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摘要
目的:探讨一种基于深度学习算法的前房角(ＡＣＡ)超声
生物显微镜(ＵＢＭ)图像分析系统的临床应用价值ꎮ
方法:收集 ２０２１－０１ / ２０２２－０６ 于武汉大学人民医院眼科
中心进行 ＵＢＭ 检查的受试者 ６７５ 名 １１３０ 眼的 ＵＢＭ 图像
４１９６ 张构建图像数据集ꎮ 采用 Ｕｎｅｔ＋＋网络对 ＡＣＡ 组织
自动分割ꎬ并开发一种支持向量机(ＳＶＭ)算法对房角开
闭状态进行自动分类ꎬ同时开发一种自动定位巩膜突、测
量 ＡＣＡ 参数的算法ꎮ 另选取黄石爱尔眼科医院的受试者
１２７ 名 ２２１ 眼的 ＵＢＭ 图像 ６３１ 张和武汉大学中南医院的
受试者 １８８ 名 ２５７ 眼的 ＵＢＭ 图像 ５９４ 张评估该系统在不
同环境下的性能ꎮ
结果:本研究构建的分析系统对房角开闭状态识别的准确
度为 ９５. ７１％ꎻＡＣＡ 角度参数测量值的组内相关系数
(ＩＣＣ)均大于 ０.９６０ꎬＡＣＡ 厚度参数测量值的 ＩＣＣ 均大于
等于 ０.８８４ꎬ且该系统对 ＡＣＡ 参数的准确测量部分依赖于
巩膜突的准确定位ꎮ
结论:本研究构建的智能分析系统能够准确有效地自动评
估 ＡＣＡ 图像ꎬ是一种有潜力的快速识别 ＡＣＡ 结构的筛查
工具ꎮ
关键词:眼科超声生物显微镜ꎻ人工智能ꎻ深度学习ꎻ原发
性闭角型青光眼ꎻ前房角ꎻ巩膜突
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０引言
青光眼是全球第二大失明原因ꎬ也是不可逆性失明的

首要原因[１]ꎮ 原发性闭角型青光眼(ｐｒｉｍａｒｙ ａｎｇｌｅ－ｃｌｏｓｕｒｅ
ｇｌａｕｃｏｍａꎬＰＡＣＧ)占全球双侧青光眼盲的 ５０％ꎮ 到 ２０４０
年ꎬ全球 ＰＡＣＧ 患者的数量将比 ２０１３ 年增加 ５８.４％ꎬ达到
３２００ 万人[２－４]ꎮ ＰＡＣＧ 是眼部解剖结构异常导致房角结
构狭窄ꎬ前房角关闭ꎬ房水流出受阻ꎬ眼压持续升高所
致[５]ꎮ 此外ꎬＰＡＣＧ 通常表现为急性ꎬ患者大多无症状ꎬ直
到房角关闭发作ꎮ 因此ꎬ早期发现房角关闭是防止永久性
视力丧失的有效措施[６]ꎮ 传统的房角关闭生物风险因素
主要包括女性、中国人、短眼轴、浅前房以及大且厚的晶状
体[７]ꎻ最近研究证明ꎬ周边虹膜增厚、虹膜向前膨隆会增加
房角闭合的风险[８－１１]ꎮ 因此ꎬ观察前房角(ａｎｔｅｒｉｏｒ ｃｈａｍｂｅｒ
ａｎｇｌｅꎬＡＣＡ)解剖形态对于检测房角关闭和评估关闭风险
至关重要[１２]ꎮ ＡＣＡ 评估的参考临床标准是房角镜检查ꎬ
但房角镜检查是主观的、定性的、可重复性低ꎬ取决于检查
医生的临床经验[１３]ꎮ 前房角镜等检查方法的主观性导致
了对客观成像方法的探索ꎬ超声生物显微镜( ｕｌｔｒａｓｏｕｎｄ
ｂｉｏｍｉｃｒｏｓｃｏｐｙꎬＵＢＭ)具有较高的分辨率[１４]ꎬ也是目前能够
显示虹膜后结构形态和进行定量测量的眼前节影像学手
段之一[１５－１６]ꎮ 但是ꎬ鉴于临床 ＵＢＭ 检查基数大ꎬＵＢＭ 图
像评估需要经验丰富的医生且判断结果主观性高、耗时
长ꎬ提高 ＵＢＭ 图像在 ＰＡＣＧ 中的诊断效率和准确度ꎬ减轻
医疗负担是目前需要解决的问题ꎮ

近年来ꎬ人工智能(ａｒｔｉｆｉｃｉａｌ ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅꎬＡＩ)在眼科领
域迅速发展ꎬ包括糖尿病视网膜病变、年龄相关性黄斑变
性、青光眼和早产儿视网膜病变[１７－１９]ꎻ最近ꎬ有研究报道
了基于人工智能的房角开闭状态的自动检测和巩膜突的
自动定位系统的开发[２０－２１]ꎮ 然而ꎬ为了减少 ＡＣＡ 组织的
标记和自动分割的难度ꎬ既往研究中角膜、巩膜、虹膜和睫
状体在 ＵＢＭ 图像中经常被标记为一个类别ꎻ对 ＡＣＡ 组织
区域进行细致自动分割的模型较少ꎬ在 ＵＢＭ 图像中测量
ＡＣＡ 相关参数的研究较少ꎮ 因此ꎬ本研究基于 ＵＢＭ 图
像ꎬ通 过 卷 积 神 经 网 络 ( ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋｓꎬ
ＣＮＮｓ)深度学习建立自动识别分割结膜、巩膜及角巩缘区
域、虹膜区域、睫状体区域ꎬ自动识别房角开闭状态ꎬ建立
不依赖于人为标记的全自动巩膜突定位和自动测量 ＡＣＡ
参数系统ꎬ旨在探索出能够快速、准确地测量和评估 ＵＢＭ
图像的方法ꎬ以减轻社会和医疗负担ꎬ为 ＰＡＣＧ 的早期诊
断提供依据ꎮ
１资料和方法
１.１资料
１.１.１ ＵＢＭ 图像收集　 采用诊断试验性研究方法ꎬ回顾性
收集 ２０２１－０１ / ２０２２－０６ 于武汉大学人民医院眼科中心应
用眼科超声显微镜(ＳＷ－２１００ꎬ天津索维公司)进行检查
的眼科 ＵＢＭ 图像以及受试者的年龄、性别、临床诊断ꎮ 眼
科超声显微镜检查包括全景模式 (超声探头频率为
３５ＭＨｚꎬ扫描范围 １５.２５ｍｍ×９.５０ｍｍ)、半景模式(超声探
头频率为 ５０ＭＨｚꎬ扫描范围 ９.７５ｍｍ×６.００ｍｍ)ꎬ所有图像
均由同一位工作经验 ２０ａ 以上的资深眼科技师采集ꎬ操作
时严格按照规范进行检测ꎬ收集的图像均为 ＢＭＰ 格式ꎬ
１.９１Ｍｂ以上ꎬ１０２４×６５５ 像素ꎮ 本研究经武汉大学人民医
院伦理委员会审核通过(Ｎｏ.ＷＤＲＹ－２０２２－Ｋ１０９)ꎬ所有操

