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摘要
干眼(ｄｒｙ ｅｙｅꎬ ＤＥ)是世界范围内最常见的眼科疾病之
一ꎬ患病率在 ５％ ~ ５０％ꎮ 由于病因复杂且诊断的相应设
备有限ꎬ干眼尚不能得到及时、精准的诊断ꎮ 近年来ꎬ随着
人工智能(ａｒｔｉｆｉｃｉａｌ ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅꎬＡＩ)在医学领域的广泛应
用ꎬ利用机器学习和深度学习辅助检查干眼也得到了深入
研究ꎬ如干涉测量、裂隙灯检查和睑板腺图像的分类和评
估等ꎮ 研究发现人工智能能够对干眼患者的测量数据和
图像进行准确分析ꎬ灵敏度和特异度均可达 ９０％以上ꎮ 人
工智能将在辅助临床医生客观诊断干眼、改善干眼患者生
活质量方面具有巨大潜力ꎮ 在这篇综述中ꎬ我们总结了人
工智能在干眼领域的应用现状以及应用中潜在的挑战ꎬ展
望了人工智能辅助诊断干眼的前景ꎮ
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０引言
干眼(ｄｒｙ ｅｙｅꎬ ＤＥ)被认为是一个日益严重的公共卫

生问题ꎬ世界范围内发表了许多关于干眼的流行病学报
告ꎬ不同地区发病率约为 ５％ ~ ５０％ [１－３]ꎮ ２０１７ 年ꎬ国际干
眼症研讨会将干眼定义为“泪液和眼表的多因素疾病ꎬ导
致不适、视觉障碍和泪膜不稳定的症状ꎬ并对眼表造成潜
在损害ꎬ伴有泪膜渗透压增加和眼表炎症” [４]ꎮ 干眼患者
的日常生活质量通常受到严重影响[５]ꎬ而病因多样使干眼
类型的确诊具有很大挑战性ꎬ这促使新的诊断工具和检测
方法的出现ꎮ 目前临床上常通过眼表检查对泪膜稳定性
进行定量和定性评估ꎮ 其中定量测试与泪液分泌有关ꎬ如
泪河高度测量[６]、Ｓｃｈｉｒｍｅｒ 测试[７] 或酚红线测试[８]ꎻ定性
测试主要有泪膜破裂时间测试 ( ｔｅａｒ ｂｒｅａｋ － ｕｐ ｔｉｍｅꎬ
ＴＢＵＴ) [９] 或非侵入性泪膜破裂时间测试 ( ｎｏｎｉｎｖａｓｉｖｅ
ｂｒｅａｋ－ｕｐ ｔｉｍｅꎬ ＮＩＢＵＴ) [８] 和脂质层评估[１０] 等ꎬ但大多数
测试都具有很高的可变性ꎬ因此常通过结合多个测试的结
果来提高诊断的准确度ꎮ

另一个受到全球关注的研究领域是医学中人工智能
(ａｒｔｉｆｉｃｉａｌ ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅꎬＡＩ)的应用ꎮ ＡＩ 这一概念由达特茅
斯学者约翰􀅰麦卡锡( Ｊｏｈｎ ＭｃＣａｒｔｈｙ)于 １９５６ 年首次提
出ꎬ被定义为“制造智能机器的科学和工程” [１１]ꎬ其中智能
是“在各种环境中实现目标的能力” [１２]ꎮ 近年来ꎬＡＩ 对眼
科学产生了深远且日益增长的影响ꎮ 该领域已经从人工
任务的自动化ꎬ 如眼科图像处理ꎬ 发展到机 器 学 习
(ｍａｃｈｉｎｅ ｌｅａｒｎｉｎｇꎬ ＭＬ)和深度学习(ｄｅｅｐ ｌｅａｒｎｉｎｇꎬ ＤＬ)ꎮ
作为 ＡＩ 的一个子集ꎬＭＬ 随后在 １９５９ 年被提出ꎬ并被指出
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“计算机应该能够使用各种统计技术进行学习ꎬ而无需明
确编程” [１３]ꎬ常用模型包括支持向量机 ( ｓｕｐｐｏｒｔ ｖｅｃｔｏｒ
ｍａｃｈｉｎｅｓꎬ ＳＶＭ)和随机森林模型( ｒａｎｄｏｍ ｆｏｒｅｓｔｓꎬＲＦ)等ꎬ
如今 ＭＬ 正日益成为医疗保健系统不可或缺的一部分ꎮ
ＭＬ 的子领域即 ＤＬꎬ涉及深层神经网络结构ꎬ包括人工神
经网络 ( ａｒｔｉｆｉｃｉａｌ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋꎬ ＡＮＮ)、卷积神经网络
(ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋꎬ ＣＮＮ) [１４] 和递归神经网络
(ｒｅｃｕｒｒｅｎｔ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋꎬＲＮＮ) [１５] 等ꎬ主要集中在图像识
别、语音识别和自然语言处理[１６－１７]ꎬ近年来受到了越来越
多的关注ꎮ

使用 ＤＬ 的 ＡＩ 算法已被证明具有诊断肺癌、乳腺癌、
皮肤癌等疾病的能力[１８－１９]ꎮ 同样ꎬ在眼科学领域ꎬ人工智
能主要应用于基于图像的糖尿病视网膜病变[２０－２１]、中心
性浆液性脉络膜视网膜病变[２２]、白内障[２３]和翼状胬肉[２４]

等的诊断ꎬ大量研究和试验显示了 ＡＩ 作为干眼诊断 / 筛查
工具的潜力ꎬ本文通过综述 ＡＩ 在干眼中的应用以及临床
应用中的潜在挑战ꎬ以期为临床工作提供指导ꎮ
１ ＡＩ 在干眼诊断中的应用

根据临床试验或研究类型对 ＡＩ 与干眼的研究进行分
组:ＴＢＵＴ、干涉仪测量、裂隙灯检查、活体共焦显微镜、睑
板腺成像、蛋白质组学分析、ＯＣＴ 和泪液渗透压测量ꎮ 我
们发现大多数研究使用 ＭＬ 来解释干涉仪测量、裂隙灯和
睑板腺成像ꎮ
１.１ ＴＢＵＴ　 ＴＢＵＴ 为干眼患者从最后一次眨眼开始至泪
膜第一个干燥斑出现的时间间隔ꎮ ＴＢＵＴ 越短ꎬ诊断为干
眼的可能性就越大ꎮ ＭＬ 已被用于检测 ＴＢＵＴ 视频中的干
燥区域ꎬ并估计 ＴＢＵＴ[９ꎬ２５]ꎮ ２００７ 年ꎬＹｅｄｉｄｙａ 等[９]使用 ＬＭ
算法(ｌｅｖｅｎｂｅｒｇ－ｍａｒｑｕａｒｄｔ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ)检测泪膜干燥区域ꎬ
与验光师的评估结果相比ꎬ准确率达到 ９１％ꎮ ２００９ 年ꎬ
Ｙｅｄｉｄｙａ 等[２５] 又通过马尔可夫随机场 ( ｍａｒｋｏｖ ｒａｎｄｏｍ
ｆｉｅｌｄꎬ ＭＲＦ)根据泪膜干燥程度标记像素ꎬ与临床医生的
评估结果相比ꎬ平均差异为 ２.３４ｓꎮ ２０１４ 年ꎬＲａｍｏｓ 等[２６]

通过多项式函数确定泪膜干燥区域ꎬ与四位专家分析得出
的平均值和自动测量值相比ꎬ这种方法测得 ９０％以上的
视频偏差小于± ２.５ｓ[２７]ꎮ ２０２２ 年ꎬＺｈａｎｇ 等[２８] 使用 ＵＮｅｔ
图像分割算法和 ＲｅｓＮｅｔ 图像分类算法对患者眨眼视频进
行分析ꎬ准确率分别为 ９６.３％、９６.０％ꎬ与人工分析的一致
性为 ９７.９％ꎮ 这些研究表明ꎬ与专家相比ꎬ使用自动方法
获得的 ＴＢＵＴ 值在可接受范围内ꎮ 然而这些研究中参加
的 ＤＥ 受试者数量较少ꎬ因此ꎬ需要进一步的研究来验证
这些发现ꎬ并根据外部数据测试所使用的模型ꎮ
１.２ 干涉仪测量 　 泪膜脂质层通过提供光滑的角膜光学
表面增强泪膜的扩散ꎬ并阻止泪液从眼睑边缘溢出ꎬ在维
持眼表稳态中起着重要作用[２９]ꎮ 此外ꎬ其最主要功能是
充当外部疏水屏障ꎬ以防止泪膜水液层蒸发ꎮ 通过干涉仪
测量脂质层厚度可以对脂质层进行无创成像评估[３０－３１]ꎮ

