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摘要
近年来ꎬ人工智能(ＡＩ)的蓬勃发展促进了其在医疗保健
领域的推广与应用ꎬ同时也促进了医疗保健技术的革新与
进步ꎬ尤其是在图像识别领域发挥出了无可替代的作用ꎮ
眼科疾病的诊断十分依赖图像识别ꎬＡＩ 在眼前段疾病的
诊治方面取得了令人瞩目的成果ꎬ如感染性角膜炎的分
类、圆锥角膜的筛查、晶状体混浊程度的分级、白内障手术
视频的自动分期、白内障术后屈光状态的预测、闭角型青
光眼的诊断等ꎮ ＡＩ 有望帮助解决目前临床存在的诸多难
题ꎬ实现对疾病的早期诊治ꎬ但也存在着黑箱过程难以解
释、缺少公共数据集、算法过于复杂等问题ꎮ 本文概述了
ＡＩ 在眼前段疾病中的应用现状ꎬ分析目前存在的不足以
及未来的发展前景ꎮ
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０引言

随着大数据的发展和算法结构的完善ꎬ人工智能
(ａｒｔｉｆｉｃｉａｌ ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅꎬＡＩ)技术在医疗保健领域得到了长

足的发展ꎬ在皮肤[１]、心脏[２]、放射[３－４] 和肿瘤学[５] 等领域

取得了重大突破ꎮ 在眼科领域ꎬ大多数研究最初集中于眼
后段疾病的诊疗ꎬ包括糖尿病视网膜病变[６]、年龄相关性

黄斑变性[７]、青光眼[８]以及早产儿视网膜病变[９]等ꎮ 近年

来ꎬＡＩ 在角膜炎、圆锥角膜、白内障、闭角型青光眼等眼前

段疾病诊治方面也取得了很大进展ꎮ 本文在对现有的研
究成果进行深入分析后ꎬ总结了 ＡＩ 在眼前段疾病诊疗方

面的应用进展与不足ꎬ并对未来的潜在发展方向进行
展望ꎮ
１ ＡＩ 的发展历程

自 １９５５ 年麦肯锡及其同事提出 ＡＩ 的概念以来ꎬＡＩ 在
过去 ６０ａ 里发展迅速[１０]ꎮ ＡＩ 的核心是理解和构建智能实

体ꎬ利用软件程序模拟人脑ꎬ从而实现智能化的操作或决

策[１１]ꎮ 机器学习(ｍａｃｈｉｎｅ ｌｅａｒｎｉｎｇꎬＭＬ)是 ＡＩ 的一种重要

技术ꎬ旨在利用预先写入机器的算法实现自动化与智能

化ꎮ ＭＬ 通过学习已被标记特征的训练数据集ꎬ预测新的
未知变量ꎬ并通过内部循环进行反馈训练ꎬ在学习的过程

中对算法进行调整ꎬ从而改进其性能ꎬ其精度随着训练集

的数量和质量提高而提高[１２]ꎮ 正如亚瑟􀅰塞缪尔所定义

的ꎬＭＬ 赋予了计算机无需明确编程就能学习的能力[１３]ꎮ
根据训练集的不同ꎬＭＬ 可以分为有监督学习、无监督学

习和强化学习ꎮ 有监督机器学习在训练阶段识别输入与
输出的相关性ꎬ从而预测新案例的正确输出ꎮ 该算法通常
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是一个具有分类输出的分类器或具有持续输出的回归算
法ꎮ 在无监督学习中ꎬ模型从没有标记输出的训练数据集
中学习ꎬ识别其潜在的模式或结构ꎮ 无监督学习侧重于探
索性地对数据进行分析ꎬ用于发现先前未知但可能存在的
相关性ꎮ 强化学习是一个基于奖励系统的决策过程ꎬ有助

于智能体之间的交互建模ꎬ但在生物医学领域应用较少ꎮ
常用的 ＭＬ 算法有线性回归、逻辑回归、分类回归树
(ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ａｎｄ ｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎ ｔｒｅｅｓꎬ ＣＡＲＴ)、支持向量机
(ｓｕｐｐｏｒｔ ｖｅｃｔｏｒ ｍａｃｈｉｎｅｓꎬ ＳＶＭ)、 决策树 ( ｄｅｃｉｓｉｏｎ ｔｒｅｅꎬ
ＤＴ)、随机森林( ｒａｎｄｏｍ ｆｏｒｅｓｔｓꎬＲＦ)等[１４]ꎮ 传统的 ＭＬ 技
术在处理原始数据方面能力有限ꎬ构建 ＭＬ 系统需要由具
备丰富经验和专业领域知识的工程师设计特征提取器ꎬ将
原始数据转换成合适的特征向量ꎮ 深度学习 ( ｄｅｅｐ
ｌｅａｒｎｉｎｇꎬＤＬ)是机器学习的进一步细分ꎬ主要应用于图像
识别、语音识别和自然语言处理等方面ꎮ ＤＬ 不需手动标
记特征ꎬ通过模拟人脑的统计模型ꎬ根据互联节点层间连
接的权重来处理输入ꎬ使用表征学习方法自动提取所需的

特征ꎬ并对复杂的数据集进行分类[１５]ꎬ大大减少了算法结
构对人力的依赖ꎮ 常用的 ＤＬ 算法包括人工神经网络

( ａｒｔｉｆｉｃｉａｌ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋｓꎬ ＡＮＮ )、 卷 积 神 经 网 络
(ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋｓꎬ ＣＮＮ) 和 递 归 神 经 网 络
(ｒｅｃｕｒｒｅｎｔ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋｓꎬＲＮＮ) [１６]ꎮ
２ ＡＩ 在眼前段疾病中的应用
２.１角膜炎　 角膜混浊是全球第五大致盲原因ꎬ主要由角
膜炎引起[１７]ꎮ 角膜炎临床表现为视物模糊、疼痛、畏光以

及流泪等刺激症状ꎬ眼科检查可见角膜透明度减低、溃疡
等ꎬ严重者可继发角膜穿孔、眼内感染ꎬ甚至失明ꎮ 早期发
现并及时干预可以有效控制疾病的发展ꎬ达到更好的预

后[１８]ꎮ 大量研究利用 ＡＩ 学习角膜图像对角膜炎进行早
期诊断ꎬ取得了较高的灵敏度和特异度[１９－２５]ꎮ

Ｓａｉｎｉ 等[２０]将已确诊为感染性角膜炎患者的病史或实

验室检查结果整合为 ４０ 个输入变量ꎬ用于训练 ３ 层前馈
神经网络ꎬ评估 ＡＮＮ 对感染性角膜炎分类的有效性ꎮ 结
果显示ꎬ该系统对细菌性角膜炎和真菌性角膜炎的特异性
分别为 ７６.４７％和 １００％ꎬ准确性为 ９０.７％ꎬ远远高于人类

专家(６２.８％)ꎮ Ｌｉ 等[２１]采用 ＤｅｎｓｅＮｅｔ１２１、Ｉｎｃｅｐｔｉｏｎ－ｖ３ 和
ＲｅｓＮｅｔ５０ 算法学习裂隙灯照片ꎬ用于区分角膜炎、角膜其
他异常和正常角膜ꎮ 该系统曲线下面积 ( ａｒｅａ ｕｎｄｅｒ
ｃｕｒｖｅꎬＡＵＣ)均大于 ０.９６ꎬ灵敏度和特异度与人类专家相
当ꎬ且在不同类型的数码裂隙灯相机和智能手机拍摄的角
膜图像中都表现良好ꎮ Ｗａｎｇ 等[２２]采用 Ｉｎｃｅｐｔｉｏｎ－ｖ３ 算法

