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摘要
近年来ꎬ随着计算机学科的进步与学科交叉融合的推进ꎬ
人工智能(ＡＩ)在医学领域呈现出迅猛发展的态势ꎬ在眼
科学也取得了许多突破性进展ꎮ 既往 ＡＩ 在眼科学的应用
研究大多集中在糖尿病视网膜病变、年龄相关性黄斑变性
等眼底疾病ꎮ 近年来ꎬ随着 ＡＩ 学习算法的改进以及大数
据的开发利用ꎬＡＩ 在眼科学的应用范围得以进一步拓展ꎬ
越来越多的研究开始将 ＡＩ 应用于眼表疾病ꎮ 本文综述了
ＡＩ 在圆锥角膜、翼状胬肉及角膜炎等眼表疾病中的相关
研究和应用ꎬ探讨当前 ＡＩ 在眼科学临床应用中面临的挑
战与机遇ꎬ并对其未来发展前景进行展望ꎬ旨在为眼科 ＡＩ
的发展提供新思路ꎮ
关键词:人工智能ꎻ机器学习ꎻ深度学习ꎻ卷积神经网络ꎻ眼
表疾病
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０引言
随着计算机科学与医疗水平的进步ꎬ 人工智能

(ａｒｔｉｆｉｃｉａｌ ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅꎬＡＩ)在医疗方面的应用展现出高速
发展的态势ꎮ ＡＩ 与医疗的交叉融合ꎬ一方面可以缓解医
生的工作压力ꎬ提高诊疗效率ꎻ另一方面可以充分利用医
疗资源ꎬ更好地服务于患者ꎮ 其广阔的发展应用前景ꎬ吸
引了许多研究者的不断深入探索ꎮ 目前ꎬＡＩ 已在识别乳
腺肿瘤[１]、消化道早癌筛查[２]、皮肤癌分级[３] 及心血管疾
病监测[４]等多个医学领域得到了应用并展现出了无可比
拟的优越性ꎬ在保证诊疗准确度的同时ꎬ其效率是普通医
生数十倍甚至更多ꎮ ＡＩ 在医学领域的发展ꎬ为精准医疗
及智慧医疗的推动做出了巨大贡献ꎮ

在眼科学ꎬＡＩ 也取得了诸多成果ꎮ 光学相干断层扫
描(ＯＣＴ)和眼底照相等技术的广泛应用为模型的开发提
供了丰富的图像数据ꎬ也因此ꎬ多数眼科相关的 ＡＩ 研究最
初都主要集中在眼后段疾病[５]ꎬ如糖尿病视网膜病变
(ＤＲ)、年龄相关性黄斑变性(ＡＲＭＤ)及早产儿视网膜病
变(ＲＯＰ)等[６]ꎮ 而近年来ꎬ随着计算机与眼科学之间的
学科交叉融合更加深入ꎬＡＩ 在眼表疾病中的应用也取得
了许多突破和进展ꎮ 因此ꎬ本文旨在梳理汇总国内外相关
文献ꎬ对目前 ＡＩ 在眼表疾病中的应用研究及有关成果作
一综述ꎬ并对该方向未来的前景进行展望ꎮ
１ ＡＩ 概述

ＡＩ 是一个计算机术语ꎬ它意味着以最小的人工干预
来使计算机模拟人类行为[７]ꎮ 自 １９５６ 年人工智能的概念
在 Ｄａｒｔｍｏｕｔｈ 会议上被正式提出以来ꎬ随着计算机学科的
发展ꎬＡＩ 已经取得了前所未有的进步ꎬ成为了计算机学科
的一大重要分支ꎬ是一门涉及统计学、概率论、语言学及计
算复杂性理论等多学科的交叉前沿科学[８]ꎮ
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目前ꎬＡＩ 最常见的两个子领域是机器学习(ＭＬ)和深
度学习(ＤＬ)ꎮ 机器学习是 ＡＩ 的技术实现核心ꎬ是使计算
机具有智能的根本途径ꎮ 它通过创建人工神经网络
(ａｒｔｉｆｉｃｉａｌ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋꎬＡＮＮ)模拟神经系统的神经结构ꎮ
机器学习需要大量的人工标记和专业领域知识设计有效
的特征提取器ꎬ从而将原始输入数据转换为有意义和通用
的输出信息ꎬ用大量的数据训练ꎬ通过各种算法提取特征ꎬ
最终从数据中学习如何完成任务[９]ꎮ 而深度学习是机器
学习的技术子集ꎬ是使用连接系统或神经网络进行机器学
习的一种特殊方式ꎮ 它包含更多层次ꎬ作为分类器的同时
也可作为特征提取器ꎮ 深度学习通过学习提取分类问题
的特征执行自动化的多层数据提取ꎬ而不需要手动标记特
征[９]ꎮ 代表性的模型包括卷积神经网络(ＣＮＮ)、循环神
经网络(ＲＮＮ)等ꎮ
２ ＡＩ 在眼表疾病中的应用
２.１圆锥角膜　 圆锥角膜是一种常见于青少年的自发性、
非炎症性的角膜扩张性疾病ꎬ以角膜扩张、变薄、锥形突出
及高度不规则散光为特征ꎬ全球发病率为 ０.０５％ ~０.２３％ꎮ
圆锥角膜的诊疗常常需要依赖于医师的个人经验ꎬ尤其是
亚临床圆锥角膜ꎬ由于症状体征不明显ꎬ给疾病的诊疗带
来了挑战[１０]ꎮ 根据病情发展的不同阶段为患者提供相应
的最佳治疗方案ꎬ对提高圆锥角膜患者的长期视觉质量及
生活质量具有重要意义[１１]ꎮ

