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摘要
近年来ꎬ基于深度学习与机器学习的人工智能(ＡＩ)作为
计算机科学分支在眼科疾病的筛查与诊疗中发展迅速ꎬ其
应用范围已由眼后段逐渐拓展至眼前节领域ꎮ 基于裂隙
灯显微镜照相、前后段光学相干断层扫描(ＯＣＴ)等多模态
成像的自动化检测和分析方案ꎬ已在角膜炎、干眼、翼状胬
肉及青光眼等常见眼前节疾病的特征识别、早期诊断和治
疗辅助方面展现出潜力ꎮ 裂隙灯显微镜作为眼前节疾病
观察的核心工具ꎬ在临床中仍具有不可替代的地位ꎮ 文章
综述了近年来相关研究进展ꎬ并探讨 ＡＩ 联合裂隙灯显微
镜照相在眼前节疾病诊疗中的应用前景ꎮ
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０引言
近年来ꎬ随着算法迭代、数据爆发式增长与计算能力

提升ꎬ以机器学习 ( ｍａｃｈｉｎｅ ｌｅａｒｎｉｎｇꎬ ＭＬ) 和深度学习
( ｄｅｅｐ ｌｅａｒｎｉｎｇꎬ ＤＬ ) 为 代 表 的 人 工 智 能 ( ａｒｔｉｆｉｃｉａｌ
ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅꎬ ＡＩ)在眼前节疾病的诊疗领域中开辟新路径ꎮ
眼部疾病筛查和诊治高度依赖图像识别其特征ꎬ而数字化
影像为计算分析提供了天然优势[１]ꎮ 多项研究表明ꎬ将
ＡＩ 与裂隙灯显微镜照相结合可实现对眼前节疾病的快速
筛查ꎬ显著提升了临床效率与诊断精度ꎮ 此外ꎬＡＩ 技术与
远程医疗的融合ꎬ为医疗资源匮乏地区提供便捷高效的医
疗服务ꎬ推动医疗健康领域均衡发展ꎮ

ＡＩ 是用于模拟和扩展人类智能的理论、方法及技术
体系ꎮ ＭＬ 通过从数据中识别并提取特征规律ꎬ从而实现
对疾病诊断和分类的支持[２]ꎮ ＭＬ 主要分为传统机器学
习(ｃｌａｓｓｉｃａｌ ｍａｃｈｉｎｅ ｌｅａｒｎｉｎｇꎬ ＣＭＬ)和 ＤＬ 两类:ＣＭＬ 通过
支持向量机 ( ｓｕｐｐｏｒｔ ｖｅｃｔｏｒ ｍａｃｈｉｎｅｓꎬ ＳＶＭ)、随机森林
(ｒａｎｄｏｍ ｆｏｒｅｓｔꎬ ＲＦ)、决策树(ｄｅｃｉｓｉｏｎ－ｍａｋｉｎｇ ｔｒｅｅꎬ ＤＴ)等
算法ꎬ利用大量样本训练提取特征ꎬ常适用于基于医疗记
录或人口数据的分析任务[３]ꎬ且通常不涉及复杂神经网
络ꎻＤＬ 则是人工神经网络(ａｒｔｉｆｉｃｉａｌ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋꎬ ＡＮＮ)
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的最 新 进 阶 形 态ꎬ 以 递 归 神 经 网 络 ( ｒｅｃｕｒｒｅｎｔ ｎｅｕｒａｌ
ｎｅｔｗｏｒｋꎬ ＲＮＮ )、 卷 积 神 经 网 络 ( ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ ｎｅｕｒａｌ
ｎｅｔｗｏｒｋꎬ ＣＮＮ)等大型网络为代表ꎬ擅长处理图像、声音等
多媒体数据ꎬ实现自动化的多层次特征提取ꎬ无需手动
标注[４]ꎮ
１裂隙灯显微镜图像的处理

高质量的裂隙灯图像数据集是提高是眼前节疾病 ＡＩ
诊疗和研究的基础ꎮ 近年来ꎬ研究人员逐渐将关注焦点朝
向裂隙灯图像的特征处理ꎬ通过筛选、优化图像后能更有
效地构建 ＡＩ 模型ꎬ目前在图像特征优化和质量控制方面
取得了显著进展ꎮ Ｌｉ 等[５] 基于眼部解剖结构和病理特
征ꎬ开发了一种名为“Ｖｉｓｉｏｎｏｍｅ”的自动检测和分类系统ꎬ
实现对裂隙灯图像中潜在病变的全面检测ꎮ 另一研究团
队提出图像质量控制系统ꎬ可自动识别弱视野、散焦及位
置偏差等裂隙灯图像的质量问题ꎬ为临床 ＡＩ 辅助诊断提
供高质量图像[６]ꎮ 近期研究提出混合先验网络ꎬ结合传统
图像处理方法ꎬ实现对角膜图像质量的精准评估ꎬ准确率
达到 ９９.０３％ [７]ꎮ 这些方法表明ꎬ通过标准化和优化裂隙
灯图像ꎬ可为临床 ＡＩ 辅助诊疗提供更强的数据保障ꎮ 未
来随着多模态图像处理和自动化质量控制技术的发展ꎬ裂
隙灯图像在疾病筛查、分型及疗效评估中的应用将更加高
效ꎬ为个体化诊疗和远程医疗提供坚实基础ꎮ
２ ＡＩ 结合裂隙灯显微镜照相在眼前节疾病中的运用
２.１角膜疾病
２.１.１感染性角膜炎 　 感染性角膜炎( ｉｎｆｅｃｔｉｏｕｓ ｋｅｒａｔｉｔｉｓꎬ
ＩＫ)是全球失明的第五大原因ꎬ也称为感染性角膜溃疡或
角膜混浊ꎬ可分为微生物角膜炎(ｍｉｃｒｏｂｉａｌ ｋｅｒａｔｉｔｉｓꎬ ＭＫ)
(细菌性、真菌性或寄生虫性)或病毒性角膜炎[８]ꎮ 角膜
感染后病情进展迅速ꎬ若不及时治疗多造成不可逆的视力
损害[９]ꎮ

近年来ꎬＡＩ 联合裂隙灯显微镜照相在角膜炎领域的
研究逐步深入ꎬ早期研究主要聚焦于区分正常角膜与其他
角膜病变[１０－１１]ꎬ随后发展到基于病灶分割的特异性识
别[１２－１３]ꎬ并进一步实现对不同类型角膜炎的精细化分
类[９ꎬ１４－１７]和病原菌筛查[１８－２０]ꎮ 其中感兴趣区域( ｒｅｇｉｏｎ ｏｆ
ｉｎｔｅｒｅｓｔꎬ ＲＯＩ)的准确识别与分割是诊断和分析的关键ꎮ
Ｌｏｏ 等[１３]开发的一种基于深度学习的全自动算法 ＳＬＩＴ－
Ｎｅｔꎬ能够有效分割裂隙灯图像中的眼部结构和 Ｍｋ 生物
标志物ꎬ而 Ｙａｎｇ 等[１２]最新提出的首个融合定向连接建模
与 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 的深度学习模型ꎬ其关键标志物分割性能
与人工标注结果无统计学差异ꎬ为 ＭＫ 标准化诊断、病情
评估及治疗监测提供创新工具ꎮ 这些研究主要聚焦于
ＭＫ 生物标志物的精准分割ꎬ仅优化算法分割性能ꎬ未结
合临床诊疗所需的病灶面积、深度、浸润范围等预后评估
指标ꎬ无法判断病情严重程度并制定治疗方案ꎬ模型输出
结果单一ꎬ无法为临床治疗决策提供参考ꎮ 对于角膜炎的
分型识别等相关方向ꎬＬｉ 等[１５] 基于 ＩＫＳＬＩ－２０２１ 数据集提
出的 ＣＡＡ－Ｎｅｔ 模型ꎬ实现了 ＩＫ 的可视化与精准诊断ꎬ并
在多项指标上优于现有模型ꎬ但对细菌性角膜炎(ｂａｃｔｅｒｉａｌ
ｋｅｒａｔｉｔｉｓꎬ ＢＫ)的识别仍有不足ꎮ Ｇｕ 等[１１] 基于 Ｉｎｃｅｐｔｉｏｎ－
ｖ３ 架构构建分层深度学习框架及多任务多标签分类器ꎬ
实现对五种角膜疾病及正常眼的高精度识别ꎬ并由 Ｈｏｎｇ
等[２１]进一步扩展至多模态图像以提升角膜疾病的细粒度

分类ꎮ Ｋｏｙａｍａ 等[１４] 采 用 梯 度 提 升 决 策 树 ( ｇｒａｄｉｅｎｔ
ｂｏｏｓｔｉｎｇ ｄｅｃｉｓｉｏｎ ｔｒｅｅｓꎬ ＧＢＤＴ)融合多批次图像概率与决
策特征ꎬ其深度学习算法在四类角膜炎诊断中精度显著优
于临床医生ꎬ尤其对棘阿米巴原虫识别的准确率高达
９２.３％(ＡＵＣ ＝ ０.９９５)ꎮ 此外ꎬＬｉ 等[９] 构建的 ＤｅｅｐＩＫ 定制
化分析系统ꎬ在角膜炎多类型亚组的内外部独立验证集及
前瞻性验证集中均展现出优异的诊断效能(所有 ＡＵＣ>
０.９６)ꎻＨｕ 等[１７]验证 ＥｆｆｉｃｉｅｎｔＮｅｔＶ２－Ｍ 模型在整体分类准
确性上的优势但其 ＢＫ 分类效果较差ꎬ而近期研究中
Ｓａｔｉｔｐｉｔａｋｕｌ 等[２２] 构建以 ＤｅｎｓｅＮｅｔ１２１ 为基础的单一模型
和集成模型ꎬ集成模型在识别 ＦＫ、ＢＫ 及正常角膜的准确
率达 ８３％ꎮ 尽管现有深度学习模型在 ＩＫ 的分类检测中展
现出良好的整体稳健性ꎬ但对 ＢＫ 的识别仍存在明显不
足ꎮ ＢＫ 作为临床最常见、病程进展最迅速的 ＩＫ 类型ꎬ其
早期精准诊断直接影响急诊诊治效果与患者预后ꎮ 这也
突出了不同模型在分型准确度和临床适用性上的差异与
创新价值ꎬ 未来研究应进一步优化针对 ＢＫ 的特征提取能
力ꎬ可通过扩大样本多样性、引入多模态数据或设计更具
判别性的学习任务ꎬ推动模型向临床适用性更高、分型能
力更均衡的方向发展ꎮ