Ｇｕｉｌｌｏｎ 脂质层干涉图分为五个等级[３２]:开放式网状
结构、封闭式网状结构、波形、无定形和彩色条纹ꎮ 大多数
研究利用这些特性ꎬ通过 ＭＬ 对干涉仪脂质层图像进行自
动分 类ꎮ ＭＬ 也 被 应 用 于 干 涉 测 量ꎬ 基 于 形 态 学 特
征[３３－３９]、脂 质 层 厚 度 估 计[４０－４１] 对 脂 质 层 进 行 分 类ꎮ
Ｇａｒｃíａ－Ｒｅｓúａ等[３３]发现一种基于纹理和颜色模式评估的
泪膜脂质层分类新方法ꎬ并使用经过训练的 Ｋ 近邻模型
进行验证ꎬ结果准确率为 ８６.２％ꎮ Ｒｅｍｅｓｅｉｒｏ 等[３４－３６] 探索
了用于内部分类的各种 ＳＶＭ 模型ꎬ 结果并不理想ꎮ

Ｐｅｔｅｉｒｏ－Ｂａｒｒａｌ 等[３７]使用五种不同的 ＭＬ 模型评估了图像ꎬ
神经网络模型的准确率达到了 ９６％ꎮ ｄａ Ｃｒｕｚ 等[３８－３９]比较
了六种不同的机器学习模型ꎬ发现随机森林是最好的分类
器ꎮ Ｈｗａｎｇ 等[４０] 将 ＭＬ 用于从 Ｌｉｐｓｃａｎｎｅｒ 和裂隙灯视频
中估计脂质层厚度ꎬ对图像进行预处理ꎬ采用 Ｆｌｏｏｄ ｆｉｌｌ 算
法和 Ｃａｎｎｙ 边缘检测从瞳孔中定位和提取虹膜ꎮ 结果发
现泪 膜 脂 质 层 厚 度 可 用 于 区 分 睑 板 腺 功 能 障 碍
(ｍｅｉｂｏｍｉａｎ ｇｌａｎｄ ｄｙｓｆｕｎｃｔｉｏｎꎬ ＭＧＤ)的严重程度ꎬ表明该
技术可用于 ＭＧＤ 的评估ꎮ Ｆｕ 等[４１] 使用广义线性模型对
两种不同的图像分析方法进行比较表明ꎬ这两种技术之间
存在高度相关性ꎮ
１.３睑板腺成像　 泪膜脂质层中睑板腺分泌睑脂形成ꎬ由
于功能性睑板腺数量减少和 / 或导管阻塞导致的睑脂分泌
减少是蒸发性 ＤＥ 和 ＭＧＤ 的主要病因[４２]ꎮ Ｋｏｈ 等[４３] 根
据从图像中提取的特征训练 ＳＶＭꎬ该模型的敏感性为
０.９７９ꎬ特异性为 ０.９６１ꎮ 然而ꎬ与所有其他图像分析方法
相比ꎬ这种方法不是完全自动的ꎬ因为图像在传递到系统
之前需要手动操作ꎮ Ｋｏｐｒｏｗｓｋｉ 等[４４] 在 ２０１６ 年提出了一
种全自动的ꎬ能够提供完全可重复的结果的算法ꎬ有助于
自动量化睑板腺ꎮ 该方法比眼科医生的判断更快ꎬ灵敏度
和特异性分别为 ０.９９３、０.９７５ꎮ ２０１７ 年ꎬＫｏｐｒｏｗｓｋｉ 等[４５]采
用另一种自动方法将 Ｂéｚｉｅｒ 曲线拟合作为分析的一部分ꎬ
敏感性为 １.０ꎬ特异性为 ０.９８ꎮ Ｘｉａｏ 等[４６]相继应用 Ｐｒｅｗｉｔｔ
算子、Ｇｒａｈａｍ 扫描、碎片化和骨骼化算法进行图像分析ꎬ
以量化睑板腺ꎮ 模型结果与两名眼科医生之间的一致性
较高ꎬＫａｐｐａ 值大于 ０.８ꎬ假阳性率较低( <０.０６)ꎮ 假阴性
率为 ０.１９ꎬ表明该方法遗漏了一些腺体ꎮ 这项研究的一个
相当大的弱点是ꎬ只有 １５ 幅图像用于模型开发ꎬ因此它可
能无法在未纳入的数据上很好地工作ꎮ Ｌｌｏｒｅｎｓ－Ｑｕｉｎｔａｎａ
等[４７]的研究中ꎬ使用 Ｓｏｂｅｌ 算子、多项式函数、分段算法
(ｆｒａｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ)和大津法(Ｏｔｓｕ􀆳ｓ ｍｅｔｈｏｄ)自动对
ＭＧＤ 严重程度进行分级ꎮ 虽然该方法速度更快ꎬ但结果
与临床医生的评估有显著差异ꎮ Ｗａｎｇ 等[４８]和 Ｚｈｏｕ 等[４９]

使用 ＣＮＮ 对睑板腺萎缩进行分级ꎬ识别睑板腺缺失的区
域ꎬ并在一组图像中估计萎缩的百分比ꎮ 模型预测与经验
丰富的临床医生的比较表明ꎬＣＮＮ(ＲｅｓＮｅｔ５０ 架构)更优
越ꎬ证明 ＡＩ 技术对睑板腺萎缩的自动评价是有效的ꎮ 刘
振宇等[５０]通过改进的 ｍａｓｋ 匀光法对睑板腺图像进行预
处理ꎬ然后利用最小交叉熵和自适应阈值分割法得到眼睑
图像ꎬ再利用连通域实现眼睑图像的提取ꎬ通过图像处理
后可准确计算睑板腺的面积占比ꎬ为干眼诊断提供重要依
据ꎮ 周奕文等[５１]利用 ＤＬ 算法建立模型ꎬ检测模型对睑板
腺识别及标注的准确性并计算睑板腺缺失率ꎬ结果显示模
型评价每幅图像的速度远快于临床医生ꎮ Ｋｈａｎ 等[５２] 的
研究是唯一一项使用 ＧＡＮ 结构的ꎬ并在睑板腺的红外 ３Ｄ
图像上对其进行了测试以评估 ＭＧＤꎮ 新的自动化方法与
两名临床医生之间的 Ｐｅａｒｓｏｎ 相关系数分别为０.９６２和
０.９６８ꎬ表现出良好的性能ꎮ Ｄａｉ 等[５３] 的研究中ꎬ利用 ＣＮＮ
从 １２０ 名受试者的睑板腺成像中提取每一个 ＭＧ 并准确
计算形态学指数ꎬ然后评估总 ＭＧｓ 的形态ꎮ 尽管该研究
中的受试者人数较少ꎬ但 ＭＧ 形态检测的准确性非常高
(ＩｏＵ＝ ９０.７７ꎬ重复性＝ １００％)ꎮ