２０１９ 年ꎬｄｏｓ Ｓａｎｔｏｓ 等[１２]收集 ７２ 例健康人和 ７０ 例圆
锥角膜患者共计 ２０１６０ 张角膜 ＯＣＴ 图像ꎬ用以训练及建
立深度卷积神经网络模型 ( ＤＣＮＮ)ꎬ对角膜上皮层、
Ｂｏｗｍａｎ 层、基质层厚度特征进行分割区分正常及圆锥角
膜ꎬ准确率达 ９９.５％ꎮ 同年ꎬＩｓｓａｒｔｉ 等[１３] 提出基于前馈神
经网络的计算机辅助系统ꎬ回顾性纳入 ８５１ 例受试者的角
膜地形图并根据疾病分期分组ꎬ使用十折交叉验证ꎬ最终
诊断精度分别为可疑圆锥角膜、轻度圆锥角膜、中度圆锥
角膜ꎬ准确率均在 ９５％以上ꎮ 与经典机器学习相比ꎬＣＮＮ
在不需要输入训练指标的情况下表现出较强的图像识别
能力ꎬ适合用于彩色编码图像的模式识别ꎮ Ｋａｍｉｙａ 等[１４]

首次应用 ＣＮＮ 模型 ＲｅｓＮｅｔ－１８ 对前段光学相干断层扫描
(ＡＳ－ＯＣＴ)测量所得的 ６ 种彩色编码地形图图像(前表
面、前表面曲率、后表面、后表面曲率、总屈光度和角膜厚
度图)进行深度学习ꎬ不仅能筛查圆锥角膜 (准确率
０.９９１)ꎬ且能协助疾病分级(准确率达 ０.８７４)ꎮ

近年也有研究纳入多种成像模式共同辅助提高圆锥
角膜的诊断ꎬＳｈｉ 等[１５]提出一种结合 Ｐｅｎｔａｃａｍ 相机和超高
分辨率光学相干断层成像仪(ＵＨＲ－ＯＣＴ)成像参数的基
于机器学习的自动分类系统ꎬ用以区分亚临床圆锥角膜和
正常对照人群ꎮ 研究证实ꎬ多种成像组合有助于充分了解
亚临床圆锥角膜的细微结构变化ꎬ提高早期诊断效率ꎮ
２.２睑板腺功能障碍 　 睑板腺功能障碍(ｍｅｉｂｏｍｉａｎ ｇｌａｎｄ
ｄｙｓｆｕｎｃｔｉｏｎꎬＭＧＤ)是蒸发过强型干眼的最常见原因ꎬ通常
表现为睑板腺终末导管阻塞及(或)睑板腺分泌物质或量
发生改变ꎮ 目前已有多种睑板腺的分级方法[１６]ꎬ但多依
赖于医生主观判断或手动标记ꎬ结果稳定性较差ꎮ 因此ꎬ
建立一种可靠的睑板腺自动化评估系统对干眼诊疗的规
范化、精细化是非常重要的ꎮ

Ｍａｒｕｏｋａ 等[１７]收集了 １３７ 例阻塞性 ＭＧＤ 患者及 ８４ 例

睑板腺正常患者的活体共聚焦显微镜( ＩＶＣＭ)图像ꎬ构建
并训练了 ９ 种不同网络结构的深度学习模型来识别区分
正常及阻塞睑板腺图像ꎬ通过计算受试者工作特征曲线下
面积(ＡＵＣ)、灵敏度和特异度比较深度学习的能力ꎮ 该
模型的局限性在于仅能区分正常或阻塞的睑板腺ꎬ对于睑
板腺的其他结构异常无法识别ꎮ Ｓｅｔｕ 等[１８] 利用 ７２８ 张睑
板腺红外成像照片构建深度学习数据集ꎬ建立了一种基于
深度学习的睑板腺红外成像图片分割方法ꎮ 该模型可实
现对睑板腺的自动分割及相关形态学测量参数的评估ꎬ模
型的 ＡＵＣ 值为 ０.９６ꎮ 但由于实际情况中睑板腺腺体存在
分离或多个腺体连接的情况ꎬ以及图片反光、对焦不清等
问题ꎬ模型无法对全部图像进行准确识别ꎮ Ｗａｎｇ 等[１９] 收
集了 １４４３ 张睑板腺红外图像并进行注释ꎬ用于训练深度
学习模型ꎮ 该模型可以分割单个睑板腺腺体ꎬ灵敏度和精
确度分别为 ８４.４％和 ７１.７％ꎮ 该模型特点在于可以进一
步分析其形态学特征ꎬ包括腺体的局部对比度、长度、宽度
和弯曲度ꎮ 周奕文等[２０] 利用 ２３０４ 张睑板腺图像开发了
一种计算睑板腺缺失面积的图像深度处理分析方法ꎬ选用
迁移学习与 Ｍａｓｋ Ｒ ＣＮＮ 作为主体建立模型ꎬ该模型识别
睑结膜的平均精确度(ｍＡＰ)>０.９７６ꎬ识别睑板腺的 ｍＡＰ>
０.９２２ꎮ 但该模型仅能区分睑板腺的有无ꎬ对于睑板腺结
构异常等情况无法进行判断ꎮ Ｙｅｈ 等[２１] 开发了一种基于
非参数实例判别(ＮＰＩＤ)的无监督特征学习方法自动测量
睑板腺萎缩情况ꎬ利用 ＣＮＮ 为主干模型ꎬ通过训练将睑板
腺图像编码成 １２８ 个维度的特征向量ꎮ 该模型可自动分
析睑板腺图像中睑板腺萎缩的严重程度ꎬ对睑板腺分级的
平均准确率达 ８０.９％ꎮ 该方法特点在于训练时无需事先
进行睑板腺图像标注ꎬ大幅节省了人力资源ꎮ
２.３ 翼状胬肉 　 翼状胬肉是一种临床常见的由结膜纤维
血管组织变性增殖侵犯角膜区域引起的眼病ꎬ通常鼻侧多
发ꎮ 翼状胬肉侵入角膜会导致散光和干眼ꎬ或造成结膜黏
连而限制眼球运动ꎬ覆盖瞳孔区时甚至会导致失明[２２]ꎮ
目前ꎬ对于翼状胬肉的手术指征尚无明确的专家共识ꎬ疾
病的诊疗大多取决于医生的主观评估ꎮ 因此ꎬ亟待建立基
于计算机的客观定量的翼状胬肉管理评估体系[２３]ꎮ