学习 ５６７３ 张裂隙灯下拍摄的角膜照片ꎬ根据既往的临床
资料ꎬ将其分为正常组、细菌性角膜炎组、真菌性角膜炎组
和单纯疱疹病毒基质性角 膜 炎 ( ｈｅｒｐｅｓ ｓｉｍｐｌｅｘ ｖｉｒｕｓ
ｓｔｒｏｍａｌ ｋｅｒａｔｉｔｉｓꎬＨＳＫ)组ꎮ 该系统在独立测试集中显示角

膜全局图像、区域图像和智能手机图像的二次加权 ｋａｐｐａ
(ｑｕａｄｒａｔｉｃ ｗｅｉｇｈｔｅｄ ｋａｐｐａꎬＱＷＫ)分别为 ０.９１３０、０.８８７２ 和
０.５３７９ꎬ相应的 ＡＵＣ 均大于 ０.８５ꎬ提示 ＤＬ 可以准确地对
裂隙灯照片上的角膜进行分类ꎬ基于角膜全局图像训练的

算法具有更好地分类性能ꎬ在处理智能手机照片方面具有
巨大潜力ꎮ Ｌｉｕ 等[２３] 提出了一种全新的基于数据增强和
图像融合的 ＣＮＮ 自动诊断真菌性角膜炎方法ꎮ 在通过基

于子区域对比度拉伸的图像预处理算法ꎬ突出图像中的关
键结构ꎬ滤除无关信息后ꎬ将预处理后的图像与原始图像
进行融合ꎬ形成新的算法框架和数据库ꎮ 最后ꎬ将传统的
ＣＮＮ 集成到新的算法框架中进行实验ꎮ 结果表明ꎬ基于
直方图匹配融合的 ＡｌｅｘＮｅｔ 和 ＶＧＧＮｅｔ 的准确率分别为

９９.９５％和 ９９.８９％ꎬ均高于传统算法ꎬ且降低了计算的复杂
程度ꎮ Ｗｕ 等[２４]对比了基于图像识别的自动菌丝检测方

法与角膜涂片法诊断真菌性角膜炎的准确性ꎬ结果显示菌
丝自动检测技术对图像识别的敏感性为 ８９.２９％ꎬ特异性
为 ９５.６５％ꎬＡＵＣ 为 ０.９４ꎬ其对真菌性角膜炎的严重程度分
级与临床分级的相关系数为 ０.８７ꎬ与传统的人工识别共焦

显微镜角膜图像相比ꎬ该技术可以客观准确地可以对菌丝
密度进行量化和分级ꎬ提示了 ＡＩ 在真菌性角膜炎无创诊
断中的潜在适用性ꎮ Ｌｏｏ 等[２５] 开发了基于区域的卷积神

经网络 ＳＬＩＴ－Ｎｅｔꎬ对裂隙灯摄影图像上感染性角膜炎的
眼部结构和生物标志进行自动分割ꎬ以识别基质浸润、前
房积脓、白细胞边界、角膜水肿、上皮缺损等特征ꎮ 该算法
在各个特征变量的表现均良好ꎬ骰子相似系数 ( ｄｉｃｅ
ｓｉｍｉｌａｒｉｔｙ ｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔꎬＤＳＣ)在 ０.６２ ~ ０.９５ 之间ꎬ提示 ＤＬ 有
望实现对角膜疾病生理和病理学改变的量化ꎮ
２.２圆锥角膜　 圆锥角膜(ｋｅｒａｔｏｃｏｎｕｓꎬＫＣ)是一种常见的
角膜疾病ꎬ主要表现为角膜进行性变薄和突出ꎬ导致近视、
不规则散光ꎬ严重时造成视力损害ꎮ 圆锥角膜早期可以通
过框架眼镜或硬性接触镜进行矫正ꎬ进展期可行交联手术
控制ꎬ晚期则需要角膜移植ꎮ 圆锥角膜是全球角膜移植最

常见的适应证[２６]ꎬ早期识别并干预对预防圆锥角膜的进
展有重大意义ꎮ

Ｓｍａｄｊａ 等[２７]采用 Ｓｃｈｅｉｍｐｆｌｕｇ 分析仪对 ３７２ 眼进行成
像ꎬ使用自动决策树分类对每眼的前后角膜测量的 ５５ 个
参数进行分析ꎬ该系统对圆锥角膜分类的敏感性为 １００％ꎬ
特异性为 ９９. ５％ꎬ对亚临床圆锥角膜分类的敏感性为
９３.６％ꎬ特异性为 ９７.２％ꎬ表现出了较高的性能ꎮ Ｋａｍｉｙａ
等[２８]通过算法分析眼前节光学相干断层扫描仪( ａｎｔｅｒｉｏｒ
ｓｅｇｍｅｎｔ ｏｐｔｉｃａｌ ｃｏｈｅｒｅｎｃｅ ｔｏｍｏｇｒａｐｈｙꎬＡＳ－ＯＣＴ)上获得的
６ 种彩色编码图ꎬ用于区分圆锥角膜和正常角膜ꎮ 在单图
分析中ꎬ后高度图的准确性最高为 ９９.３％ꎬ其它各图的准
确率在 ９７.６％到 ９９.１％范围内ꎮ 针对圆锥角膜严重程度

的分级ꎬ该系统准确性为 ８７. ４％ꎬ后曲率图的准确性为
８６.９％ꎬ其它各图的准确率在 ８２％ 到 ８４. ５％ 之间ꎮ Ｃａｏ
等[２９]使用 ８ 种常用的机器学习算法对 ４９ 只亚临床圆锥

角膜眼和 ３９ 只对照眼的角膜参数进行研究ꎬ并对临床和
人口学参数进行分析ꎬ评估了不同算法对亚临床圆锥角膜
的诊断性能ꎮ 结果表明ꎬＲＦ、ＳＶＭ 和 Ｋ－近邻表现较为优

异ꎬＡＵＣ 最高为 ０.９７(ＲＦ)ꎬ敏感度最高为 ９４％(ＳＶＭ)ꎬ特
异度最高为 ９０％(Ｋ－近邻)ꎮ Ｍａｈｍｏｕｄ 等[３０] 提出了一种

借助二维正侧面眼部图像构建 ３Ｄ 角膜模型ꎬ全自动检测
圆锥角膜的技术ꎮ 结果表明ꎬ该方法对圆锥角膜的诊断准
确率高达 ９７.８％ꎬ与医学专家的人工诊断结果相比有显著
性差异ꎮ 圆锥角膜最初表现为单侧角膜扩张ꎬ５０％的对侧

眼会在未来十几年内逐渐起病[３１]ꎮ Ｋｏｖáｃｓ 等[３２] 比较了
单侧圆锥角膜患者临床正常对侧眼细微形态变化的特点ꎬ
通过描述其角膜地形和断层特征ꎬ评价 ＤＬ 在鉴别健康角

２２７
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膜和正常对侧角膜中的准确性ꎬＡＵＣ 为 ０.９６ꎬ与单一参数
分类器相比ꎬ基于双侧数据训练的自动分类器具有更高的
准确率ꎮ

自 １９９８ 年 Ｓｅｉｌｅｒ 等[３３]首次报道准分子激光角膜原位

磨镶(ｌａｓｉｋｌａｓｅｒ ｉｎ ｓｉｔｕ ｋｅｒａｔｏｍｉｌｅｕｓｉｓꎬＬＡＳＩＫ)术后角膜医源
性扩张的病例以来ꎬ识别角膜医源性扩张的风险一直是屈
光手术前筛查的主要问题ꎮ 尽管其发病率不高ꎬ但是一种

不可逆的并发症ꎬ影响视力预后ꎬ最终可能导致角膜移
植[３４]ꎮ Ｙｏｏ 等[３５]综合大量术前数据ꎬ以 １０５６１ 眼构建了

一个 ＭＬ 模型ꎬ用于预测屈光手术的适用性ꎮ 结果表明ꎬ
其外部验证的准确率为 ９３.４％ꎬＡＵＣ 为 ０.９７ꎬ具有较为准
确的预测性能ꎮ Ｘｉｅ 等[３６] 收集了 １３８５ 例患者的 ６４６５ 张