临床上早期 ＢＫ 与真菌性角膜炎(ｆｕｎｇａｌ ｋｅｒａｔｉｔｉｓꎬＦＫ)
极难鉴别ꎬ且 ＦＫ 是最具破坏性和威胁视力的微生物性角
膜炎类型ꎬ两者的治疗方案差异显著ꎮ 治疗不当常导致失
明甚至眼球丧失[８]ꎮ 因此ꎬ基于人工智能的 ＦＫ 精准识别
已成为角膜炎诊断的核心方向[２３－２７]ꎮ Ｗｅｉ 等[２７]基于１ ９１６
张裂隙灯图像ꎬ通过 ＬＡＳＳＯ 回归筛选临床体征并训练机
器学习模型ꎬ其中二元逻辑回归在多中心前瞻性验证中显
著优于专家和既往方法(ＡＵＣ ＝ ０.９０３)ꎬ其操作便捷、成本
较低ꎬ可快速实现 ＦＫ 的早期筛查与诊断ꎬ完美适配基层
医疗机构及常规临床场景ꎬ具备极高的临床实用价值ꎮ
Ｓｏｌｅｉｍａｎｉ 等[１９] 开发了三种模型ꎬ不仅能精准诊断 ＩＫ(准
确率达 ９９.３％)、鉴别 ＢＫ 和 ＦＫꎬ还能区分真菌病例的丝状
类型和酵母类型ꎬ实现了传染性角膜炎诊断全流程的精准
辅助ꎬ因此该模型实现了从诊断 ＩＫ 从到鉴别具体亚型的
全流程精准辅助诊断ꎬ与临床诊疗的全流程需求高度契
合ꎻ Ｋｕｏ 等[２０]通过五折交叉验证实现首次实现基于外眼
图像的假单胞菌性与非假单胞菌性角膜炎 ＡＩ 鉴别ꎬ但临
床中假单胞菌性角膜炎其发病率远低于 ＦＫ 与普通 ＢＫꎬ
与临床主流诊断需求的契合度不高ꎮ ＢＫ 是 ＭＫ 中最常见
且进展迅速的类型ꎬ且与 ＦＫ 早期临床症状相似ꎬ因此准
确鉴别两者对制定合理治疗方案及防止严重并发症(如
角膜穿孔、眼内炎等) 至关重要[２８－３２]ꎮ Ｈｕｎｇ 等[２９] 基于
ＤｅｎｓｅＮｅｔ１６１ ＣＮＮ 算法ꎬ对 １ ３３０ 张 ＩＫ 图像进行深度分
析ꎬ经过交叉验证后实现了区分 ＢＫ 和 ＦＫ 的平均准确率
为 ８０％ꎬ为临床提供了高效的辅助诊断工具ꎮ Ｗｏｎ 等[２８]

提出了三种新型 Ｖｉｓｉｏｎ Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ(ＶｉＴ)框架ꎬ结合弥散
光、裂隙光和蓝光等三种类型的眼前节图像ꎬ融合两种自
注意力机制的 ＶｉＴ 模型在 ＢＫ 与 ＦＫ 表现的诊断效能显著
提升(ＡＵＣ＝ ０.９３)ꎮ Ｗａｎｇ 等[３３]构建了基于全局和区域图
像训练的 ＡＩ 模型ꎬ在裂隙灯和智能手机图像上对 ＭＫ 的
评估表现出色ꎻＵｅｎｏ 等[３４] 开发的首个基于智能手机图像
的多疾病综合诊断深度学习模型 ＣｏｒｎｅＡＩꎬ在裂隙灯图像
及智能手机图像上能够快速准确地诊断白内障及角膜疾
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病ꎮ 综上研究可以显示ꎬＡＩ 算法结合裂隙灯图像在 ＩＫ 检
测中能够有效突破传统诊断局限ꎬ并推动不同类型角膜炎
的精细化分类研究ꎬ同时结合智能手机应用ꎬ既适配医院
常规诊疗场景ꎬ又能满足基层医疗机构及居家初步筛查的
需求ꎬ真正实现了 ＡＩ 技术服务于临床、解决临床实际问题
的核心目标ꎮ
２.１.２角膜溃疡和角膜混浊 　 角膜溃疡( ｃｏｒｎｅａｌ ｕｌｃｅｒ)和
角膜混浊(ｃｏｒｎｅａｌ ｏｐａｃｉｔｉｅｓꎬ ＣＯｓ)是全球主要的致盲性眼
病ꎬ通常由细菌、病毒或寄生虫感染引起[３５]ꎮ 规范筛查、
及时诊断和早期治疗是减少失明率的有效途径ꎮ 近年来ꎬ
ＡＩ 技术与裂隙灯的结合运用为角膜溃疡和混浊的早期诊
断提供了创新的解决方案ꎮ Ｑａｓｍｉｅｈ 等[３５] 提出了基于
Ｈｏｕｇｈ 变换的图像处理技术和 ＲｅｓＮｅｔ１８ 深度学习语义分
割两种角膜溃疡自动定位方法ꎬ两者准确率均大于 ９０％ꎮ
Ｗａｎｇ 等[３６] 基 于 裂 隙 灯 图 像 数 据ꎬ 采 用 ＸＧＢｏｏｓｔ 和
ＬｉｇｈｔＧＢＭ 算法构建的角膜溃疡预后模型显示出良好的预
测效能ꎬ尤其对 ３ ｍｏ 后溃疡穿孔及视力障碍的预测 ＡＵＣ
值分别达到 ０.９７ 和 ０.９８ꎮ Ｌｖ 等[３７] 提出了一种具有标签
平滑功能的新型分类网络 ＭＩＦ－Ｎｅｔꎬ用于角膜溃疡分类ꎻ
Ｗａｎｇ 等[３８]开发了半监督多尺度自变换器生成对抗网络ꎬ
显著提升了裂隙灯图像荧光素染色中角膜溃疡分割性能ꎬ
为后续治疗方案制定提供参考ꎮ 然而ꎬ针对角膜混浊的研
究仍相对较少ꎬ具有广泛的研究潜力ꎮ
２.１.３ 其他角膜疾病 　 角膜颗粒状营养不良 ( ｇｒａｎｕｌａｒ
ｃｏｒｎｅａｌ ｄｙｓｔｒｏｐｈｙꎬＧＣＤ)是一种常染色体显性遗传病ꎬ随病
情进展可出现颗粒状及线状病变ꎬ因此裂隙灯图像的自动
化识别与定量分析具有重要临床价值[３９－４０]ꎮ Ｄｅｓｈｍｕｋｈ
等[４０]基于 Ｕ－Ｎｅｔ 的 ＣＮＮ 模型实现了角膜沉积物分割ꎬ在
内部测试中表现良好( ＩｏＵ ＝ ０.８１)ꎬ但该模型未纳入不同
病程阶段ꎬ且未与角膜混浊等病例相鉴别ꎬ未考虑便携式
裂隙灯图像的多样性ꎬ导致其在临床真实场景中的应用性
能明显下降ꎬ难以满足基层医疗机构或远程筛查的临床需
求ꎮ Ｋｅｎｊｉ 等[４１]利用便携式显微镜视频(ｓｍａｒｔ ｅｙｅ ｃａｍｅｒａꎬ
ＳＥＣ)与深度学习建立角膜混浊检测系统ꎬ分类准确率达
０.９６ꎬ为远程诊断提供了可行方案ꎮ 目前基于深度学习的
自动化方法在 ＧＣＤ 诊断与筛查中具有应用潜力ꎬ但在临
床应用还存在诸多局限ꎬ仍需进一步优化以提升临床适
应性ꎮ

角膜新生血管(ｃｏｒｎｅａｌ ｎｅｏｖａｓｃｕｌａｒｉｚａｔｉｏｎꎬＣｏＮＶ)是眼
前节疾病的重要体征ꎬ其程度可反映病情进展与治疗效
果ꎬ近年来ꎬ多项研究探索了基于图像处理与深度学习的
自动化分析方法开发高效、客观的定量评估工具ꎮ Ｋｉｍ
等[４２]基于图像增强与阈值分割建立了自动化分析流程ꎬ
在可重复性与时效性上优于传统手动测量ꎬ为临床监测提
供了更便捷的选择ꎮ Ｃｈｕ 等[４３]提出的 ＩｔｅｒＮｅｔ 模型能够实
现裂隙灯图像中 ＣｏＮＶ 的自动分割与量化ꎬ在准确性与效
率方面表现突出ꎬ但对深层或受混浊遮挡的血管分割灵敏
度仍有限ꎬ导致其临床应用的局限性ꎬ难以满足复杂病例
的评估需求ꎻ与此同时ꎬＭｅｒｇｅｎ 等[４４]基于 Ｕ－Ｎｅｔ 架构开发
的自动化 ＣｏＮＶ 分割测量模型展现出较高的分割准确性ꎬ
在六 折 交 叉 验 证 中 对 角 膜 总 面 积 的 分 割 交 并 比
(ｉｎｔｅｒｓｅｃｔｉｏｎ ｏｖｅｒ ｕｎｉｏｎꎬ ＩｏＵ)最高达 ９５.５％ꎬ特异性最高
至 ９８.６％ꎬ为 ＣｏＮＶ 的临床量化评估与随访研究提供了客