作均遵循«赫尔辛基宣言»ꎮ 由于本研究是一项回顾性研
究ꎬ并使用脱敏 ＵＢＭ 图像ꎬ因此无需受试者知情同意ꎮ
１.１.２ ＵＢＭ 图像筛选及分类 　 收集的图像均由专业眼科
医生进行筛选ꎬ剔除 ＡＣＡ 组织显影不清晰ꎬ伪影ꎬ虹膜变
形延长ꎬ虹膜根部离断、虹膜萎缩、药物性瞳孔散大等不合
格图像ꎬ最终获得受试者 ６７５ 名 １１３０ 眼的 ＵＢＭ 图像
４１９６ 张ꎬ其中闭角(前房角关闭)图像 １７２４ 张ꎬ非闭角
(前房角开放或前房角狭窄)图像 ２４７２ 张ꎬ每张图像仅包
含一侧前房角ꎬ按照 ３∶ １ 的比例随机设置训练集和测试
集ꎮ 另选取黄石爱尔眼科医院的受试者 １２７ 名 ２２１ 眼的
ＵＢＭ 图像 ６３１ 张做外部数据集(一) (眼科超声显微镜ꎬ
ＳＷ－３２００ꎬ天津索维公司)ꎬ武汉大学中南医院的受试者
１８８ 名 ２５７ 眼的 ＵＢＭ 图像 ５９４ 张做外部数据集(二) (眼
科超声显微镜ꎬＳＷ－２１００ꎬ天津索维公司)ꎬ评估该系统在
不同环境下的性能ꎬ不同数据集分类数据见表 １、２ꎮ
１.２方法
１.２.１ ＵＢＭ 图像的标记　 每幅图像初始均由 ２ 名 ３ａ 以上
临床工作经验的眼科医师手动独立标记ꎬ利用 ＶＣＧ
ＩＭＡＧＥ Ａｎｎｏｔａｔｏｒ 图像标记软件(版本号 ２.０.０)ꎬ根据 ＡＣＡ
解剖形态学关系以及各组织在 ＵＢＭ 图像中的表现[２２－２３]ꎬ
标记结膜、巩膜及角巩缘区域、虹膜区域、睫状体区域
(图 １)、巩膜突(图 ２)ꎬ以标记位置的平均值作为参考标
准ꎬ由第 ３ 位更高年资的眼科医师进行检查并校正ꎮ 此
外ꎬ每幅图像初始均由 ２ 名 ３ａ 以上临床工作经验的眼科
医师标记房角开闭状态(闭角或非闭角)ꎬ若虹膜接触小
梁网ꎬ则定义为前房角关闭[５]ꎬ标记结果出现分歧时由第
３ 位更高年资的眼科医师判定ꎬ获得最终的标记结果ꎮ
１.２.２深度学习卷积神经网络模型的建立
１.２.２.１ ＵＢＭ 图像大小识别及建立分割模型 　 眼科超声
显微镜具有两种成像模式ꎬ即全景模式和半景模式ꎮ 为实
现模型在不同成像模式下的适用性ꎬ编写 Ｐｙｔｈｏｎ 图像处
理程序ꎬ自动识别 ＵＢＭ 图像下方固定坐标轴固定坐标值
(０.２５ｍｍ)的像素值ꎬ并自动将所有后续参数从像素值转
换为数值(图 ３)ꎻ采用 Ｕｎｅｔ＋＋模型[２４－２５] 分割结膜、巩膜及
角巩缘区域、虹膜区域、睫状体区域ꎮ
１.２.２.２ 房角开闭状态的分类　 既往研究采用多种算法构
建 房 角 分 类 模 型ꎬ 通 过 支 持 向 量 机 ( ｓｕｐｐｏｒｔ ｖｅｃｔｏｒ
ｍａｃｈｉｎｅꎬＳＶＭ)算法构建的模型预测性能最优[２６－２８]ꎬ本研
究通过测试集评估模型性能ꎮ
１.２.２.３巩膜突的自动定位　 通过编写 Ｐｙｔｈｏｎ 图像处理程
序ꎬ依据上述巩膜突的解剖位置以及解剖形态学关系ꎬ以
睫状体止点及止点处巩膜向角膜移行 ５００μｍ 的范围内标
定巩膜相对最厚处为深度学习模型定位巩膜突 ( ｄｅｅｐ
ｌｅａｒｎｉｎｇ ｌｏｃａｔｅｄ ｓｃｌｅｒａｌ ｓｐｕｒꎬＤＬＬＳＳ)ꎮ
１.２.２.４ ＡＣＡ参数的量化 　 (１)ＡＣＡ 角度参数:用于定量
评估 ＵＢＭ 图像中 ＡＣＡ 的角度参数包括小梁虹膜夹角
(ｔｒａｂｅｃｕｌａｒ－ｉｒｉｓ ａｎｇｌｅꎬＴＩＡ)、房角开放距离(ａｎｇｌｅ－ｏｐｅｎｉｎｇ
　 　
表 １　 收集数据基线信息

数据集 图像(张) 年龄(ｘ±ｓꎬ岁)
训练集 ３１４７ ５７.６９±１５.３９
内部测试集 １０４９ ５５.３１±１４.５２
外部数据集(一) ６３１ ５８.６５±１６.３９
外部数据集(二) ５９４ ５９.９１±１４.７６
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图 １　 人工标记的 ＡＣＡ结构 ＵＢＭ图像　 Ａ~Ｄ:非闭角图像ꎻＥ~Ｈ:闭角图像ꎮ Ａ、Ｅ 为原始图像ꎻＢ、Ｆ 黄框内为标记的结膜、巩膜、角
巩膜缘区域ꎻＣ、Ｇ 黄框内为标记的虹膜区域ꎻＤ、Ｈ 黄框内为标记的睫状体区域ꎮ

图 ２　 人工标记的巩膜突位置　 Ａ:闭角图像ꎻＢ:非闭角图像ꎮ 红色箭头指向的黄色圆圈示人工标记的巩膜突位置ꎮ

图 ３　 ＵＢＭ图像大小转换示意图　 Ａ:半景模式图像ꎬ每一小格的坐标值为 ０.２５ｍｍꎬ代表 ２６ｐｘꎻＢ:全景模式图像ꎬ每一小格的坐标值
为 ０.２５ｍｍꎬ代表 １６ｐｘꎻＣ、Ｄ:模型识别示意图ꎬ模型自动识别下方固定坐标轴固定坐标值(０.２５ｍｍ)并自动识别计算坐标值对应像素
值大小(黄色双箭头长度所占的像素值)ꎬ将图像自动分为半景模式图像(Ｃ:像素值为 ２６ｐｘ)或全景模式图像(Ｄ:像素值为 １６ｐｘ)ꎮ

表 ２　 收集数据数量及分布 张

数据集 分割模型
房角开闭状态

闭角 非闭角

巩膜突自动定位及 ＡＣＡ 参数自动测量

闭角 非闭角

训练集 １２３６ １２９３ １８５４ － －
内部测试集 ４１２ ４３１ ６１８ ４０４ ４３６
外部数据集(一) － ２２７ ４０４ ２１５ ３２６
外部数据集(二) － ２１７ ３７７ １９０ ３０７

ｄｉｓｔａｎｃｅꎬＡＯＤ)、房角隐窝面积(ａｎｇｌｅ ｒｅｃｅｓｓ ａｒｅａꎬＡＲＡ)、虹
膜小梁间隙( ｔｒａｂｅｃｕｌａｒ ｉｒｉｓ ｓｐａｃｅ ａｒｅａꎬＴＩＳＡ)ꎮ ＵＢＭ 图像
分析中ꎬ基于 ５００、７５０μｍ 前巩膜突的角度参数测量已广
泛用于临床实践[２９－３０]ꎮ 通过编写 Ｐｙｔｈｏｎ 图像处理程序ꎬ
基于 ２ 个半径的圆ꎬ确定圆与角膜内表面的交点ꎬ通过垂
直于角膜内表面的交点画一条直线ꎬ确定交于虹膜前表面
的交点ꎬ自动计算 ＡＣＡ 角度参数ꎮ (２)ＡＣＡ 厚度参数:用
于定量评估 ＵＢＭ 图像中 ＡＣＡ 厚度的主要参数包括虹膜