角膜断层图像ꎬ建立了 Ｐｅｎｔａｃａｍ－ＩｎｃｅｐｔｉｏｎＲｅｓＮｅｔＶ２ 筛查
分类系统(ＰＩＲＳＳ)ꎬ用于筛选屈光手术的潜在对象ꎮ 该模
型在验证数据集上的总体检测准确率为 ９４.７％ꎮ 在独立
的测试数据集上ꎬ识别率为 ９５. ０％ꎬ与资深眼科医生

(９２.８％)相当ꎮ 以上研究提示了 ＡＩ 用于临床屈光手术前
筛查的潜在可能性ꎮ
２.３白内障　 白内障是由于眼内晶状体混浊ꎬ光线无法直
接投射在视网膜上ꎬ可导致视物模糊、视力下降甚至失明ꎮ
据世界卫生组织报告ꎬ全球 ３３％的视力损害和 ５１％的失
明主要原因是白内障[３７]ꎮ 随着人口老龄化的趋势加重ꎬ
白内障的患病率将逐年增加ꎮ 早期诊断和及时治疗对于

提高白内障患者的生活质量并减轻医疗负担至关重要ꎮ
许多研究探讨了 ＡＩ 通过裂隙灯图片和眼底照片实现

对白内障的自动诊断和严重程度分级ꎮ Ｘｕ 等[３８] 通过开

发了一种基于 ＣＮＮ 的集成算法(ＡｌｅｘＮｅｔ 和 ＶｉｓｕａｌＤＮ)ꎬ通
过学习 ８０３０ 张眼底图像ꎬ实现对白内障的诊断和分级ꎬ准
确率达 ８６.２％ꎮ Ｗｕ 等[３９]使用预先训练的 ＲｅｓＮｅｔ 算法ꎬ学
习 ３７６３８ 张正常、白内障患者和白内障术后患者的眼前节
裂隙灯照片ꎮ 该算法在识别正确的捕获模式、晶状体状态
和需治疗病例方面具有良好的诊断性能( ＡＵＣ 都大于

０.９)ꎮ 此外ꎬ作者将 ＡＩ 与远程医疗平台相结合ꎬ提出了一
种基于人工智能的医疗转诊模式ꎬ用于筛查和转诊白内障
患者ꎬ包括家庭自我监测、初级保健和专业医院服务ꎬ提高
了协作效率和医疗资源覆盖率ꎮ

再者ꎬＡＩ 也被广泛用于预测白内障患者术后的屈光
状态和晶状体位置ꎮ Ｄｅｂｅｌｌｅｍａｎｉｅｒｅ 等[４０] 通过 ＸＧ－Ｂｏｏｓｔ
算法学习 ２０２２ 眼的术前临床和生物学信息、植入晶状体
类型和度数以及术后屈光值的内在关系ꎬ并与 ＳＲＫ－Ｔ 公
式和 Ｈａｉｇｉｓ 公式相比较ꎮ 结果显示三者均方根误差分别
为 ０.５３、０.５８ 和 ０.６２ꎬ该算法可以更准确地预测白内障患

者术后屈光状态ꎮ Ｓｒａｍｋａ 等[４１] 从电子病历系统获得
２１９４ 眼的数据集ꎬ采用支持向量机回归模型(ＳＶＭ－ＲＭ)
和多层神经网络集成模型(ＭＬＮＮ－ＥＭ)进行学习ꎬ比较两

模型平均屈光预测误差及其分布ꎬ并与 Ｂａｒｒｅｔｔ Ｕｎｉｖｅｒｓａｌ
Ⅱ ｆｏｒｍｕｌａ 公式比较ꎮ 结果发现ꎬ两种模型在大多数评估
参数上的表现都很好ꎬ两者之间没有明显差异ꎮ 在
±０.５０Ｄ屈光误差范围内ꎬＳＶＭ－ＲＭ 和 ＭＬＮＮ－ＥＭ 均略优

于 Ｂａｒｒｅｔｔ Ｕｎｉｖｅｒｓａｌ Ⅱ公式ꎬ表明 ＡＩ 在改善临床白内障屈
光效果方面具有很大的潜力ꎮ Ｌｉ 等[４２]构建了由 ８４７ 例患
者的 ４１３７ 个样本组成的数据集ꎬ利用梯度增强决策树算

法ꎬ预测白内障术后人工晶状体的位置ꎬ并与 Ｈａｉｇｉｓ、
Ｈｏｆｆｅｒ Ｑ、Ｈｏｌｌａｄａｙ １、Ｏｌｓｅｎ 和 ＳＲＫ / Ｔ 公式相比ꎬ平均预测
误差为 ０.１０６±０.０９８Ｄꎬ显著低于其他五个公式(Ｐ<０.０１)ꎮ

此外ꎬＡＩ 在白内障手术视频的评估中也有着较为普

遍的应用ꎮ Ｙｕ 等[４３]将白内障手术视频分成侧切口、主切
口、撕囊、水分离、超声乳化、皮质吸除、ＩＯＬ 植入、吸除黏
弹剂、水密切口、缝合等 １０ 个阶段ꎬ评估不同算法对视频

相位自动识别的能力ꎮ 结果发现ꎬ五种算法准确率为
９１.５％ ~９５.９％ꎬ特异性为 ８７.７％ ~ ９９.９％ꎬＡＵＣ 为 ０.７１２ ~
０.７７３ꎬ利用 ＤＬ 技术对视频图像进行时间序列建模ꎬ有助
于白内障手术过程中相位的自动检测ꎮ Ｍｏｒｉｔａ 等[４４] 提出

了一种实时量化手术技术的方法ꎬ通过卷积神经网络
ＩｎｃｅｐｔｉｏｎＶ３ 模 型 自 动 识 别 连 续 环 形 撕 囊 ( ｃｏｎｔｉｎｕｏｕｓ
ｃｕｒｖｉｌｉｎｅａｒ ｃａｐｓｕｌｏｒｒｈｅｘｉｓꎬＣＣＣ)和娩核ꎬ通过致密块构建的

分割神经网络 ｓｃＳＥ－ＦＣ－ＤｅｎｓｅＮｅｔ 在 ＣＣＣ 期检测角膜区
域ꎬ切口位置和撕囊镊的尖端ꎬ检测手术问题的发生ꎬＡＵＣ
为 ０.９７ꎬ对角膜、钳尖和切口部位的检出率分别为 ９９.７％、
８６.９％和 ９４.９％ꎮ 该方法有望成为实现外科技术水平标准
化的基本技术之一ꎮ
２.４青光眼　 青光眼是一组以视乳头萎缩及凹陷、视野缺
损及视力下降为共同特征的疾病ꎬ病理性眼压增高、视神
经供血不足是其原发危险因素[４５]ꎮ 根据世界卫生组织的

报告ꎬ青光眼是全世界致盲的第二大原因ꎬ也是不可逆盲
的首要原因[４６]ꎮ 以前房角狭窄为主要特征的原发性闭角

型青光眼(ｐｒｉｍａｒｙ ａｎｇｌｅ－ｃｌｏｓｕｒｅ ｇｌａｕｃｏｍａꎬＰＡＣＧ)是亚洲
青光眼的主要类型[４７]ꎮ 及时诊断 ＰＡＣＧ 对早期治疗和视

力保护具有重要意义ꎮ 以往 ＡＩ 在青光眼的应用主要集中
在青光眼辅助诊断图像ꎬ如眼底照相、视野、眼底 ＯＣＴ 等ꎮ
最近的研究表明ꎬ将 ＡＩ 技术应用于 ＡＳ－ＯＣＴ 及 ＵＢＭ 图像
的识别分割和预测ꎬ同样具有良好的诊断性能ꎮ

