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摘要
角膜塑形镜作为青少年近视防控的有效手段ꎬ其验配精度
与随访效能直接影响疗效ꎮ 传统流程依赖医师主观经验ꎬ
存在适配一致性差及疗效评估量化不足等瓶颈ꎮ 近年来ꎬ
人工智能在医学图像分析领域取得突破性进展ꎬ为角膜塑
形镜的验配提供了新选择ꎮ 文章对 Ｐｕｂｍｅｄ 及 Ｗｅｂ ｏｆ
Ｓｃｉｅｎｃｅ 近年来机器学习在角膜塑形镜验配中的应用及研
究进展进行总结ꎬ希望为未来研究提供参考ꎮ
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０引言
近视是全球最常见的眼科疾病之一ꎬ在东亚的发病率

迅速增加ꎮ 根据相关研究ꎬ到 ２０５０ 年全球约有 ４９.８％的
人口将受到近视的影响[１]ꎮ 近视的发病机制较为复杂ꎬ且
尚未完全阐明[２]ꎮ 当前研究表明遗传基因[３]、长时间近距
离用眼[４]、肥胖[５]等相关因素与青少年近视发生发展间存
在较高的相关性ꎮ 近视不仅影响视力ꎬ还显著增加视网膜
脱离、白内障、青光眼和近视性黄斑变性等眼部风险ꎬ可能
导致永久性视力丧失[６]ꎬ其中高度近视的风险尤为明
显[７]ꎮ 因此ꎬ在青少年阶段近视防控尤为关键[８]ꎬ当前儿
童青少年临床近视管理的主要方法包括周边离焦光学镜
片、重复低强度红光疗法、滴用 ０.０１％阿托品滴眼液、配戴
角膜塑形镜等[９]ꎮ 其中角膜塑形镜作为一种非手术性近
视控制方法ꎬ通过夜间配戴暂时重塑角膜形态[１０]ꎬ在延缓
近视进展方面显示出显著效果[１１]ꎮ 然而ꎬ传统角膜塑形
镜的验配过程高度依赖视光师或医师的临床经验与主观
判断[１２]ꎬ通常基于角膜地形图的手工分析和试戴调整ꎬ存
在拟合精度不足、验配效率低以及个体差异处理不完善等
局限性[１３]ꎬ可能导致镜片适配不良、角膜并发症风险增
加ꎬ限制了其广泛应用ꎮ 随着人工智能的快速发展ꎬ机器
学习(ｍａｃｈｉｎｅ ｌｅａｒｎｉｎｇꎬＭＬ)作为其重要分支ꎬ在医疗图像
处理与预测建模中有较好表现[１４]ꎮ 对于角膜塑形镜验
配ꎬＭＬ 可应用于角膜地形图数据分析、镜片参数优化及
个性化治疗方案生成ꎬ有望提高验配的准确性和效率[１５]ꎬ
为近视防控提供新的技术支撑ꎮ
１机器学习与角膜塑形镜
１.１机器学习概述　 机器学习起源于 ２０ 世纪 ５０ 年代ꎬ其
泛指将预测模型拟合到数据或识别数据中信息性分组的
过程[１６]ꎮ 随着计算能力的提升与医疗数据规模的快速增
长ꎬ机器学习可通过算法从大规模数据中提取关键参数ꎬ
能实现对疾病风险、诊疗响应等临床变量的智能识别[１７]ꎮ
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以角膜塑形镜验配为例ꎬ机器学习在角膜地形图分析中可
快速提取角膜曲率、偏心率等参数ꎬ辅助角膜塑形镜验配ꎬ
提升效率与一致性ꎮ 然而ꎬ其性能在很大程度上依赖于人
工设计的特征提取规则ꎬ这限制了其捕捉复杂角膜形态中
细微异常的能力ꎮ 因此ꎬ机器学习适用于样本量有限、临
床特征明确且对可解释性要求较高的场景ꎮ 深度学习作
为机器学习的一个重要分支[１８]ꎬ则可通过端到端特征自
学习ꎬ能更精准捕捉深层非线性模式ꎮ 就高质量标注数据
集而言ꎬ机器学习受预设特征制约ꎬ难以充分挖掘标注信
息ꎬ而深度学习对海量标注数据依赖更强ꎬ能从中自动学
习更具判别力的表征ꎮ 深度学习更适合大规模或高维复
杂数据ꎬ尤其是特征难以预先定义的场景ꎮ
１.２ 角膜塑形镜参数提取与预测 　 角膜塑形镜的初始参
数获取长期依赖医师手工测量与经验判断ꎬ流程可概括为
先采集眼表数据(双眼屈光度、眼压、角膜曲率、角膜直径
等)ꎬ再依据平坦 Ｋ 值＋调整量等共识试选镜片[１９－２０]ꎮ 该
模式耗时久ꎬ且受个人培训与病例积累差异影响ꎬ导致处
方标准化受限ꎮ 相比之下ꎬ机器学习为角膜塑形镜的参数
设计提供了一种数据驱动的新方法ꎮ Ｙａｎｇ 等[２１]采用深度
神经网络模型ꎬ以角膜地形图与屈光参数为输入ꎬ直接输
出镜片定位弧曲率(ａｌｉｇｎｍｅｎｔ ｃｕｒｖｅ ｒａｄｉｕｓꎬＡＣ)、目标矫正
度数(ｔａｒｇｅｔ ｐｏｗｅｒꎬＴＰ)及镜片直径( ｌｅｎｓ ｄｉａｍｅｔｅｒꎬＬＤ)ꎬ其
决定系数 Ｒ２ 分别达到 ０.９７０、０.９５０ 和 ０.９１０ꎮ 该模型尤其
适用于近视>－１.００ Ｄ、散光<２.００ Ｄ 且角膜曲率≤４５ Ｄ 的
患者ꎬ可显著提高验配效率ꎮ Ｋｏｏ 等[２２] 采用 ＣａｔＢｏｏｓｔ、