周边部、中周部、中央部平均厚度、巩膜突前 ５００μｍ 处虹
膜厚度及角膜厚度[３０－３１]ꎮ 本研究尚未对角巩缘处结膜、
巩膜、角膜进行进一步分割识别ꎬ为避免结膜及角巩膜缘
不定性组织对角膜厚度测量的干扰ꎬ模型以巩膜突前
５００μｍ 处角膜ꎬ即透明角膜作为测量指标ꎮ 通过编写
Ｐｙｔｈｏｎ 图像处理程序ꎬ基于虹膜长度将虹膜分为三等分ꎬ
计算每一部分平均厚度ꎬ并基于半径 ５００μｍ 的圆ꎬ确定圆
与角膜内表面及虹膜前表面的交点ꎬ通过垂直于两交点画

５３８

Ｉｎｔ Ｅｙｅ Ｓｃｉꎬ Ｖｏｌ.２３ꎬ Ｎｏ.５ Ｍａｙ ２０２３　 　 ｈｔｔｐ: / / ｉｅｓ.ｉｊｏ.ｃｎ
Ｔｅｌ:０２９￣８２２４５１７２　 ８５２０５９０６　 Ｅｍａｉｌ:ＩＪＯ.２０００＠１６３.ｃｏｍ



两条直线ꎬ确定交于角膜外表面和虹膜后表面的交点ꎬ自
动计算 ＡＣＡ 厚度参数ꎮ
１. ２. ３ 模 型 训 练 流 程 　 通 过 深 度 卷 积 网 络 ( ｄｅｅｐ
ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋꎬＤＣＮＮ) １、ＤＣＮＮ２、ＤＣＮＮ３ 将
ＵＢＭ 图像中结膜、巩膜及角巩缘区域、虹膜区域、睫状体
区域分别进行分割ꎬＳＶＭ 将分割后的 ＵＢＭ 图像分类为闭
角和非闭角ꎬ识别为闭角和非闭角的 ＵＢＭ 图像ꎻ通过
Ｐｙｔｈｏｎ 图像处理程序自动定位巩膜突ꎬ并计算 ＡＣＡ 参数
(图 ４)ꎮ 计算机算法使用 Ｐｙｔｈｏｎ(３. ６. ５ 版) 编写ꎬ开源
Ｋｅｒａｓ 库(２.２.５ 版)和 Ｔｅｎｓｏｒ Ｆｌｏｗ 库(１.１２.２ 版)作为后
端ꎬ使用具有 １ 个 ＮＶＩＤＩＡ Ｇｅｆｏｒｃｅ ＲＴＸ ２０８０(ＧＰＵ 内存
８ＧＢ)的服务器训练模型ꎮ
１.２.４模型性能评估　 采用内部测试数据集(武汉大学人
民医院)、外部数据集(一)(黄石爱尔眼科医院)、武外部
数据集(二)(武汉大学中南医院)对该模型的性能进行
评价ꎮ

统计学分析:采用 ＳＰＳＳ ２５.０ 统计学软件进行统计分
析ꎮ 采用交并比 (ｍｅａｎ ｉｎｔｅｒｓｅｃｔｉｏｎ ｏｖｅｒ ｕｎｉｏｎꎬｍＩｏＵ) 和
ｍｅａｎ Ｄｉｃｅ (ｍＤｉｃｅ)系数评估分割模型性能ꎮ 将模型用于
测试集图像诊断ꎬ采用准确度、灵敏度、特异度、阳性预测
值( ｐｏｓｉｔｉｖｅ ｐｒｅｄｉｃｔｉｖｅ ｖａｌｕｅꎬＰＰＶ)、阴性预测值 ( ｎｅｇａｔｉｖｅ
ｐｒｅｄｉｃｔｉｖｅ ｖａｌｕｅꎬＮＰＶ)、受试者工作特征( ｒｅｃｅｉｖｅｒ ｏｐｅｒａｔｉｎｇ
ｃｈａｒａｃｔｅｒｉｓｔｉｃ ｃｕｒｖｅꎬＲＯＣ)曲线及曲线下面积( ａｒｅａ ｕｎｄｅｒ
ｃｕｒｖｅꎬＡＵＣ)评估房角开闭状态分类模型的性能ꎮ 计算
ＤＬＬＳＳ 和人工标记巩膜突(ｍａｎｕａｌｌｙ ｐｌｏｔｔｅｄ ｓｃｌｅｒａｌ ｓｐｕｒꎬ
ＭＰＳＳ)之间的欧氏距离(Ｅｕｃｌｉｄ ｄｉｓｔａｎｃｅꎬＥＤ)评估巩膜突
定位模型的性能ꎬ并采用 Ｋｒｕｓｋａｌ－Ｗａｌｌｉｓ Ｈ 检验评估各数
据集间巩膜突定位误差的差异ꎮ 以 ＭＰＳＳ 测量结果为参
　 　

考标准ꎬ计算以 ＤＬＬＳＳ 与 ＭＰＳＳ 测量的 ＡＣＡ 参数的平均
相对误差 ( ａｖｅｒａｇｅ ｒｅｌａｔｉｖｅ ｅｒｒｏｒꎬ ＡＲＥ)、组内相关系数
(ｉｎｔｒａｃｌａｓｓ ｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎ ｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔꎬＩＣＣ)及一致性限度( ｌｉｍｉｔｓ
ｏｆ ａｇｒｅｅｍｅｎｔꎬＬｏＡ)评估 ＭＰＳＳ 与 ＤＬＬＳＳ 之间 ＡＣＡ 参数测
量的一致性ꎮ 通过线性回归评估巩膜突定位误差对 ＡＣＡ
参数测量的影响ꎮ 以 Ｐ<０.０５ 表示差异具有统计学意义ꎮ
２结果
２.１分割模型性能评估 　 计算机模型 ＤＣＮＮ１、ＤＣＮＮ２、
ＤＣＮＮ３ 对内部测试集中 ４１２ 张图像进行结膜、巩膜及角
巩缘区域、虹膜区域、睫状体区域的标记结果与人工标记
结果几乎相同(表 ３)ꎮ
２.２房角开闭状态分类模型性能评估　 计算机 ＳＶＭ 模型
对房角开闭状态识别ꎬ内部测试集的准确度为 ９５.７１％ꎬ灵
敏度为 ９６.１３％ꎬ特异度为 ９８.３８％ꎬＰＰＶ 为 ９７.５４％ꎬＮＰＶ
为 ９４.７０％ꎻ外部数据集(一)的准确度为 ９２.７６％ꎬ灵敏度
为 ８２.０２％ꎬ特异度为 ９８. ９４％ꎬＰＰＶ 为 ９７. ８０％ꎬＮＰＶ 为
９０.５３％ꎻ外部数据集(二)的准确度为 ９５.４０％ꎬ灵敏度为
８７. ６７％ꎬ 特 异 度 为 ９９. ７５％ꎬ ＰＰＶ 为 ９９. ５０％ꎬ ＮＰＶ 为
９３.５０％ꎬ混淆矩阵见图 ５ꎮ 内部测试集、外部数据集(一)、
外部数据集(二)的 ＡＵＣ 分别为 ０.９８、０.９９、０.９８ꎬＲＯＣ 曲
线见图 ６ꎮ