Ｘｕ 等[４８]开发并测试了基于 ３３９６ 张 ＡＳ－ＯＣＴ 图像自
动分析的分类器ꎬ用于检测前房角是否关闭ꎮ 其中
ＲｅｓＮｅｔ－１８ 分类器在交叉验证数据集上的 ＡＵＣ 为 ０.９３３ꎬ
在测试数据集上的 ＡＵＣ 为 ０. ９２８ꎬ取得了优异的结果ꎮ
Ｎｉｗａｓ 等[４９]提出了一种基于 ＡＳ－ＯＣＴ 图像对 ＰＡＣＧ 不同
机制进行全自动分类的方法ꎮ 采用复合图像变换ꎬ直接从

原始 ＡＳ－ＯＣＴ 图像中提取一组完整的形态学特征ꎬ从中选
取一组冗余度最小的信息性特征ꎬ并将其输入到贝叶斯分
类器ꎬ准确度达 ８９.２％ꎮ Ｌｉ 等[５０] 将 ＩｎｃｅｐｔｉｏｎＶ３ 网络和迁

移学习技术先后应用于 ＵＢＭ 和 ＡＳ－ＯＣＴ 图像的学习ꎬ用
于评估前房角的开合情况ꎮ ＩｎｃｅｐｔｉｏｎＶ３ 网络由 Ｓｚｅｇｅｄｙ
等[５１]于 ２０１５ 年提出ꎬ其在卷积算子和参数正则两方面对

以往用于计算机视觉任务的主流 ＶＧＧ[５２] 网络做出改进ꎬ
在降低模型复杂度的同时ꎬ也获得了性能的提升ꎮ 以
ＵＢＭ 图像为数据集系统的分类准确率可达 ９７.２％ꎬＡＵＣ
为 ０.９８８ꎮ 以前节 ＯＣＴ 为数据集的系统区分开角型、闭角
型青光眼的敏感性达 ９８.９％ꎬ特异性达 ９９.５％ꎬ实现了对

前房角的高精度分类ꎮ 以上研究均体现了 ＡＩ 在前房角闭
合的自动检测及机制中的潜力ꎮ
３不足和展望

以上的研究表明ꎬＡＩ 在眼前段疾病的诊治方面具有
较强的预测能力ꎬ但其在临床应用中也存在着局限性:

３２７
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(１)黑盒性质使 ＡＩ 在医学中的应用易受到质疑ꎮ ＡＩ 模型
关注输入输出之间的相关性ꎬ但无法定量解释该模型的推
理过程ꎬ在出现一些离群值时无法判断是 ＡＩ 的准确预测ꎬ
还是其错误评估了混杂因素ꎮ 因此ꎬ需要一些可解释的算
法模型ꎬ帮助人们理解其中的处理过程ꎬ从而更好地进行
临床决策ꎮ (２)理想情况下ꎬＡＩ 模型应该在不同条件下不
同患者队列的较大数据集中进行验证ꎮ 目前多数研究的
算法数据集来自从同质人群中收集的小样本ꎮ 当在现实
环境中进行测试时ꎬ患者的异质性可能导致 ＡＩ 算法的准
确性降低ꎮ 因此ꎬ需要建立包含不同种族不同地区人群的
公共数据集ꎮ (３)日常眼科诊疗过程中产生了大量的数
据ꎬ但在将其纳入可用的数据集之前ꎬ需要专业人员来完
成标签、注释、分割和质量监督ꎬ比较耗费时间和人力成
本ꎮ 因此ꎬ需要开发能够用较少数据进行学习的算法ꎮ 此
外ꎬ目前的研究倾向于根据检查图片局限性地识别单一的
眼病ꎬ已有研究表明通过 ＳＶＭ 算法ꎬ白内障和角膜老年环
可以同时在一张裂隙灯图像中检测出ꎬ这种多任务 ＡＩ 系
统的效率和适用性要高于传统的二进制分类模型ꎬ也是该
领域的未来发展方向[５３]ꎮ

综上所述ꎬ现有的研究显示 ＡＩ 在眼前段疾病的诊治
中有着巨大的应用潜力ꎬ但也存在着黑箱过程难以解释、
缺少公共数据集、算法标注过于复杂等问题ꎬ未来可能会
推出更易于理解、简化、多任务的算法模型ꎬ同时完成多种
疾病的诊断分级任务ꎬ更好地服务于临床诊疗ꎮ
参考文献