ＥｘｔｒａＴｒｅｅｓ 等算法构建 ＣＲＴ 角膜塑形镜片参数预测模型ꎬ
其预测准确率(环曲面选项 ０.９２７、总直径 ０.８６４)优于传
统初始镜片选择器ꎮ 该模型可实现镜片设计全参数自动
化输出ꎬ并开放 Ｗｅｂ 计算器供临床实时调用ꎮ Ｘｕ 等[１５]构
建标准化角膜地形图驱动的混合深度学习框架ꎬ该模型
ＡＣ 预测误差降至 ０.１３６ Ｄꎬ柱镜度数(ｃｙｌｉｎｄｅｒ ｐｏｗｅｒꎬＣＰ)
分类准确率达 ０.８９８ꎮ 该研究实现了跨设备地形图标准
化ꎬ并显式建模 ＡＣ－ＣＰ 生物力学耦合ꎬ为临床提供即时和
精准的角膜塑形镜处方ꎮ 在角膜塑形镜换片问题上ꎬＬｉ
等[２３] 基 于 最 大 切 向 屈 光 力 差 及 术 后 Ｋ 读 数ꎬ 利 用
ＢａｇｇｉｎｇＴｒｅｅ 算法实现了术后角膜曲率的精准重建ꎬ为解
决因初诊参数缺失导致的换片困难提供了可行方案ꎮ Ｘｕ
等[２４]构建可预测角膜塑形镜首弧曲率(ＡＣ１)的机器学习

模型ꎬ其中随机森林算法表现最优:ＡＣ１预测 Ｒ２ 达 ０.９３０ꎮ
该模型可实现镜片参数与近视控制双任务一体化预测ꎮ
Ｆａｎ 等[２５]针对 ＣＲＴ 镜片首片试戴参数构建了机器学习模
型ꎬ在反转弧深度与着陆角的预测中相关性最高( ｒ 值分
别为 ０.９７０ 和 ０.８６６)ꎬ为我国青少年 ＣＲＴ 验配提供了更适
应种族特征的高效智能解决方案ꎮ 当前研究显示ꎬ机器
学习在角膜塑形镜参数预测中展现出显著优势ꎬ能够基
于角膜地形图、屈光数据等多维度输入ꎬ实现镜片多个
关键参数的高精度输出ꎬ未来研究应推动多中心、前瞻
性临床验证ꎬ注重模型在真实世界中的稳健性与安全性
评估ꎮ 表 １ 总结了机器学习在角膜塑形镜参数预测中
的研究进展ꎮ

表 １　 机器学习在角膜塑形镜参数预测中的研究进展

文献 模型名称 数据来源 例数(眼数) 贡献 ＡＵＣ Ｒ Ｒ２

[２１] ＤＮＮ Ｄａａｎ Ｊｕｙｉｎｇ Ｅｙｅ
Ｃｌｉｎｉｃ

２６６(４４９) 研究将角膜地形图多
参数与屈光数据同步
纳入 ＤＮＮꎬ实现验配参
数快速、客观化输出

ＡＣ:０.９８０
ＴＰ:０.９７０
ＬＤ:０.９６０

ＡＣ:０.９７０
ＴＰ:０.９５０
ＬＤ:０.９１０

[２２] 基于多种机器
学习算法的模型

Ｂ＆ＶＩＩＴ Ｅｙｅ Ｃｅｎｔｅｒ ２９７(５４７) 预测 多 个 镜 片 参 数
(Ｔｏｒｉｃ 选项)
开发了相关网页应用

Ｔｏｒｉｃ:０.９７０
ＯＡＤ:０.９２０

ＢＣ:０.９４３
ＲＺＤ１:０.７１８
ＲＺＤ２:０.７０４
ＬＺＡ:０.７２３

ＬｅｎｓＳａｇ:０.９２１

[１５] Ｈｙｂｒｉｄ 模型 温州医科大学附
属眼视光医院

１ １５３(２ ３４１) 混合模型结合数值参
数和图像特征用于 ＡＣ
和 ＣＰ 预测

ＣＰ:０.８９６ ＡＣ:０.９７３

[２３] 机器学习模型
(Ｂａｇｇｉｎｇ Ｔｒｅｅ)

北京大学人民医院
眼科及验光中心

４９７(４９７) 使用角膜塑形术后的
地形图数据预测原始
角膜曲率(Ｋ１ꎬ Ｋ２)ꎬ建
立了 包 含 和 不 包 含
ＳＥＲ 的两种模型

Ｋ１:０.８１２
(Ｍｏｄｅｌ１＆２)
Ｋ２:０.８３１
(Ｍｏｄｅｌ１)
Ｋ２:０.８３７
(Ｍｏｄｅｌ２)

Ｋ１:０.６４(Ｍ１)
Ｋ１:０.６６(Ｍ２)
Ｋ２:０.６９(Ｍ１)
Ｋ２:０.７０(Ｍ２)

[２４] ＲａｎｄｏｍＦｏｒｅｓｔ 天津眼科医院
近视儿童

１ ３０２(２ ６０４) 预测 ＡＣ１ 参数ꎬ提高拟

合准确性

０.９７０ ０.９３０

[２５] Ｏｐｔｉｍｉｚｅｄ ｍａｃｈｉｎｅ
ｌｅａｒｎｉｎｇ ｍｏｄｅｌ

中国青少年的右
眼数据ꎬ来自北京
大学人民医院

１ ０３７(１ ０３７) 使用 ＳＶＭ、高斯过程等
机器学习算法ꎬ基于常
规参 数 预 测 ＲＺＤ 和
ＬＺＡ 适用于中国人群

ＲＺＤ:０.９７０
ＬＺＡ:０.８６６

注:ＡＵＣ 为曲线下面积ꎻＲ 为皮尔逊相关系数ꎻＲ２为决定系数ꎻＡＣ 为定位弧曲率ꎻＴＰ 为目标矫正度数ꎻＬＤ 为镜片直径ꎻＴｏｒｉｃ 为环曲面
镜ꎻＯＡＤ 为镜片总直径ꎻＢＣ 为基弧ꎻＲＺＤ 为反转弧深度ꎻＬＺＡ 为着陆角ꎻＬｅｎｓＳａｇ 为镜片矢高ꎻＣＰ 为柱镜度数ꎻＳＥＲ 为等效球镜度ꎮ