Ｗａｎ Ｚａｋｉ 等[２４]通过收集 ２６９２ 张正常眼前节图像及
３２５ 张翼状胬肉图像提出了一种基于眼前节照相系统的
翼状胬肉自动检测方法ꎬ通过信号增强、分割、特征提取和
识别四个模块ꎬ并采用支持向量机(ＳＶＭ)和 ＡＮＮ 评估系
统的性能ꎮ 结果显示模型 ｍＡＰ 可达 ０.９１２７ꎬ灵敏度、特异
度和 ＡＵＣ 分别为 ８８.７％、８８.３％和 ９５.６％ꎬ但对于曝光过
强、光线不足、拍摄模糊的图像仍无法准确识别ꎮ Ｘｕ
等[２３]利用 １２２０ 张眼前节图像构建了一个翼状胬肉自动
诊断系统ꎬ通过将系统识别结果与眼科专家识别结果进行
对比测试ꎬ结果显示该系统识别正常组、翼状胬肉观察组、
翼状胬肉手术组图像的准确率分别为 ９９.７４％、９２.４９％、
８９.４７％ꎮ 该模型特点在于可根据胬肉的严重程度给予相
应治疗意见ꎬ但由于训练过程中并未对图像进行预处理ꎬ
因此分级的敏感度还有待进一步提升ꎮ Ｚｈａｎｇ 等[２５] 应用
图像和注释过程中产生的信息构建了一个基于深度学习
的可解释和可扩展的眼科 ＡＩ 平台ꎮ 该系统可根据患者的
眼前节照相自动诊断多种眼病ꎬ并可根据诊断针对性地给
出治疗建议ꎬ诊断翼状胬肉的准确率高达 ９５％以上ꎮ 该研
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究特点在于构建了可解释、可扩展的网络模型ꎬ帮助使用
者更好地理解模型工作原理ꎮ 但该研究并未纳入多病种
图像ꎬ因此后期还需采用多标签分类ꎬ进一步使该系统更
接近真实的临床情况ꎮ
２.４ 角膜炎 　 角膜炎引起的角膜盲是全球失明的第五大
原因ꎮ 角膜炎病情发展迅速ꎬ尤其是感染性角膜炎ꎬ若不
及时治疗ꎬ随着病情发展恶化可能导致永久性视力丧失ꎬ
甚至角膜穿孔ꎮ 早期及时的诊断和干预可以阻止疾病进
展ꎬ达到更好的预后效果[２６]ꎮ 角膜炎的诊断通常需要有
经验的眼科医生通过裂隙灯显微镜或共聚焦显微镜等设
备进行检查ꎮ 然而ꎬ发展中国家眼科医生缺乏以及医疗资
源分配不平衡等问题ꎬ使得角膜炎的早期诊疗变得十分
困难[２７]ꎮ

Ｌｉ 等[２８]利用 ６５６７ 张裂隙灯图像开发了一个深度学
习系统ꎬ该系统将裂隙灯图像分为角膜炎、其他角膜异常
和正常角膜并给予相应医学指导建议ꎮ 模型 ＡＵＣ>０.９６ꎬ
灵敏度和特异度与角膜病专家接近ꎮ 该研究结合多中心
进行了外部验证ꎬ并可以对智能手机拍摄的眼部图像进行
识别(准确率>９４％)ꎮ 但由于实际临床中许多微生物相
关角膜炎很难仅仅通过裂隙灯图像诊断ꎬ且该系统缺乏一
个筛除低质量图像的过滤器ꎬ因此仍存在一定误差ꎮ Ｌｏｏ
等[２９]收集了 １３３ 眼的裂隙灯图像ꎬ开发并测试了一种基
于深度学习的全自动算法ꎬ用于识别白光及蓝光下裂隙灯
图像上的眼部结构和多项微生物性角膜炎相关的生物标
记物ꎮ 使用 ７ 折交叉验证测试ꎬ结果显示与高年制医师相
比ꎬ该算法的戴斯相似性系数(０.６２ ~ ０.９５)在所有测试图
像上均表现良好ꎮ 但某些生物指标缺乏明显的边界ꎬ且识
别准确性受成像技术和图像质量的影响较大ꎮ 吕健等[３０]