观依据ꎻ目前多数针对 ＣｏＮＶ 研究的训练数据为标准裂隙
灯图像ꎬ未纳入常见的模糊图像或合并其他角膜病变的复
杂病例ꎬ与临床真实诊疗场景脱节ꎬ基于 ＡＩ 与裂隙灯图像
处理的自动化评估 ＣｏＮＶ 的方法还有望克服传统手动评
估耗时、主观性强等相关局限性ꎮ
２.２ 干眼 　 干眼是一种以泪膜稳态失衡为特征的眼表多
因素疾病ꎬ其中蒸发型最为常见ꎬ通常与睑板腺功能障碍
相关[４５－４６]ꎮ 临床上多数中重度干眼患者有荧光素钠角膜
上皮点状着染的临床表现ꎬＡＩ 结合裂隙灯成像可实现泪
膜破裂时间(ｔｅａｒ ｆｉｌｍ ｂｒｅａｋ－ｕｐ ｔｉｍｅꎬ ＴＦＢＵＴ)和角膜荧光
素染色(ｃｏｒｎｅａｌ ｆｌｕｏｒｅｓｃｅｉｎ ｓｔａｉｎｉｎｇ ꎬＣＦＳ)的自动评估ꎬ从
而提高干眼诊断的客观性与一致性ꎮ 近年来ꎬ相关研究逐
步扩展至多维度自动化检测ꎬＳｈｉｍｉｚｕ 等[４７] 利用便携式
ＳＥＣ 设备采集蓝光视频ꎬ实现 ＴＦＢＵＴ 估算与干眼诊断ꎬ敏
感性与特异性均达到较高水平ꎻＶｙａｓ 等[４８] 基于 ＣＮＮ 模型
实现 ＴＦＢＵＴ 自动分级ꎬ准确率达 ８３％ꎻＹｏｋｏｉ 等[４９] 结合角
膜地形图与模糊值建立深度学习模型实现干眼亚型分类ꎬ
整体准确率 ７８.４％ꎬ重度房水缺乏型干眼的识别率高达
９２.３％ꎬ有利于临床中干眼个性化治疗和亚型及分级精准
鉴别ꎻＥｌ Ｂａｒｃｈ 等[５０]提出的双任务孪生网络架构ꎬ可实现
视频帧泪膜破裂检测并与人工标注高度相关( ｒ ＝ ０.８１ꎬ
ＡＵＣ＝ ０.８７)ꎮ ＣＦＳ 是评估干眼严重程度和角膜上皮损伤
程度的关键生物标志物ꎬ其自动化评估是临床研究的重点
方向ꎮ Ｆｅｎｇ 等[５１]引入多尺度拓扑特征构建 ＣＦＳ 自动分级
模型ꎬ在提升评分准确性和稳定性方面优于传统方法ꎬ为
临床客观化诊断与疗效评估提供了新思路ꎮ Ｋｉｍ 等[５２] 基
于大规模 ＣＦＳ 图像开发了一套全自动深度学习分级系
统ꎬ在多中心内外验证和专家评分表现出较高相关性(均
ｒｓ>０.８６)ꎮ 该系统为干眼严重程度的客观评估提供了可
重复的量化工具ꎬ有效减少了人工判读的主观差异ꎬ为干
眼的临床分级和纵向随访研究提供了新的技术支持ꎮ 此
外ꎬ睑板腺功能与睑缘状态也是干眼诊断的关键ꎮ Ｗａｎｇ
等[５３]基于裂隙灯图像构建多模型框架ꎬ实现对 ＤＥＤ 相关
睑缘异常的自动识别ꎬ并取得良好性能ꎮ 现有研究共同推
动了从单一 ＴＦＢＵＴ 检测向泪膜、角膜及睑板等多维度客
观化诊断的拓展ꎬ为 ＤＥＤ 分型和疗效监测提供了新工具ꎮ
未来ꎬ结合多模态影像和跨中心大数据的深度学习模型ꎬ
有望推动干眼诊疗向更加精准与个性化方向发展ꎮ
２.３翼状胬肉 　 翼状胬肉(ｐｔｅｒｙｇｉｕｍ)是临床上常见的良
性眼表疾病ꎬ传统诊断依赖裂隙灯检查ꎬ手术为主要治疗
方式[５４]ꎮ 近年来ꎬＡＩ 结合裂隙灯及便携影像设备在翼状
胬肉的鉴别诊断、分级及手术中展现出显著潜力[５５]ꎮ
Ｚｈｅｎｇ 等[５６] 基于迁移学习开发 ＭｏｂｉｌｅＮｅｔ 模 型ꎬ 其 中
ＭｏｂｉｌｅＮｅｔ２ 在整体性能上最佳ꎬ适用于基层筛查和移动终
端集 成ꎮ 近 期 研 究 发 现 Ｊｉ 等[５７] 通 过 基 于 改 进 的
ＴｒａｎｓＵｎｅｔ 语义分割网络与曲线拟合算法ꎬ构建了翼状胬
肉自动化分级系统ꎬ其分级准确率达 ９３.６％ꎬ显著提升评
估的客观性与专家一致性 ( Ｋａｐｐａ 系数 ＝ ０. ８９０８)ꎻ Ｌｉｕ
等[５８]进一步利用融合训练模型优化智能手机检测与分级
精度ꎬ其准确率达 ９５. ２４％ꎬ性能接近裂隙灯模型ꎻＦａｎｇ
等[５９]基于大规模多源图像训练新型 ＤＬ 算法ꎬ实现对不同
类型及可转诊翼状胬肉的自动检测ꎬ该研究贴合便携、远
程筛查的需求ꎬ尤其适用于基层及偏远地区的早期筛查ꎮ
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而 Ｗａｎ 等[６０]提出的 ＤＢＰＦ－Ｎｅｔ 在翼状胬肉分级与结膜下
出血筛查中优于传统 ＣＮＮꎬ拓展了眼表疾病自动化筛查
的应用范围ꎬ但数据数量有限ꎬ且各类别样本数量不均ꎬ未
经过多中心和大样本临床验证ꎬ临床实用性仍需进一步验
证ꎮ 进一步地ꎬＧａｎ 等[６１] 构建多模型集成框架可判读手
术指征并实现可视化解释ꎻＨｕｎｇ 等[６２] 利用裂隙灯图像开
展胬肉复发预测ꎬ但模型尚未纳入术后复发病例和其他眼
表疾病ꎬ且未用外部数据集验证ꎬ其临床应用还需进一步
优化ꎮ Ｍｏｒｅｎｏ － Ｌｏｚａｎｏ 等[６３] 最 新 比 较 研 究 则 表 明
Ｓｅ－ＲｅｓＮｅｘｔ５０模型在胬肉检测中表现最佳ꎬ其精确率和准
确率分别达 ９３％和 ９２％ ꎬ这提示融合架构在眼科病灶识
别任务中具备显著应用优势ꎬ其临床适用性仍需在多中心
数据集上开展进一步验证ꎮ 总体而言ꎬ现有研究已推动翼
状胬肉智能化诊疗的多维度探索ꎬ并逐步拓展至智能手机
等便携设备ꎬ但在跨设备泛化、复发预测和多中心验证方
面仍需进一步突破ꎬ未来多模态与便携化应用有望推动翼
状胬肉诊疗的标准化与个体化发展ꎮ
２.４白内障　 白内障(ｃａｔａｒａｃｔ)是全球最常见的可逆性视
力丧失原因ꎬ成人多为年龄相关性白内障ꎬ主要分为核型、
皮质型和后囊下型ꎬ临床上依赖裂隙灯显微镜图像结合晶
状体混浊分类系统Ⅲ( ｌｅｎｓ ｏｐａｃｉｔｉｅｓ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｓｙｓｔｅｍ
ⅢꎬＬＯＣＳ Ⅲ)进行诊断与分级[６４－６５]ꎮ 近年来ꎬ深度学习方
法与裂隙灯图像结合ꎬ实现了白内障的自动检测和分级向
更客观、标准化发展ꎮ