１ Ｅｓｔｅｖａ Ａꎬ Ｋｕｐｒｅｌ Ｂꎬ Ｎｏｖｏａ ＲＡꎬ ｅｔ ａｌ. Ｄｅｒｍａｔｏｌｏｇｉｓｔ － ｌｅｖｅｌ
ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｏｆ ｓｋｉｎ ｃａｎｃｅｒ ｗｉｔｈ ｄｅｅｐ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋｓ. Ｎａｔｕｒｅ ２０１７ꎻ５４２
(７６３９):１１５－１１８
２ Ｄｅｙ Ｄꎬ Ｓｌｏｍｋａ ＰＪꎬ Ｌｅｅｓｏｎ Ｐꎬ ｅｔ ａｌ. Ａｒｔｉｆｉｃｉａｌ ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ ｉｎ
ｃａｒｄｉｏｖａｓｃｕｌａｒ ｉｍａｇｉｎｇ: ＪＡＣＣ ｓｔａｔｅ － ｏｆ － ｔｈｅ － ａｒｔ ｒｅｖｉｅｗ. Ｊ Ａｍ Ｃｏｌｌ
Ｃａｒｄｉｏｌ ２０１９ꎻ７３(１１):１３１７－１３３５
３ Ｌａｋｈａｎｉ Ｐꎬ Ｓｕｎｄａｒａｍ Ｂ. Ｄｅｅｐ ｌｅａｒｎｉｎｇ ａｔ ｃｈｅｓｔ ｒａｄｉｏｇｒａｐｈｙ:
ａｕｔｏｍａｔｅｄ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｏｆ ｐｕｌｍｏｎａｒｙ ｔｕｂｅｒｃｕｌｏｓｉｓ ｂｙ ｕｓｉｎｇ ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ
ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋｓ. Ｒａｄｉｏｌｏｇｙ ２０１７ꎻ２８４(２):５７４－５８２
４ Ｈｏｓｎｙ Ａꎬ Ｐａｒｍａｒ Ｃꎬ Ｑｕａｃｋｅｎｂｕｓｈ Ｊꎬ ｅｔ ａｌ. Ａｒｔｉｆｉｃｉａｌ ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ ｉｎ
ｒａｄｉｏｌｏｇｙ. Ｎａｔ Ｒｅｖ Ｃａｎｃｅｒ ２０１８ꎻ１８(８):５００－５１０
５ Ｔｈｏｍｐｓｏｎ ＲＦꎬ Ｖａｌｄｅｓ Ｇꎬ Ｆｕｌｌｅｒ ＣＤꎬ ｅｔ ａｌ. Ａｒｔｉｆｉｃｉａｌ ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ ｉｎ
ｒａｄｉａｔｉｏｎ ｏｎｃｏｌｏｇｙ ｉｍａｇｉｎｇ. Ｉｎｔ Ｊ Ｒａｄｉａｔ Ｏｎｃｏｌ ２０１８ꎻ１０２(４):１１５９－１１６１
６ Ｇａｒｇｅｙａ Ｒꎬ Ｌｅｎｇ Ｔ. Ａｕｔｏｍａｔｅｄ ｉｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｏｆ ｄｉａｂｅｔｉｃ ｒｅｔｉｎｏｐａｔｈｙ
ｕｓｉｎｇ ｄｅｅｐ ｌｅａｒｎｉｎｇ. Ｏｐｈｔｈａｌｍｏｌｏｇｙ ２０１７ꎻ１２４(７):９６２－９６９
７ Ｂｕｒｌｉｎａ ＰＭꎬ Ｊｏｓｈｉ Ｎꎬ Ｐｅｋａｌａ Ｍꎬ ｅｔ ａｌ. Ａｕｔｏｍａｔｅｄ ｇｒａｄｉｎｇ ｏｆ ａｇｅ －
ｒｅｌａｔｅｄ ｍａｃｕｌａｒ ｄｅｇｅｎｅｒａｔｉｏｎ ｆｒｏｍ ｃｏｌｏｒ ｆｕｎｄｕｓ ｉｍａｇｅｓ ｕｓｉｎｇ ｄｅｅｐ
ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋｓ. ＪＡＭＡ Ｏｐｈｔｈａｌｍｏｌ ２０１７ꎻ １３５ ( １１ ):
１１７０－１１７６
８ Ａｑｕｉｎｏ Ａꎬ Ｇｅｇｕｎｄｅｚ －Ａｒｉａｓ ＭＥꎬ Ｍａｒｉｎ Ｄ. Ｄｅｔｅｃｔｉｎｇ ｔｈｅ ｏｐｔｉｃ ｄｉｓｃ
ｂｏｕｎｄａｒｙ ｉｎ ｄｉｇｉｔａｌ ｆｕｎｄｕｓ ｉｍａｇｅｓ ｕｓｉｎｇ ｍｏｒｐｈｏｌｏｇｉｃａｌꎬ ｅｄｇｅ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎꎬ
ａｎｄ ｆｅａｔｕｒｅ ｅｘｔｒａｃｔｉｏｎ ｔｅｃｈｎｉｑｕｅｓ. ＩＥＥＥ Ｔｒａｎｓ Ｍｅｄ Ｉｍａｇｉｎｇ ２０１０ꎻ２９
(１１):１８６０－１８６９
９ Ｂｏｌóｎ－Ｃａｎｅｄｏ Ｖꎬ Ａｔａｅｒ－Ｃａｎｓｉｚｏｇｌｕ Ｅꎬ Ｅｒｄｏｇｍｕｓ Ｄꎬ ｅｔ ａｌ. Ｄｅａｌｉｎｇ
ｗｉｔｈ ｉｎｔｅｒ － ｅｘｐｅｒｔ ｖａｒｉａｂｉｌｉｔｙ ｉｎ ｒｅｔｉｎｏｐａｔｈｙ ｏｆ ｐｒｅｍａｔｕｒｉｔｙ: ａ ｍａｃｈｉｎｅ
ｌｅａｒｎｉｎｇ ａｐｐｒｏａｃｈ. Ｃｏｍｐｕｔ Ｍｅｔｈｏｄｓ Ｐｒｏｇｒａｍｓ Ｂｉｏｍｅｄ ２０１５ꎻ１２２ ( １):
１－１５
１０ ＭｃＣａｒｔｈｙ Ｊꎬ Ｍｉｎｓｋｙ ＭＬꎬ Ｒｏｃｈｅｓｔｅｒ Ｎꎬ ｅｔ ａｌ. Ａ ｐｒｏｐｏｓａｌ ｆｏｒ ｔｈｅ
Ｄａｒｔｍｏｕｔｈ ｓｕｍｍｅｒ ｒｅｓｅａｒｃｈ ｐｒｏｊｅｃｔ ｏｎ ａｒｔｉｆｉｃｉａｌ ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ. ＡＩ Ｍａｇ Ａｒｔｉｆ
Ｉｎｔｅｌｌ ２００６ꎻ２７(４):１２－１４