ＡＩ 系统可以快速量化睑板腺萎缩的严重程度ꎬ并探
索睑板腺数量、萎缩程度及形态特征与睑板腺功能之间的
关系ꎬ从而评估干眼的严重程度ꎮ 该方法在减少分析时
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间、提高干眼诊断效率以及帮助临床专业知识有限的眼科
医生方面具有优势ꎮ
１.４ 裂隙灯检查 　 临床常用裂隙灯观察干眼患者的眼表
情况ꎬ如眼红分析、泪液泪河高度测量等ꎬ从而辅助诊断干
眼亚型ꎮ Ｒｏｄｒｉｇｕｅｚ 等[５４]的研究中利用自动化系统评估由
干眼引起的眼部红肿症状ꎬ收集裂隙灯下 ２６ 例有干眼病
史的受试者的眼红图像ꎬ使用 Ｓｏｂｅｌ 算子提取图像中代表
眼睛红肿强度和水平血管成分的特征ꎬ再训练多元线性回
归模型ꎬ根据提取的特征预测眼部红肿ꎬ该系统的精度达
到了 １００％ꎮ 此外ꎬ泪河高度可以作为水液缺乏引起的干
眼及蒸发性干眼的定量指标[３０]ꎮ Ｙａｎｇ 等[５５] 对裂隙灯图
像进行分析时ꎬ预测的泪河高度与已建立的软件方法
(ＩｍａｇｅＪ)之间的 Ｐｅａｒｓｏｎ 相关性很高ꎬ介于 ０.６２６ ~ ０.８４７ꎮ
泪河高度也可以使用 ＣＮＮ 从角膜摄影图像中估算出
来[５６]ꎮ 自动机器学习系统的准确率为 ８２.５％ꎬ比有经验
的临床医生在有限的时间内工作更有效、更一致ꎮ
１.５ 活体共焦显微镜 　 活体共焦显微镜( ｉｎ ｖｉｖｏ ｃｏｎｆｏｃａｌ
ｍｉｃｒｏｓｃｏｐｙꎬ ＩＶＣＭ)是一种有价值的非侵入性工具ꎬ用于检
查角膜神经和角膜的其他特征[５７－５８] 以辅助诊断干眼[５９]ꎮ
Ｃｈｅｎ 等[６０] 应用随机森林和深度神经网络可以很好地检
测和量化神经纤维ꎬ检测 ＤＥ 的 ＡＵＣ 值为 ０. ８２８[５９]ꎮ
Ｍａｒｕｏｋａ 等[６１] 将高分辨率 ＩＶＣＭ 图像也用于检测阻塞性
ＭＧＤꎬ通过构建并训练 ９ 种不同的网络结构ꎬ使用单一和
集成深度学习模型ꎬ其所提出的 ＣＮＮ 和整体 ＤＮＮ 模型以
及 ＩＶＣＭ 图像能够充分区分正常和功能失调的 ＭＧｓꎬ具有
较高的灵敏度、特异性和 ＡＵＣ 值ꎮ Ａｇｇａｒｗａｌ 等[６２] 的研究
中ꎬＩＶＣＭ 图像已被研究用于诊断不同程度的干眼的免疫
细胞变化ꎮ 广义线性模型显示ꎬ干眼患者和健康个体之间
的树突状细胞密度和形态存在显著差异ꎬ但不同的干眼亚
组之间没有显著差异ꎮ 吕健等[６３]采用 Ｒｅｓ Ｎｅｔ１０１ ＣＮＮ 构
建智能模型ꎬ经交叉验证ꎬ该模型识别真菌菌丝的准确度
为 ０.９７４ꎬ特异度为 ０.９７６ꎬ敏感度为０.９７１ꎮ 结果表明该模
型在识别多种 ＩＶＣＭ 图像的角膜炎细胞中表现出良好的
诊断效能ꎬ从而辅助诊断眼表炎症引起的干眼ꎮ

ＩＶＣＭ 可能是检测早期免疫变化的有力工具ꎬ并可能
辅助干眼的临床检查ꎮ 虽然使用 ＭＬ 来解释 ＩＶＣＭ 图像的
结果是有希望的ꎬ但在考虑临床应用之前ꎬ需要进行更大
规模的临床研究来验证这些发现ꎮ
１.６蛋白质组学分析　 正常人的泪膜黏蛋白层包含至少 ４
种主要黏蛋白和 １ ５００ 多种不同的蛋白质与肽[６４]ꎬ这些蛋
白可以维持角膜表面湿润ꎮ 蛋白质组学可以对样本中蛋
白质进行定性和定量分析ꎬ明确黏蛋白层在干眼患者中发
生的变化ꎮ

Ｇｒｕｓ 等[６５]比较了患有糖尿病、非糖尿病性和健康对
照组的泪液蛋白ꎮ 作者采用多元判别分析、ｋ 均值聚类分
析ꎬ这两个模型在预测所有三个类别时的准确度都很低ꎮ
然而ꎬ对干眼和非干眼的分类准确率分别为 ７２％和 ７１％ꎮ
在他们的另一项研究中ꎬ使用人工神经网络的泪液蛋白将
受试者区分为健康或患有干眼ꎬ准确率为 ８９％ [６６]ꎬ判别分
析的准确率为 ７１％ꎮ ２００５ 年ꎬＧｒｕｓ 等[６７] 将用于检测最重
要蛋白质的判别分析和用于分类的 ＤＮＮ 组合ꎬ结果具有
高准确性、敏感性和特异性ꎬ其中人工神经网络的特异性
和敏感性为 ９０％ꎮ Ｊｕｎｇ 等[６８]采用基于模块化分析的网络
模型来描述与干眼相关的免疫和炎症反应相关的泪液蛋
白质组ꎮ 在这项研究中ꎬ研究了干眼患者的泪液和泪液模

式ꎮ 由于只包括 １０ 例受试者ꎬ该研究应在更大的患者队
列中进行ꎬ以验证结果ꎮ
１.７ ＯＣＴ　 傅立叶域 ＯＣＴ 显示干眼角膜上皮的厚度常比
正常角膜上皮薄[６９]ꎮ Ｋａｎｅｌｌｏｐｏｕｌｏｓ 等[７０] 开发了一个线性
回归模型ꎬ以寻找使用眼前段光学相干断层扫描(ＡＳ －
ＯＣＴ)测量的角膜上皮厚度与干眼之间可能存在的相关
性ꎮ Ｆｕｊｉｍｏｔｏ 等[７１]使用多变量回归分析比较 ＡＳ－ＯＣＴ 和
Ｐｅｎｔａｃａｍ 测量的中央角膜上皮厚度和最薄角膜上皮厚度
方面的差异ꎬ研究发现用于测定角膜上皮厚度的仪器类型
会影响结果ꎮ Ｓｔｅｇｍａｎｎ 等[７２]分析了健康受试者的 ＯＣＴ 图
像ꎬ以自动检测泪河高度ꎮ 使用 ５ 倍交叉验证对两种不同
的 ＣＮＮ 进行训练和评估ꎮ 将模型检测到的泪河高度与经
验丰富的分级员的评估进行比较ꎮ 最佳 ＣＮＮ 的平均准确
率为 ９９.９５％ꎬ敏感性为 ０.９６３６ꎬ特异性为 ０.９９９８ꎮ
１.８ 泪液渗透压测量 　 泪液渗透压增高是公认的干眼发
病机制之一ꎮ Ｃａｒｔｅｓ 等[７３] 基于该测试研究了机器学习在
检测干眼泪液渗透压测量中的应用ꎬ比较了四种不同的机
器学习模型ꎬ其中 Ｌｏｇｉｓｔｉｃ 回归模型的准确率为 ８５％ꎮ 然
而ꎬ由于模型是在相同的数据上训练和测试的ꎬ报告的结
果无法代表模型对新数据的检测结果ꎮ
２局限性与挑战

ＡＩ 可以提高干眼诊断的效率、准确性和客观性ꎬ有可
能成为干眼诊断的有用辅助工具ꎬ然而ꎬ成功将 ＡＩ 应用于
干眼诊断仍具有很多局限性:(１)所有这些研究中的干眼
受试者数量偏少ꎬ用于模型开发的图像数量有限ꎬ导致 ＡＩ
模型容易对干眼患者的数据过度拟合ꎬ因此在考虑临床应
用之前ꎬ需要在更多干眼患者上进行测试ꎬ并根据外部数
据测试模型ꎮ (２)大多研究通过选取干眼患者检查中的
高质量图像在学习模型上进行验证[３３ꎬ５１ꎬ５６]ꎬ而现实筛选程
序中图像质量参差不齐ꎬ因此可能会导致对算法性能的高
估ꎮ 且大多数纳入的研究没有报告不可测量的图像ꎮ 鉴
于上述局限性ꎬＡＩ 在干眼诊断中的实际应用将需要大量
的努力ꎬ需要制定数据采集标准、真正的外部验证和可行
性论证ꎮ (３)由于各地医院不一定使用相同的数据平台ꎬ
使得跨医院利用人工智能诊断干眼面临阻碍ꎬ因此ꎬ干眼
领域应该有一个通用的、集中的、公开可用的数据集ꎬ用于
测试和评估ꎮ 这些过程的共同标准将提高研究的再现性
和可比性ꎮ (４)成功将 ＡＩ 用于临床上干眼的诊断可以带
来长期效益ꎬ尤其是对低收入人群ꎬ主要包括医疗效率、可
访问性、可扩展性以及减少支出ꎮ 为了实现这一目标ꎬ还
需要解决几个挑战ꎬ包括数据的道德管理、保证安全和隐
私、展示临床上可接受的性能、提高对不同类型干眼人群
的兼容性ꎬ以及提高用户接受度ꎮ (５)在眼科应用人工智
能的人群中ꎬ大多数受访者对眼科人工智能持完全接受态
度ꎮ 此外ꎬ也有部分受访者对眼科人工智能的医学伦理表
示担忧ꎮ Ｎｇｕｙｅｎ 等[７４]描述了神经网络导致错误分类的过
程ꎮ 从这个角度来看ꎬ人工智能确实可以有效地执行任
务ꎬ但在这个过程中ꎬ一定程度的人工干预是必不可少的ꎮ
如何让医务工作者信任这些系统并决定在临床上使用这
些系统辅助诊断干眼亚型也是未来要解决的问题之
一[７５]ꎮ 这需要更多的研究来证明其单独或组合的诊断能
力ꎮ 未来的研究应侧重于识别和测量最利于 ＤＥＤ 诊断的
参数ꎮ
３展望