６０４１
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１.３ 角膜塑形镜评估与调整 　 角膜塑形镜的试戴评估是
验配流程中的核心环节ꎬ其标准做法是依赖荧光素钠染色
后在钴蓝光下进行[２６]ꎮ 这一过程高度依赖于医师的临床
经验与肉眼判断[２７]ꎬ不同医师对同一显影模式的解读可
能存在差异ꎬ缺乏客观、统一的标准ꎮ 对此有研究提出了
半自动图像边缘检测算法[２８]ꎬ实现了角膜塑形术荧光素
模式四个区域的定量测量ꎬ减少了临床主观依赖ꎬ但存在
样本量小、仅分析水平子午线及未完全自动化等不足ꎮ 而
对于机器学习辅助验配ꎬ可根据角膜地形图进行定位量化
并减少试片依赖[２９]ꎬ同时保持与传统法等同的长期安全
性和近视控制效果ꎮ Ｚｈａｎｇ 等[１３] 基于 １ ３４６ 张角膜地形
图构建 Ｓｅｇｆｏｒｍｅｒ 模型ꎬ实现了角膜塑形术后治疗区
(ｔｒｅａｔｍｅｎｔ ｚｏｎｅꎬＴＺ)与周边陡峭区(ｐｅｒｉｐｈｅｒａｌ ｓｔｅｅｐ ｚｏｎｅꎬ
ＰＳＺ)的同步自动识别ꎬ同时突破传统人工勾画主观性强、
效率低等局限ꎮ Ｔａｎｇ 等[３０]基于 ６ ３２８ 幅角膜地形图构建
框架ꎬ分别采用 ＲｅｓＮｅｔ－１０１ 全卷积网络与 ４ 层卷积神经
网络(ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋꎬＣＮＮ)自动识别角膜塑
形镜治疗区边界与中心ꎬ中心定位偏差 ０.２２±０.２２ ｍｍꎮ 该
模型性能与临床医生相当ꎬ可即时判断治疗区偏位或面积
过小等异常ꎮ Ｘｉａｏ 等[３１]基于 １９３ 例近视儿童角膜塑形镜
１ｍｏ 随访数据ꎬ构建并验证 ５ 种机器学习模型预测镜片偏
心ꎮ 最终 Ｌｏｇｉｓｔｉｃ 回归表现最优ꎬＡＵＣ 达 ０.８２０ꎬ准确率达
０.７７５ꎮ 研究融合多维度角膜地形图参数(角膜中央至周
边、不同径线及不同环区的参数)与年龄建立可解释量化
模型ꎬ为临床提供可视化列线图ꎬ指导镜片的调整ꎮ Ｘｕ
等[３２]基于 １ ３０２ 例近视儿童角膜地形图数据ꎬ构建角膜地
形图智能评估系统ꎮ 模型以 Ｕ－Ｎｅｔ３＋为核心ꎬ精准分割瞳
孔与治疗区(精度达 ０.９７７ 与 ０.９５８)ꎬ自动计算镜片偏心
距离与有效离焦接触范围ꎬ可辅助判断角膜塑形镜适配状
态ꎮ 尽管机器学习辅助角膜塑形镜评估在效率和客观性
方面展现出潜力ꎬ但现有研究仍存在若干局限ꎬ见表 ２ꎮ
１.４ 近视控制效果预测 　 准确评估与预测角膜塑形镜对
个体患者的近视防控效果ꎬ对于制定个性化干预方案及优
化远期预后具有重要意义ꎮ 传统的效果评估本质上属于
事后验证ꎬ难以在治疗初始阶段对特定患者的控制效果做

出前瞻性、个体化的精准预测ꎮ 机器学习为实现这一前瞻
性预测提供了强大的分析工具ꎮ Ｆａｎｇ 等[３３] 采用 ＬＡＳＳＯ－
Ｌｏｇｉｓｔｉｃ 机器学习框架构建角膜塑形镜疗效预测模型ꎬ模
型纳入基线眼轴、戴镜时长及户外活动等参数ꎬＡＵＣ 达
０.９４９ꎬ验证集准确率达 ０.９３４ꎬ决策曲线证实临床表现良
好ꎮ 该模型将后角膜散光与戴镜行为量化并入角膜塑形
镜预测体系ꎬ可在配镜前个体化评估 ２ ａ 眼轴变化风险ꎮ
Ｔａｎｇ 等[３４]同样也采用 ＬＡＳＳＯ－Ｌｏｇｉｓｔｉｃ 机器学习构建列线
图预测模型ꎮ 该模型实现对中国近视儿童夜间角膜塑形
术后 １ ａ 眼轴增长≥０.２０ ｍｍ 的个体化精准预测(ＡＵＣ 为
０.８１７－０.８７１)ꎬ为临床早期识别低反应者并优化干预策略
提供直观的决策工具ꎮ 此外ꎬＣａｏ 等[３５]构建的深度学习模
型和 Ｘｕ 等[２４]构建的机器学习模型ꎬ都能实现对配戴角膜
塑形镜 １ ａ 眼轴的预测ꎮ 但是相比之下 Ｘｕ 等[２４]构建的模
型数据来源更大ꎬ再综合其数据分析来看ꎬ稳定性更好ꎮ
在模型的可解释性方面ꎬＲｏｎｇ 等[３６] 基于 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 框架
提出角膜塑形镜近视控制效果预测模型 ＰｈｙＩｎｔＮｅｔꎮ 该模
型把预测的密集形变图与生理屈光特征融合ꎬ回归眼轴伸
长量均方误差(ｍｅａｎ ｓｑｕａｒｅｄ ｅｒｒｏｒꎬＭＳＥ)低至０.０２７ ｍｍꎬ为
临床提前评估近视防控疗效提供了可解释的工具ꎮ 然而ꎬ
其训练数据来自同一区域ꎬ跨区域的外部验证仍缺乏ꎮ 基
于机器学习的角膜塑形镜近视控制效果预测模型ꎬ通过整
合临床参数、地形图特征及镜片设计等数据ꎬ实现了从传
统事后评估向个体化前瞻预测的转变ꎬ显著提升了预测精
度与临床适用性ꎬ为近视精准防控提供了智能化工具ꎮ
表 ３总结了机器学习在角膜塑形镜近视防控效果预测中
的研究进展ꎮ
２机器学习应用中的局限性与未来方向
２.１机器学习的局限性　 机器学习的特定领域性质表明ꎬ
来自特定来源或设备的数据集会显著影响模型性能ꎮ 有
研究显示深度学习架构ꎬ尤其是 ＣＮＮꎬ在针对特定应用环
境量身定制的数据集上进行训练时可以提高专业效
率[３７]ꎮ 当模型应用于来自不同医疗机构或者采用不同测
量设备[３８]的数据时ꎬ极易出现性能衰退ꎬ体现了模型对单
一数据来源的过度依赖及其泛化能力的不足ꎮ 此外ꎬ当模