利用 ＲｅｓＮｅｔ１０１ ＣＮＮ 对 ２１０５ 张角膜炎患者的 ＩＶＣＭ 图像
进行深度学习ꎬ并使用 ５ 折交叉验证检验模型的效能ꎬ该
模型识别真菌菌丝、炎症细胞、活化树突细胞的准确率均
>０.９７ꎮ 但该模型只能判断炎症细胞的有无而无法提供验
证细胞数量及严重程度等信息ꎬ因此仅能作为辅助手段ꎮ
Ｚｈａｎｇ 等[２５]收集 ６８８ 张含真菌菌丝和 １４００ 张无真菌菌丝
的角膜 ＩＶＣＭ 图像ꎬ采用基于 ＣＮＮ 的图像识别深度残差
学习(ＲｅｓＮｅｔ)构建了一种自动识别真菌性角膜炎的 ＡＩ 系
统ꎬ该系统的 ＡＵＣ 为 ０.９８７５ꎬ检测真菌菌丝的准确率、灵
敏度、特异度分别为 ０.９６２６、０.９１８６、０.９８３４ꎮ 该系统的局
限性在于不能识别真菌的亚型及严重程度ꎬ且该系统所识
别特征的可视化仍待进一步实现ꎮ
２.５ 角膜移植术 　 角膜移植术是利用透明的角膜植片置
换混浊或有病变部分的角膜ꎬ是角膜盲患者复明的最有效
的方法ꎮ 近年来ꎬ由于人口老龄化的影响ꎬ对角膜移植供
体的需求逐渐增多[３１]ꎮ 角膜移植手术的并发症包括排斥
反应、移植物脱落、白内障、虹膜萎缩、继发性青光眼等ꎬ是
眼表疾病中极具挑战性的手术方式[３２]ꎮ Ｐａｎ 等[３３] 提出了
一个基于增强现实的深板层角膜移植(ＤＡＬＫ)手术导航
系统ꎬ通过一种新的图像修复网络恢复由遮挡引起的缺失
运动ꎮ 该导航系统遮挡帧重建的跟踪精度平均达到
９９.２％ꎬ峰值信噪比(ＰＳＮＲ)达到 ２５.５２ꎬ可实现实时手术
场景中复杂干扰下角膜轮廓的准确检测和跟踪ꎮ Ｔｒｅｄｅｒ
等[３４] 利用 ＤＣＮＮ 对 １１７２ 张角膜后弹力层内皮移植
(ＤＭＥＫ)术后患者的 ＡＳ－ＯＣＴ 图像(其中 ５６３ 张出现植片

脱离)进行学习ꎬ开发了可自动识别有无植片脱落的分类
器ꎮ 该分类器的灵敏度为 ９８％ꎬ特异度为 ９４％ꎬ准确率为
９６％ꎮ 但该模型无法提供移植物脱落的大小范围和位置
信息ꎬ因此临床应用价值还需进一步探索ꎮ Ｈｅｓｌｉｎｇａ 等[３５]