ＡＩ 辅助干眼的自动筛查和诊断事实上已经达到了与
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临床专家相当的高精度ꎬ减少了干眼检查过程中数据量化
的模糊性ꎬ最终有助于眼科医生了解处于 ＤＥ 任何阶段的
患者ꎬ并对其进行及时检测和个性化治疗ꎮ ＡＩ 模型利用
ＤＬ 检测干眼的优点是ꎬ在分析之前不需要人工从图像中
提取特征ꎬ而是由模型自动执行ꎮ 此外ꎬ由于 ＭＬ 模型的
分析基于客观测量ꎬ它可以进一步帮助改进干眼患者图像
采集和开发新的生物识别技术ꎬ促进利用干眼客观指标的
临床试验的推进ꎮ 尽管在 ＡＩ 模型开发、临床测试和标准
化方面仍需要大量工作ꎬ但是 ＡＩ 模型通过自动化实现了
数据采集速度和精度的提高ꎬ从而可以制定更客观的干眼
诊断标准ꎬ这可能有助于早期发现和更有效地治疗干眼ꎬ
从而改善患者的生活质量ꎮ

展望未来ꎬ人工智能系统无疑将在干眼的诊断领域中
发挥关键作用ꎬ显示出缓解医疗系统负担过重问题的巨大
潜力ꎮ 为探索神经网络对临床干眼诊疗工作的辅助作用ꎬ
我们还需要做出更多的努力ꎮ
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ｃｈｏｒｉｏｒｅｔｉｎｏｐａｔｈｙ ｌａｓｅｒ ｓｕｒｇｅｒｙ. Ｆｒｏｎｔ Ｍｅｄ (Ｌａｕｓａｎｎｅ) ２０２２ꎻ９:８２１５６５
２３ Ｚｈａｎｇ ＨＹꎬ Ｎｉｕ Ｋꎬ Ｘｉｏｎｇ ＹＭꎬ ｅｔ ａｌ. Ａｕｔｏｍａｔｉｃ ｃａｔａｒａｃｔ ｇｒａｄｉｎｇ
ｍｅｔｈｏｄｓ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｄｅｅｐ ｌｅａｒｎｉｎｇ. Ｃｏｍｐｕｔ Ｍｅｔｈｏｄｓ Ｐｒｏｇｒａｍｓ Ｂｉｏｍｅｄ
２０１９ꎻ１８２:１０４９７８
２４ Ｘｕ Ｗꎬ Ｊｉｎ Ｌꎬ Ｚｈｕ ＰＺꎬ ｅｔ ａｌ. Ｉｍｐｌｅｍｅｎｔａｔｉｏｎ ａｎｄ ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎ ｏｆ ａｎ
ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｔ ｐｔｅｒｙｇｉｕｍ ｄｉａｇｎｏｓｉｓ ｓｙｓｔｅｍ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｄｅｅｐ ｌｅａｒｎｉｎｇ. Ｆｒｏｎｔ
Ｐｓｙｃｈｏｌ ２０２１ꎻ１２:７５９２２９
２５ Ｙｅｄｉｄｙａ Ｔꎬ Ｃａｒｒ Ｐꎬ Ｈａｒｔｌｅｙ Ｒꎬ ｅｔ ａｌ. Ｅｎｆｏｒｃｉｎｇ ｍｏｎｏｔｏｎｉｃ ｔｅｍｐｏｒａｌ
ｅｖｏｌｕｔｉｏｎ ｉｎ ｄｒｙ ｅｙｅ ｉｍａｇｅｓ. Ｍｅｄｉｃａｌ Ｉｍａｇｅ Ｃｏｍｐｕｔｉｎｇ ａｎｄ Ｃｏｍｐｕｔｅｒ－
Ａｓｓｉｓｔｅｄ Ｉｎｔｅｒｖｅｎｔｉｏｎ－ＭＩＣＣＡＩ ２００９. Ｂｅｒｌｉｎꎬ Ｈｅｉｄｅｌｂｅｒｇ: Ｓｐｒｉｎｇｅｒ Ｂｅｒｌｉｎ
Ｈｅｉｄｅｌｂｅｒｇ ２００９:９７６－９８４
２６ Ｒａｍｏｓ Ｌꎬ Ｂａｒｒｅｉｒａ Ｎꎬ Ｐｅｎａ－Ｖｅｒｄｅａｌ Ｈꎬ ｅｔ ａｌ. Ａｕｔｏｍａｔｉｃ ａｓｓｅｓｓｍｅｎｔ
ｏｆ ｔｅａｒ ｆｉｌｍ ｂｒｅａｋ－ｕｐ ｄｙｎａｍｉｃｓ. Ｓｔｕｄ Ｈｅａｌｔｈ Ｔｅｃｈｎｏｌ Ｉｎｆｏｒｍ ２０１４ꎻ２０７:
１７３－１８２
２７ Ｒａｍｏｓ Ｌꎬ Ｂａｒｒｅｉｒａ Ｎꎬ Ｍｏｓｑｕｅｒａ Ａꎬ ｅｔ ａｌ. Ａｎａｌｙｓｉｓ ｏｆ ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ ｆｏｒ
ｔｈｅ ａｕｔｏｍａｔｉｃ ｃｏｍｐｕｔａｔｉｏｎ ｏｆ ｔｈｅ ｔｅａｒ ｆｉｌｍ ｂｒｅａｋ－ｕｐ ｔｉｍｅ ｔｅｓｔ ｂａｓｅｄ ｏｎ
ＣＣＬＲＵ ｓｔａｎｄａｒｄｓ. Ｃｏｍｐｕｔ Ｍｅｔｈｏｄｓ Ｐｒｏｇｒａｍｓ Ｂｉｏｍｅｄ ２０１４ꎻ １１３ ( ３):
７１５－７２４
２８ Ｚｈａｎｇ ＺＺꎬ Ｋｕａｎｇ ＲＦꎬ Ｗｅｉ ＺＹꎬ ｅｔ ａｌ. Ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｏｆ ｔｈｅ ｓｐｏｎｔａｎｅｏｕｓ
ｂｌｉｎｋｉｎｇ ｐａｔｔｅｒｎ ｏｆ ｄｒｙ ｅｙｅ ｐａｔｉｅｎｔｓ ｕｓｉｎｇ ｔｈｅ ｍａｃｈｉｎｅ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｍｅｔｈｏｄ.
Ｚｈｏｎｇｈｕａ Ｙａｎ Ｋｅ Ｚａ Ｚｈｉ ２０２２ꎻ５８(２):１２０－１２９
２９ Ｆｏｕｌｋｓ ＧＮꎬ Ｂｒｏｎ ＡＪ. Ｍｅｉｂｏｍｉａｎ ｇｌａｎｄ ｄｙｓｆｕｎｃｔｉｏｎ: ａ ｃｌｉｎｉｃａｌ ｓｃｈｅｍｅ
ｆｏｒ ｄｅｓｃｒｉｐｔｉｏｎꎬ ｄｉａｇｎｏｓｉｓꎬ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎꎬ ａｎｄ ｇｒａｄｉｎｇ. Ｏｃｕｌ Ｓｕｒｆ ２００３ꎻ１
(３):１０７－１２６
３０ Ｓａｎｇ Ｘꎬ Ｌｉ Ｙꎬ Ｙａｎｇ Ｌꎬ ｅｔ ａｌ. Ｌｉｐｉｄ ｌａｙｅｒ ｔｈｉｃｋｎｅｓｓ ａｎｄ ｔｅａｒ ｍｅｎｉｓｃｕｓ
ｈｅｉｇｈｔ ｍｅａｓｕｒｅｍｅｎｔｓ ｆｏｒ ｔｈｅ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔｉａｌ ｄｉａｇｎｏｓｉｓ ｏｆ ｅｖａｐｏｒａｔｉｖｅ ｄｒｙ ｅｙｅ
ｓｕｂｔｙｐｅｓ. Ｉｎｔ Ｊ Ｏｐｈｔｈａｌｍｏｌ ２０１８ꎻ１１(９):１４９６－１５０２
３１ Ｒｏｌａｎｄｏ Ｍꎬ Ｖａｌｅｎｔｅ Ｃꎬ Ｂａｒａｂｉｎｏ Ｓ. Ｎｅｗ ｔｅｓｔ ｔｏ ｑｕａｎｔｉｆｙ ｌｉｐｉｄ ｌａｙｅｒ
ｂｅｈａｖｉｏｒ ｉｎ ｈｅａｌｔｈｙ ｓｕｂｊｅｃｔｓ ａｎｄ ｐａｔｉｅｎｔｓ ｗｉｔｈ ｋｅｒａｔｏｃｏｎｊｕｎｃｔｉｖｉｔｉｓ ｓｉｃｃａ.
Ｃｏｒｎｅａ ２００８ꎻ２７(８):８６６－８７０
３２ Ｇｕｉｌｌｏｎ ＪＰ. Ｎｏｎ － ｉｎｖａｓｉｖｅ Ｔｅａｒｓｃｏｐｅ Ｐｌｕｓ ｒｏｕｔｉｎｅ ｆｏｒ ｃｏｎｔａｃｔ ｌｅｎｓ
ｆｉｔｔｉｎｇ. Ｃｏｎｔ Ｌｅｎｓ Ａｎｔｅｒｉｏｒ Ｅｙｅ １９９８ꎻ２１(Ｓｕｐｐｌ １):Ｓ３１－Ｓ４０
３３ Ｇａｒｃíａ － Ｒｅｓúａ Ｃꎬ Ｇｉｒáｌｄｅｚ Ｆｅｒｎáｎｄｅｚ ＭＪꎬ Ｇｏｎｚáｌｅｚ Ｐｅｎｅｄｏ ＭＦꎬ
ｅｔ ａｌ. Ｎｅｗ ｓｏｆｔｗａｒｅ ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎ ｆｏｒ ｃｌａｒｉｆｙｉｎｇ ｔｅａｒ ｆｉｌｍ ｌｉｐｉｄ ｌａｙｅｒ ｐａｔｔｅｒｎｓ.
Ｃｏｒｎｅａ ２０１３ꎻ３２(４):５３８－５４６
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３４ Ｒｅｍｅｓｅｉｒｏ Ｂꎬ Ｂｏｌｏｎ － Ｃａｎｅｄｏ Ｖꎬ Ｐｅｔｅｉｒｏ － Ｂａｒｒａｌ Ｄꎬ ｅｔ ａｌ. Ａ
