋ ｔｏ ｓｅｇｍｅｎｔ ｏｐｔｉｃ ｎｅｒｖｅ
ｈｅａｄ ｔｉｓｓｕｅｓ ｉｎ ｏｐｔｉｃａｌ ｃｏｈｅｒｅｎｃｅ ｔｏｍｏｇｒａｐｈｙ ｉｍａｇｅｓ. Ｂｉｏｍｅｄ Ｏｐｔ Ｅｘｐｒｅｓｓ
２０１８ꎻ９(７):３２４４－３２６５
３６ 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
３７ Ｇｏｌｄｂａｕｍ ＭＨꎬ Ｓａｍｐｌｅ ＰＡꎬ Ｗｈｉｔｅ Ｈꎬ ｅｔ ａｌ. Ｉｎｔｅｒｐｒｅｔａｔｉｏｎ ｏｆ
ａｕｔｏｍａｔｅｄ ｐｅｒｉｍｅｔｒｙ ｆｏｒ ｇｌａｕｃｏｍａ ｂｙ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ. Ｉｎｖｅｓｔ Ｏｐｈｔｈａｌｍｏｌ
Ｖｉｓ Ｓｃｉ １９９４ꎻ３５(９):３３６２－３３７３
３８ Ｃｈａｎ Ｋꎬ Ｌｅｅ ＴＷꎬ Ｓａｍｐｌｅ ＰＡꎬ ｅｔ ａｌ. Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｍａｃｈｉｎｅ ｌｅａｒｎｉｎｇ
ａｎｄ ｔｒａｄｉｔｉｏｎａｌ ｃｌａｓｓｉｆｉｅｒｓ ｉｎ ｇｌａｕｃｏｍａ ｄｉａｇｎｏｓｉｓ. ＩＥＥＥ Ｔｒａｎｓ Ｂｉｏｍｅｄ Ｅｎｇ
２００２ꎻ４９(９):９６３－９７４
３９ Ｇｏｌｄｂａｕｍ ＭＨꎬ Ｓａｍｐｌｅ ＰＡꎬ Ｃｈａｎ Ｋꎬ ｅｔ ａｌ. Ｃｏｍｐａｒｉｎｇ ｍａｃｈｉｎｅ
ｌｅａｒｎｉｎｇ ｃｌａｓｓｉｆｉｅｒｓ ｆｏｒ ｄｉａｇｎｏｓｉｎｇ ｇｌａｕｃｏｍａ ｆｒｏｍ ｓｔａｎｄａｒｄ ａｕｔｏｍａｔｅｄ