１１ Ｙｕ ＫＨꎬ Ｂｅａｍ ＡＬꎬ Ｋｏｈａｎｅ ＩＳ. Ａｒｔｉｆｉｃｉａｌ ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ ｉｎ ｈｅａｌｔｈｃａｒｅ.
Ｎａｔ Ｂｉｏｍｅｄ Ｅｎｇ ２０１８ꎻ２(１０):７１９－７３１
１２ Ｏｂｅｒｍｅｙｅｒ Ｚꎬ Ｅｍａｎｕｅｌ ＥＪ. Ｐｒｅｄｉｃｔｉｎｇ ｔｈｅ ｆｕｔｕｒｅ － ｂｉｇ ｄａｔａꎬ ｍａｃｈｉｎｅ
ｌｅａｒｎｉｎｇꎬ ａｎｄ ｃｌｉｎｉｃａｌ ｍｅｄｉｃｉｎｅ. Ｎ Ｅｎｇｌ Ｊ Ｍｅｄ ２０１６ꎻ ３７５ ( １３ ):
１２１６－１２１９
１３ Ｓａｍｕｅｌ ＡＬ. Ｓｏｍｅ ｓｔｕｄｉｅｓ ｉｎ ｍａｃｈｉｎｅ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｕｓｉｎｇ ｔｈｅ ｇａｍｅ ｏｆ
ｃｈｅｃｋｅｒｓ. ＩＢＭ Ｊ Ｒｅｓ Ｄｅｖ １９５９ꎻ３(３):２１０－２２９
１４ Ｊｏｒｄａｎ ＭＩꎬ Ｍｉｔｃｈｅｌｌ ＴＭ. Ｍａｃｈｉｎｅ ｌｅａｒｎｉｎｇ: ｔｒｅｎｄｓꎬ ｐｅｒｓｐｅｃｔｉｖｅｓꎬ ａｎｄ
ｐｒｏｓｐｅｃｔｓ. Ｓｃｉｅｎｃｅ ２０１５ꎻ３４９(６２４５):２５５－２６０
１５ Ｓｃｈｍｉｄｈｕｂｅｒ Ｊ. Ｄｅｅｐ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｉｎ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋｓ: ａｎ ｏｖｅｒｖｉｅｗ. Ｎｅｕｒａｌ
Ｎｅｔｗ ２０１５ꎻ６１:８５－１１７
１６ ＬｅＣｕｎ Ｙꎬ Ｂｅｎｇｉｏ Ｙꎬ Ｈｉｎｔｏｎ Ｇ. Ｄｅｅｐ ｌｅａｒｎｉｎｇ. Ｎａｔｕｒｅ ２０１５ꎻ５２１
(７５５３):４３６－４４４
１７ Ｆｌａｘｍａｎ ＳＲꎬ Ｂｏｕｒｎｅ ＲＲＡꎬ Ｒｅｓｎｉｋｏｆｆ Ｓꎬ ｅｔ ａｌ. Ｇｌｏｂａｌ ｃａｕｓｅｓ ｏｆ
ｂｌｉｎｄｎｅｓｓ ａｎｄ ｄｉｓｔａｎｃｅ ｖｉｓｉｏｎ ｉｍｐａｉｒｍｅｎｔ １９９０－２０２０:ａ ｓｙｓｔｅｍａｔｉｃ ｒｅｖｉｅｗ
ａｎｄ ｍｅｔａ－ａｎａｌｙｓｉｓ. Ｌａｎｃｅｔ Ｇｌｏｂ Ｈｅａｌｔｈ ２０１７ꎻ５(１２):ｅ１２２１－ｅ１２３４
１８ Ａｕｓｔｉｎ Ａꎬ Ｌｉｅｔｍａｎ Ｔꎬ Ｒｏｓｅ － Ｎｕｓｓｂａｕｍｅｒ Ｊ. Ｕｐｄａｔｅ ｏｎ ｔｈｅ
ｍａｎａｇｅｍｅｎｔ ｏｆ ｉｎｆｅｃｔｉｏｕｓ ｋｅｒａｔｉｔｉｓ. Ｏｐｈｔｈａｌｍｏｌｏｇｙ ２０１７ꎻ １２４ ( １１ ):
１６７８－１６８９
１９ Ｋｕｏ ＭＴꎬ Ｈｓｕ ＢＷＹꎬ Ｙｉｎ ＹＫꎬ ｅｔ ａｌ. Ａ ｄｅｅｐ ｌｅａｒｎｉｎｇ ａｐｐｒｏａｃｈ ｉｎ
ｄｉａｇｎｏｓｉｎｇ ｆｕｎｇａｌ ｋｅｒａｔｉｔｉｓ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｃｏｒｎｅａｌ ｐｈｏｔｏｇｒａｐｈｓ. Ｓｃｉ Ｒｅｐ ２０２０ꎻ１０
(１):１４４２４
２０ Ｓａｉｎｉ ＪＳꎬ Ｊａｉｎ ＡＫꎬ Ｋｕｍａｒ Ｓꎬ ｅｔ ａｌ. Ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ ａｐｐｒｏａｃｈ ｔｏ
ｃｌａｓｓｉｆｙ ｉｎｆｅｃｔｉｖｅ ｋｅｒａｔｉｔｉｓ. Ｃｕｒｒ Ｅｙｅ Ｒｅｓ ２００３ꎻ２７(２):１１１－１１６
２１ Ｌｉ ＺＷꎬ Ｊｉａｎｇ ＪＷꎬ Ｃｈｅｎ Ｋꎬ ｅｔ ａｌ. Ｐｒｅｖｅｎｔｉｎｇ ｃｏｒｎｅａｌ ｂｌｉｎｄｎｅｓｓ ｃａｕｓｅｄ
ｂｙ ｋｅｒａｔｉｔｉｓ ｕｓｉｎｇ ａｒｔｉｆｉｃｉａｌ ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ. Ｎａｔ Ｃｏｍｍｕｎ ２０２１ꎻ１２(１):３７３８
２２ Ｗａｎｇ Ｌꎬ Ｃｈｅｎ Ｋꎬ Ｗｅｎ Ｈꎬ ｅｔ ａｌ. Ｆｅａｓｉｂｉｌｉｔｙ ａｓｓｅｓｓｍｅｎｔ ｏｆ ｉｎｆｅｃｔｉｏｕｓ
ｋｅｒａｔｉｔｉｓ ｄｅｐｉｃｔｅｄ ｏｎ ｓｌｉｔ － ｌａｍｐ ａｎｄ ｓｍａｒｔｐｈｏｎｅ ｐｈｏｔｏｇｒａｐｈｓ ｕｓｉｎｇ ｄｅｅｐ
ｌｅａｒｎｉｎｇ. Ｉｎｔ Ｊ Ｍｅｄ Ｉｎｆｏｒｍ ２０２１ꎻ１５５:１０４５８３
２３ Ｌｉｕ Ｚꎬ Ｃａｏ ＹＫꎬ Ｌｉ ＹＪꎬ ｅｔ ａｌ. Ａｕｔｏｍａｔｉｃ ｄｉａｇｎｏｓｉｓ ｏｆ ｆｕｎｇａｌ ｋｅｒａｔｉｔｉｓ
ｕｓｉｎｇ ｄａｔａ ａｕｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ ａｎｄ ｉｍａｇｅ ｆｕｓｉｏｎ ｗｉｔｈ ｄｅｅｐ ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ ｎｅｕｒａｌ
ｎｅｔｗｏｒｋ. Ｃｏｍｐｕｔ Ｍｅｔｈｏｄｓ Ｐｒｏｇｒａｍｓ Ｂｉｏｍｅｄ ２０２０ꎻ１８７:１０５０１９
２４ Ｗｕ ＸＬꎬ Ｔａｏ Ｙꎬ Ｑｉｕ ＱＣꎬ ｅｔ ａｌ. Ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎ ｏｆ ｉｍａｇｅ ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ－
ｂａｓｅｄ ａｕｔｏｍａｔｉｃ ｈｙｐｈａｅ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｉｎ ｆｕｎｇａｌ ｋｅｒａｔｉｔｉｓ. Ａｕｓｔｒａｌａｓ Ｐｈｙｓ Ｅｎｇ
Ｓｃｉ Ｍｅｄ ２０１８ꎻ４１(１):９５－１０３
２５ Ｌｏｏ Ｊꎬ Ｋｒｉｅｇｅｌ ＭＦꎬ Ｔｕｏｈｙ ＭＭꎬ ｅｔ ａｌ. Ｏｐｅｎ － Ｓｏｕｒｃｅ Ａｕｔｏｍａｔｉｃ
Ｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ ｏｆ Ｏｃｕｌａｒ Ｓｔｒｕｃｔｕｒｅｓ ａｎｄ Ｂｉｏｍａｒｋｅｒｓ ｏｆ Ｍｉｃｒｏｂｉａｌ Ｋｅｒａｔｉｔｉｓ
ｏｎ Ｓｌｉｔ－Ｌａｍｐ Ｐｈｏｔｏｇｒａｐｈｙ Ｉｍａｇｅｓ Ｕｓｉｎｇ Ｄｅｅｐ Ｌｅａｒｎｉｎｇ. ＩＥＥＥ Ｊ Ｂｉｏｍｅｄ
Ｈｅａｌｔｈ Ｉｎｆｏｒｍ ２０２１ꎻ２５(１):８８－９９
２６ Ｔｏｂｉａｓ Ｒꎬ Ｂａｒｔｚ － Ｓｃｈｍｉｄｔ ＫＵꎬ Ｄａｎｉｅｌ Ｒꎬ ｅｔ ａｌ. Ｔｒｅｎｄｓ ｉｎ ｃｏｒｎｅａｌ
ｔｒａｎｓｐｌａｎｔａｔｉｏｎ ａｔ ｔｈｅ Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙ Ｅｙｅ Ｈｏｓｐｉｔａｌ ｉｎ Ｔüｂｉｎｇｅｎꎬ Ｇｅｒｍａｎｙ ｏｖｅｒ
ｔｈｅ ｌａｓｔ １２ ｙｅａｒｓ: ２００４ －２０１５. ＰＬｏＳ Ｏｎｅ ２０１８ꎻ１３(６):ｅ０１９８７９３
２７ Ｓｍａｄｊａ Ｄꎬ Ｔｏｕｂｏｕｌ Ｄꎬ Ｃｏｈｅｎ Ａꎬ ｅｔ ａｌ. Ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｏｆ ｓｕｂｃｌｉｎｉｃａｌ