ｍｅｔｈｏｄｏｌｏｇｙ ｆｏｒ ｉｍｐｒｏｖｉｎｇ ｔｅａｒ ｆｉｌｍ ｌｉｐｉｄ ｌａｙｅｒ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ. ＩＥＥＥ Ｊ
Ｂｉｏｍｅｄ Ｈｅａｌｔｈ Ｉｎｆｏｒｍ ２０１４ꎻ１８(４):１４８５－１４９３
３５ Ｒｅｍｅｓｅｉｒｏ Ｂꎬ Ｍｏｓｑｕｅｒａ Ａꎬ Ｐｅｎｅｄｏ ＭＧ. ＣＡＳＤＥＳ: ａ ｃｏｍｐｕｔｅｒ－ａｉｄｅｄ
ｓｙｓｔｅｍ ｔｏ ｓｕｐｐｏｒｔ ｄｒｙ ｅｙｅ ｄｉａｇｎｏｓｉｓ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｔｅａｒ ｆｉｌｍ ｍａｐｓ. ＩＥＥＥ Ｊ
Ｂｉｏｍｅｄ Ｈｅａｌｔｈ Ｉｎｆｏｒｍ ２０１６ꎻ２０(３):９３６－９４３
３６ Ｒｅｍｅｓｅｉｒｏ Ｂꎬ Ｂａｒｒｅｉｒａ Ｎꎬ Ｇａｒｃíａ－Ｒｅｓúａ Ｃꎬ ｅｔ ａｌ. ｉＤＥＡＳ: ａ ｗｅｂ－
ｂａｓｅｄ ｓｙｓｔｅｍ ｆｏｒ ｄｒｙ ｅｙｅ ａｓｓｅｓｓｍｅｎｔ. Ｃｏｍｐｕｔ Ｍｅｔｈｏｄｓ Ｐｒｏｇｒａｍｓ Ｂｉｏｍｅｄ
２０１６ꎻ１３０:１８６－１９７
３７ Ｐｅｔｅｉｒｏ－Ｂａｒｒａｌ Ｄꎬ Ｒｅｍｅｓｅｉｒｏ Ｂꎬ Ｍéｎｄｅｚ Ｒꎬ ｅｔ ａｌ. Ｅｖａｌｕａｔｉｏｎ ｏｆ ａｎ
ａｕｔｏｍａｔｉｃ ｄｒｙ ｅｙｅ ｔｅｓｔ ｕｓｉｎｇ ＭＣＤＭ ｍｅｔｈｏｄｓ ａｎｄ ｒａｎｋ ｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎ. Ｍｅｄ
Ｂｉｏｌ Ｅｎｇ Ｃｏｍｐｕｔ ２０１７ꎻ５５(４):５２７－５３６
３８ ｄａ Ｃｒｕｚ ＬＢꎬ Ｓｏｕｚａ ＪＣꎬ ｄｅ Ｓｏｕｓａ ＪＡꎬ ｅｔ ａｌ. Ｉｎｔｅｒｆｅｒｏｍｅｔｅｒ ｅｙｅ ｉｍａｇｅ
ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｆｏｒ ｄｒｙ ｅｙｅ ｃａｔｅｇｏｒｉｚａｔｉｏｎ ｕｓｉｎｇ ｐｈｙｌｏｇｅｎｅｔｉｃ ｄｉｖｅｒｓｉｔｙ
ｉｎｄｅｘｅｓ ｆｏｒ ｔｅｘｔｕｒｅ ａｎａｌｙｓｉｓ. Ｃｏｍｐｕｔ Ｍｅｔｈｏｄｓ Ｐｒｏｇｒａｍｓ Ｂｉｏｍｅｄ ２０２０ꎻ
１８８:１０５２６９
３９ ｄａ Ｃｒｕｚ ＬＢꎬ Ｓｏｕｚａ ＪＣꎬ ｄｅ Ｐａｉｖａ ＡＣꎬ ｅｔ ａｌ. Ｔｅａｒ ｆｉｌｍ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｉｎ
ｉｎｔｅｒｆｅｒｏｍｅｔｒｙ ｅｙｅ ｉｍａｇｅｓ ｕｓｉｎｇ ｐｈｙｌｏｇｅｎｅｔｉｃ ｄｉｖｅｒｓｉｔｙ ｉｎｄｅｘｅｓ ａｎｄ ｒｉｐｌｅｙ􀆳ｓ
Ｋ ｆｕｎｃｔｉｏｎ. ＩＥＥＥ Ｊ Ｂｉｏｍｅｄ Ｈｅａｌｔｈ Ｉｎｆｏｒｍ ２０２０ꎻ２４(１２):３４９１－３４９８
４０ Ｈｗａｎｇ Ｈꎬ Ｊｅｏｎ ＨＪꎬ Ｙｏｗ ＫＣꎬ ｅｔ ａｌ. Ｉｍａｇｅ － ｂａｓｅｄ ｑｕａｎｔｉｔａｔｉｖｅ
ａｎａｌｙｓｉｓ ｏｆ ｔｅａｒ ｆｉｌｍ ｌｉｐｉｄ ｌａｙｅｒ ｔｈｉｃｋｎｅｓｓ ｆｏｒ ｍｅｉｂｏｍｉａｎ ｇｌａｎｄ ｅｖａｌｕａｔｉｏｎ.
Ｂｉｏｍｅｄ Ｅｎｇ Ｏｎｌｉｎｅ ２０１７ꎻ１６(１):１３５
４１ Ｆｕ ＰＩꎬ Ｆａｎｇ ＰＣꎬ Ｈｏ ＲＷꎬ ｅｔ ａｌ. Ｄｅｔｅｒｍｉｎａｔｉｏｎ ｏｆ ｔｅａｒ ｌｉｐｉｄ ｆｉｌｍ
ｔｈｉｃｋｎｅｓｓ ｂａｓｅｄ ｏｎ ａ ｒｅｆｌｅｃｔｅｄ ｐｌａｃｉｄｏ ｄｉｓｋ ｔｅａｒ ｆｉｌｍ ａｎａｌｙｚｅｒ. Ｄｉａｇｎｏｓｔｉｃｓ
(Ｂａｓｅｌ) ２０２０ꎻ１０(６):Ｅ３５３
４２ Ｃｈｈａｄｖａ Ｐꎬ Ｇｏｌｄｈａｒｄｔ Ｒꎬ Ｇａｌｏｒ Ａ. Ｍｅｉｂｏｍｉａｎ ｇｌａｎｄ ｄｉｓｅａｓｅ: ｔｈｅ ｒｏｌｅ
ｏｆ ｇｌａｎｄ ｄｙｓｆｕｎｃｔｉｏｎ ｉｎ ｄｒｙ ｅｙｅ ｄｉｓｅａｓｅ. Ｏｐｈｔｈａｌｍｏｌｏｇｙ ２０１７ꎻ１２４(１１Ｓ):
Ｓ２０－Ｓ２６
４３ Ｋｏｈ ＹＷꎬ Ｃｅｌｉｋ Ｔꎬ Ｌｅｅ ＨＫꎬ ｅｔ ａｌ. Ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｏｆ ｍｅｉｂｏｍｉａｎ ｇｌａｎｄｓ ａｎｄ
ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｏｆ ｍｅｉｂｏｇｒａｐｈｙ ｉｍａｇｅｓ. Ｊ Ｂｉｏｍｅｄ Ｏｐｔ ２０１２ꎻ１７(８):０８６００８
４４ Ｋｏｐｒｏｗｓｋｉ Ｒꎬ Ｗｉｌｃｚｙńｓｋｉ Ｓꎬ Ｏｌｃｚｙｋ Ｐꎬ ｅｔ ａｌ. Ａ ｑｕａｎｔｉｔａｔｉｖｅ ｍｅｔｈｏｄ
ｆｏｒ ａｓｓｅｓｓｉｎｇ ｔｈｅ ｑｕａｌｉｔｙ ｏｆ ｍｅｉｂｏｍｉａｎ ｇｌａｎｄｓ. Ｃｏｍｐｕｔ Ｂｉｏｌ Ｍｅｄ ２０１６ꎻ７５:
１３０－１３８
４５ Ｋｏｐｒｏｗｓｋｉ Ｒꎬ Ｔｉａｎ Ｌꎬ Ｏｌｃｚｙｋ Ｐ. Ａ ｃｌｉｎｉｃａｌ ｕｔｉｌｉｔｙ ａｓｓｅｓｓｍｅｎｔ ｏｆ ｔｈｅ
ａｕｔｏｍａｔｉｃ ｍｅａｓｕｒｅｍｅｎｔ ｍｅｔｈｏｄ ｏｆ ｔｈｅ ｑｕａｌｉｔｙ ｏｆ Ｍｅｉｂｏｍｉａｎ ｇｌａｎｄｓ.
Ｂｉｏｍｅｄ Ｅｎｇ Ｏｎｌｉｎｅ ２０１７ꎻ１６(１):８２
４６ Ｘｉａｏ Ｐꎬ Ｌｕｏ ＺＺꎬ Ｄｅｎｇ ＹＱꎬ ｅｔ ａｌ. Ａｎ ａｕｔｏｍａｔｅｄ ａｎｄ ｍｕｌｔｉｐａｒａｍｅｔｒｉｃ
ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｆｏｒ ｏｂｊｅｃｔｉｖｅ ａｎａｌｙｓｉｓ ｏｆ ｍｅｉｂｏｇｒａｐｈｙ ｉｍａｇｅｓ. Ｑｕａｎｔ Ｉｍａｇｉｎｇ
Ｍｅｄ Ｓｕｒｇ ２０２１ꎻ１１(４):１５８６－１５９９
４７ Ｌｌｏｒｅｎｓ－Ｑｕｉｎｔａｎａ Ｃꎬ Ｒｉｃｏ －Ｄｅｌ －Ｖｉｅｊｏ Ｌꎬ Ｓｙｇａ Ｐꎬ ｅｔ ａｌ. Ａ ｎｏｖｅｌ
ａｕｔｏｍａｔｅｄ ａｐｐｒｏａｃｈ ｆｏｒ ｉｎｆｒａｒｅｄ － ｂａｓｅｄ ａｓｓｅｓｓｍｅｎｔ ｏｆ ｍｅｉｂｏｍｉａｎ ｇｌａｎｄ
ｍｏｒｐｈｏｌｏｇｙ. Ｔｒａｎｓｌ Ｖｉｓ Ｓｃｉ Ｔｅｃｈｎｏｌ ２０１９ꎻ８(４):１７
４８ Ｗａｎｇ ＪＹꎬ Ｙｅｈ ＴＮꎬ Ｃｈａｋｒａｂｏｒｔｙ Ｒꎬ ｅｔ ａｌ. Ａ ｄｅｅｐ ｌｅａｒｎｉｎｇ ａｐｐｒｏａｃｈ
ｆｏｒ ｍｅｉｂｏｍｉａｎ ｇｌａｎｄ ａｔｒｏｐｈｙ ｅｖａｌｕａｔｉｏｎ ｉｎ ｍｅｉｂｏｇｒａｐｈｙ ｉｍａｇｅｓ. Ｔｒａｎｓｌ Ｖｉｓ
Ｓｃｉ Ｔｅｃｈｎｏｌ ２０１９ꎻ８(６):３７
４９ Ｚｈｏｕ ＹＷꎬ Ｙｕ Ｙꎬ Ｚｈｏｕ ＹＢꎬ ｅｔ ａｌ. Ａｎ ａｄｖａｎｃｅｄ ｉｍａｇｉｎｇ ｍｅｔｈｏｄ ｆｏｒ
ｍｅａｓｕｒｉｎｇ ａｎｄ ａｓｓｅｓｓｉｎｇ ｍｅｉｂｏｍｉａｎ ｇｌａｎｄｓ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｄｅｅｐ ｌｅａｒｎｉｎｇ.
Ｚｈｏｎｇｈｕａ Ｙａｎ Ｋｅ Ｚａ Ｚｈｉ ２０２０ꎻ５６(１０):７７４－７７９
５０ 刘振宇ꎬ 李婷. 基于图像处理的干眼检测方法研究. 微处理机
２０１９ꎻ４０(４):４６－５０
５１ 周奕文ꎬ 于薏ꎬ 周亚标ꎬ 等. 睑板腺缺失面积的图像深度处理分