目前的深度学习研究主要集中在核性白内障的自动
诊断与分级ꎮ Ｌｉ 等[６６] 基于改进主动形状模型结合 ＳＶＭ
回归ꎬ构建核性白内障自动分级系统ꎬ实现临床高效辅助ꎻ
Ｚｈａｏ 等[６７]提出通过自监督预训练与 ＣＮＮ－Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 混
合架构的 ＡＩ 模型ꎬ实现小样本、高相似度核白内障智能分
级ꎬ准确率高达 ９１％ꎬ并在多中心数据上表现出高准确性
和可靠性ꎮ 在另一项研究中ꎬＸｕ 等[６８] 通过提取晶状体局
部结构特征与组稀疏回归进行分级ꎬ但该研究未在复杂临
床环境中进行充分验证ꎬ难以满足实际诊疗需求ꎮ 为突破
传统预定义特征的局限ꎬ相关研究采用 ＣＮＮ－ＲＮＮ 深度框
架自动提取高阶特征ꎬ实现核性白内障精准分级ꎬ并为其
他眼科疾病诊断提供统一方法框架[６９]ꎮ Ｋｅｅｎａｎ 等[７０] 通
过 ＤｅｅｐＬｅｎｓＮｅｔ 结合斜照明与逆照明图像ꎬ实现了对三种
年龄相关性白内障的自动化定量分级ꎬ其中对核硬化和皮
质性白内障的分级准确率显著优于眼科医师(ＭＳＥ 分别
为 ０.２３ ｖｓ ０.９８ 和 ５３.５ ｖｓ １３４.９)ꎮ 凭借多模态影像融合方
案实现了多类型白内障严重程度的精准定量评估ꎬ甚至超
越专业眼科医师ꎬ未来还需在不同种族、不同成像设备的
多中心数据集中优化模型ꎮ 目前ꎬ儿童先天性白内障同样
是主要致盲原因ꎮ Ｌｉｕ 等[７１] 基于裂隙灯图像和 ＣＮＮ 特征
实现先天性白内障的自动分级ꎬ其性能优于传统方法并已
开发软件直接应用于临床参与辅助诊断ꎬ同时也用于眼科
学生的教学活动ꎻ为提升偏远贫困地区白内障的筛查效
率ꎬＨｕ 等[７２]与 Ｓｈｉｍｉｚｕ 等[７３] 分别提出的基于晶状体扫描
视频的深度学习方法ꎬ均有效的实现白内障自动诊断与分
级ꎬ降低设备成本并增强信息完整性ꎬ尤其适用于远程筛
查ꎮ 多项研究进一步开发和验证了基于自动化深度学习
的 ＡＩ 平台和程序ꎬ部分研究结合了 ＬＯＣＳ Ⅲ标准用于不
同种类白内障的预测诊断和分级ꎬ为基层筛查提供了更便

携的自动化工具[７４－７６]ꎮ 基于裂隙灯图像的 ＡＩ 白内障检
测的未来发展重点不仅实现不同年龄人群的全面覆盖ꎬ提
升在复杂临床场景下的适用性ꎬ更进一步结合多模态影像
与临床资料ꎬ为白内障的诊断和治疗提供长期可行的临床
技术支撑ꎮ
２.５ 原发性闭角型青光眼 　 青光眼是全球首位不可逆性
致盲眼病ꎬ其中原发性闭角型青光眼(ｐｒｉｍａｒｙ ａｎｇｌｅ ｃｌｏｓｕｒｅ
ｇｌａｕｃｏｍａꎬ ＰＡＣＧ)因房角关闭导致急慢性眼压升高ꎬ其病
情进展隐匿且致盲风险极高ꎬ在临床眼科诊疗中需重点防
控[７７]ꎮ 早期发现和干预异常房角可显著降低致盲风险ꎬ
ＡＩ 与裂隙灯显微镜照相相结合的筛查原发疑似房角关闭
(ｐｒｉｍａｒｙ ａｎｇｌｅ ｃｌｏｓｕｒｅ ｓｕｓｐｅｃｔꎬ ＰＡＣＳ)及高眼压等方法有
望在基层医疗环境成为高效可推广的筛查手段ꎬ目前已有
多种基于裂隙灯图像与不同算法结合的探索ꎮ

Ｔｈｅｅｒａｗｏｒｎ 等[７８]基于裂隙灯图像及 Ｖａｎ Ｈｅｒｉｃｋ􀆳ｓ 分级
建立 ＳＶＭ 模型ꎬ实现对 ＰＡＣＧ 的自动筛查ꎬ该方法相比传
统方法在灵敏度和准确性上有所提升ꎬ但图像分割技术及
自动识别功能还需进一步完善ꎬ且需要扩大数据集规模提
升临床实际应用精度ꎻＳｉｈｏｔａ 等[７９]结合 ＡＳ－ＯＣＴ 对传统的
Ｖａｎ Ｈｅｒｉｃｋ􀆳ｓ 分级方案进行改良ꎬ但将其与 ＡＩ 结合对窄房
角的评估还有待开发ꎮ Ｓｏｈ 等[８０]构建 ＲｅｓＮｅｔ－５０ 模型ꎬ从
低成本裂隙灯前节照片中预测中央前房深度ꎬ并在多数据
集验证中保持良好一致性ꎬ证明二维图像估算三维生物参
数的可行性ꎮ Ｓｈｉｍｉｚｕ 等[８１] 基于智能手机裂隙灯图像与
ＳＷＳＬ ＲｅｓＮｅｔ 算法开发的前房深度预测模型ꎬ在房角关闭
风险筛查中显示出良好的诊断效能(ＡＵＣ ＝ ０.９２３ꎬ灵敏度
０.９４３ꎬ特异度 ０.９０２)ꎮ 该研究将深度学习与便携式成像
设备相结合ꎬ为闭角型青光眼的社区筛查提供了一种潜在
的简化技术方案ꎬ其实用性仍有待于在多中心、多族群数
据中进一步验证ꎮ 另有研究基于裂隙灯正面像提取虹膜
与瞳孔特征ꎬＡｌｏｕｄａｔ 等[８２]提出的非接触式高眼压检测方
法在 ４００ 张图像上取得 ９５.５％的准确率ꎬ为 ＰＡＣＧ 早期无
创筛查提供了新思路ꎮ 随着裂隙灯图像数据和分析方法
的不断完善ꎬ其在基层闭角型青光眼早期筛查中有望成为
低成本、高效且可广泛推广的检测手段ꎮ
３挑战与前景

相较既往 ＡＩ 研究多集中于视网膜疾病分析[８３]ꎬ本文
结合裂隙灯显微镜照相实现眼前节多疾病自动筛查ꎬ更贴
合基层临床诊疗的实际需求ꎮ 尽管该领域已取得阶段性
进展ꎬ但广泛投入临床应用之前还存在诸多的限制与阻
碍:(１)构建 ＡＩ 模型需大量数据及专业人员完成标记、特
征提取等处理ꎬ耗时长且资源投入大ꎬ因此少样本高效学
习算法的开发成为该领域重要趋势ꎮ (２)图像质量及标
准化问题依然是影响模型精准性的主要因素ꎮ 裂隙灯图
像存在的各种差异导致不同数据集之间存在显著异质性ꎬ
影响算法在多中心、多设备环境下的稳定性和可靠性ꎮ 虽
有研究通过图像质量评分系统如 Ｗｕ 等[３] 提出的预筛选
机制ꎬ或深度学习过滤系统类似 Ｌｉ 等[６] 提出的图像质量
控制方案用于数据优化ꎬ但其临床应用仍需要进行进一步
的完善ꎮ (３)多数研究都聚焦于单一疾病或特定病变特
征ꎬ对多疾病联合诊断、多模态信息融合以及纵向病程监
测的探索仍有限ꎮ 此外ꎬ尽管当前 ＡＩ 模型在裂隙灯显微
镜图像中眼前节疾病的识别筛查中展现出一定潜力ꎬ但其
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在早期病变识别、罕见病种诊断以及复杂临床场景中的应
用仍存在明显局限ꎮ 在 ＩＫ 领域ꎬＢＫ 与 ＦＫ 的早期鉴别准
确性尚不理想ꎬ 而 ＢＫ 发病率高ꎬ进展迅速ꎬ这种性能失衡
在一定程度上偏离了临床实际需求ꎻ在 ＣｏＮＶ 的分割任务
中ꎬ现有模型虽在标准化图像上表现良好ꎬ但对深层血管
或合并角膜混浊等复杂情况的分割灵敏度仍有待提升ꎻ在
早期房角狭窄筛查中基于二维图像的前房深度预测模型
已在部分人群中取得较高准确性ꎬ但其在不同种族、不同
设备间的准确率尚未得到充分验证ꎻ胬肉手术的评估和术
后复发预测等相关模型准确性上仍不足ꎬ且缺乏外部验
证ꎬ其临床适用性仍有待进一步验证ꎮ

总结前文所述ꎬ当前 ＡＩ 结合裂隙灯图像的相关研究
已初步覆盖临床中高发且致盲风险高的核心眼病ꎬ且部分
研究贴合当前临床诊疗要点ꎬ具有一定的临床实用性ꎬ但
大多研究未能契合临床真实诊疗环境ꎬ未结合多疾病识别
及综合诊疗需求ꎬ尤其缺乏并发症及预后检测ꎬ对临床决
策的综合辅助价值有限ꎬ需进一步扩大训练数据集ꎬ纳入
复杂病例和非标准化图像ꎬ提升模型在真实临床场景中的
适配性ꎮ

未来研究可逐渐建立多中心、多设备、多模态的标准
化图像数据库ꎬ提升算法的泛化能力与适用范围ꎻ通过开
发融合影像、临床和病史信息的综合分析方法ꎬ实现多维
度、个性化诊疗支持ꎻ推进轻量化、便携设备的应用ꎬ使基
层医疗机构实现快速筛查和低成本长期监测ꎻ同时加强早
期病变及复杂病变下的精细化识别研究ꎬ为临床决策提供
更精准的依据ꎮ 通过优化数据获取方式、数据标准化和临
床应用并与之结合ꎬ有望构建更高效、可靠的智能辅助诊
疗体系ꎬ有力推动眼前节疾病早期筛查、精细分型及个体
化管理的发展ꎮ
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ｌａｍｐ ｉｍａｇｅｓ: ａ ｍｕｌｔｉｃｅｎｔｅｒ ｓｔｕｄｙ. Ｃｏｍｐｕｔ Ｍｅｔｈｏｄｓ Ｐｒｏｇｒａｍｓ Ｂｉｏｍｅｄꎬ
２０２１ꎬ２０３:１０６０４８.
[７] Ｌｉ ＦＦꎬ Ｌｉ ＧＸꎬ Ｙｕ ＸＸꎬ ｅｔ ａｌ. Ｉｎｔｅｇｒａｔｉｎｇ ｐｒｉｏｒ ｋｎｏｗｌｅｄｇｅ ｗｉｔｈ ｄｅｅｐ
ｌｅａｒｎｉｎｇ ｆｏｒ ｏｐｔｉｍｉｚｅｄ ｑｕａｌｉｔｙ ｃｏｎｔｒｏｌ ｉｎ ｃｏｒｎｅａｌ ｉｍａｇｅｓ: ａ ｍｕｌｔｉｃｅｎｔｅｒ
ｓｔｕｄｙ. Ｃｏｍｐｕｔ Ｍｅｔｈｏｄｓ Ｐｒｏｇｒａｍｓ Ｂｉｏｍｅｄꎬ ２０２５ꎬ２６７:１０８８１４.