表 ３　 分割模型性能

ＡＣＡ 组织 ｍＩｏＵ ｍＤｉｃｅ
结膜、巩膜及角巩缘区域 ０.８２４ ０.９０２
虹膜区域 ０.８７２ ０.９３１
睫状体区域 ０.７７４ ０.８７１

图 ４　 模型训练流程图ꎮ

图 ５　 房角开闭状态分类模型在各测试集中的混淆矩阵　 Ａ:内部测试集ꎻＢ:外部数据集(一)ꎻＣ:外部数据集(二)ꎮ
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２.３巩膜突定位模型性能评估　 以 ＭＰＳＳ 的坐标作为参考
标准ꎬＭＰＳＳ 与 ＤＬＬＳＳ 之间的欧氏距离及其分布情况见
表 ４ꎮ 不同数据集巩膜突定位误差比较ꎬ差异有统计学意
义(Ｈ＝ ９３.０４０ꎬＰ<０.００１)ꎻ不同闭角数据集巩膜突定位误
差两两比较ꎬ差异均无统计学意义(Ｐ>０.０５)ꎬ不同非闭角
数据集巩膜突定位误差两两比较ꎬ部分差异有统计学意义
(Ｐ<０.０５)ꎬ不同闭角和非闭角数据集巩膜突定位误差两
两比较ꎬ部分差异有统计学意义(Ｐ<０.０５)ꎮ 不同欧式距
离的代表性图像见图 ７ꎮ
２.４非闭角图像 ＡＣＡ 角度参数的量化评估　 各非闭角数
据集图像 ＡＣＡ 角度参数的量化中ꎬＭＰＳＳ 与 ＤＬＬＳＳ 的角
度测量值之间的误差较小ꎬ模型对 ＴＩＡ、ＡＯＤ、ＡＲＡ、ＴＩＳＡ
等 ＡＣＡ 角度参数的自动测量与人工测量的吻合度高ꎮ 内
部测试集中ꎬＡＣＡ 角度参数测量值的 ＩＣＣ 均大于 ０.９６０ꎬ
ＴＩＡ、ＴＩＳＡ 测量值的 ＩＣＣ 均大于 ０.９８０ꎻ外部数据集也展现
了相似的高吻合度ꎬ见表 ５ꎮ 不同 ＡＣＡ 角度宽度下巩膜突
前 ５００μｍ 处 ＡＣＡ 角度参数的测量结果见图 ８ꎮ

２.５ ＡＣＡ厚度参数的量化评估　 各数据集 ＡＣＡ 厚度参数

的量化中ꎬ模型对 ＩＴ５００、Ｔｈｉｃｋ－ｃｏｒ 等 ＡＣＡ 厚度参数的自

动测量与人工测量的吻合度高ꎮ 内部测试集中ꎬ除内部闭

角测试集图像 ＩＴ５００ 的测量值 ＩＣＣ 为 ０.８８４ꎬ余内部测试

集中ꎬＡＣＡ 厚度参数测量值的 ＩＣＣ 均大于等于 ０.９２５ꎻ各外

部数据集也展现了相似的高吻合度ꎬ见表 ６ꎮ 不同房角开

闭状态下 ＡＣＡ 厚度参数的测量结果见图 ９ꎮ
２.６巩膜突的定位误差对 ＡＣＡ 参数测量的影响　 线性回

归分析显示ꎬ巩膜突的定位误差与 ＡＣＡ 参数的绝对误差

呈正线性相关ꎮ 内部测试集中ꎬＴＩＡ７５０ 与 ＡＲＡ７５０ 的测

量值误差受巩膜突定位误差的影响最大ꎬ决定系数(Ｒ２)
分别为 ０.２８６、０.２８６ꎬＴＩＳＡ５００、ＡＯＤ５００ 的测量值误差受巩

膜突定位误差的影响最小ꎬＲ２分别为 ０.０６３、０.０６１ꎻ内部测

试集中ꎬＡＣＡ 厚度参数测量值的误差受巩膜突自动定位

误差的影响小ꎬＲ２均小于 ０.１００ꎻ外部测试集中存在相似的

相关性ꎬ见表 ７、８ꎮ

图 ６　 房角开闭状态分类模型在各数据集中的 ＲＯＣ曲线　 红色曲线为内部测试集结果ꎻ蓝色曲线为外部数据集(一)结果ꎻ绿色曲线
为外部数据集(二)结果ꎮ

图 ７　 ＭＰＳＳ与 ＤＬＬＳＳ之间不同欧氏距离的代表性 ＵＢＭ图像　 Ａ:非闭角图像ꎻＢ:闭角图像ꎮ 红色圆点代表人工标记的巩膜突位
置ꎻ黄色圆点代表深度学习系统自动定位的巩膜突位置ꎻｄｉｓ 表示欧氏距离ꎮ

表 ４　 不同数据集 ＭＰＳＳ与 ＤＬＬＳＳ之间的欧氏距离及其分布情况

数据集
ＥＤ

[Ｍ(Ｐ２５ꎬＰ７５)ꎬμｍ]
ＥＤ≤１０μｍ

(％)
ＥＤ≤５０μｍ

(％)
ＥＤ≤１００μｍ

(％)
ＥＤ≤１５０μｍ

(％)
ＥＤ≤２００μｍ

(％)
内部闭角测试集 ７９.１０(４９.４０ꎬ１４０.４０) ０.５０ ２８.９６ ６１.３９ ７８.７１ ９０.８４
内部非闭角测试集 ６２.５０(３４.９０ꎬ９３.１５) ｂ １.８３ ４２.４３ ７９.８２ ９２.４３ ９７.９４
外部闭角数据集(一) ９５.２０(５６.１０ꎬ１４７.１０) ｄ １.４０ ２０.４７ ５３.９５ ７６.２８ ８８.８４
外部非闭角数据集(一) ８６.２５(５１.８０ꎬ１２０.５０) ｄ ２.７６ ２３.９３ ５７.０６ ８６.８１ ９６.６３
外部闭角数据集(二) ９８.４５(５６.１０ꎬ１５１.２５) ｄ ２.１１ ２３.６８ ５２.６３ ７５.２６ ８７.３７
外部非闭角数据集(二) ６８.００(４３.００ꎬ１０９.６０) ａꎬｆꎬｈ ２.６１ ３３.８８ ７０.６４ ８７.３０ ９５.１１

注:ａＰ<０.０５ꎬｂＰ<０.０１ ｖｓ 内部闭角测试集ꎻｄＰ<０.０１ ｖｓ 内部非闭角测试集ꎻｆＰ<０.０１ ｖｓ 外部闭角数据集(一)ꎻｈＰ<０.０１ ｖｓ 外部闭角数据
集(二)ꎮ
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图 ８　 不同角度宽度下巩膜突前 ５００μｍ处 ＡＣＡ角度参数的测量结果　 Ａ、Ｂ:前房角狭窄的 ＵＢＭ 图像测量结果ꎬＡ 为 ＤＬＬＳＳ 测量结
果ꎬＢ 为 ＭＰＳＳ 测量结果ꎻＣ、Ｄ:前房角开放的 ＵＢＭ 图像测量结果ꎬＣ 为 ＤＬＬＳＳ 测量结果ꎬＤ 为 ＭＰＳＳ 测量结果ꎮ ＴＩＡ５００:距离巩膜突
５００μｍ 处小梁虹膜夹角ꎬ即∠ＡＯＢ 的角度大小ꎻＡＯＤ５００:距离巩膜突 ５００μｍ 处房角开放距离ꎬ即 ＡＢ 的长度ꎻＴＩＳＡ５００:距离巩膜突
５００μｍ 处虹膜小梁间隙ꎬ即蓝色区域面积ꎻＡＲＡ５００:距离巩膜突 ５００μｍ 处房角隐窝面积ꎬ即蓝色和紫色区域面积之和ꎻ点 Ｏ 为巩膜突
位置ꎻ白色圆圈代表以点 Ｏ 为圆心ꎬ半径为 ５００μｍ 的圆ꎻ点 Ｅ 是垂直于角膜内表面的直线经过点 Ｏ 与虹膜前表面的交点ꎻ点 Ａ 为圆
与角膜内表面的交点ꎻ点 Ｂ 为垂直于角膜内表面的一条穿过点 Ａ 与虹膜前表面的直线的交点ꎮ