利用 １２８０ 张人工标注后的 ＤＭＥＫ 术后患者ＡＳ－ＯＣＴ图
像ꎬ开发了一个深度学习框架对植片脱离部分进行自动定
位和量化ꎬ通过计算移植物脱离的长度结合扫描轴向ꎬ以
２Ｄ 地图的形式展现植片脱离情况ꎮ 该模型的戴斯系数与
专家相近ꎬ分别为 ０.８９６ 和 ０.８８０ꎮ 模型通过定量检测植
片脱离情况ꎬ能更好地为临床决策提供依据ꎮ
２.６其他　 除了前述的应用研究以外ꎬＡＩ 在角膜水肿、角
膜内皮营养不良等其他眼表疾病的辅助诊疗方面也取得
了诸多成果ꎮ Ｚéｂｏｕｌｏｎ 等[３６] 选取 ８０６ 张包含正常及水肿
角膜的 ＡＳ－ＯＣＴ 图像ꎬ利用 ＣＮＮ 开发了一个基于 ＡＳ－ＯＣＴ
图像的角膜水肿自动识别模型ꎮ 该模型 ＡＵＣ 为 ０.９９４ꎬ区
分正常角膜和水肿角膜的准确率为 ９８. ７％ꎬ灵敏度为
９６.４％ꎬ特异度为 １００％ꎬ结果以热图形式展示ꎮ 但该模型
无法定量分析水肿的严重程度ꎬ且模型训练过程输出结果
的原理仍不透明ꎮ 袁进等将 ＵＨＲ－ＯＣＴ 与基于裂隙灯生
物显微镜的微血管成像系统相结合ꎬ开发了一种非接触式
的多模态眼科光学成像平台ꎬ结合自主开发的图像分析软
件ꎬ可对血管参数进行定量分析[３７]ꎮ 但后期还需要进一
步升级实现实时三维成像ꎬ并且扩大临床研究的范围ꎮ
Ｖｅｌｉ 等[３８]使用 ３Ｄ 全息重建结合基于 ＳＶＭ 的机器学习算
法ꎬ开发了一种无侵入性自动检测和计数角膜接触镜上金
黄色葡萄球菌的智能平台ꎮ 该方法特点在于成本低廉且
便携ꎬ但该研究并未纳入受试者进行临床试验ꎬ因此其实
用价值还需进一步观察ꎮ Ｅｌｅｉｗａ 等[３９]利用来自 ８１ 例受试
者的 １８７２０ 张 ＡＳ － ＯＣＴ 图像开发和验证了一种基于
ＶＧＧ１９ 和迁移学习的深度学习模型来诊断 Ｆｕｃｈｓ 角膜内
皮营养不良(ＦＥＣＤ)ꎮ 模型检测 ＦＥＣＤ 的 ＡＵＣ 为 ０.９９８±
０.００１ꎬ特异度为 ９８％ꎬ灵敏度为 ９９％ꎮ 但该算法仅能用于
相同类型的 ＡＳ－ＯＣＴ 图像ꎬ在投入临床使用前还需对不同
类型的 ＯＣＴ 机器的图像进行外部验证ꎮ Ｗｅｉ 等[４０]提出了
一个基于 ＩＶＣＭ 图像的角膜神经纤维(ＣＮＦ)分割和评估
的深度学习模型ꎮ 利用 ６９１ 张人工标注过的角膜 ＩＶＣＭ
图像对模型进行训练验证ꎬ模型的 ＡＵＣ 为 ０.９６ꎬｍＡＰ 为
９４％ꎬ灵敏度为 ９６％ꎬ特异度为 ７５％ꎮ 该模型局限性在于
并未进行外部验证ꎬ且无法解释 ＩＶＣＭ 图像中的所有参
数ꎬ如 ＣＮＦ 的宽度和弯曲度ꎮ
３讨论

近年来ꎬ随着计算机学科的发展及医疗信息化的普
及ꎬＡＩ 在医学领域成为研究热点ꎬ越来越多的 ＡＩ 辅助医
疗应用取得了良好的成果ꎬ特别是涉及大数据和基于图像
的分析领域ꎮ 眼科学作为重要的临床医学分支ꎬ具有海量
的图像数据和影像学资料ꎬ这一特点使眼科学成为了 ＡＩ