析研究. 中华眼科杂志 ２０２０ꎻ１０:７７４－７７９
５２ Ｋｈａｎ ＺＫꎬ Ｕｍａｒ ＡＩꎬ Ｓｈｉｒａｚｉ ＳＨꎬ ｅｔ ａｌ. Ｉｍａｇｅ ｂａｓｅｄ ａｎａｌｙｓｉｓ ｏｆ
ｍｅｉｂｏｍｉａｎ ｇｌａｎｄ ｄｙｓｆｕｎｃｔｉｏｎ ｕｓｉｎｇ ｃｏｎｄｉｔｉｏｎａｌ ｇｅｎｅｒａｔｉｖｅ ａｄｖｅｒｓａｒｉａｌ
ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ. ＢＭＪ Ｏｐｅｎ Ｏｐｈｔｈａｌｍｏｌ ２０２１ꎻ６(１):ｅ０００４３６
５３ Ｄａｉ Ｑꎬ Ｌｉｕ ＸＹꎬ Ｌｉｎ ＸＬꎬ ｅｔ ａｌ. Ａ ｎｏｖｅｌ ｍｅｉｂｏｍｉａｎ ｇｌａｎｄ ｍｏｒｐｈｏｌｏｇｙ
ａｎａｌｙｔｉｃ ｓｙｓｔｅｍ ｂａｓｅｄ ｏｎ ａ ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ. ＩＥＥＥ Ａｃｃｅｓｓ
２０２１ꎻ９:２３０８３－２３０９４
５４ Ｒｏｄｒｉｇｕｅｚ ＪＤꎬ Ｊｏｈｎｓｔｏｎ ＰＲꎬ Ｏｕｓｌｅｒ ＧＷ ３ｒｄꎬ ｅｔ ａｌ. Ａｕｔｏｍａｔｅｄ
ｇｒａｄｉｎｇ ｓｙｓｔｅｍ ｆｏｒ ｅｖａｌｕａｔｉｏｎ ｏｆ ｏｃｕｌａｒ ｒｅｄｎｅｓｓ ａｓｓｏｃｉａｔｅｄ ｗｉｔｈ ｄｒｙ ｅｙｅ.
Ｃｌｉｎ Ｏｐｈｔｈａｌｍｏｌ ２０１３ꎻ７:１１９７－１２０４