表 ２　 机器学习在角膜塑形镜评估中的研究进展

文献 模型 年份 贡献 局限性

[１３] Ｓｅｇｆｏｒｍｅｒ ２０２４ 实现了角膜塑形术后治疗区与周
边陡峭区的同步自动识别ꎬ同时突
破传统人工勾画主观性强、效率低
等局限

(１)周边陡峭区外边界受泪膜稳定性、镜片配适
状态等干扰时ꎬ模型分割偏差显著ꎬ仍需人工复
核ꎻ(２)仅针对 １ ｍｏ 以上塑形后稳定地形图ꎬ对
早期(如 １ ｗｋ 内)快速形变阶段的动态追踪能力
未知

[３０] ＲｅｓＮｅｔ－１０１＋ＣＮＮ ２０２１ 自动识别角膜塑形镜治疗区边界
与中心ꎬ可及时判断治疗区偏位或
面积过小等异常

(１)当前模型仅基于 Ｐｅｎｔａｃａｍ ＨＲ ３００× ３００ 格
式ꎬ模型泛化能力不足ꎻ(２)要求预处理统一像
素－物理尺寸转换ꎬ增加了用户操作步骤

[３１] Ｌｏｇｉｓｔｉｃ Ｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎ ２０２４ 融合多维度角膜地形图参数与年
龄建立可解释量化模型ꎬ同时依靠
部分角膜地形图指标即可实现偏
心风险评估ꎬ便于门诊快速判读

(１)缺乏外部验证ꎬ仅内部 ７ ∶ ３ 随机拆分ꎬ尚未
在多中心、不同种族或不同镜片设计人群中进行
前瞻性验证ꎻ(２)仅评估戴镜 １ ｍｏ 偏心ꎬ未能动
态预测中长期偏移趋势

[３２] Ｕ－Ｎｅｔ３＋[３２] ２０２４ 精准分割瞳孔与治疗区ꎬ自动计算
镜片偏心距离与有效离焦接触范
围ꎬ辅助判断角膜塑形镜镜适配
状态

(１)单中心、回顾性设计ꎬ样本地域及种族单一ꎬ
外部可推广性待多中心验证ꎻ(２) Ｕ－Ｎｅｔ３＋虽精
度最高ꎬ但参数量及显存占用相比于 Ｕ－Ｎｅｔ 较
大ꎬ对基层医院计算设备要求较高

７０４１
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表 ３　 机器学习在角膜塑形镜近视防控效果预测的研究进展

文献 模型名称 数据来源 特点 ＡＵＣ ＭＡＥ ＭＳＥ Ｒ２

[３３] Ｍａｃｈｉｎｅ Ｌｅａｒｎｉｎｇ
Ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ Ｍｏｄｅｌ

基于 ９１ 例 ８－１５ 岁角膜塑
形镜儿童 １２ ｍｏ 随访数据
(浙江大学医学院附属第
一医院)

使用 ＬＡＳＳＯ 回归筛选 ９ 个
特征ꎬ预测角膜塑形镜治
疗效果

０.９４９

[３４] Ｍａｃｈｉｎｅ Ｌｅａｒｎｉｎｇ－
Ｂａｓｅｄ Ｎｏｍｏｇｒａｍ

基于 １ ５８３ 例 ８－１５ 岁近视
儿童回顾性队列

使用 ＬＡＳＳＯ 筛选 ６ 个特
征ꎬ构建列线图预测模型
并提供在线计算器

训练集:
０.８７１

验证集:
０.８６３

外部集:
０.８１７

[３５] Ｍｕｌｔｉｐｌｅ Ｌｉｎｅａｒ
Ｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎ＋Ｆｕｌｌｙ
Ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ Ｎｅｔｗｏｒｋ

基于 １１５ 例 ６－ １４ 岁近视
儿童角膜塑形镜治疗数据
(北京同仁医院)

结合基线因素与角膜地形
变化ꎬ使用深度学习模型
预测 １２ ｍｏ 眼轴伸长量

测试集:
０.０８８

测试集:
０.３５３

[２４] Ｍａｃｈｉｎｅ
Ｌｅａｒｎｉｎｇ Ｍｏｄｅｌｓ
(Ｒａｎｄｏｍ Ｆｏｒｅｓｔ)