[８] Ｃａｂｒｅｒａ － Ａｇｕａｓ Ｍꎬ Ｋｈｏｏ Ｐꎬ Ｗａｔｓｏｎ ＳＬ. Ｉｎｆｅｃｔｉｏｕｓ ｋｅｒａｔｉｔｉｓ: ａ
ｒｅｖｉｅｗ. Ｃｌｉｎ Ｅｘｐ Ｏｐｈｔｈａｌｍｏｌꎬ ２０２２ꎬ５０(５):５４３－５６２.
[９] Ｌｉ ＺＷꎬ Ｘｉｅ Ｈꎬ Ｗａｎｇ ＺＱꎬ ｅｔ ａｌ. Ｄｅｅｐ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｆｏｒ ｍｕｌｔｉ － ｔｙｐｅ
ｉｎｆｅｃｔｉｏｕｓ ｋｅｒａｔｉｔｉｓ ｄｉａｇｎｏｓｉｓ: ａ ｎａｔｉｏｎｗｉｄｅꎬ ｃｒｏｓｓ－ｓｅｃｔｉｏｎａｌꎬ ｍｕｌｔｉｃｅｎｔｅｒ
ｓｔｕｄｙ. ＮＰＪ Ｄｉｇｉｔ Ｍｅｄꎬ ２０２４ꎬ７:１８１.
[１０] Ｔｉｗａｒｉ Ｍꎬ Ｐｉｅｃｈ Ｃꎬ Ｂａｉｔｅｍｉｒｏｖａ Ｍꎬ ｅｔ ａｌ. Ｄｉｆｆｅｒｅｎｔｉａｔｉｏｎ ｏｆ ａｃｔｉｖｅ
ｃｏｒｎｅａｌ ｉｎｆｅｃｔｉｏｎｓ ｆｒｏｍ ｈｅａｌｅｄ ｓｃａｒｓ ｕｓｉｎｇ ｄｅｅｐ ｌｅａｒｎｉｎｇ. Ｏｐｈｔｈａｌｍｏｌｏｇｙꎬ
２０２２ꎬ１２９(２):１３９－１４６.
[１１] Ｇｕ Ｈꎬ Ｇｕｏ ＹＷꎬ Ｇｕ Ｌꎬ ｅｔ ａｌ. Ｄｅｅｐ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｆｏｒ ｉｄｅｎｔｉｆｙｉｎｇ ｃｏｒｎｅａｌ
ｄｉｓｅａｓｅｓ ｆｒｏｍ ｏｃｕｌａｒ ｓｕｒｆａｃｅ ｓｌｉｔ － ｌａｍｐ ｐｈｏｔｏｇｒａｐｈｓ. Ｓｃｉ Ｒｅｐꎬ ２０２０ꎬ
１０:１７８５１.
[１２] Ｙａｎｇ ＺＹꎬ Ｗｏｏｄｗａｒｄ ＭＡꎬ Ｎｉｚｉｏｌ ＬＭꎬ ｅｔ ａｌ. Ｓｅｌｆ － ｋｎｏｗｌｅｄｇｅ
ｄｉｓｔｉｌｌａｔｉｏｎ－ｅｍｐｏｗｅｒｅｄ ｄｉｒｅｃｔｉｏｎａｌ ｃｏｎｎｅｃｔｉｖｉｔｙ ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ ｆｏｒ ｍｉｃｒｏｂｉａｌ
ｋｅｒａｔｉｔｉｓ ｂｉｏｍａｒｋｅｒｓ ｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ ｏｎ ｓｌｉｔ－ ｌａｍｐ ｐｈｏｔｏｇｒａｐｈｙ. Ｍｅｄ Ｉｍａｇｅ
Ａｎａｌꎬ ２０２５ꎬ１０２:１０３５３３.
[ １３ ] Ｌｏｏ Ｊꎬ Ｋｒｉｅｇｅｌ ＭＦꎬ Ｔｕｏｈｙ ＭＭꎬ ｅｔ ａｌ. Ｏｐｅｎ － ｓｏｕｒｃｅ
ａｕｔｏｍａｔｉｃｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ ｏｆ ｏｃｕｌａｒ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅｓ ａｎｄ ｂｉｏｍａｒｋｅｒｓ ｏｆ ｍｉｃｒｏｂｉａｌ
ｋｅｒａｔｉｔｉｓ ｏｎ ｓｌｉｔ － ｌａｍｐ ｐｈｏｔｏｇｒａｐｈｙ ｉｍａｇｅｓ ｕｓｉｎｇ ｄｅｅｐ ｌｅａｒｎｉｎｇ. ＩＥＥＥ Ｊ
Ｂｉｏｍｅｄ Ｈｅａｌｔｈ Ｉｎｆｏｒｍꎬ ２０２１ꎬ２５(１):８８－９９.
[１４] Ｋｏｙａｍａ Ａꎬ Ｍｉｙａｚａｋｉ Ｄꎬ Ｎａｋａｇａｗａ Ｙꎬ ｅｔ ａｌ. Ｄｅｔｅｒｍｉｎａｔｉｏｎ ｏｆ
ｐｒｏｂａｂｉｌｉｔｙ ｏｆ ｃａｕｓａｔｉｖｅ ｐａｔｈｏｇｅｎ ｉｎ ｉｎｆｅｃｔｉｏｕｓ ｋｅｒａｔｉｔｉｓ ｕｓｉｎｇ ｄｅｅｐ
ｌｅａｒｎｉｎｇ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｏｆ ｓｌｉｔ－ｌａｍｐ ｉｍａｇｅｓ. Ｓｃｉ Ｒｅｐꎬ ２０２１ꎬ１１:２２６４２.
[１５] Ｌｉ ＪＨꎬ Ｗａｎｇ Ｓꎬ Ｈｕ ＳＤꎬ ｅｔ ａｌ. Ｃｌａｓｓ－Ａｗａｒｅ Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ Ｎｅｔｗｏｒｋ ｆｏｒ
ｉｎｆｅｃｔｉｏｕｓ ｋｅｒａｔｉｔｉｓ ｄｉａｇｎｏｓｉｓ ｕｓｉｎｇ ｃｏｒｎｅａｌ ｐｈｏｔｏｇｒａｐｈｓ. Ｃｏｍｐｕｔ Ｂｉｏｌ
Ｍｅｄꎬ ２０２２ꎬ１５１:１０６３０１.
[１６] Ｚｈａｎｇ ＺＪꎬ Ｗａｎｇ ＨＹꎬ Ｗａｎｇ ＳＧꎬ ｅｔ ａｌ. Ｄｅｅｐ ｌｅａｒｎｉｎｇ － ｂａｓｅｄ
ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｏｆ ｉｎｆｅｃｔｉｏｕｓ ｋｅｒａｔｉｔｉｓ ｏｎ ｓｌｉｔ － ｌａｍｐ ｉｍａｇｅｓ. Ｔｈｅｒ Ａｄｖ
Ｃｈｒｏｎｉｃ Ｄｉｓꎬ ２０２２ꎬ１３:２０４０６２２３２２１１３６０７１.
[１７] Ｈｕ ＳＤꎬ Ｓｕｎ ＹＭꎬ Ｌｉ ＪＨꎬ ｅｔ ａｌ. Ａｕｔｏｍａｔｉｃ ｄｉａｇｎｏｓｉｓ ｏｆ ｉｎｆｅｃｔｉｏｕｓ
ｋｅｒａｔｉｔｉｓ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｓｌｉｔ ｌａｍｐ ｉｍａｇｅｓ ａｎａｌｙｓｉｓ. Ｊ Ｐｅｒｓ Ｍｅｄꎬ ２０２３ꎬ１３(３):
５１９.
[１８] Ｋｈｏｒ ＷＢꎬ Ｐｒａｊｎａ ＶＮꎬ Ｇａｒｇ Ｐꎬ ｅｔ ａｌ. Ｔｈｅ Ａｓｉａ Ｃｏｒｎｅａ Ｓｏｃｉｅｔｙ
ｉｎｆｅｃｔｉｏｕｓ ｋｅｒａｔｉｔｉｓ ｓｔｕｄｙ: ａ ｐｒｏｓｐｅｃｔｉｖｅ ｍｕｌｔｉｃｅｎｔｅｒ ｓｔｕｄｙ ｏｆ ｉｎｆｅｃｔｉｏｕｓ
ｋｅｒａｔｉｔｉｓ ｉｎ Ａｓｉａ. Ａｍ Ｊ Ｏｐｈｔｈａｌｍｏｌꎬ ２０１８ꎬ１９５:１６１－１７０.
[１９] Ｓｏｌｅｉｍａｎｉ Ｍꎬ Ｅｓｍａｉｌｉ Ｋꎬ Ｒａｈｄａｒ Ａꎬ ｅｔ ａｌ. Ｆｒｏｍ ｔｈｅ ｄｉａｇｎｏｓｉｓ ｏｆ
ｉｎｆｅｃｔｉｏｕｓ ｋｅｒａｔｉｔｉｓ ｔｏ ｄｉｓｃｒｉｍｉｎａｔｉｎｇ ｆｕｎｇａｌ ｓｕｂｔｙｐｅｓꎻ ａ ｄｅｅｐ ｌｅａｒｎｉｎｇ －
ｂａｓｅｄ ｓｔｕｄｙ. Ｓｃｉ Ｒｅｐꎬ ２０２３ꎬ１３:２２２００.
[２０] Ｋｕｏ ＭＴꎬ Ｈｓｕ ＢＷꎬ Ｌｉｎ ＹＳꎬ ｅｔ ａｌ. Ｄｅｅｐ ｌｅａｒｎｉｎｇ ａｐｐｒｏａｃｈ ｉｎ
ｉｍａｇｅ ｄｉａｇｎｏｓｉｓ ｏｆ Ｐｓｅｕｄｏｍｏｎａｓ Ｋｅｒａｔｉｔｉｓ. Ｄｉａｇｎｏｓｔｉｃｓꎬ ２０２２ꎬ１２(１２):
２９４８.
[２１] Ｈｏｎｇ ＪＸꎬ Ｌｉｕ ＸＱꎬ Ｇｕｏ ＹＷꎬ ｅｔ ａｌ. Ａ ｎｏｖｅｌ ｈｉｅｒａｒｃｈｉｃａｌ ｄｅｅｐ
ｌｅａｒｎｉｎｇ ｆｒａｍｅｗｏｒｋ ｆｏｒ ｄｉａｇｎｏｓｉｎｇ ｍｕｌｔｉｐｌｅ ｖｉｓｕａｌ ｉｍｐａｉｒｍｅｎｔ ｄｉｓｅａｓｅｓ ｉｎ
ｔｈｅ ｃｌｉｎｉｃａｌ ｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔ. Ｆｒｏｎｔ Ｍｅｄꎬ ２０２１ꎬ８:６５４６９６.
[ ２２ ] Ｓａｔｉｔｐｉｔａｋｕｌ Ｖꎬ Ｐｕａｎｇｓｒｉｃｈａｒｅｒｎ Ａꎬ Ｙｕｋｔｉｒａｔｎａ Ｓꎬ ｅｔ ａｌ. Ａ
ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ ｕｓｉｎｇ ａｎｔｅｒｉｏｒ ｓｅｇｍｅｎｔ ｐｈｏｔｏｓ ｆｏｒ ｉｎｆｅｃｔｉｏｕｓ
ｋｅｒａｔｉｔｉｓ ｉｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎ. Ｃｌｉｎ Ｏｐｈｔｈａｌｍｏｌꎬ ２０２５ꎬ１９:７３－８１.
[２３] Ｋｕｏ ＭＴꎬ Ｈｓｕ ＢＷꎬ Ｙｉｎ ＹＫꎬ ｅｔ ａｌ. Ａ ｄｅｅｐ ｌｅａｒｎｉｎｇ ａｐｐｒｏａｃｈ ｉｎ
ｄｉａｇｎｏｓｉｎｇｆｕｎｇａｌ ｋｅｒａｔｉｔｉｓ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｃｏｒｎｅａｌ ｐｈｏｔｏｇｒａｐｈｓ. Ｓｃｉ Ｒｅｐꎬ ２０２０ꎬ
１０:１４４２４.