的重要应用拓展领域ꎬＡＩ 在眼科学的潜在价值也逐渐扩
大ꎮ 在世界许多地区ꎬ由于人口老龄化和现有医疗及保健
资源的不足ꎬ许多眼科患者无法得到及时诊疗而导致视力
受损[４１]ꎮ 因此ꎬ探索 ＡＩ 在眼科的创新模式ꎬ推动 ＡＩ 在眼
科的应用发展ꎬ对我国医疗事业是非常重要的ꎮ

目前ꎬＡＩ 已在眼科的多种疾病中展现出多方面的优
势ꎬ但要进入成熟的大规模应用仍存在一些挑战:(１)黑

８２７

国际眼科杂志　 ２０２２ 年 ５ 月　 第 ２２ 卷　 第 ５ 期　 　 ｈｔｔｐ: / / ｉｅｓ.ｉｊｏ.ｃｎ
电话:０２９￣８２２４５１７２　 　 ８５２６３９４０　 电子信箱:ＩＪＯ.２０００＠ １６３.ｃｏｍ



箱(ｂｌａｃｋ ｂｏｘ)问题一直是 ＡＩ 应用于医疗领域的一大挑
战ꎬ即 ＡＩ 系统无法展示其工作流程ꎬ或是表现为普通用户
难以理解的高度复杂神经网络[４２]ꎮ 由于医生肩负着最终
决策责任ꎬ因此 ＡＩ 系统的不透明会导致医生无法完全信
任此类系统ꎮ 为了解决这一问题ꎬ需要推进可解释的 ＡＩ
系统ꎮ 这些系统经过编程后ꎬ可以用一种能被普通用户理
解的方式描述其目的和决策过程[４３]ꎮ 目前已有部分研究
试图通过遮挡测试或可视化热图等方式[２５]提供结果的临
床可解释性ꎬ但此类研究尚都处于初级阶段ꎮ (２)数据集
标准化问题ꎮ 模型的检测结果依赖于训练数据集的数量
和质量ꎬ因此训练数据集的优劣决定了模型性能ꎮ 由于人
工阅片标记存在一定主观性ꎬ部分研究采取了异议仲裁机
制[２０]以降低因人工阅片主观性带来的误差ꎮ 但除此之
外ꎬ由设备及操作带来的图像质量差异也会影响结果准确
性ꎬ因此必须建立标准的数据质控流程[４４]ꎮ 虽然前述的
许多算法取得了较为理想的辅助诊疗效果ꎬ但多是单中心
小样本数据且较少在实际临床中进行过验证ꎬ各个数据集
标注质量参差不齐ꎬ优劣不一ꎬ限制了其广泛应用ꎮ 虽有
部分研究进行了模型外部验证的效果[２８]ꎬ但距离使用的
普及仍有一段距离ꎮ (３)由于眼科病种类繁多ꎬ许多少见
病、罕见病的图像资料数量不足以用来训练监督学习算法
的网络模型ꎬ虽然有研究提出用迁移学习、无监督学习等
方法降低数据量的要求ꎬ但会导致模型诊断性能降低[４５]ꎮ
所以目前的算法多集中在单模块的常见眼病ꎬ不适用于复
杂的实际临床场景[４６]ꎮ 创建高质量的标准化数据库平
台ꎬ提升算法性能ꎬ是 ＡＩ 发展进步必不可少的重要举
措[４７]ꎮ (４)关于 ＡＩ 在伦理方面的问题ꎮ 由于目前尚缺乏
ＡＩ 在医疗方面的相关伦理和条例ꎬ医生承担着最终决策
的责任ꎬ因此 ＡＩ 的黑箱问题会给医生带来压力ꎮ 并且ꎬ由
于 ＡＩ 发展离不开大量用于训练的数据集ꎬ如何在推动 ＡＩ
发展的同时做好患者临床数据和个人信息的保密ꎬ围绕这
些问题可能需要进一步制定相关伦理规范[４８]ꎮ