３讨论
目前ꎬ国际上也有一些研究进行 ＡＣＡ 自动评估系统

的开发ꎬ如 ＵＢＭ Ｐｒｏ(美国ꎬＰａｒａｄｉｇｍ Ｍｅｄｉｃａｌ 公司)一个基
于 ＵＢＭ 图像的 ＡＣＡ 量化程序[３２]ꎻＬｉｎ 等[３３] 开发了基于
ＵＢＭ 图像测量角度参数和虹膜参数的软件ꎮ 这些半自
动化的方法均不可避免地存在操作者的主观性ꎬ不同的
操作者可以使用不同的标准定位参考点ꎬ且即使在相同
的定位标准下ꎬ由于图像分辨率和对比度的限制ꎬ也会
出现一些定位误差ꎮ 本研究开发并评估了一种使用深
度学习算法的系统用于 ＡＣＡ 的自动评估ꎮ 结果表明ꎬ该
人工智能系统可自动识别、分割 ＵＢＭ 图像中结膜、巩膜
及角巩缘区域、虹膜区域、睫状体区域ꎬ模型训练效果较
好ꎻ模型自动识别分割 ＡＣＡ 组织区域具有相当高的准确
性ꎻ同时ꎬ该系统能够将 ＵＢＭ 图像自动分类为闭角(虹
膜小梁接触)和非闭角图像ꎬ并自动定位巩膜突以及自

动测量 ＡＣＡ 参数ꎮ 本研究构建的基于深度学习算法的
ＡＣＡ 自动评估系统是完全自动化的ꎬ无需任何手动干
预ꎮ 这种 ＡＣＡ 自动评估系统有助于推动原发性房角关
闭性疾病( ｐｒｉｍａｒｙ ａｎｇｌｅ － ｃｌｏｓｕｒｅ ｄｉｓｅａｓｅꎬＰＡＣＤ) 智能诊
断系统的发展ꎬ并拓宽 ＵＢＭ 成像在 ＰＡＣＤ 的临床护理和
科学研究中的应用ꎮ

本研究开发的房角开闭状态分类模型ꎬ以人工标记的
分类结果为参考标准ꎬ在内部测试集中准确度为 ９５.７１％ꎬ
灵敏度为 ９６.１３％ꎬＡＵＣ 为 ０.９８ꎬ并在不同医院的 ＵＢＭ 设
备展示了相似的准确度(９２.７６％、９５.４０％)ꎮ 既往研究中ꎬ
Ｗａｎｇ 等[２０]开发的模型对 ＵＢＭ 图像进行闭角和非闭角分
类的准确度为 ９８.１８％ꎬ灵敏度为 ９８.７４％ꎻＬｉ 等[３４] 报道的
模型可以实现对眼前节光相干断层扫描(ａｎｔｅｒｉｏｒ ｓｅｇｍｅｎｔ
ｏｐｔｉｃａｌ ｃｏｈｅｒｅｎｃｅ ｔｏｍｏｇｒａｐｈｙꎬＡＳ －ＯＣＴ) 图像的高精度分
类ꎬ将图像分为房角关闭、房角狭窄、房角开放ꎬ总体灵敏
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　 　表 ５　 ＭＰＳＳ与 ＤＬＬＳＳ之间 ＡＣＡ角度参数测量的一致性分析

角度参数 数据集(非闭角) ＡＲＥ(％) ＩＣＣ(９５％ＣＩ) Ｍｅａｎ Ｄｉｆｆｅｒｅｎｃｅ(ＬｏＡ)
ＴＩＡ５００(°) 内部测试集 ８.２６０ ０.９８５(０.９８０~０.９８８) ０.７１９(－４.４８５~５.９２４)

外部数据集(一) ９.７７８ ０.９６７(０.８７４~０.９８６) １.３４７(－３.４８４~６.１７９)
外部数据集(二) １０.２１１ ０.９７２(０.９４９~０.９８３) １.４８６(－４.６１４~７.５８６)

ＴＩＡ７５０(°) 内部测试集 ７.６６７ ０.９８９(０.９８４~０.９９２) ０.６７８(－３.４８５~４.８４２)
外部数据集(一) ８.３２９ ０.９７６(０.８６５~０.９９１) １.１７５(－２.５５４~４.９０３)
外部数据集(二) ９.１７８ ０.９７９(０.９５５~０.９８８) １.３７８(－３.５０４~６.２５８)

ＡＯＤ５００(μｍ) 内部测试集 ９.６３６ ０.９８９(０.９８６~０.９９２) ９.８００(－６２.９３３~８２.５３３)
外部数据集(一) １１.６４４ ０.９６８(０.８６３~０.９８６) ３１.５５２(－４４.４３９~１０７.５４４)
外部数据集(二) １２.０８７ ０.９７６(０.９５６~０.９８５) ２０.５５０(－６５.０４９~１０６.１４９)

ＡＯＤ７５０(μｍ) 内部测试集 ８.７４１ ０.９９２(０.９８８~０.９９４) １３.４４２(－６１.７７０~８８.６５５)
外部数据集(一) ９.８１２ ０.９７５(０.８６６~０.９９０) ３７.３６８(－４４.４６８~１１９.２０４)
外部数据集(二) １０.３３９ ０.９８２(０.９５９~０.９９０) ２５.９２０(－６４.４１６~１１６.２５５)

ＡＲＡ５００(ｍｍ２) 内部测试集 １４.９３７ ０.９６４(０.９５３~０.９７３) ０.００８(－０.０４８~０.０６４)
外部数据集(一) １７.２７４ ０.８８７(０.６１０~０.９５０) ０.０１４(－０.０３５~０.０６３)
外部数据集(二) １４.４５４ ０.９３７(０.８３９~０.９６７) ０.０１７(－０.０３５~０.０６８)

ＡＲＡ７５０(ｍｍ２) 内部测试集 １１.２１２ ０.９７７(０.９６９~０.９８３) ０.０１１(－０.０５８~０.０７９)
外部数据集(一) １４.１４１ ０.９３３(０.７０３~０.９７３) ０.０１９(－０.０４２~０.０８０)
外部数据集(二) １１.７３５ ０.９６３(０.８９０~０.９８２) ０.０２２(－０.０４１~０.０８５)

ＴＩＳＡ５００(ｍｍ２) 内部测试集 ７.９２１ ０.９８４(０.９８０~０.９８８) ０.００４(－０.０２６~０.０３４)
外部数据集(一) １１.０３４ ０.９４２(０.８０４~０.９７３) ０.００８(－０.０２１~０.０３７)
外部数据集(二) ９.６３４ ０.９６４(０.９４２~０.９７６) ０.００８(－０.０２８~０.０４３)

ＴＩＳＡ７５０(ｍｍ２) 内部测试集 ６.９９２ ０.９８９(０.９８４~０.９９２) ０.００７(－０.０３５~０.０４９)
外部数据集(一) ９.６７１ ０.９６３(０.８１４~０.９８５) ０.０１２(－０.０２８~０.０５３)
外部数据集(二) ８.４８４ ０.９７７(０.９５４~０.９８７) ０.０１３(－０.０３５~０.０６１)

注:ＴＩＡ５００:距离巩膜突 ５００μｍ 处小梁虹膜夹角ꎻＡＯＤ５００:距离巩膜突 ５００μｍ 处房角开放距离ꎻＡＲＡ５００:距离巩膜突 ５００μｍ 处房角隐
窝面积ꎻＴＩＳＡ５００:距离巩膜突 ５００μｍ 处虹膜小梁间隙ꎻＴＩＡ７５０:距离巩膜突 ７５０μｍ 处小梁虹膜夹角ꎻＡＯＤ７５０:距离巩膜突 ７５０μｍ 处
房角开放距离ꎻＡＲＡ７５０:距离巩膜突 ７５０μｍ 处房角隐窝面积ꎻＴＩＳＡ７５０:距离巩膜突 ７５０μｍ 处虹膜小梁间隙ꎮ

表 ６　 ＭＰＳＳ与 ＤＬＬＳＳ之间 ＡＣＡ厚度参数测量的一致性分析

厚度参数(μｍ) 数据集 ＡＲＥ(％) ＩＣＣ(９５％ＣＩ) Ｍｅａｎ Ｄｉｆｆｅｒｅｎｃｅ(ＬｏＡ)
ＩＴ５００ 内部非闭角测试集 ５.０７６ ０.９２５(０.８９８~０.９４３) ８.７９３(－４６.８３６~６４.４２２)