[２４] Ｓｉｔｎｏｖａ ＡＶꎬ Ｖａｌｉｔｏｖ ＥＲꎬ Ｓｖｅｔｏｚａｒｓｋｉｙ ＳＮ. Ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎ ｏｆ ｄｅｅｐ
ｌｅａｒｎｉｎｇ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｔｈｅ ｍｕｌｔｉｌａｙｅｒ ＹＯＬＯｖ８ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ ｔｏ
ｉｄｅｎｔｉｆｙ ｆｕｎｇａｌ ｋｅｒａｔｉｔｉｓ. Ｓｏｖｒｅｍ Ｔｅｈｎｏｌ Ｍｅｄꎬ ２０２４ꎬ１６(４):５.
[２５] Ｌｉ ＤＪꎬ Ｈｕａｎｇ ＢＬꎬ Ｐｅｎｇ Ｙ. Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｓ ｏｆ ａｒｔｉｆｉｃｉａｌ ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ
ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ ｉｎ ａｕｔｏｍａｔｉｃ ｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ ｆｏｒ ｆｕｎｇａｌ ｋｅｒａｔｉｔｉｓ ｄｉａｇｎｏｓｉｓ ｂｙ
ａｎｔｅｒｉｏｒ ｓｅｇｍｅｎｔ ｉｍａｇｅｓ. Ｆｒｏｎｔ Ｎｅｕｒｏｓｃｉꎬ ２０２３ꎬ１７:１１９５１８８.
[２６] Ｍａｙｙａ Ｖꎬ Ｋａｍａｔｈ Ｓｈｅｖｇｏｏｒ Ｓꎬ Ｋｕｌｋａｒｎｉ Ｕꎬ ｅｔ ａｌ. Ｍｕｌｔｉ － ｓｃａｌｅ
ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ ｆｏｒ ａｃｃｕｒａｔｅ ｃｏｒｎｅａｌ ｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ ｉｎ ｅａｒｌｙ
ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｏｆ ｆｕｎｇａｌ ｋｅｒａｔｉｔｉｓ. Ｊ Ｆｕｎｇｉ(ＢａｓｅＩ)ꎬ ２０２１ꎬ７(１０):８５０.
[２７] Ｗｅｉ ＺＹꎬ Ｗａｎｇ ＳＧꎬ Ｗａｎｇ ＺＱꎬ ｅｔ ａｌ. Ｄｅｖｅｌｏｐｍｅｎｔ ａｎｄ ｍｕｌｔｉ －
ｃｅｎｔｅｒ ｖａｌｉｄａｔｉｏｎ ｏｆ ｍａｃｈｉｎｅ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｍｏｄｅｌ ｆｏｒ ｅａｒｌｙ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｏｆ ｆｕｎｇａｌ
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ｋｅｒａｔｉｔｉｓ. ＥＢｉｏＭｅｄｉｃｉｎｅꎬ ２０２３ꎬ８８:１０４４３８.
[２８] Ｗｏｎ ＹＫꎬ Ｋｉｍ ＣＨꎬ Ｊｅｏｎ Ｊꎬ ｅｔ ａｌ. Ｄｅｅｐ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｂｙ Ｖｉｓｉｏｎ
Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ ｔｏ ｃｌａｓｓｉｆｙ ｂａｃｔｅｒｉａｌ ａｎｄ ｆｕｎｇａｌ ｋｅｒａｔｉｔｉｓ ｕｓｉｎｇ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｔｙｐｅｓ
ｏｆ ａｎｔｅｒｉｏｒ ｓｅｇｍｅｎｔ ｉｍａｇｅｓ. Ｃｏｍｐｕｔ Ｂｉｏｌ Ｍｅｄꎬ ２０２５ꎬ１９０:１０９９７６.
[２９] Ｈｕｎｇ Ｎꎬ Ｓｈｉｈ ＡＫꎬ Ｌｉｎ Ｃꎬ ｅｔ ａｌ. Ｕｓｉｎｇ ｓｌｉｔ－ｌａｍｐ ｉｍａｇｅｓ ｆｏｒ ｄｅｅｐ
ｌｅａｒｎｉｎｇ － ｂａｓｅｄ ｉｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｏｆ ｂａｃｔｅｒｉａｌ ａｎｄ ｆｕｎｇａｌ ｋｅｒａｔｉｔｉｓ: ｍｏｄｅｌ
ｄｅｖｅｌｏｐｍｅｎｔ ａｎｄ ｖａｌｉｄａｔｉｏｎ ｗｉｔｈ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋｓ.
Ｄｉａｇｎｏｓｔｉｃｓꎬ ２０２１ꎬ１１(７):１２４６.
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ｌｉｇｈｔｗｅｉｇｈｔ－ａｓｓｉｓｔｅｄ ｐｔｅｒｙｇｉｕｍ ｄｉａｇｎｏｓｉｓ ｍｏｄｅｌ ｂａｓｅｄ ｏｎ ａｎｔｅｒｉｏｒ ｓｅｇｍｅｎｔ
ｉｍａｇｅｓ. Ｄｉｓ Ｍａｒｋｅｒｓꎬ ２０２１ꎬ２０２１:７６５１４６２.
[５７] Ｊｉ ＱＢꎬ Ｌｉｕ ＷＹꎬ Ｍａ ＱＦꎬ ｅｔ ａｌ. Ａ ｓｅｍａｎｔｉｃ ｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ－ｂａｓｅｄ
ａｕｔｏｍａｔｉｃ ｐｔｅｒｙｇｉｕｍ ａｓｓｅｓｓｍｅｎｔ ａｎｄ ｇｒａｄｉｎｇ ｓｙｓｔｅｍ. Ｆｒｏｎｔ Ｍｅｄꎬ ２０２５ꎬ
１２:１５０７２２６.
[５８] Ｌｉｕ ＹＷꎬ Ｘｕ ＣＳꎬ Ｗａｎｇ ＳＰꎬ ｅｔ ａｌ. Ａｃｃｕｒａｔｅ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ａｎｄ ｇｒａｄｉｎｇ
ｏｆ ｐｔｅｒｙｇｉｕｍ ｔｈｒｏｕｇｈ ｓｍａｒｔｐｈｏｎｅ ｂｙ ａ ｆｕｓｉｏｎ ｔｒａｉｎｉｎｇ ｍｏｄｅｌ. Ｂｒ Ｊ
Ｏｐｈｔｈａｌｍｏｌꎬ ２０２４ꎬ１０８(３):３３６－３４２.
[５９] Ｆａｎｇ ＸＬꎬ Ｄｅｓｈｍｕｋｈ Ｍꎬ Ｃｈｅｅ ＭＬꎬ ｅｔ ａｌ. Ｄｅｅｐ ｌｅａｒｎｉｎｇ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ
ｆｏｒ ａｕｔｏｍａｔｉｃ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｏｆ ｐｔｅｒｙｇｉｕｍ ｕｓｉｎｇ ａｎｔｅｒｉｏｒ ｓｅｇｍｅｎｔ ｐｈｏｔｏｇｒａｐｈｓ
ｆｒｏｍ ｓｌｉｔ － ｌａｍｐ ａｎｄ ｈａｎｄ － ｈｅｌｄ ｃａｍｅｒａｓ. Ｂｒ Ｊ Ｏｐｈｔｈａｌｍｏｌꎬ ２０２２ꎬ１０６
(１２):１６４２－１６４７.
[６０] Ｗａｎ Ｃꎬ Ｍａｏ ＹＬꎬ Ｘｉ ＷＱꎬ ｅｔ ａｌ. ＤＢＰＦ － ｎｅｔ: ｄｕａｌ － ｂｒａｎｃｈ
ｓｔｒｕｃｔｕｒａｌ ｆｅａｔｕｒｅ ｅｘｔｒａｃｔｉｏｎ ｒｅｉｎｆｏｒｃｅｍｅｎｔ ｎｅｔｗｏｒｋ ｆｏｒ ｏｃｕｌａｒ ｓｕｒｆａｃｅ
ｄｉｓｅａｓｅ ｉｍａｇｅ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ. Ｆｒｏｎｔ Ｍｅｄꎬ ２０２４ꎬ１０:１３０９０９７.
[６１ ] Ｇａｎ Ｆꎬ Ｃｈｅｎ ＷＹꎬ Ｌｉｕ Ｈꎬ ｅｔ ａｌ. Ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎ ｏｆ ａｒｔｉｆｉｃｉａｌ
ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ ｍｏｄｅｌｓ ｆｏｒ ｄｅｔｅｃｔｉｎｇ ｔｈｅ ｐｔｅｒｙｇｉｕｍ ｔｈａｔ ｒｅｑｕｉｒｅｓ ｓｕｒｇｉｃａｌ
ｔｒｅａｔｍｅｎｔ ｂａｓｅｄ ｏｎ ａｎｔｅｒｉｏｒ ｓｅｇｍｅｎｔ ｉｍａｇｅｓ. Ｆｒｏｎｔ Ｎｅｕｒｏｓｃｉꎬ ２０２２ꎬ
１６:１０８４１１８.
[６２] Ｈｕｎｇ ＫＨꎬ Ｌｉｎ Ｃꎬ Ｒｏａｎ Ｊꎬ ｅｔ ａｌ. Ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎ ｏｆ ａ ｄｅｅｐ ｌｅａｒｎｉｎｇ