ｐｅｒｉｍｅｔｒｙ. Ｉｎｖｅｓｔ Ｏｐｈｔｈａｌｍｏｌ Ｖｉｓ Ｓｃｉ ２００２ꎻ４３(１):１６２－１６９
４０ Ａｓａｏｋａ Ｒꎬ Ｉｗａｓｅ Ａꎬ Ｈｉｒａｓａｗａ Ｋꎬ ｅｔ ａｌ. Ｉｄｅｎｔｉｆｙｉｎｇ “ｐｒｅｐｅｒｉｍｅｔｒｉｃ”
ｇｌａｕｃｏｍａ ｉｎ ｓｔａｎｄａｒｄ ａｕｔｏｍａｔｅｄ ｐｅｒｉｍｅｔｒｙ ｖｉｓｕａｌ ｆｉｅｌｄｓ. Ｉｎｖｅｓｔ Ｏｐｈｔｈａｌｍｏｌ
Ｖｉｓ Ｓｃｉ ２０１４ꎻ５５(１２):７８１４－７８２０
４１ 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
４２ Ｂｒｉｇａｔｔｉ Ｌꎬ Ｎｏｕｒｉ － Ｍａｈｄａｖｉ Ｋꎬ Ｗｅｉｔｚｍａｎ Ｍꎬ ｅｔ ａｌ. Ａｕｔｏｍａｔｉｃ
ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｏｆ ｇｌａｕｃｏｍａｔｏｕｓ ｖｉｓｕａｌ ｆｉｅｌｄ ｐｒｏｇｒｅｓｓｉｏｎ ｗｉｔｈ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋｓ.
Ａｒｃｈ Ｏｐｈｔｈａｌｍｏｌ １９９７ꎻ１１５(６):７２５－７２８
４３ Ｇａｒｃｉａ ＧＰꎬ Ｎｉｔｔａ Ｋꎬ Ｌａｖｉｅｒｉ ＭＳꎬ ｅｔ ａｌ. Ｕｓｉｎｇ Ｋａｌｍａｎ ｆｉｌｔｅｒｉｎｇ ｔｏ
ｆｏｒｅｃａｓｔ ｄｉｓｅａｓｅ ｔｒａｊｅｃｔｏｒｙ ｆｏｒ ｐａｔｉｅｎｔｓ ｗｉｔｈ ｎｏｒｍａｌ ｔｅｎｓｉｏｎ ｇｌａｕｃｏｍａ. Ａｍ Ｊ
Ｏｐｈｔｈａｌｍｏｌ ２０１９ꎻ１９９:１１１－１１９
４４ Ｗｅｎ ＪＣꎬ Ｌｅｅ ＣＳꎬ Ｋｅａｎｅ ＰＡꎬ ｅｔ ａｌ. Ｆｏｒｅｃａｓｔｉｎｇ ｆｕｔｕｒｅ Ｈｕｍｐｈｒｅｙ
ｖｉｓｕａｌ ｆｉｅｌｄｓ ｕｓｉｎｇ ｄｅｅｐ ｌｅａｒｎｉｎｇ. ＰＬｏＳ Ｏｎｅ ２０１９ꎻ１４(４):ｅ０２１４８７５
４５ Ｂｒｉｇａｔｔｉ Ｌꎬ Ｈｏｆｆｍａｎ Ｄꎬ Ｃａｐｒｉｏｌｉ Ｊ. Ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋｓ ｔｏ ｉｄｅｎｔｉｆｙ
ｇｌａｕｃｏｍａ ｗｉｔｈ ｓｔｒｕｃｔｕｒａｌ ａｎｄ ｆｕｎｃｔｉｏｎａｌ ｍｅａｓｕｒｅｍｅｎｔｓ. Ａｍ Ｊ Ｏｐｈｔｈａｌｍｏｌ
１９９６ꎻ１２１(５):５１１－５２１
４６ Ｃｈｒｉｓｔｏｐｈｅｒ Ｍꎬ Ｂｏｗｄ Ｃꎬ Ｂｅｌｇｈｉｔｈ Ａꎬ ｅｔ ａｌ. Ｄｅｅｐ ｌｅａｒｎｉｎｇ ａｐｐｒｏａｃｈｅｓ
ｐｒｅｄｉｃｔ ｇｌａｕｃｏｍａｔｏｕｓ ｖｉｓｕａｌ ｆｉｅｌｄ ｄａｍａｇｅ ｆｒｏｍ ＯＣＴ ｏｐｔｉｃ ｎｅｒｖｅ ｈｅａｄ ｅｎ
ｆａｃｅ ｉｍａｇｅｓ ａｎｄ ｒｅｔｉｎａｌ ｎｅｒｖｅ ｆｉｂｅｒ ｌａｙｅｒ ｔｈｉｃｋｎｅｓｓ ｍａｐｓ. Ｏｐｈｔｈａｌｍｏｌｏｇｙ
２０２０ꎻ１２７(３):３４６－３５６
４７ Ｔｈｏｍｐｓｏｎ ＡＣꎬ Ｊａｍｍａｌ ＡＡꎬ Ｍｅｄｅｉｒｏｓ ＦＡ. Ａ ｄｅｅｐ ｌｅａｒｎｉｎｇ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ
ｔｏ ｑｕａｎｔｉｆｙ ｎｅｕｒｏｒｅｔｉｎａｌ ｒｉｍ ｌｏｓｓ ｆｒｏｍ ｏｐｔｉｃ ｄｉｓｃ ｐｈｏｔｏｇｒａｐｈｓ. Ａｍ Ｊ
Ｏｐｈｔｈａｌｍｏｌ ２０１９ꎻ２０１:９－１８
４８ Ｍｅｄｅｉｒｏｓ ＦＡꎬ Ｊａｍｍａｌ ＡＡꎬ Ｔｈｏｍｐｓｏｎ ＡＣ. Ｆｒｏｍ ｍａｃｈｉｎｅ ｔｏ ｍａｃｈｉｎｅ:
ａｎ ＯＣＴ－ ｔｒａｉｎｅｄ ｄｅｅｐ ｌｅａｒｎｉｎｇ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｆｏｒ ｏｂｊｅｃｔｉｖｅ ｑｕａｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｏｆ
ｇｌａｕｃｏｍａｔｏｕｓ ｄａｍａｇｅ ｉｎ ｆｕｎｄｕｓ ｐｈｏｔｏｇｒａｐｈｓ. Ｏｐｈｔｈａｌｍｏｌｏｇｙ ２０１９ꎻ１２６
(４):５１３－５２１
４９ Ｌｅｅ Ｊꎬ Ｋｉｍ ＹＫꎬ Ｈａ Ａꎬ ｅｔ ａｌ. Ｍａｃｕｌａｒ ｇａｎｇｌｉｏｎ ｃｅｌｌ－ｉｎｎｅｒ ｐｌｅｘｉｆｏｒｍ
ｌａｙｅｒ ｔｈｉｃｋｎｅｓｓ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｆｒｏｍ ｒｅｄ－ｆｒｅｅ ｆｕｎｄｕｓ ｐｈｏｔｏｇｒａｐｈｙ ｕｓｉｎｇ ｈｙｂｒｉｄ
ｄｅｅｐ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｍｏｄｅｌ. Ｓｃｉ Ｒｅｐ ２０２０ꎻ１０(１):３２８０
５０ Ｍｅｄｅｉｒｏｓ ＦＡꎬ Ｊａｍｍａｌ ＡＡꎬ Ｍａｒｉｏｔｔｏｎｉ ＥＢ. Ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｏｆ ｐｒｏｇｒｅｓｓｉｖｅ
ｇｌａｕｃｏｍａｔｏｕｓ ｏｐｔｉｃ ｎｅｒｖｅ ｄａｍａｇｅ ｏｎ ｆｕｎｄｕｓ ｐｈｏｔｏｇｒａｐｈｓ ｗｉｔｈ ｄｅｅｐ
ｌｅａｒｎｉｎｇ. Ｏｐｈｔｈａｌｍｏｌｏｇｙ ２０２１ꎻ１２８(３):３８３－３９２

５８０２

Ｉｎｔ Ｅｙｅ Ｓｃｉꎬ Ｖｏｌ.２１ꎬ Ｎｏ.１２ Ｄｅｃ. ２０２１　 　 ｈｔｔｐ: / / ｉｅｓ.ｉｊｏ.ｃｎ
Ｔｅｌ:０２９￣８２２４５１７２　 ８５２６３９４０　 Ｅｍａｉｌ:ＩＪＯ.２０００＠１６３.ｃｏｍ