外部非闭角数据集(一) ５.３５８ ０.９３５(０.８８２~０.９６０) １０.８６０(－３２.６５８~５４.３７８)
外部非闭角数据集(二) ５.９９９ ０.９１３(０.８５６~０.９４４) １４.７６０(－５０.３３０~７９.８５０)

内部闭角测试集 ９.９５４ ０.８８４(０.８６１~０.９０３) １.５０２(－９６.０５７~９９.０６０)
外部闭角数据集(一) １０.９０４ ０.９０９(０.８８３~０.９３０) ５.０４６(－７３.９８０~８４.０７１)
外部闭角数据集(二) ９.８００ ０.９０５(０.８６６~０.９３２) １１.５４１(－６２.６５８~８５.７４１)

Ｔｈｉｃｋ－ｃｏｒ 内部非闭角测试集 ２.４５３ ０.９４５(０.９２２~０.９６０) －９.０２３(－５９.８７４~４１.８２７)
外部非闭角数据集(一) ２.０９６ ０.９５４(０.８８９~０.９７５) －１０.９７９(－４６.５５５~２４.５９６)
外部非闭角数据集(二) ２.０９０ ０.９７４(０.９５８~０.９８３) －８.８９０(－５０.５９９~３３.８２０)

内部闭角测试集 ２.４５８ ０.９５８(０.９４９~０.９６５) －３.１３７(－５６.１２０~４９.８４６)
外部闭角数据集(一) ２.２９７ ０.９６６(０.９５４~０.９７４) １０８.０１７(－２４.５２５~２４０.５５８)
外部闭角数据集(二) ２.１２１ ０.９７８(０.９６８~０.９８５) －７.１３０(－５１.０４５~３６.７８６)

注:ＩＴ５００:距离巩膜突 ５００μｍ 处的虹膜厚度ꎻＴｈｉｃｋ－ｃｏｒ:距离巩膜突 ５００μｍ 处的角膜厚度ꎮ

度为 ０.９８９ꎮ 与上述系统相比ꎬ本研究构建的深度学习系
统表现出相似的分类性能ꎮ

本研究开发的自动巩膜突定位模型ꎬ在内部非闭角测
试集中ꎬ９２. ４３％的 ＥＤ≤１５０μｍꎻ在内部闭角测试集中ꎬ
７８.８１％的 ＥＤ≤１５０μｍꎬ且在不同医院的 ＵＢＭ 设备上具有
相似的定位能力ꎮ 既往研究中ꎬＷａｎｇ 等[３５]报道了在 ＵＢＭ
非闭角图像中 ＭＰＳＳ 与 ＤＬＬＳＳ 之间的平均 ＥＤ 为 ６０.４１±
４９.０２ μｍꎬ９６.１２％的图像的 ＥＤ 小于 １５０μｍꎻＸｕ 等[２１]报道
自动巩膜突定位模型在闭角和非闭角的 ＡＳ－ＯＣＴ 图像中ꎬ

９７.１８％的图像的 ＥＤ 小于 ２００μｍꎮ 既往研究对 ＵＢＭ 图像
及 ＡＳ－ＯＣＴ 图像的自动巩膜突定位模型建立均基于算法
对人工标记巩膜突的学习ꎬ本研究开发的自动巩膜突定位
模型不依赖于对人工标记巩膜突的学习ꎬ而是在对 ＡＣＡ
组织自动分割识别后ꎬ基于巩膜突的解剖位置以及解剖形
态学关系利用 Ｐｙｔｈｏｎ 程序自动定位巩膜突ꎮ 尽管本模型
对于定位非闭角图像巩膜突的性能优于闭角图像ꎬ但结果
与上述既往研究结果基本一致ꎬ分析原因可能是由于
ＡＣＡ 闭合时虹膜和巩膜相贴附或相黏连ꎬ虹膜和巩膜在

９３８
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图 ９　 不同房角开闭状态下 ＡＣＡ厚度参数的测量结果　 Ａ、Ｂ:非闭角的 ＵＢＭ 图像的测量结果ꎻＣ、Ｄ:闭角的 ＵＢＭ 图像的测量结果ꎮ
Ｔｈｉｃｋ ｃｏｒ:距巩膜突 ５００μｍ 处角膜厚度ꎬ即 ＡＧ 长度ꎻＩＴ５００:距巩膜突前 ５００μｍ 处虹膜厚度ꎬ即 ＦＨ 长度ꎻＩＴ１:虹膜周边部平均厚度ꎻ
ＩＴ２:虹膜中周部平均厚度ꎻＩＴ３:虹膜中央部平均厚度ꎻ点 Ｏ 为巩膜突的位置ꎻ红色圆圈代表以点 Ｏ 为圆心ꎬ半径为 ５００μｍ 的圆ꎻ点 Ａ
为圆与角膜内表面的交点ꎻ点 Ｇ 为过点 Ａ 垂直于角膜外表面的直线与角膜外表面的交点ꎻ点 Ｆ 为圆与虹膜前表面的交点ꎻ点 Ｈ 为过
点 Ｆ 垂直于虹膜后表面的直线与虹膜后表面的交点ꎻ红色实心圆点将虹膜分为周边部、中周部、中央部三等分ꎮ

ＵＢＭ 图像上边界模糊不清ꎮ 因此ꎬ未来仍需纳入更大样
本量训练模型以及提高 ＵＢＭ 成像的分辨率来改善目前的
不足ꎮ

本研究发现ꎬ内部非闭角测试集图像 ＡＣＡ 角度参数
测量值的 ＩＣＣ 均超过 ０.９６０ꎬＴＩＡ、ＴＩＳＡ 测量值的 ＩＣＣ 均大
于 ０.９８０ꎻ内部测试集中ꎬ除内部闭角测试集图像 ＩＴ５００ 的
测量值 ＩＣＣ 为 ０.８８４ꎬ余内部测试集中ꎬＡＣＡ 厚度参数测量
值的 ＩＣＣ 均大于等于 ０.９２５ꎮ Ｗａｎｇ 等[２０]描述了使用 ＵＢＭ
图像对 ＡＣＡ 参数的自动测量ꎬ并报道 ＴＩＡ、ＡＯＤ 和 ＡＲＡ
的 ＩＣＣ 均超过 ０.９３５ꎮ Ｌｉ 等[３６] 实现了 ＴＩＡ 的自动测量ꎬ
ＩＣＣ 为 ０.９５ꎬ变异系数(ｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔ ｏｆ ｖａｒｉａｔｉｏｎꎬＣＶ)为６.８％ꎬ
重现性为 ６.１ 度ꎮ 与上述研究相比ꎬ本研究构建的基于深
度学习算法的模型与人工测量结果取得了更好的一致性ꎬ
且该模型在不同的 ＵＢＭ 机器上也展现了良好的一致性ꎮ