ｓｙｓｔｅｍ ｉｎ ｐｔｅｒｙｇｉｕｍ ｇｒａｄｉｎｇ ａｎｄ ｆｕｒｔｈｅｒ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｏｆ ｒｅｃｕｒｒｅｎｃｅ ｗｉｔｈ ｓｌｉｔ
ｌａｍｐ ｐｈｏｔｏｇｒａｐｈｓ. Ｄｉａｇｎｏｓｔｉｃｓꎬ ２０２２ꎬ１２(４):８８８.
[６３] Ｍｏｒｅｎｏ － Ｌｏｚａｎｏ ＭＩꎬ Ｔｉｃｌａｖｉｌｃａ － Ｉｎｃｈｅ ＥＪꎬ Ｃａｓｔａñｅｄａ Ｐꎬ ｅｔ ａｌ.
Ａｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｅｖａｌｕａｔｉｏｎ ｏｆ ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ ａｒｃｈｉｔｅｃｔｕｒｅｓ ｆｏｒ
ｐｔｅｒｙｇｉｕｍ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｉｎ ａｎｔｅｒｉｏｒ ｓｅｇｍｅｎｔ ｅｙｅ ｉｍａｇｅｓ. Ｄｉａｇｎｏｓｔｉｃｓꎬ ２０２４ꎬ
１４(１８):２０２６.
[６４] Ｘｕ Ｚꎬ Ｘｕ Ｊꎬ Ｓｈｉ Ｃꎬ ｅｔ ａｌ. Ａｒｔｉｆｉｃｉａｌ ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ ｆｏｒ ａｎｔｅｒｉｏｒ
ｓｅｇｍｅｎｔ ｄｉｓｅａｓｅｓ: ａ ｒｅｖｉｅｗ ｏｆ ｐｏｔｅｎｔｉａｌ ｄｅｖｅｌｏｐｍｅｎｔｓ ａｎｄ ｃｌｉｎｉｃａｌ
ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓ. Ｏｐｈｔｈａｌｍｏｌ Ｔｈｅｒꎬ ２０２３ꎬ１２(３):１４３９－１４５５.
[６５] Ｇａｌｉ ＨＥꎬ Ｓｅｌｌａ Ｒꎬ Ａｆｓｈａｒｉ ＮＡ. Ｃａｔａｒａｃｔ ｇｒａｄｉｎｇ ｓｙｓｔｅｍｓ: ａ ｒｅｖｉｅｗ
ｏｆ ｐａｓｔ ａｎｄ ｐｒｅｓｅｎｔ. Ｃｕｒｒ Ｏｐｉｎ Ｏｐｈｔｈａｌｍｏｌꎬ ２０１９ꎬ３０(１):１３－１８.
[６６] Ｌｉ ＨＱꎬ Ｌｉｍ ＪＨꎬ Ｌｉｕ Ｊꎬ ｅｔ ａｌ. Ａ ｃｏｍｐｕｔｅｒ－ａｉｄｅｄ ｄｉａｇｎｏｓｉｓ ｓｙｓｔｅｍ
ｏｆ ｎｕｃｌｅａｒ ｃａｔａｒａｃｔ. ＩＥＥＥ Ｔｒａｎｓ Ｂｉｏｍｅｄ Ｅｎｇꎬ ２０１０ꎬ５７(７):１６９０－１６９８.
[６７] Ｚｈａｏ ＪＮꎬ Ｗａｎ Ｃꎬ Ｌｉ ＪＪꎬ ｅｔ ａｌ. ＮＣＭＥ－Ｎｅｔ: Ｎｕｃｌｅａｒ ｃａｔａｒａｃｔ ｍａｓｋ
ｅｎｃｏｄｅｒ ｎｅｔｗｏｒｋ ｆｏｒ ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｔ ｇｒａｄｉｎｇ ｕｓｉｎｇ ｓｅｌｆ － ｓｕｐｅｒｖｉｓｅｄ ｌｅａｒｎｉｎｇ
ｆｒｏｍ ａｎｔｅｒｉｏｒ ｓｅｇｍｅｎｔ ｐｈｏｔｏｇｒａｐｈｓ. Ｈｅｌｉｙｏｎꎬ ２０２４ꎬ１０(１４):ｅ３４７２６.
[６８] Ｘｕ ＹＷꎬ Ｇａｏ ＸＴꎬ Ｌｉｎ Ｓꎬ ｅｔ ａｌ. Ａｕｔｏｍａｔｉｃ ｇｒａｄｉｎｇ ｏｆ ｎｕｃｌｅａｒ
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ｃａｔａｒａｃｔｓ ｆｒｏｍ ｓｌｉｔ－ｌａｍｐ ｌｅｎｓ ｉｍａｇｅｓ ｕｓｉｎｇ ｇｒｏｕｐ ｓｐａｒｓｉｔｙ ｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎ. Ｍｅｄ
Ｉｍａｇｅ Ｃｏｍｐｕｔ Ｃｏｍｐｕｔ Ａｓｓｉｓｔ Ｉｎｔｅｒｖꎬ ２０１３ꎬ１６(Ｐｔ ２):４６８－４７５.
[６９] Ｇａｏ ＸＴꎬ Ｌｉｎ Ｓꎬ Ｗｏｎｇ ＴＹ. Ａｕｔｏｍａｔｉｃ ｆｅａｔｕｒｅ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｔｏ ｇｒａｄｅ
ｎｕｃｌｅａｒ ｃａｔａｒａｃｔｓ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｄｅｅｐ ｌｅａｒｎｉｎｇ. ＩＥＥＥ Ｔｒａｎｓ Ｂｉｏｍｅｄ Ｅｎｇꎬ
２０１５ꎬ６２(１１):２６９３－２７０１.
[７０] Ｋｅｅｎａｎ ＴＤＬꎬ Ｃｈｅｎ ＱＹꎬ Ａｇｒóｎ Ｅꎬ ｅｔ ａｌ. ＤｅｅｐＬｅｎｓＮｅｔ: ｄｅｅｐ
ｌｅａｒｎｉｎｇ ａｕｔｏｍａｔｅｄ ｄｉａｇｎｏｓｉｓ ａｎｄ ｑｕａｎｔｉｔａｔｉｖｅ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｏｆ ｃａｔａｒａｃｔ
ｔｙｐｅ ａｎｄ ｓｅｖｅｒｉｔｙ. Ｏｐｈｔｈａｌｍｏｌｏｇｙꎬ ２０２２ꎬ１２９(５):５７１－５８４.
[７１] Ｌｉｕ ＸＹꎬ Ｊｉａｎｇ ＪＷꎬ Ｚｈａｎｇ Ｋꎬ ｅｔ ａｌ. Ｌｏｃａｌｉｚａｔｉｏｎ ａｎｄ ｄｉａｇｎｏｓｉｓ
ｆｒａｍｅｗｏｒｋ ｆｏｒ ｐｅｄｉａｔｒｉｃ ｃａｔａｒａｃｔｓ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｓｌｉｔ－ ｌａｍｐ ｉｍａｇｅｓ ｕｓｉｎｇ ｄｅｅｐ
ｆｅａｔｕｒｅｓ ｏｆ ａ ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ. ＰＬｏＳ Ｏｎｅꎬ ２０１７ꎬ１２ ( ３):
ｅ０１６８６０６.
[７２] Ｈｕ ＳＭꎬ Ｌｕａｎ ＸＺꎬ Ｗｕ Ｈꎬ ｅｔ ａｌ. ＡＣＣＶ: ａｕｔｏｍａｔｉｃ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ
ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｏｆ ｃａｔａｒａｃｔ ｖｉｄｅｏ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｄｅｅｐ ｌｅａｒｎｉｎｇ. ＢｉｏＭｅｄｉｃａｌ Ｅｎｇ
ＯｎＬｉｎｅꎬ ２０２１ꎬ２０(１):７８.
[７３] Ｓｈｉｍｉｚｕ Ｅꎬ Ｔａｎｊｉ Ｍꎬ Ｎａｋａｙａｍａ Ｓꎬ ｅｔ ａｌ. ＡＩ－ｂａｓｅｄ ｄｉａｇｎｏｓｉｓ ｏｆ
ｎｕｃｌｅａｒｃａｔａｒａｃｔ ｆｒｏｍ ｓｌｉｔ－ｌａｍｐ ｖｉｄｅｏｓ. Ｓｃｉ Ｒｅｐꎬ ２０２３ꎬ１３:２２０４６.
[７４] Ｗｕ ＸＨꎬ Ｈｕａｎｇ ＹＬꎬ Ｌｉｕ ＺＺꎬ ｅｔ ａｌ. Ｕｎｉｖｅｒｓａｌ ａｒｔｉｆｉｃｉａｌ ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ
ｐｌａｔｆｏｒｍ ｆｏｒ ｃｏｌｌａｂｏｒａｔｉｖｅ ｍａｎａｇｅｍｅｎｔ ｏｆ ｃａｔａｒａｃｔｓ. Ｂｒ Ｊ Ｏｐｈｔｈａｌｍｏｌꎬ
２０１９ꎬ１０３(１１):１５５３－１５６０.
[７５] Ｌｕ Ｑꎬ Ｗｅｉ Ｌꎬ Ｈｅ ＷＷꎬ ｅｔ ａｌ. Ｌｅｎｓ Ｏｐａｃｉｔｉｅｓ Ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ Ｓｙｓｔｅｍ
ＩＩＩ－ｂａｓｅｄ ａｒｔｉｆｉｃｉａｌ ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ ｐｒｏｇｒａｍ ｆｏｒ ａｕｔｏｍａｔｉｃ ｃａｔａｒａｃｔ ｇｒａｄｉｎｇ. Ｊ
Ｃａｔａｒａｃｔ Ｒｅｆｒａｃｔ Ｓｕｒｇꎬ ２０２２ꎬ４８(５):５２８－５３４.
[７６] Ｓｏｎ ＫＹꎬ Ｋｏ Ｊꎬ Ｋｉｍ Ｅꎬ ｅｔ ａｌ. Ｄｅｅｐ ｌｅａｒｎｉｎｇ － ｂａｓｅｄ ｃａｔａｒａｃｔ
ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ａｎｄ ｇｒａｄｉｎｇ ｆｒｏｍ ｓｌｉｔ－ｌａｍｐ ａｎｄ ｒｅｔｒｏ－ｉｌｌｕｍｉｎａｔｉｏｎ ｐｈｏｔｏｇｒａｐｈｓ