１ ３０２ 例近视参与者ꎬ来自
天津眼科医院验光中心

使用随机森林等机器学习
模型ꎬ进行角膜塑形镜治
疗 １ ａ 后轴向长度预测

０.１８３ ０.０９２ ０.９４０

[３６] Ｐｈｙｓｉｃｓ－ｉｎｓｐｉｒｅｄ Ｄｅｅｐ
Ｉ２Ｉ Ｆｒａｍｅｗｏｒｋ (Ｕ－
Ｆｏｒｍｅｒ ｗｉｔｈ ＰｈｙＩｎｔ)

上海第一人民医院及合作
诊所 １８５４ 眼角膜塑形镜治
疗数据

基于物理启发的图像到图
像学习框架ꎬ预测角膜地
形图变化和轴向伸长率

０.０７７ ０.０２７ ０.９６０

注:ＡＵＣ 为曲线下面积ꎻＭＡＥ 为平均绝对误差ꎻＭＳＥ 为均方误差ꎻＲ２为决定系数ꎮ

型大多基于欧美人群数据训练ꎬ而亚洲儿童在角膜曲率、
角膜散光分布等眼部参数上存在一定的种族差异ꎬ直接应
用此类模型可能导致系统性预测偏差ꎮ 此外ꎬ不同品牌角
膜塑形镜等光学器具在镜片设计参数上各有特点ꎬ基于某
一品牌数据训练的模型难以泛化至其他品牌ꎬ从而限制了
模型的临床通用性ꎮ 在鲁棒性方面ꎬ机器学习模型对于临
床实践中常见的成像噪声、图像伪影以及人工标注不一致
等干扰因素的抵御能力尚显薄弱[３９－４０]ꎬ其预测结果可能
因此产生难以控制的波动ꎮ 这种泛化性与鲁棒性的双重
局限ꎬ使得现有深度学习模型在走向大规模、多中心的临
床常规应用时面临很大挑战ꎮ 同时角膜地形图等数据作
为敏感的个人生物识别信息[４１]ꎬ其收集、存储、处理及跨
境传输均受到法律法规的严格规制ꎬ并需经过严苛的伦理
审查ꎮ 这一法律框架在保障患者权益的同时ꎬ也极大地限
制了跨机构数据资源的整合与共享ꎬ导致难以构建大规
模、高质量的训练数据集[４２]ꎬ另一方面上也制约了模型的
泛化能力和降低了模型鲁棒性ꎮ 此外ꎬ算法模型本身的
“黑箱”特性与其决策结果潜在的医疗安全责任归属问
题[４３]ꎬ也对现行医疗监管体系提出了挑战ꎮ 高精度模型
的训练通常需要对大量角膜地形图等复杂医学图像的处
理ꎬ这一过程需要强大的图形处理器(ｇｒａｐｈｉｃｓ ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ
ｕｎｉｔꎬＧＰＵ)集群提供持续且可扩展的计算能力ꎬ对医疗机
构的硬件基础设施构成了严峻挑战[４４]ꎮ 尤为突出的是ꎬ
为实现镜片参数的个性化设计与疗效预测ꎬ模型通常需进
行反复的迭代优化与大规模仿真模拟ꎬ这导致了漫长的计
算周期与显著的能量消耗ꎬ使得研发成本急剧增加ꎮ 这种
对计算资源的依赖ꎬ不仅抬高了技术研发与应用的门槛ꎬ
也在一定程度上限制了该技术在资源有限环境下的普
及性ꎮ
２.２未来方向
２.２.１数据增强　 针对临床实践中高质量医学图像数据有

限以及标注成本高昂等挑战[４５]ꎬ数据增强可通过生成合
成图像等方式ꎬ有效扩充训练数据集规模并提升其多样
性[４６]ꎮ 此类方法不仅能够改善模型的泛化能力与鲁棒
性ꎬ还有助于捕捉角膜地形图的细微结构特征与动态变化
规律ꎮ 进一步结合生成式对抗网络与扩散模型等先进生
成技术ꎬ可实现多模态角膜数据的合成ꎬ从而在保障患者
隐私的前提下ꎬ为深度学习模型提供更为丰富和具有代表
性的训练样本ꎮ
２.２.２混合模型　 鉴于角膜形态、眼生理参数及矫治效果
间存在复杂的非线性关系ꎬ单一模型往往难以全面捕捉其
内在规律ꎮ 混合模型通过有机融合卷积神经网络、循环神
经网络与注意力机制等异构模块[４７－４８]ꎬ能够协同处理静
态空间特征(如角膜地形图)与动态时间序列(如戴镜后
角膜厚度变化)ꎮ 此类模型既可精准提取角膜的局部细
微地形特征ꎬ又能建模其长期演变趋势ꎬ从而实现对角膜
塑形镜配戴后矫治效果与安全性的端到端、多任务预测ꎮ
进一步地ꎬ结合迁移学习[４９] 与可解释性人工智能技
术[５０]ꎬ混合模型有望在保证高精度的同时ꎬ增强决策过程
的透明度ꎬ为临床医生提供兼具整体与细节剖析的辅助决
策支持ꎮ
２.２.３多模态数据融合　 角膜塑形镜的精准验配与长期疗
效评估ꎬ本质上涉及角膜地形图、角膜生物力学、眼轴长
度、屈光状态乃至患者用眼习惯等多种异构数据的信息融
合ꎮ 通过构建多中心大规模基准数据[５１] 的深度神经网
络ꎬ能够实现对这些异构模态数据的高阶特征提取、跨模
态语义对齐与互补信息挖掘ꎬ从而在统一表征空间中揭示
其间潜藏的非线性关联ꎮ 此策略可有效克服单一数据源
的局限性与信息壁垒ꎬ可构建出较好的疗效预测与安全风
险评估模型ꎮ
２.２.４联邦学习框架下的多中心协作　 角膜塑形镜作为近
视防控的有效手段之一[５２]ꎬ其验配效果高度依赖个体眼
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部参数与长期随访数据ꎮ 然而单一中心的样本量有限、数
据异质性显著ꎬ多中心数据整合面临患者隐私法规趋严与
数据孤岛效应加剧的困境ꎮ 构建基于联邦学习[５３] 的多中
心数据共享框架ꎬ可在不集中交换原始数据的前提下ꎬ通
过在各参与中心本地训练模型ꎬ仅上传模型参数或梯度至
中央服务器进行聚合更新ꎬ从而实现跨机构联合建模的分
布式学习范式ꎮ 在具体应用前景方面ꎬ该框架可助力建立
全国性或区域性角膜塑形镜验配协同网络ꎬ支持镜片设计
迭代、不良事件预警与个性化参数反馈ꎬ同时为监管机构
提供实时的证据来源ꎮ 因此联邦学习驱动的多中心共享
机制有望成为角膜塑形镜智能化验配体系建设的关键
方向ꎮ
２.２.５轻量级模型　 面对临床实时诊断、基层医疗机构部
署及移动健康管理等场景对算法效率与功耗的严苛要求ꎬ
研究重心可从追求模型复杂度转向构建高效、紧凑的专用
网络ꎮ 机器学习可通过引入知识蒸馏和硬件感知神经网
络搜索等先进技术[５４]ꎬ可在最大限度保留精度的前提下ꎬ
降低模型的参数量与计算复杂度ꎮ 此类轻量级模型使得
在便携式设备或嵌入式系统中实现角膜地形图的实时分
析、镜片参数的快速计算与矫治效果的即时评估成为可
能ꎬ从而将角膜塑形镜验配普及至基层医疗机构ꎮ
３小结