ＡＣＡ 参数的精确测量很大程度上取决于巩膜突的精
准定位ꎮ 本研究各数据集 ＵＢＭ 图像中巩膜突的定位误差

与 ＡＣＡ 参数绝对误差的线性回归分析显示二者呈正线性
相关ꎮ 巩膜突自动定位的误差在一定程度上解释了 ＡＣＡ
参数 自 动 测 量 的 差 异ꎮ 在 内 部 测 试 集 中ꎬ ＡＲＡ５００、
ＡＲＡ７５０ 的测量误差受巩膜突定位误差的影响大(Ｒ２ ＝
０.２１９、０.２８６ꎬ均 Ｐ<０.０００１)ꎬＴＩＳＡ５００、ＴＩＳＡ７５０ 的测量误差
受巩膜突定位误差的影响小(Ｒ２ ＝ ０. ０６３、０. １２８ꎬ均 Ｐ <
０.０００１)ꎻ这可以通过 ＡＲＡ 与 ＴＩＳＡ 的定义解释ꎬＡＲＡ 代表
房角隐窝间的面积ꎬ包含房角隐窝顶点与巩膜突之间围成
面积ꎬ巩膜突定位误差越大ꎬ此部分面积误差也会越大ꎬ而
ＴＩＳＡ 代表小梁网虹膜间的面积ꎬ不包含房角隐窝顶点与
巩膜突之间围成面积ꎬ这可能是 ＡＲＡ 更易受巩膜突定位
误差影响的原因之一ꎮ ＡＣＡ 厚度参数测量误差受巩膜突
定位误差的影响小(均 Ｒ２ < ０.１ꎬ均 Ｐ < ０. ０５)ꎬ这可能与
ＡＯＤ、ＴＩＡ 的 Ｒ２较小的原因相同ꎮ 既往研究报道ꎬ不平整
的虹膜表面对距离及角度的测量影响较小ꎬ但对面积测量
的影响较大[２０]ꎬ这也与本研究结果一致ꎮ

０４８
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表 ７　 巩膜突的位置变化与 ＡＣＡ角度参数变化的线性回归分析

角度参数 数据集(非闭角) Ｒ２ Ｐ
ＴＩＡ５００(°) 内部测试集 ０.１６４ <０.０００１

外部数据集(一) ０.２６４ <０.０００１
外部数据集(二) ０.２０４ <０.０００１

ＴＩＡ７５０(°) 内部测试集 ０.２８６ <０.０００１
外部数据集(一) ０.２４４ <０.０００１
外部数据集(二) ０.３２８ <０.０００１

ＡＯＤ５００(μｍ) 内部测试集 ０.０６１ <０.０００１
外部数据集(一) ０.１５３ <０.０００１
外部数据集(二) ０.０９２ <０.０００１

ＡＯＤ７５０(μｍ) 内部测试集 ０.１７７ <０.０００１
外部数据集(一) ０.１５７ <０.０００１
外部数据集(二) ０.２１１ <０.０００１

ＡＲＡ５００(ｍｍ２) 内部测试集 ０.２１９ <０.０００１
外部数据集(一) ０.２９３ <０.０００１
外部数据集(二) ０.２７５ <０.０００１

ＡＲＡ７５０(ｍｍ２) 内部测试集 ０.２８６ <０.０００１
外部数据集(一) ０.３２７ <０.０００１
外部数据集(二) ０.２９７ <０.０００１

ＴＩＳＡ５００(ｍｍ２) 内部测试集 ０.０６３ <０.０００１
外部数据集(一) ０.０９４ <０.０００１
外部数据集(二) ０.０８９ <０.０００１

ＴＩＳＡ７５０(ｍｍ２) 内部测试集 ０.１２８ <０.０００１
外部数据集(一) ０.１５５ <０.０００１
外部数据集(二) ０.１３１ <０.０００１

注:ＴＩＡ５００:距离巩膜突 ５００μｍ 处小梁虹膜夹角ꎻＡＯＤ５００:距离
巩膜突 ５００μｍ 处房角开放距离ꎻＡＲＡ５００:距离巩膜突 ５００μｍ 处
房角隐窝面积ꎻＴＩＳＡ５００:距离巩膜突 ５００μｍ 处虹膜小梁间隙ꎻ
ＴＩＡ７５０:距离巩膜突 ７５０μｍ 处小梁虹膜夹角ꎻＡＯＤ７５０:距离巩膜
突 ７５０μｍ 处房角开放距离ꎻＡＲＡ７５０:距离巩膜突 ７５０μｍ 处房角
隐窝面积ꎻＴＩＳＡ７５０:距离巩膜突 ７５０μｍ 处虹膜小梁间隙ꎮ

表 ８　 巩膜突的位置变化与 ＡＣＡ厚度参数变化的线性回归分析

厚度参数 数据集 Ｒ２ Ｐ
ＩＴ５００(μｍ) 内部非闭角测试集 ０.０２３ ０.００１

外部非闭角数据集(一) ０.０３２ <０.０００１
外部非闭角数据集(二) ０.２５１ <０.０００１

内部闭角测试集 ０.０１５ ０.００９
外部闭角数据集(一) ０.０４８ ０.００１
外部闭角数据集(二) ０.０３０ ０.００１

Ｔｈｉｃｋ－ｃｏｒ(μｍ) 内部非闭角测试集 ０.０２０ ０.００２
外部非闭角数据集(一) ０.０８０ <０.０００１
外部非闭角数据集(二) ０.０６８ <０.０００１

内部闭角测试集 ０.０１０ ０.０４１
外部闭角数据集(一) ０.０３２ ０.００８
外部闭角数据集(二) ０.０８０ <０.０００１

注:ＩＴ５００:距离巩膜突 ５００μｍ 处虹膜厚度ꎻＴｈｉｃｋ－ｃｏｒ:距离巩膜
突 ５００μｍ 处角膜厚度ꎮ

　 　 本研究开发的深度学习系统可以自动检测 ＵＢＭ 图像
中的房角开闭状态和自动定量测量 ＡＣＡ 参数ꎮ 使用 ＵＢＭ
成像和该系统可以帮助筛查 ＰＡＣＧ 高危人群ꎬ从而通过干
预措施防止视力丧失ꎮ 该系统还可以动态测量患者的

ＡＣＡ 参数ꎬ并检测 ＡＣＡ 参数的变化趋势ꎻ通过该系统自动
测量治疗前后的 ＡＣＡ 参数ꎬ能够帮助临床医生评估治疗
效果ꎮ 由于在欠发达地区患者获得具有丰富临床经验的
ＵＢＭ 专家的机会有限ꎬ该系统还可以与远程医疗结合ꎬ以
帮助决定是否需要转诊并进一步接受评估和治疗ꎮ 但本
研究存在一定的局限性:(１)由于模型训练的所有 ＵＢＭ
图像均来自同一台 ＵＢＭ 设备ꎬ尽管在本研究中模型在不
同医院的 ＵＢＭ 设备所采集的图像具有良好的检测效果ꎬ
但不同医院的 ＵＢＭ 设备之间仍存在差异ꎮ (２)由于 ＵＢＭ
图像标记过程是主观的ꎬ因此在标记过程中可能会引入人
为错误ꎮ 当深度学习模型根据眼科医生的标记结果进行
学习时ꎬ不可避免地学习人为错误ꎮ 有研究发现ꎬ随着注
释专家数量的增加ꎬ注释结果的客观性也会增加ꎬ误差将
更趋近于 ０[３７]ꎮ (３)尽管本研究初步实现了对 ＡＣＡ 结构
的识别分割、房角开闭状态的判断及 ＡＣＡ 参数的测量ꎬ但
并没有通过深度学习系统对房角关闭机制进行分类ꎬ本研
究团队目前正在开发基于解剖形态学角度对于 ＰＡＣＧ 房
角关闭机制进行可解释性分类ꎬ以期能够开发可用于临床
推广的 ＰＡＣＧ 智能辅助模型ꎮ