ｍｏｄｅｌ ｄｅｖｅｌｏｐｍｅｎｔ ａｎｄ ｖａｌｉｄａｔｉｏｎ ｓｔｕｄｙ. Ｏｐｈｔｈａｌｍｏｌ Ｓｃｉꎬ ２０２２ꎬ２(２):
１００１４７.
[７７] 中华医学会眼科学分会青光眼学组ꎬ 中国医师协会眼科医师

分会青光眼学组. 中国原发性闭角型青光眼诊治方案专家共识

(２０２５ 年). 中华眼科杂志ꎬ ２０２５ꎬ６１(９):６５２－６６０.
[７８] Ｔｈｅｅｒａｗｏｒｎ Ｃꎬ Ｋｏｎｇｐｒａｗｅｃｈｎｏｎ Ｗꎬ Ｋｏｎｄｏ Ｔꎬ ｅｔ ａｌ. Ａｕｔｏｍａｔｉｃ
ｓｃｒｅｅｎｉｎｇ ｏｆ ｎａｒｒｏｗ ａｎｔｅｒｉｏｒ ｃｈａｍｂｅｒ ａｎｇｌｅ ａｎｄ ａｎｇｌｅ－ｃｌｏｓｕｒｅ ｇｌａｕｃｏｍａ
ｂａｓｅｄ ｏｎ ｓｌｉｔ－ｌａｍｐ ｉｍａｇｅ ａｎａｌｙｓｉｓ ｂｙ ｕｓｉｎｇ ｓｕｐｐｏｒｔ ｖｅｃｔｏｒ ｍａｃｈｉｎｅ. Ａｎｎｕ
Ｉｎｔ Ｃｏｎｆ ＩＥＥＥ Ｅｎｇ Ｍｅｄ Ｂｉｏｌ Ｓｏｃꎬ ２０１３ꎬ２０１３:５８８７－５８９０.
[７９] Ｓｉｈｏｔａ Ｒꎬ Ｋａｍｂｌｅ Ｎꎬ Ｓｈａｒｍａ ＡＫꎬ ｅｔ ａｌ. ‘Ｖａｎ ｈｅｒｉｃｋ ｐｌｕｓ’: ａ
ｍｏｄｉｆｉｅｄ ｇｒａｄｉｎｇ ｓｃｈｅｍｅ ｆｏｒ ｔｈｅ ａｓｓｅｓｓｍｅｎｔ ｏｆ ｐｅｒｉｐｈｅｒａｌ ａｎｔｅｒｉｏｒ
ｃｈａｍｂｅｒ ｄｅｐｔｈ ａｎｄ ａｎｇｌｅ. Ｂｒ Ｊ Ｏｐｈｔｈａｌｍｏｌꎬ ２０１９ꎬ１０３(７):９６０－９６５.
[８０] Ｓｏｈ ＺＤꎬ Ｊｉａｎｇ Ｙꎬ Ｓ / Ｏ Ｇａｎｅｓａｎ ＳＳꎬ ｅｔ ａｌ. Ｆｒｏｍ ２ ｄｉｍｅｎｓｉｏｎｓ ｔｏ
３ｒｄ ｄｉｍｅｎｓｉｏｎ: Ｑｕａｎｔｉｔａｔｉｖｅ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｏｆ ａｎｔｅｒｉｏｒ ｃｈａｍｂｅｒ ｄｅｐｔｈ ｆｒｏｍ
ａｎｔｅｒｉｏｒ ｓｅｇｍｅｎｔ ｐｈｏｔｏｇｒａｐｈｓ ｖｉａ ｄｅｅｐ － ｌｅａｒｎｉｎｇ. ＰＬｏＳ Ｄｉｇｉｔ Ｈｅａｌｔｈꎬ
２０２３ꎬ２(２):ｅ００００１９３.
[８１] Ｓｈｉｍｉｚｕ Ｅꎬ Ｔａｎａｋａ Ｋꎬ Ｎｉｓｈｉｍｕｒａ Ｈꎬ ｅｔ ａｌ. Ｔｈｅ ｕｓｅ ｏｆ ａｒｔｉｆｉｃｉａｌ
ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ ｆｏｒ ｅｓｔｉｍａｔｉｎｇ ａｎｔｅｒｉｏｒ ｃｈａｍｂｅｒ ｄｅｐｔｈ ｆｒｏｍ ｓｌｉｔ－ｌａｍｐ ｉｍａｇｅｓ
ｄｅｖｅｌｏｐｅｄ ｕｓｉｎｇ ａｎｔｅｒｉｏｒ － ｓｅｇｍｅｎｔ ｏｐｔｉｃａｌ ｃｏｈｅｒｅｎｃｅ ｔｏｍｏｇｒａｐｈｙ.
Ｂｉｏｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇꎬ ２０２４ꎬ１１(１０):１００５.
[８２] Ａｌｏｕｄａｔ Ｍꎬ Ｆａｅｚｉｐｏｕｒ Ｍꎬ Ｅｌ－Ｓａｙｅｄ Ａ. Ｈｉｇｈ ｉｎｔｒａｏｃｕｌａｒ ｐｒｅｓｓｕｒｅ
ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｆｒｏｍ ｆｒｏｎｔａｌ ｅｙｅ ｉｍａｇｅｓ: ａ ｍａｃｈｉｎｅ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｂａｓｅｄ ａｐｐｒｏａｃｈ.
Ａｎｎｕ Ｉｎｔ Ｃｏｎｆ ＩＥＥＥ Ｅｎｇ Ｍｅｄ Ｂｉｏｌ Ｓｏｃꎬ２０１８ꎬ２０１８:５４０６－５４０９.
[８３] 骆艺. 人工智能在视网膜疾病的研究与展望. 国际眼科杂志ꎬ
２０２５ꎬ２５(１０):１６２８－１６３４.

７３８

Ｉｎｔ Ｅｙｅ Ｓｃｉꎬ Ｖｏｌ.２６ꎬ Ｎｏ.５ Ｍａｙ ２０２６　 　 ｈｔｔｐｓ: / / ｗｗｗ.ｉｊｏ.ｃｎ
Ｔｅｌ:０２９￣８２２４５１７２　 ８５２０５９０６　 Ｅｍａｉｌ:ｉｊｏ.２０００＠１６３.ｃｏｍ