ｋｅｒａｔｏｃｏｎｕｓ ｕｓｉｎｇ ａｎ ａｕｔｏｍａｔｅｄ ｄｅｃｉｓｉｏｎ ｔｒｅｅ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ. Ａｍ Ｊ
Ｏｐｈｔｈａｌｍｏｌ ２０１３ꎻ１５６(２):２３７－２４６
２８ 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 Ｏｐｅｎ ２０１９ꎻ９
(９):ｅ０３１３１３
２９ Ｃａｏ Ｋꎬ Ｖｅｒｓｐｏｏｒ Ｋꎬ Ｓａｈｅｂｊａｄａ Ｓꎬ ｅｔ ａｌ. Ｅｖａｌｕａｔｉｎｇ ｔｈｅ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ
ｏｆ ｖａｒｉｏｕｓ ｍａｃｈｉｎｅ ｌｅａｒｎｉｎｇ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ ｔｏ ｄｅｔｅｃｔ ｓｕｂｃｌｉｎｉｃａｌ ｋｅｒａｔｏｃｏｎｕｓ.
Ｔｒａｎｓｌ Ｖｉｓ Ｓｃｉ Ｔｅｃｈｎｏｌ ２０２０ꎻ９(２):２４
３０ Ｍａｈｍｏｕｄ ＨＡＨꎬ Ｍｅｎｇａｓｈ ＨＡ. Ａｕｔｏｍａｔｅｄ ｋｅｒａｔｏｃｏｎｕｓ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｂｙ
３Ｄ ｃｏｒｎｅａｌ ｉｍａｇｅｓ ｒｅｃｏｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎ. Ｓｅｎｓｏｒｓ (Ｂａｓｅｌ) ２０２１ꎻ２１(７):２３２６
３１ Ｈｏｌｌａｎｄ ＤＲꎬ Ｍａｅｄａ Ｎꎬ Ｈａｎｎｕｓｈ ＳＢꎬ ｅｔ ａｌ. Ｕｎｉｌａｔｅｒａｌ ｋｅｒａｔｏｃｏｎｕｓ.
Ｉｎｃｉｄｅｎｃｅ ａｎｄ ｑｕａｎｔｉｔａｔｉｖｅ ｔｏｐｏｇｒａｐｈｉｃ ａｎａｌｙｓｉｓ. Ｏｐｈｔｈａｌｍｏｌｏｇｙ １９９７ꎻ１０４
(９):１４０９－１４１３
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３２ Ｋｏｖáｃｓ Ｉꎬ Ｍｉｈáｌｔｚ Ｋꎬ Ｋｒáｎｉｔｚ Ｋꎬ ｅｔ ａｌ. Ａｃｃｕｒａｃｙ ｏｆ ｍａｃｈｉｎｅ ｌｅａｒｎｉｎｇ
ｃｌａｓｓｉｆｉｅｒｓ ｕｓｉｎｇ ｂｉｌａｔｅｒａｌ ｄａｔａ ｆｒｏｍ ａ Ｓｃｈｅｉｍｐｆｌｕｇ ｃａｍｅｒａ ｆｏｒ ｉｄｅｎｔｉｆｙｉｎｇ
ｅｙｅｓ ｗｉｔｈ ｐｒｅｃｌｉｎｉｃａｌ ｓｉｇｎｓ ｏｆ ｋｅｒａｔｏｃｏｎｕｓ. Ｊ Ｃａｔａｒａｃｔ Ｒｅｆｒａｃｔ Ｓｕｒｇ ２０１６ꎻ
４２(２):２７５－２８３
３３ Ｓｅｉｌｅｒ Ｔꎬ Ｑｕｕｒｋｅ ＡＷ. Ｉａｔｒｏｇｅｎｉｃ ｋｅｒａｔｅｃｔａｓｉａ ａｆｔｅｒ ＬＡＳＩＫ ｉｎ ａ ｃａｓｅ ｏｆ
ｆｏｒｍｅ ｆｒｕｓｔｅ ｋｅｒａｔｏｃｏｎｕｓ. Ｊ Ｃａｔａｒａｃｔ Ｒｅｆｒａｃｔ Ｓｕｒｇ １９９８ꎻ ２４ ( ７ ):
１００７－１００９
３４ Ｒａｎｄｌｅｍａｎ ＪＢꎬ Ｒｕｓｓｅｌｌ Ｂꎬ Ｗａｒｄ ＭＡꎬ ｅｔ ａｌ. Ｒｉｓｋ ｆａｃｔｏｒｓ ａｎｄ
ｐｒｏｇｎｏｓｉｓ ｆｏｒ ｃｏｒｎｅａｌ ｅｃｔａｓｉａ ａｆｔｅｒ ＬＡＳＩＫ. Ｏｐｈｔｈａｌｍｏｌｏｇｙ ２００３ꎻ１１０(２):
２６７－２７５
３５ Ｙｏｏ ＴＫꎬ Ｒｙｕ ＩＨꎬ Ｌｅｅ Ｇꎬ ｅｔ ａｌ. Ａｄｏｐｔｉｎｇ ｍａｃｈｉｎｅ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｔｏ
ａｕｔｏｍａｔｉｃａｌｌｙ ｉｄｅｎｔｉｆｙ ｃａｎｄｉｄａｔｅ ｐａｔｉｅｎｔｓ ｆｏｒ ｃｏｒｎｅａｌ ｒｅｆｒａｃｔｉｖｅ ｓｕｒｇｅｒｙ.
ＮＰＪ Ｄｉｇｉｔ Ｍｅｄ ２０１９ꎻ２:５９
３６ Ｘｉｅ Ｙꎬ Ｚｈａｏ Ｌꎬ Ｙａｎｇ Ｘꎬ ｅｔ ａｌ. Ｓｃｒｅｅｎｉｎｇ ｃａｎｄｉｄａｔｅｓ ｆｏｒ ｒｅｆｒａｃｔｉｖｅ
ｓｕｒｇｅｒｙ ｗｉｔｈ ｃｏｒｎｅａｌ ｔｏｍｏｇｒａｐｈｉｃ－ｂａｓｅｄ ｄｅｅｐ ｌｅａｒｎｉｎｇ. ＪＡＭＡ Ｏｐｈｔｈａｌｍｏｌ
２０２０ꎻ１３８(５):５１９
３７ Ｐａｓｃｏｌｉｎｉ Ｄꎬ Ｍａｒｉｏｔｔｉ ＳＰ. Ｇｌｏｂａｌ ｅｓｔｉｍａｔｅｓ ｏｆ ｖｉｓｕａｌ ｉｍｐａｉｒｍｅｎｔ:
２０１０. Ｂｒ Ｊ Ｏｐｈｔｈａｌｍｏｌ ２０１２ꎻ９６(５):６１４－６１８
３８ Ｘｕ Ｘꎬ ＺｈａｎｇＬꎬ Ｌｉ Ｊꎬ ｅｔ ａｌ. Ａ ｈｙｂｒｉｄ ｇｌｏｂａｌ－ｌｏｃａｌ ｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎ ＣＮＮ
ｍｏｄｅｌ ｆｏｒ ａｕｔｏｍａｔｉｃ ｃａｔａｒａｃｔ ｇｒａｄｉｎｇ. ＩＥＥＥ Ｊ Ｂｉｏｍｅｄ Ｈｅａｌｔｈ ２０２０ꎻ２４
(２): ５５６－５６７
３９ Ｗｕ ＸＨꎬ Ｈｕａｎｇ ＹＬꎬ Ｌｉｕ ＺＺꎬ ｅｔ ａｌ. Ｕｎｉｖｅｒｓａｌ ａｒｔｉｆｉｃｉａｌ ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ
ｐｌａｔｆｏｒｍ ｆｏｒ ｃｏｌｌａｂｏｒａｔｉｖｅ ｍａｎａｇｅｍｅｎｔ ｏｆ ｃａｔａｒａｃｔｓ. Ｂｒ Ｊ Ｏｐｈｔｈａｌｍｏｌ
２０１９ꎻ１０３(１１):１５５３－１５６０
４０ Ｄｅｂｅｌｌｅｍａｎｉｅｒｅ Ｇꎬ Ｄｕｂｏｉｓ Ｍꎬ Ｇａｔｉｎｅｌ Ｄ. Ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｏｆ ｐｏｓｔｏｐｅｒａｔｉｖｅ
ｓｐｈｅｒｉｃａｌ ｅｑｕｉｖａｌｅｎｔ ａｆｔｅｒ ｃａｔａｒａｃｔ ｓｕｒｇｅｒｙ ｕｓｉｎｇ ａ ｍａｃｈｉｎｅ ｌｅａｒｎｉｎｇ
ａｐｐｒｏａｃｈ. Ａｃｔａ Ｏｐｈｔｈａｌｍｏｌ ２０１８ꎻ９６:３２
４１ Ｓｒａｍｋａ Ｍꎬ Ｓｌｏｖａｋ Ｍꎬ Ｔｕｃｋｏｖａ Ｊꎬ ｅｔ ａｌ. Ｉｍｐｒｏｖｉｎｇ ｃｌｉｎｉｃａｌ ｒｅｆｒａｃｔｉｖｅ
ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｃａｔａｒａｃｔ ｓｕｒｇｅｒｙ ｂｙ ｍａｃｈｉｎｅ ｌｅａｒｎｉｎｇ. Ｐｅｅｒ Ｊ ２０１９ꎻ７:ｅ７２０２
４２ Ｌｉ ＴＹꎬ Ｙａｎｇ Ｋꎬ Ｓｔｅｉｎ ＪＤꎬ ｅｔ ａｌ. Ｇｒａｄｉｅｎｔ ｂｏｏｓｔｉｎｇ ｄｅｃｉｓｉｏｎ ｔｒｅｅ
ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｆｏｒ ｔｈｅ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｏｆ ｐｏｓｔｏｐｅｒａｔｉｖｅ ｉｎｔｒａｏｃｕｌａｒ ｌｅｎｓ ｐｏｓｉｔｉｏｎ ｉｎ
ｃａｔａｒａｃｔ ｓｕｒｇｅｒｙ. Ｔｒａｎｓｌ Ｖｉｓ Ｓｃｉ Ｔｅｃｈｎｏｌ ２０２０ꎻ９(１３):３８