综上所述ꎬ本研究构建的基于眼科 ＵＢＭ 图像的 ＡＣＡ
自动评估及巩膜突自动定位系统实现了可靠的、可重复的
房角开闭状态自动检测及 ＡＣＡ 参数的自动测量ꎬ能够辅
助临床医师更快、更好地对检查结果进行分析ꎬ为诊断提
供较可靠的依据ꎬ为实现青光眼患者 ＡＣＡ 的定量测量提
供支持ꎬ具有重要价值ꎬ且具有一定程度的普适性ꎮ 未来
仍需进一步开发更加完善的 ＰＡＣＧ 智能辅助系统ꎬ以期广
泛应用于临床ꎮ
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Ｕ－ｎｅｔ ａｒｃｈｉｔｅｃｔｕｒｅ ｆｏｒ ｍｅｄｉｃａｌ ｉｍａｇｅ ｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ. Ｄｅｅｐ Ｌｅａｒｎ Ｍｅｄ
Ｉｍａｇｅ Ａｎａｌ Ｍｕｌｔｉｍｏｄａｌ Ｌｅａｒｎ Ｃｌｉｎ Ｄｅｃｉｓ Ｓｕｐｐｏｒｔ (２０１８) ２０１８ꎻ １１０４５:
３－１１
２６ Ｖａｐｎｉｋ Ｖꎬ Ｉｚｍａｉｌｏｖ Ｒ. Ｒｅｉｎｆｏｒｃｅｄ ＳＶＭ ｍｅｔｈｏｄ ａｎｄ ｍｅｍｏｒｉｚａｔｉｏｎ
ｍｅｃｈａｎｉｓｍｓ. Ｐａｔｔｅｒｎ Ｒｅｃｏｇｎｉｔ ２０２１ꎻ １１９: １０８０１８
２７ Ｈａｒｒｅｌｌ ＦＥ. Ｏｒｄｉｎａｌ Ｌｏｇｉｓｔｉｃ Ｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎ. Ｎｅｗ Ｙｏｒｋ: Ｓｐｒｉｎｇｅｒ ２００１:
３３１－３４１
２８ Ｉｓｈｗａｒａｎ Ｈꎬ Ｋｏｇａｌｕｒ Ｕꎬ Ｂｌａｃｋｓｔｏｎｅ Ｅꎬ ｅｔ ａｌ. Ｒａｎｄｏｍ ｓｕｒｖｉｖａｌ ｆｏｒｅｓｔｓ.
Ａｎｎ Ａｐｐｌ Ｓｔａｔ ２００８ꎻ ２(３): ８４１－８６０
２９ Ｈｏｎｇ ＪＷꎬ Ｙｕｎ ＳＣꎬ Ｓｕｎｇ ＫＲꎬ ｅｔ ａｌ. Ｃｌｉｎｉｃａｌ ａｎｄ ａｎｔｅｒｉｏｒ ｓｅｇｍｅｎｔ
ａｎａｔｏｍｉｃａｌ ｆｅａｔｕｒｅｓ ｉｎ ｐｒｉｍａｒｙ ａｎｇｌｅ ｃｌｏｓｕｒｅ ｓｕｂｇｒｏｕｐｓ ｂａｓｅｄ ｏｎ
ｃｏｎｆｉｇｕｒａｔｉｏｎｓ ｏｆ ｉｒｉｓ ｒｏｏｔ ｉｎｓｅｒｔｉｏｎ. Ｋｏｒｅａｎ Ｊ Ｏｐｈｔｈａｌｍｏｌ ２０１６ꎻ ３０(３):
２０６－２１３
３０ Ｆｒｉｅｄｍａｎ ＤＳꎬ Ｈｅ ＭＧ. Ａｎｔｅｒｉｏｒ ｃｈａｍｂｅｒ ａｎｇｌｅ ａｓｓｅｓｓｍｅｎｔ ｔｅｃｈｎｉｑｕｅｓ.
Ｓｕｒｖ Ｏｐｈｔｈａｌｍｏｌ ２００８ꎻ ５３(３): ２５０－２７３
３１ Ｉｓｈｉｋａｗａ Ｈꎬ Ｅｓａｋｉ Ｋꎬ Ｌｉｅｂｍａｎｎ ＪＭꎬ ｅｔ ａｌ. Ｕｌｔｒａｓｏｕｎｄ ｂｉｏｍｉｃｒｏｓｃｏｐｙ
ｄａｒｋ ｒｏｏｍ ｐｒｏｖｏｃａｔｉｖｅ ｔｅｓｔｉｎｇ: ａ ｑｕａｎｔｉｔａｔｉｖｅ ｍｅｔｈｏｄ ｆｏｒ ｅｓｔｉｍａｔｉｎｇ
ａｎｔｅｒｉｏｒ ｃｈａｍｂｅｒ ａｎｇｌｅ ｗｉｄｔｈ. Ｊｐｎ Ｊ Ｏｐｈｔｈａｌｍｏｌ １９９９ꎻ ４３(６): ５２６－５３４
３２ Ｉｓｈｉｋａｗａ Ｈꎬ Ｌｉｅｂｍａｎｎ ＪＭꎬ Ｒｉｔｃｈ Ｒ. Ｑｕａｎｔｉｔａｔｉｖｅ ａｓｓｅｓｓｍｅｎｔ ｏｆ ｔｈｅ
ａｎｔｅｒｉｏｒ ｓｅｇｍｅｎｔ ｕｓｉｎｇ ｕｌｔｒａｓｏｕｎｄ ｂｉｏｍｉｃｒｏｓｃｏｐｙ. Ｃｕｒｒ Ｏｐｉｎ Ｏｐｈｔｈａｌｍｏｌ
２０００ꎻ １１(２): １３３－１３９
３３ Ｌｉｎ Ｚꎬ Ｍｏｕ ＤＰꎬ Ｌｉａｎｇ ＹＢꎬ ｅｔ ａｌ. Ｒｅｐｒｏｄｕｃｉｂｉｌｉｔｙ ｏｆ ａｎｔｅｒｉｏｒ ｃｈａｍｂｅｒ
ａｎｇｌｅ ｍｅａｓｕｒｅｍｅｎｔ ｕｓｉｎｇ ｔｈｅ Ｔｏｎｇｒｅｎ ｕｌｔｒａｓｏｕｎｄ ｂｉｏｍｉｃｒｏｓｃｏｐｙ ａｎａｌｙｓｉｓ
ｓｙｓｔｅｍ. Ｊ Ｇｌａｕｃｏｍａ ２０１４ꎻ ２３(２): ６１－６８
３４ 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 ２０２１ꎻ １０(６): １９
３５ Ｗａｎｇ ＷＳꎬ Ｗａｎｇ ＬＸꎬ Ｗａｎｇ Ｔꎬ ｅｔ ａｌ. Ａｕｔｏｍａｔｉｃ ｌｏｃａｌｉｚａｔｉｏｎ ｏｆ ｔｈｅ
ｓｃｌｅｒａｌ ｓｐｕｒ ｕｓｉｎｇ ｄｅｅｐ ｌｅａｒｎｉｎｇ ａｎｄ ｕｌｔｒａｓｏｕｎｄ ｂｉｏｍｉｃｒｏｓｃｏｐｙ. Ｔｒａｎｓｌ Ｖｉｓ
Ｓｃｉ Ｔｅｃｈｎｏｌ ２０２１ꎻ １０(９): ２８
３６ Ｌｉ ＷＹꎬ Ｃｈｅｎ Ｑꎬ Ｊｉａｎｇ ＺＹꎬ ｅｔ ａｌ. Ａｕｔｏｍａｔｉｃ ａｎｔｅｒｉｏｒ ｃｈａｍｂｅｒ ａｎｇｌｅ
ｍｅａｓｕｒｅｍｅｎｔ ｆｏｒ ｕｌｔｒａｓｏｕｎｄ ｂｉｏｍｉｃｒｏｓｃｏｐｙ ｕｓｉｎｇ ｄｅｅｐ ｌｅａｒｎｉｎｇ. Ｊ
Ｇｌａｕｃｏｍａ ２０２０ꎻ ２９(２): ８１－８５
３７ Ｓｈａｉ ＳＳ. Ｕｎｄｅｒｓｔａｎｄｉｎｇ Ｍａｃｈｉｎｅ Ｌｅａｒｎｉｎｇ: Ｆｒｏｍ Ｔｈｅｏｒｙ ｔｏ
Ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ. Ｃａｍｂｒｉｄｇｅ: Ｃａｍｂｒｉｄｇｅ Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙ Ｐｒｅｓｓ ２０１４: ２８５－３０７
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