５５ Ｙａｎｇ ＪＲꎬ Ｚｈｕ ＸＹꎬ Ｌｉｕ ＹＳꎬ ｅｔ ａｌ. ＴＭＩＳ: ａ ｎｅｗ ｉｍａｇｅ－ｂａｓｅｄ ｓｏｆｔｗａｒｅ
ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎ ｆｏｒ ｔｈｅ ｍｅａｓｕｒｅｍｅｎｔ ｏｆ ｔｅａｒ ｍｅｎｉｓｃｕｓ ｈｅｉｇｈｔ. Ａｃｔａ Ｏｐｈｔｈａｌｍｏｌ
２０１９ꎻ９７(７):ｅ９７３－ｅ９８０
５６ Ｄｅｎｇ ＸＹꎬ Ｔｉａｎ Ｌꎬ Ｌｉｕ ＺＹꎬ ｅｔ ａｌ. Ａ ｄｅｅｐ ｌｅａｒｎｉｎｇ ａｐｐｒｏａｃｈ ｆｏｒ ｔｈｅ
ｑｕａｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｏｆ ｌｏｗｅｒ ｔｅａｒ ｍｅｎｉｓｃｕｓ ｈｅｉｇｈｔ. Ｂｉｏｍｅｄ Ｓｉｇｎａｌ Ｐｒｏｃｅｓｓ
Ｃｏｎｔｒｏｌ ２０２１ꎻ６８:１０２６５５
５７ Ｃｒｕｚａｔ Ａꎬ Ｑａｚｉ Ｙꎬ Ｈａｍｒａｈ Ｐ. Ｉｎ ｖｉｖｏ ｃｏｎｆｏｃａｌ ｍｉｃｒｏｓｃｏｐｙ ｏｆ ｃｏｒｎｅａｌ
ｎｅｒｖｅｓ ｉｎ ｈｅａｌｔｈ ａｎｄ ｄｉｓｅａｓｅ. Ｏｃｕｌａｒ Ｓｕｒｆ ２０１７ꎻ１５(１):１５－４７
５８ 吴俊ꎬ 费思佳ꎬ 沈博ꎬ 等. 基于角膜共聚焦显微镜的神经纤维人

工智能分析方法. 协和医学杂志 ２０２１ꎻ１２(５):７３６－７４１
５９ Ｇｉａｎｎａｃｃａｒｅ Ｇꎬ Ｐｅｌｌｅｇｒｉｎｉ Ｍꎬ Ｓｅｂａｓｔｉａｎｉ Ｓꎬ ｅｔ ａｌ. Ｉｎ ｖｉｖｏ ｃｏｎｆｏｃａｌ
ｍｉｃｒｏｓｃｏｐｙ ｍｏｒｐｈｏｍｅｔｒｉｃ ａｎａｌｙｓｉｓ ｏｆ ｃｏｒｎｅａｌ ｓｕｂｂａｓａｌ ｎｅｒｖｅ ｐｌｅｘｕｓ ｉｎ ｄｒｙ
ｅｙｅ ｄｉｓｅａｓｅ ｕｓｉｎｇ ｎｅｗｌｙ ｄｅｖｅｌｏｐｅｄ ｆｕｌｌｙ ａｕｔｏｍａｔｅｄ ｓｙｓｔｅｍ. Ｇｒａｅｆｅｓ Ａｒｃｈ
Ｃｌｉｎ Ｅｘｐ Ｏｐｈｔｈａｌｍｏｌ ２０１９ꎻ２５７(３):５８３－５８９
６０ Ｃｈｅｎ Ｘꎬ Ｇｒａｈａｍ Ｊꎬ Ｄａｂｂａｈ ＭＡꎬ ｅｔ ａｌ. Ａｎ ａｕｔｏｍａｔｉｃ ｔｏｏｌ ｆｏｒ
ｑｕａｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｏｆ ｎｅｒｖｅ ｆｉｂｅｒｓ ｉｎ ｃｏｒｎｅａｌ ｃｏｎｆｏｃａｌ ｍｉｃｒｏｓｃｏｐｙ ｉｍａｇｅｓ.
ＩＥＥＥ Ｔｒａｎｓ Ｂｉｏｍｅｄ Ｅｎｇ ２０１７ꎻ６４(４):７８６－７９４
６１ Ｍａｒｕｏｋａ Ｓꎬ Ｔａｂｕｃｈｉ Ｈꎬ Ｎａｇａｓａｔｏ Ｄꎬ ｅｔ ａｌ. Ｄｅｅｐ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ －
ｂａｓｅｄ ｍｅｔｈｏｄ ｆｏｒ ｄｅｔｅｃｔｉｎｇ ｏｂｓｔｒｕｃｔｉｖｅ ｍｅｉｂｏｍｉａｎ ｇｌａｎｄ ｄｙｓｆｕｎｃｔｉｏｎ ｗｉｔｈ
ｉｎ ｖｉｖｏ ｌａｓｅｒ ｃｏｎｆｏｃａｌ ｍｉｃｒｏｓｃｏｐｙ. Ｃｏｒｎｅａ ２０２０ꎻ３９(６):７２０－７２５
６２ Ａｇｇａｒｗａｌ Ｓꎬ Ｋｈｅｉｒｋｈａｈ Ａꎬ Ｃａｖａｌｃａｎｔｉ ＢＭꎬ ｅｔ ａｌ. Ｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎ ｏｆ
ｃｏｒｎｅａｌ ｉｍｍｕｎｅ ｃｅｌｌ ｃｈａｎｇｅｓ ｗｉｔｈ ｃｌｉｎｉｃａｌ ｓｅｖｅｒｉｔｙ ｉｎ ｄｒｙ ｅｙｅ ｄｉｓｅａｓｅ: ａｎ
ｉｎ ｖｉｖｏ ｃｏｎｆｏｃａｌ ｍｉｃｒｏｓｃｏｐｙ ｓｔｕｄｙ. Ｏｃｕｌ Ｓｕｒｆ ２０２１ꎻ１９:１８３－１８９
６３ 吕健ꎬ 曾思明ꎬ 蒋莉ꎬ 等. 活体共聚焦显微镜在微生物性角膜炎