４３ Ｙｕ Ｆꎬ Ｓｉｌｖａ Ｃｒｏｓｏ Ｇꎬ Ｋｉｍ ＴＳꎬ ｅｔ ａｌ. Ａｓｓｅｓｓｍｅｎｔ ｏｆ ａｕｔｏｍａｔｅｄ
ｉｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｏｆ ｐｈａｓｅｓ ｉｎ ｖｉｄｅｏｓ ｏｆ ｃａｔａｒａｃｔ ｓｕｒｇｅｒｙ ｕｓｉｎｇ ｍａｃｈｉｎｅ
ｌｅａｒｎｉｎｇ ａｎｄ ｄｅｅｐ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｔｅｃｈｎｉｑｕｅｓ. ＪＡＭＡ Ｎｅｔｗ Ｏｐｅｎ ２０１９ꎻ ２
(４):ｅ１９１８６０
４４ Ｍｏｒｉｔａ Ｓꎬ Ｔａｂｕｃｈｉ Ｈꎬ Ｍａｓｕｍｏｔｏ Ｈꎬ ｅｔ ａｌ. Ｒｅａｌ－ｔｉｍｅ ｓｕｒｇｉｃａｌ ｐｒｏｂｌｅｍ
ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ａｎｄ ｉｎｓｔｒｕｍｅｎｔ ｔｒａｃｋｉｎｇ ｉｎ ｃａｔａｒａｃｔ ｓｕｒｇｅｒｙ. Ｊ Ｃｌｉｎ Ｍｅｄ ２０２０ꎻ９
(１２):３８９６
４５ Ｗｅｉｎｒｅｂ ＲＮꎬ Ａｕｎｇ Ｔꎬ Ｍｅｄｅｉｒｏｓ ＦＡ. Ｔｈｅ ｐａｔｈｏｐｈｙｓｉｏｌｏｇｙ ａｎｄ
ｔｒｅａｔｍｅｎｔ ｏｆ ｇｌａｕｃｏｍａ: ａ ｒｅｖｉｅｗ. ＪＡＭＡ ２０１４ꎻ３１１(１８):１９０１－１９１１
４６ Ｔｈｙｌｅｆｏｒｓ Ｂꎬ Ｎéｇｒｅｌ ＡＤꎬ Ｐａｒａｒａｊａｓｅｇａｒａｍ Ｒꎬ ｅｔ ａｌ. Ｇｌｏｂａｌ ｄａｔａ ｏｎ
ｂｌｉｎｄｎｅｓｓ. Ｂｕｌｌ Ｗｏｒｌｄ Ｈｅａｌｔｈ Ｏｒｇａｎ １９９５ꎻ７３(１):１１５－１２１
４７ Ｔｈａｍ ＹＣꎬ Ｌｉ Ｘꎬ Ｗｏｎｇ ＴＹꎬ ｅｔ ａｌ. Ｇｌｏｂａｌ ｐｒｅｖａｌｅｎｃｅ ｏｆ ｇｌａｕｃｏｍａ ａｎｄ
ｐｒｏｊｅｃｔｉｏｎｓ ｏｆ ｇｌａｕｃｏｍａ ｂｕｒｄｅｎ ｔｈｒｏｕｇｈ ２０４０: ａ ｓｙｓｔｅｍａｔｉｃ ｒｅｖｉｅｗ ａｎｄ
ｍｅｔａ－ａｎａｌｙｓｉｓ. Ｏｐｈｔｈａｌｍｏｌｏｇｙ ２０１４ꎻ１２１(１１):２０８１－２０９０
４８ Ｘｕ ＢＹꎬ Ｃｈｉａｎｇ Ｍꎬ Ｃｈａｕｄｈａｒｙ Ｓꎬ ｅｔ ａｌ. Ｄｅｅｐ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｃｌａｓｓｉｆｉｅｒｓ ｆｏｒ
ａｕｔｏｍａｔｅｄ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｏｆ ｇｏｎｉｏｓｃｏｐｉｃ ａｎｇｌｅ ｃｌｏｓｕｒｅ ｂａｓｅｄ ｏｎ ａｎｔｅｒｉｏｒ
ｓｅｇｍｅｎｔ ＯＣＴ ｉｍａｇｅｓ. Ａｍ Ｊ Ｏｐｈｔｈａｌｍｏｌ ２０１９ꎻ２０８:２７３－２８０
４９ Ｎｉｗａｓ ＳＩꎬ Ｌｉｎ ＷＳꎬ Ｂａｉ ＸＬꎬ ｅｔ ａｌ. Ａｕｔｏｍａｔｅｄ ａｎｔｅｒｉｏｒ ｓｅｇｍｅｎｔ ＯＣＴ
ｉｍａｇｅ ａｎａｌｙｓｉｓ ｆｏｒ Ａｎｇｌｅ Ｃｌｏｓｕｒｅ Ｇｌａｕｃｏｍａ ｍｅｃｈａｎｉｓｍｓ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ.
Ｃｏｍｐｕｔ Ｍｅｔｈｏｄｓ Ｐｒｏｇｒａｍｓ Ｂｉｏｍｅｄ ２０１６ꎻ１３０:６５－７５
５０ Ｌｉ ＷＹꎬ Ｃｈｅｎ Ｑꎬ Ｊｉａｎｇ ＣＨꎬ ｅｔ ａｌ. Ａｕｔｏｍａｔｉｃ ａｎｔｅｒｉｏｒ ｃｈａｍｂｅｒ ａｎｇｌｅ
ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｕｓｉｎｇ ｄｅｅｐ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｓｙｓｔｅｍ ａｎｄ ａｎｔｅｒｉｏｒ ｓｅｇｍｅｎｔ ｏｐｔｉｃａｌ
ｃｏｈｅｒｅｎｃｅ ｔｏｍｏｇｒａｐｈｙ ｉｍａｇｅｓ. Ｔｒａｎｓｌ Ｖｉｓ Ｓｃｉ Ｔｅｃｈｎｏｌ ２０２１ꎻ１０(６):１９
５１ Ｓｚｅｇｅｄｙ Ｃꎬ Ｖａｎｈｏｕｃｋｅ Ｖꎬ Ｉｏｆｆｅ Ｓꎬ ｅｔ ａｌ. Ｒｅｔｈｉｎｋｉｎｇ ｔｈｅ ｉｎｃｅｐｔｉｏｎ
ａｒｃｈｉｔｅｃｔｕｒｅ ｆｏｒ ｃｏｍｐｕｔｅｒ ｖｉｓｉｏｎ. ２０１６ ＩＥＥＥ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ｃｏｍｐｕｔｅｒ
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