虽然我国眼科 ＡＩ 的发展面临许多挑战ꎬ但更应该看
到的是科技高速发展的浪潮带来了新的机遇ꎮ 随着智慧
医疗学科交叉的开展、计算机互联网行业的迅猛发展以及
移动 ５Ｇ、功能成像设备的开发升级等ꎬＡＩ 在眼科学的发
展呈现出迅猛发展的态势[４９]ꎮ ＡＩ 具有无可替代的高效和
快捷ꎬ可以减轻临床医生工作负担ꎬ提高医生工作效率ꎬ为
患者提供更好的诊疗服务和就医体验ꎮ 另外ꎬ我国人口基
数庞大ꎬ医疗资源分配不均等问题导致医疗工作者压力
大ꎬ患者就医难ꎬ针对地理位置偏远或资源匮乏而无法获
得卫生保健的人群ꎬ开展 ＡＩ 与远程医疗和移动健康相结
合将成为未来趋势ꎬ在改善就医条件的同时还可以为疾病
的普筛做出贡献ꎮ

总而言之ꎬＡＩ 是一种先进辅助工具ꎬ可以降低时间及
经济成本ꎬ帮助医生更有效地为患者提供更好的医疗服
务ꎮ ＡＩ 的诸多优势对解决我国医疗行业的痛点难点有着
巨大潜力和社会价值ꎮ 相信在未来ꎬＡＩ 一定能在眼科学
领域大展拳脚ꎬ为我国医疗事业的发展做出更大的贡献ꎮ
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２８ Ｌｉ ＺＷꎬ Ｊｉａｎｇ ＪＷꎬ Ｃｈｅｎ Ｋꎬ ｅｔ ａｌ. Ｐｒｅｖｅｎｔｉｎｇ ｃｏｒｎｅａｌ ｂｌｉｎｄｎｅｓｓ ｃａｕｓｅｄ
ｂｙ ｋｅｒａｔｉｔｉｓ ｕｓｉｎｇ ａｒｔｉｆｉｃｉａｌ ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ. Ｎａｔ Ｃｏｍｍｕｎ ２０２１ꎻ １２(１): ３７３８
２９ 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 ２０２１ꎻ ２５(１): ８８－９９
３０ 吕健ꎬ 陈琦ꎬ 张凯ꎬ 等. 基于深度学习算法在角膜共聚焦显微镜
图像中炎症细胞智能识别的研究. 中国临床新医学 ２０２０ꎻ １３(２):
１１９－１２２
３１ Ｔａｎ ＨＤꎬ Ｌｉｎ Ｍꎬ Ｇｏｕ ＱＱꎬ ｅｔ ａｌ. Ｔｒｅｎｄｓ ｉｎ ｃｏｒｎｅａｌ ｔｒａｎｓｐｌａｎｔａｔｉｏｎ ａｎｄ
ｃｈａｒａｃｔｅｒｉｓｔｉｃｓ ｏｆ ｄｏｎｏｒｓ ｉｎ ｔｈｅ Ｃｈｏｎｇｑｉｎｇ ｅｙｅ ｂａｎｋꎬ Ｃｈｉｎａ: ａ
ｒｅｔｒｏｓｐｅｃｔｉｖｅ ｓｔｕｄｙꎬ １９９９ － ２０１８. Ｆｒｏｎｔ Ｍｅｄ ( Ｌａｕｓａｎｎｅ ) ２０２１ꎻ
８: ７５０８９８
３２ Ｙｏｕｓｅｆｉ Ｓꎬ Ｔａｋａｈａｓｈｉ Ｈꎬ Ｈａｙａｓｈｉ Ｔꎬ ｅｔ ａｌ. Ｐｒｅｄｉｃｔｉｎｇ ｔｈｅ ｌｉｋｅｌｉｈｏｏｄ
ｏｆ ｎｅｅｄ ｆｏｒ ｆｕｔｕｒｅ ｋｅｒａｔｏｐｌａｓｔｙ ｉｎｔｅｒｖｅｎｔｉｏｎ ｕｓｉｎｇ ａｒｔｉｆｉｃｉａｌ ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ.
Ｏｃｕｌ Ｓｕｒｆ ２０２０ꎻ １８(２): ３２０－３２５
３３ Ｐａｎ ＪＪꎬ Ｌｉｕ ＷＭꎬ Ｇｅ Ｐꎬ ｅｔ ａｌ. Ｒｅａｌ－ｔｉｍｅ ｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ ａｎｄ ｔｒａｃｋｉｎｇ
ｏｆ ｅｘｃｉｓｅｄ ｃｏｒｎｅａｌ ｃｏｎｔｏｕｒ ｂｙ ｄｅｅｐ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋｓ ｆｏｒ ＤＡＬＫ ｓｕｒｇｉｃａｌ
ｎａｖｉｇａｔｉｏｎ. Ｃｏｍｐｕｔ Ｍｅｔｈｏｄｓ Ｐｒｏｇｒａｍｓ Ｂｉｏｍｅｄ ２０２０ꎻ １９７: １０５６７９
３４ Ｔｒｅｄｅｒ Ｍꎬ Ｌａｕｅｒｍａｎｎ ＪＬꎬ Ａｌｎａｗａｉｓｅｈ Ｍꎬ ｅｔ ａｌ. Ｕｓｉｎｇ ｄｅｅｐ ｌｅａｒｎｉｎｇ
ｉｎ ａｕｔｏｍａｔｅｄ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｏｆ ｇｒａｆｔ ｄｅｔａｃｈｍｅｎｔ ｉｎ ｄｅｓｃｅｍｅｔ ｍｅｍｂｒａｎｅ
ｅｎｄｏｔｈｅｌｉａｌ ｋｅｒａｔｏｐｌａｓｔｙ: ａ ｐｉｌｏｔ ｓｔｕｄｙ. Ｃｏｒｎｅａ ２０１９ꎻ ３８(２): １５７－１６１
３５ Ｈｅｓｌｉｎｇａ ＦＧꎬ Ａｌｂｅｒｔｉ Ｍꎬ Ｐｌｕｉｍ ＪＰＷꎬ ｅｔ ａｌ. Ｑｕａｎｔｉｆｙｉｎｇ ｇｒａｆｔ
ｄｅｔａｃｈｍｅｎｔ ａｆｔｅｒ ｄｅｓｃｅｍｅｔ ’ ｓ ｍｅｍｂｒａｎｅ ｅｎｄｏｔｈｅｌｉａｌ ｋｅｒａｔｏｐｌａｓｔｙ ｗｉｔｈ
ｄｅｅｐ ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋｓ. Ｔｒａｎｓｌ Ｖｉｓ Ｓｃｉ Ｔｅｃｈｎｏｌ ２０２０ꎻ ９
(２): ４８
３６ Ｚéｂｏｕｌｏｎ Ｐꎬ Ｇｈａｚａｌ Ｗꎬ Ｇａｔｉｎｅｌ Ｄ. Ｃｏｒｎｅａｌ ｅｄｅｍａ ｖｉｓｕａｌｉｚａｔｉｏｎ ｗｉｔｈ