诊断中的应用进展. 国际眼科杂志 ２０２０ꎻ２０(１２):２０７０－２０７３
６４ 洪晶. 密切关注眼表黏蛋白研究及其在干眼诊疗中的意义. 中华

实验眼科杂志 ２０２０ꎻ３８(１１):９１０－９１５
６５ Ｇｒｕｓ ＦＨꎬ Ａｕｇｕｓｔｉｎ ＡＪꎬ Ｅｖａｎｇｅｌｏｕ ＮＧꎬ ｅｔ ａｌ. Ａｎａｌｙｓｉｓ ｏｆ ｔｅａｒ－ｐｒｏｔｅｉｎ
ｐａｔｔｅｒｎｓ ａｓ ａ ｄｉａｇｎｏｓｔｉｃ ｔｏｏｌ ｆｏｒ ｔｈｅ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｏｆ ｄｒｙ ｅｙｅｓ. Ｅｕｒ Ｊ
Ｏｐｈｔｈａｌｍｏｌ １９９８ꎻ８(２):９０－９７
６６ Ｇｒｕｓ ＦＨꎬ Ａｕｇｕｓｔｉｎ ＡＪ. Ａｎａｌｙｓｉｓ ｏｆ ｔｅａｒ ｐｒｏｔｅｉｎ ｐａｔｔｅｒｎｓ ｂｙ ａ ｎｅｕｒａｌ
ｎｅｔｗｏｒｋ ａｓ ａ ｄｉａｇｎｏｓｔｉｃａｌ ｔｏｏｌ ｆｏｒ ｔｈｅ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｏｆ ｄｒｙ ｅｙｅｓ. Ｅｌｅｃｔｒｏｐｈｏｒｅｓｉｓ
１９９９ꎻ２０(４－５):８７５－８８０
６７ Ｇｒｕｓ ＦＨꎬ Ｐｏｄｕｓｔ ＶＮꎬ Ｂｒｕｎｓ Ｋꎬ ｅｔ ａｌ. ＳＥＬＤＩ－ＴＯＦ－ＭＳ Ｐｒｏｔｅｉｎ Ｃｈｉｐ
ａｒｒａｙ ｐｒｏｆｉｌｉｎｇ ｏｆ ｔｅａｒｓ ｆｒｏｍ ｐａｔｉｅｎｔｓ ｗｉｔｈ ｄｒｙ ｅｙｅ. Ｉｎｖｅｓｔ Ｏｐｈｔｈａｌｍｏｌ Ｖｉｓ
Ｓｃｉ ２００５ꎻ４６(３):８６３－８７６
６８ Ｊｕｎｇ ＪＨꎬ Ｊｉ ＹＷꎬ Ｈｗａｎｇ ＨＳꎬ ｅｔ ａｌ. Ｐｒｏｔｅｏｍｉｃ ａｎａｌｙｓｉｓ ｏｆ ｈｕｍａｎ
ｌａｃｒｉｍａｌ ａｎｄ ｔｅａｒ ｆｌｕｉｄ ｉｎ ｄｒｙ ｅｙｅ ｄｉｓｅａｓｅ. Ｓｃｉ Ｒｅｐ ２０１７ꎻ７(１):１３３６３
６９ Ｃｕｉ ＸＨꎬ Ｈｏｎｇ ＪＸꎬ Ｗａｎｇ Ｆꎬ ｅｔ ａｌ. Ａｓｓｅｓｓｍｅｎｔ ｏｆ ｃｏｒｎｅａｌ ｅｐｉｔｈｅｌｉａｌ
ｔｈｉｃｋｎｅｓｓ ｉｎ ｄｒｙ ｅｙｅ ｐａｔｉｅｎｔｓ. Ｏｐｔｏｍ Ｖｉｓ Ｓｃｉ ２０１４ꎻ９１(１２):１４４６－１４５４
７０ Ｋａｎｅｌｌｏｐｏｕｌｏｓ ＡＪꎬ Ａｓｉｍｅｌｌｉｓ Ｇ. Ｉｎ ｖｉｖｏ ３ － ｄｉｍｅｎｓｉｏｎａｌ ｃｏｒｎｅａｌ
ｅｐｉｔｈｅｌｉａｌ ｔｈｉｃｋｎｅｓｓ ｍａｐｐｉｎｇ ａｓ ａｎ ｉｎｄｉｃａｔｏｒ ｏｆ ｄｒｙ ｅｙｅ: ｐｒｅｌｉｍｉｎａｒｙ
ｃｌｉｎｉｃａｌ ａｓｓｅｓｓｍｅｎｔ. Ａｍ Ｊ Ｏｐｈｔｈａｌｍｏｌ ２０１４ꎻ１５７(１):６３－６８. ｅ２
７１ Ｆｕｊｉｍｏｔｏ Ｋꎬ Ｉｎｏｍａｔａ Ｔꎬ Ｏｋｕｍｕｒａ Ｙꎬ ｅｔ ａｌ. Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｃｏｒｎｅａｌ
ｔｈｉｃｋｎｅｓｓ ｉｎ ｐａｔｉｅｎｔｓ ｗｉｔｈ ｄｒｙ ｅｙｅ ｄｉｓｅａｓｅ ｕｓｉｎｇ ｔｈｅ Ｐｅｎｔａｃａｍ ｒｏｔａｔｉｎｇ
Ｓｃｈｅｉｍｐｆｌｕｇ ｃａｍｅｒａ ａｎｄ ａｎｔｅｒｉｏｒ ｓｅｇｍｅｎｔ ｏｐｔｉｃａｌ ｃｏｈｅｒｅｎｃｅ ｔｏｍｏｇｒａｐｈｙ.
ＰＬｏＳ Ｏｎｅ ２０２０ꎻ１５(２):ｅ０２２８５６７
７２ Ｓｔｅｇｍａｎｎ Ｈꎬ Ｗｅｒｋｍｅｉｓｔｅｒ ＲＭꎬ Ｐｆｉｓｔｅｒ Ｍꎬ ｅｔ ａｌ. Ｄｅｅｐ ｌｅａｒｎｉｎｇ
ｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ ｆｏｒ ｏｐｔｉｃａｌ ｃｏｈｅｒｅｎｃｅ ｔｏｍｏｇｒａｐｈｙ ｍｅａｓｕｒｅｍｅｎｔｓ ｏｆ ｔｈｅ ｌｏｗｅｒ
ｔｅａｒ ｍｅｎｉｓｃｕｓ. Ｂｉｏｍｅｄ Ｏｐｔ Ｅｘｐｒｅｓｓ ２０２０ꎻ１１(３):１５３９－１５５４
７３ Ｃａｒｔｅｓ Ｃꎬ Ｌóｐｅｚ Ｄꎬ Ｓａｌｉｎａｓ Ｄꎬ ｅｔ ａｌ. Ｄｒｙ ｅｙｅ ｉｓ ｍａｔｃｈｅｄ ｂｙ ｉｎｃｒｅａｓｅｄ
ｉｎｔｒａｓｕｂｊｅｃｔ ｖａｒｉａｂｉｌｉｔｙ ｉｎ ｔｅａｒ ｏｓｍｏｌａｒｉｔｙ ａｓ ｃｏｎｆｉｒｍｅｄ ｂｙ ｍａｃｈｉｎｅ
ｌｅａｒｎｉｎｇ ａｐｐｒｏａｃｈ. Ａｒｃｈ Ｓｏｃ Ｅｓｐ Ｏｆｔａｌｍｏｌ ( Ｅｎｇｌ Ｅｄ) ２０１９ꎻ ９４ ( ７):
３３７－３４２
７４ Ｎｇｕｙｅｎ Ａꎬ Ｙｏｓｉｎｓｋｉ Ｊꎬ Ｃｌｕｎｅ Ｊ. Ｄｅｅｐ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋｓ ａｒｅ ｅａｓｉｌｙ
ｆｏｏｌｅｄ: ｈｉｇｈ ｃｏｎｆｉｄｅｎｃｅ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎｓ ｆｏｒ ｕｎｒｅｃｏｇｎｉｚａｂｌｅ ｉｍａｇｅｓ. ＩＥＥＥ Ｃｏｎｆ
Ｃｏｍｐｕｔ Ｖｉｓ Ｐａｔｔｅｒｎ Ｒｅｃｏｇｎｉｔ ＣＶＰＲ ２０１５:４２７－４３６
７５ Ｚｈｅｎｇ Ｂꎬ Ｗｕ ＭＮꎬ Ｚｈｕ ＳＪꎬ ｅｔ ａｌ. Ａｔｔｉｔｕｄｅｓ ｏｆ ｍｅｄｉｃａｌ ｗｏｒｋｅｒｓ ｉｎ
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