ｏｐｔｉｃａｌ ｃｏｈｅｒｅｎｃｅ ｔｏｍｏｇｒａｐｈｙ ｕｓｉｎｇ ｄｅｅｐ ｌｅａｒｎｉｎｇ: ｐｒｏｏｆ ｏｆ ｃｏｎｃｅｐｔ.
Ｃｏｒｎｅａ ２０２１ꎻ ４０(１０): １２６７－１２７５
３７ 段铮昱ꎬ 肖鹏ꎬ 骆仲舟ꎬ 等. 多模态眼前段成像设备的研发及应
用. 眼科学报 ２０２１ꎻ ３６(１): ３８－４５
３８ Ｖｅｌｉ Ｍꎬ Ｏｚｃａｎ Ａ. Ｃｏｍｐｕｔａｔｉｏｎａｌ ｓｅｎｓｉｎｇ ｏｆ Ｓｔａｐｈｙｌｏｃｏｃｃｕｓ ａｕｒｅｕｓ ｏｎ
ｃｏｎｔａｃｔ ｌｅｎｓｅｓ ｕｓｉｎｇ ３Ｄ ｉｍａｇｉｎｇ ｏｆ ｃｕｒｖｅｄ ｓｕｒｆａｃｅｓ ａｎｄ ｍａｃｈｉｎｅ ｌｅａｒｎｉｎｇ.
ＡＣＳ Ｎａｎｏ ２０１８ꎻ １２(３): ２５５４－２５５９
３９ Ｅｌｅｉｗａ Ｔꎬ Ｅｌｓａｗｙ Ａꎬ Öｚｃａｎ Ｅꎬ ｅｔ ａｌ. Ａｕｔｏｍａｔｅｄ ｄｉａｇｎｏｓｉｓ ａｎｄ ｓｔａｇｉｎｇ
ｏｆ Ｆｕｃｈｓ’ ｅｎｄｏｔｈｅｌｉａｌ ｃｅｌｌ ｃｏｒｎｅａｌ ｄｙｓｔｒｏｐｈｙ ｕｓｉｎｇ ｄｅｅｐ ｌｅａｒｎｉｎｇ. Ｅｙｅ Ｖｉｓ
(Ｌｏｎｄ) ２０２０ꎻ ７: ４４
４０ Ｗｅｉ ＳＳꎬ Ｓｈｉ ＦＱꎬ Ｗａｎｇ ＹＸꎬ ｅｔ ａｌ. Ａ ｄｅｅｐ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｍｏｄｅｌ ｆｏｒ
ａｕｔｏｍａｔｅｄ ｓｕｂ－ｂａｓａｌ ｃｏｒｎｅａｌ ｎｅｒｖｅ ｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ ａｎｄ ｅｖａｌｕａｔｉｏｎ ｕｓｉｎｇ ｉｎ
ｖｉｖｏ ｃｏｎｆｏｃａｌ ｍｉｃｒｏｓｃｏｐｙ. Ｔｒａｎｓｌ Ｖｉｓ Ｓｃｉ Ｔｅｃｈｎｏｌ ２０２０ꎻ ９(２): ３２
４１ Ｂｕｒｔｏｎ ＭＪꎬ Ｒａｍｋｅ Ｊꎬ Ｍａｒｑｕｅｓ ＡＰꎬ ｅｔ ａｌ. Ｔｈｅ ｌａｎｃｅｔ ｇｌｏｂａｌ ｈｅａｌｔｈ
ｃｏｍｍｉｓｓｉｏｎ ｏｎ ｇｌｏｂａｌ ｅｙｅ ｈｅａｌｔｈ: ｖｉｓｉｏｎ ｂｅｙｏｎｄ ２０２０. Ｌａｎｃｅｔ Ｇｌｏｂ Ｈｅａｌｔｈ
２０２１ꎻ ９(４): ｅ４８９－ｅ５５１
４２ Ａｈｕｊａ ＡＳꎬ Ｈａｌｐｅｒｉｎ ＬＳ. Ｕｎｄｅｒｓｔａｎｄｉｎｇ ｔｈｅ ａｄｖｅｎｔ ｏｆ ａｒｔｉｆｉｃｉａｌ
ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ ｉｎ ｏｐｈｔｈａｌｍｏｌｏｇｙ. Ｊ Ｃｕｒｒ Ｏｐｈｔｈａｌｍｏｌ ２０１９ꎻ ３１ ( ２ ):
１１５－１１７
４３ Ｃａｓｔｅｌｖｅｃｃｈｉ Ｄ. Ｃａｎ ｗｅ ｏｐｅｎ ｔｈｅ ｂｌａｃｋ ｂｏｘ ｏｆ ＡＩ? Ｎａｔｕｒｅ ２０１６ꎻ ５３８
(７６２３): ２０－２３
４４ 张明ꎬ 周思睿. 把握挑战和机遇: 人工智能与眼科诊疗. 中华眼底
病杂志 ２０２１ꎻ ３７(２): ９３－９７
４５ Ａｎｇ ＪＣꎬ Ｍｉｒｚａｌ Ａꎬ Ｈａｒｏｎ Ｈꎬ ｅｔ ａｌ. Ｓｕｐｅｒｖｉｓｅｄꎬ ｕｎｓｕｐｅｒｖｉｓｅｄꎬ ａｎｄ
ｓｅｍｉ－ ｓｕｐｅｒｖｉｓｅｄ ｆｅａｔｕｒｅ ｓｅｌｅｃｔｉｏｎ: ａ ｒｅｖｉｅｗ ｏｎ ｇｅｎｅ ｓｅｌｅｃｔｉｏｎ. ＩＥＥＥ /
ＡＣＭ Ｔｒａｎｓ Ｃｏｍｐｕｔ Ｂｉｏｌ Ｂｉｏｉｎｆｏｒｍ ２０１６ꎻ １３(５): ９７１－９８９
４６ Ｔｉｎｇ ＤＳＷꎬ Ｐｅｎｇ Ｌꎬ Ｖａｒａｄａｒａｊａｎ ＡＶꎬ ｅｔ ａｌ. Ｄｅｅｐ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｉｎ
ｏｐｈｔｈａｌｍｏｌｏｇｙ: ｔｈｅ ｔｅｃｈｎｉｃａｌ ａｎｄ ｃｌｉｎｉｃａｌ ｃｏｎｓｉｄｅｒａｔｉｏｎｓ. Ｐｒｏｇ Ｒｅｔｉｎ Ｅｙｅ
Ｒｅｓ ２０１９ꎻ ７２: １００７５９
４７ 袁进ꎬ 李萌. 重视我国眼科人工智能发展面临的机遇和挑战. 中
华实验眼科杂志 ２０１９ꎻ ３７(８): ５９９－６０２
４８ Ｋａｐｏｏｒ Ｒꎬ Ｗａｌｔｅｒｓ ＳＰꎬ Ａｌ－Ａｓｗａｄ ＬＡ. Ｔｈｅ Ｃｕｒｒｅｎｔ ｓｔａｔｅ ｏｆ ａｒｔｉｆｉｃｉａｌ
ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ ｉｎ ｏｐｈｔｈａｌｍｏｌｏｇｙ. Ｓｕｒｖ Ｏｐｈｔｈａｌｍｏｌ ２０１９ꎻ ６４(２): ２３３－２４０
４９ 陈有信ꎬ 张碧磊ꎬ 张弘哲. 眼科人工智能技术的现状与问题. 中华
眼底病杂志 ２０１９ꎻ ３５(２): １１９－１２３
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