机器学习在角膜塑形镜的参数预测、治疗区识别、镜
片偏心评估及近视控制效果预测等方面均展现出优势ꎮ
与医师主观经验的验配模式相比ꎬ机器学习通过数据驱动
的方式ꎬ实现了镜片参数的高精度预测与个性化设计ꎬ有
效提升了验配的一致性与效率ꎮ 尽管机器学习在角膜塑
形镜的验配中展现了巨大潜力ꎬ但当前研究仍处于从算法
验证向临床推广的过渡阶段ꎮ 模型的泛化能力、数据隐私
与合规性、计算资源依赖以及算法决策的“黑箱”问题等ꎬ
是制约其进一步临床落地的主要瓶颈ꎮ 尤其需要指出的
是ꎬ在临床实践中ꎬ医生对人工智能的信任度高度依赖于
算法的可解释性ꎮ 医生不仅需要获得预测的镜片参数ꎬ更
需要理解人工智能是基于角膜的哪一部分特征做出推荐ꎮ
缺乏可解释性的“黑箱”模型难以帮助医生验证推理过程
的合理性ꎬ从而限制了其在实际验配中的采纳与整合ꎮ 未
来研究应致力于构建多中心与高质量的角膜地形图数据
库ꎬ发展融合多模态数据的混合模型ꎬ并推动轻量化与可
解释的模型研发ꎬ从而实现角膜塑形镜智能化验配的落地
应用ꎮ
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Ｃｏｎｔ Ｌｅｎｓ Ａｎｔｅｒｉｏｒ Ｅｙｅꎬ ２０２４ꎬ４７(１):１０２０８１.
[１４] Ｐｉｎｔｏ － Ｃｏｅｌｈｏ Ｌ. Ｈｏｗ ａｒｔｉｆｉｃｉａｌ ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ ｉｓ ｓｈａｐｉｎｇ ｍｅｄｉｃａｌ
ｉｍａｇｉｎｇ ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ: ａ ｓｕｒｖｅｙ ｏｆ ｉｎｎｏｖａｔｉｏｎｓ ａｎｄ ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓ.
Ｂｉｏｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇꎬ ２０２３ꎬ１０(１２):１４３５.
[１５] Ｘｕ ＺＱꎬ Ｌｉｕ ＡＲꎬ Ｓｕ ＢＢꎬ ｅｔ ａｌ. Ｓｔａｎｄａｒｄｉｚｅｄ ｃｏｒｎｅａｌ ｔｏｐｏｇｒａｐｈｙ－
ｄｒｉｖｅｎ ＡＩ ｆｏｒ ｏｒｔｈｏｋｅｒａｔｏｌｏｇｙ ｆｉｔｔｉｎｇ: ａ ｈｙｂｒｉｄ ｄｅｅｐ / ｍａｃｈｉｎｅ ｌｅａｒｎｉｎｇ
ａｐｐｒｏａｃｈ ｗｉｔｈ ｅｎｈａｎｃｅｄ ｇｅｎｅｒａｌｉｚａｂｉｌｉｔｙ. Ｔｒａｎｓｌ Ｖｉｓ Ｓｃｉ Ｔｅｃｈｎｏｌꎬ ２０２５ꎬ
１４(８):１６.
[１６] Ｇｒｅｅｎｅｒ ＪＧꎬ Ｋａｎｄａｔｈｉｌ ＳＭꎬ Ｍｏｆｆａｔ Ｌꎬ ｅｔ ａｌ. Ａ ｇｕｉｄｅ ｔｏ ｍａｃｈｉｎｅ
ｌｅａｒｎｉｎｇ ｆｏｒ ｂｉｏｌｏｇｉｓｔｓ. Ｎａｔ Ｒｅｖ Ｍｏｌ Ｃｅｌｌ Ｂｉｏｌꎬ ２０２２ꎬ２３(１):４０－５５.
[１７] Ｋｏｈ ＤＭꎬ Ｐａｐａｎｉｋｏｌａｏｕ Ｎꎬ Ｂｉｃｋ Ｕꎬ ｅｔ ａｌ. Ａｒｔｉｆｉｃｉａｌ ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ
ａｎｄ ｍａｃｈｉｎｅ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｉｎ ｃａｎｃｅｒ ｉｍａｇｉｎｇ. Ｃｏｍｍｕｎ Ｍｅｄꎬ ２０２２ꎬ２:１３３.
[１８] Ｌｕ Ｗꎬ Ｔｏｎｇ Ｙꎬ Ｙｕ Ｙꎬ ｅｔ ａｌ. Ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓ ｏｆ ａｒｔｉｆｉｃｉａｌ ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ
ｉｎ ｏｐｈｔｈａｌｍｏｌｏｇｙ: ｇｅｎｅｒａｌ ｏｖｅｒｖｉｅｗ. Ｊ Ｏｐｈｔｈａｌｍｏｌꎬ ２０１８ꎬ２０１８:５２７８１９６.
[１９] Ｎｔｉ ＡＮꎬ Ｂｅｒｎｔｓｅｎ ＤＡ. Ｏｐｔｉｃａｌ ｃｈａｎｇｅｓ ａｎｄ ｖｉｓｕａｌ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｗｉｔｈ
ｏｒｔｈｏｋｅｒａｔｏｌｏｇｙ. Ｃｌｉｎ Ｅｘｐ Ｏｐｔｏｍꎬ ２０２０ꎬ１０３(１):４４－５４.
[２０] Ｓａｎｋａｒｉｄｕｒｇ Ｐꎬ Ｃｏｎｒａｄ Ｆꎬ Ｔｒａｎ Ｈꎬ ｅｔ ａｌ. Ｃｏｎｔｒｏｌｌｉｎｇ ｐｒｏｇｒｅｓｓｉｏｎ ｏｆ
ｍｙｏｐｉａ: ｏｐｔｉｃａｌ ａｎｄ ｐｈａｒｍａｃｅｕｔｉｃａｌ ｓｔｒａｔｅｇｉｅｓ. Ａｓｉａ Ｐａｃ Ｊ Ｏｐｈｔｈａｌｍｏｌꎬ
２０１８ꎬ７(６):４０５－４１４.
[２１] Ｙａｎｇ ＨＷꎬ Ｌｉａｎｇ ＣＬꎬ Ｃｈｏｕ ＳＣꎬ ｅｔ ａｌ. Ｄｅｖｅｌｏｐｍｅｎｔ ａｎｄ ｅｖａｌｕａｔｉｏｎ
ｏｆ ａ ｄｅｅｐ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ ｍｏｄｅｌ ｆｏｒ ｏｒｔｈｏｋｅｒａｔｏｌｏｇｙ ｌｅｎｓ ｆｉｔｔｉｎｇ.
Ｏｐｈｔｈａｌｍｉｃ Ｐｈｙｓｉｏｌ Ｏｐｔꎬ ２０２４ꎬ４４(６):１２２４－１２３６.
[２２] Ｋｏｏ Ｓꎬ Ｋｉｍ ＷＫꎬ Ｐａｒｋ ＹＫꎬ ｅｔ ａｌ. Ｄｅｖｅｌｏｐｍｅｎｔ ｏｆ ａ ｍａｃｈｉｎｅ－
ｌｅａｒｎｉｎｇ－ｂａｓｅｄ ｔｏｏｌ ｆｏｒ ｏｖｅｒｎｉｇｈｔ ｏｒｔｈｏｋｅｒａｔｏｌｏｇｙ ｌｅｎｓ ｆｉｔｔｉｎｇ. Ｔｒａｎｓｌ Ｖｉｓ
Ｓｃｉ Ｔｅｃｈｎｏｌꎬ ２０２４ꎬ１３(２):１７.
[２３] Ｌｉ ＹＪꎬ Ｚｈａｏ Ｈꎬ Ｆａｎ ＹＺꎬ ｅｔ ａｌ. Ａ ｍａｃｈｉｎｅ ｌｅａｒｎｉｎｇ － ｂａｓｅｄ
ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｆｏｒ ｅｓｔｉｍａｔｉｎｇ ｔｈｅ ｏｒｉｇｉｎａｌ ｃｏｒｎｅａｌ ｃｕｒｖａｔｕｒｅ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｃｏｒｎｅａｌ
ｔｏｐｏｇｒａｐｈｙ ａｆｔｅｒ ｏｒｔｈｏｋｅｒａｔｏｌｏｇｙ. Ｃｏｎｔａｃｔ Ｌｅｎｓ Ａｎｔｅｒｉｏｒ Ｅｙｅꎬ ２０２３ꎬ
４６(４):１０１８６２.
[２４] Ｘｕ Ｓꎬ Ｙａｎｇ ＸＹꎬ Ｚｈａｎｇ ＳＸꎬ ｅｔ ａｌ. Ｍａｃｈｉｎｅ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｍｏｄｅｌｓ ｆｏｒ
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ｏｒｔｈｏｋｅｒａｔｏｌｏｇｙ ｌｅｎｓ ｆｉｔｔｉｎｇ ａｎｄ ａｘｉａｌ ｌｅｎｇｔｈ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ. Ｏｐｈｔｈａｌｍｉｃ
Ｐｈｙｓｉｏｌ Ｏｐｔꎬ ２０２３ꎬ４３(６):１４６２－１４６８.
[２５] Ｆａｎ ＹＺꎬ Ｙｕ ＺＫꎬ Ｐｅｎｇ ＺＳꎬ ｅｔ ａｌ. Ｍａｃｈｉｎｅ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｂａｓｅｄ ｓｔｒａｔｅｇｙ
ｓｕｒｐａｓｓｅｓ ｔｈｅ ｔｒａｄｉｔｉｏｎａｌ ｍｅｔｈｏｄ ｆｏｒ ｓｅｌｅｃｔｉｎｇ ｔｈｅ ｆｉｒｓｔ ｔｒｉａｌ Ｌｅｎｓ
ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ ｆｏｒ ｃｏｒｎｅａｌ ｒｅｆｒａｃｔｉｖｅ ｔｈｅｒａｐｙ ｉｎ Ｃｈｉｎｅｓｅ ａｄｏｌｅｓｃｅｎｔｓ ｗｉｔｈ
ｍｙｏｐｉａ. Ｃｏｎｔａｃｔ Ｌｅｎｓ Ａｎｔｅｒｉｏｒ Ｅｙｅꎬ ２０２１ꎬ４４(３):１０１３３０.
[２６ ] Ｖｉｎｃｅｎｔ ＳＪꎬ Ｃｈｏ Ｐꎬ Ｃｈａｎ ＫＹꎬ ｅｔ ａｌ. ＢＣＬＡ ＣＬＥＡＲ －
ｏｒｔｈｏｋｅｒａｔｏｌｏｇｙ. Ｃｏｎｔａｃｔ Ｌｅｎｓ Ａｎｔｅｒｉｏｒ Ｅｙｅꎬ ２０２１ꎬ ４４ ( ２): ２４０ － ２６９.
[２７] Ｗｏｌｆｆｓｏｈｎ ＪＳꎬ ｖａｎ ｄｅｒ Ｗｏｒｐ Ｅꎬ ｄｅ Ｂｒａｂａｎｄｅｒ Ｊ. Ｃｏｎｓｅｎｓｕｓ ｏｎ
ｒｅｃｏｒｄｉｎｇ ｏｆ ｇａｓ ｐｅｒｍｅａｂｌｅ ｃｏｎｔａｃｔ ｌｅｎｓ ｆｉｔ. Ｃｏｎｔａｃｔ Ｌｅｎｓ Ａｎｔｅｒｉｏｒ Ｅｙｅꎬ
２０１３ꎬ３６(６):２９９－３０３.
[２８] Ｌóｐｅｚ Ｇａｒｃíａ Ｒｏｓｕｅｒｏ Ｍꎬ Ａｒｒａｎｚ Ｂｏｍｂｉｎ Ａꎬ Ｒｏｍｅｒｏ Ｒꎬ ｅｔ ａｌ.
Ｃｌｉｎｉｃａｌ ｔｏｏｌ ｔｏ ｍｅａｓｕｒｅ ｆｌｕｏｒｅｓｃｅｉｎ ｐａｔｔｅｒｎｓ ｉｎ ｏｒｔｈｏｋｅｒａｔｏｌｏｇｙ. ＰｅｅｒＪꎬ
２０２２ꎬ１０:ｅ１４０６８.
[２９] Ｓｕｎ ＹＹꎬ Ｐｅｎｇ ＺＳꎬ Ｚｈａｏ ＢＷꎬ ｅｔ ａｌ. Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｔｒｉａｌ ｌｅｎｓ ａｎｄ
ｃｏｍｐｕｔｅｒ－ａｉｄｅｄ ｆｉｔｔｉｎｇ ｉｎ ｏｒｔｈｏｋｅｒａｔｏｌｏｇｙ: ａ ｍｕｌｔｉ－ｃｅｎｔｅｒꎬ ｒａｎｄｏｍｉｚｅｄꎬ
ｅｘａｍｉｎｅｒ－ ｍａｓｋｅｄꎬ ｃｏｎｔｒｏｌｌｅｄ ｓｔｕｄｙ. Ｃｏｎｔ Ｌｅｎｓ Ａｎｔｅｒｉｏｒ Ｅｙｅꎬ ２０２４ꎬ
４７(５):１０２１７２.
[３０] Ｔａｎｇ Ｙꎬ Ｃｈｅｎ Ｚꎬ Ｗａｎｇ ＷＪꎬ ｅｔ ａｌ. Ａ ｄｅｅｐ ｌｅａｒｎｉｎｇ － ｂａｓｅｄ
ｆｒａｍｅｗｏｒｋ ｆｏｒ ａｃｃｕｒａｔｅ ｅｖａｌｕａｔｉｏｎ ｏｆ ｃｏｒｎｅａｌ ｔｒｅａｔｍｅｎｔ ｚｏｎｅ ａｆｔｅｒ
ｏｒｔｈｏｋｅｒａｔｏｌｏｇｙ. Ｔｒａｎｓｌ Ｖｉｓ Ｓｃｉ Ｔｅｃｈｎｏｌꎬ ２０２１ꎬ１０(１４):２１.
[３１] Ｘｉａｏ ＫＨꎬ Ｌｕ ＷＲꎬ Ｚｈａｎｇ ＸＭꎬ ｅｔ ａｌ. Ａｎ ｉｎｔｅｇｒａｔｉｖｅ ｐｒｅｄｉｃｔｉｖｅ
ｍｏｄｅｌ ｆｏｒ ｏｒｔｈｏｋｅｒａｔｏｌｏｇｙ ｌｅｎｓ ｄｅｃｅｎｔｒａｔｉｏｎ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｄｉｖｅｒｓｅ ｍｅｔｒｉｃｓ.
Ｆｒｏｎｔ Ｍｅｄꎬ ２０２４ꎬ１１:１４９０５２５.
[３２] Ｘｕ Ｓꎬ Ｙａｎｇ ＸＹꎬ Ｚｈａｎｇ ＳＸꎬ ｅｔ ａｌ. Ｅｖａｌｕａｔｉｏｎ ｏｆ ｔｈｅ ｃｏｒｎｅａｌ
ｔｏｐｏｇｒａｐｈｙ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｄｅｅｐ ｌｅａｒｎｉｎｇ. Ｆｒｏｎｔ Ｍｅｄꎬ ２０２３ꎬ１０:１２６４６５９.
[３３] Ｆａｎｇ ＪＸꎬ Ｚｈｅｎｇ ＹＸꎬ Ｍｏｕ ＨＣꎬ ｅｔ ａｌ. Ｍａｃｈｉｎｅ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｆｏｒ
ｐｒｅｄｉｃｔｉｎｇ ｔｈｅ ｔｒｅａｔｍｅｎｔ ｅｆｆｅｃｔ ｏｆ ｏｒｔｈｏｋｅｒａｔｏｌｏｇｙ ｉｎ ｃｈｉｌｄｒｅｎ. Ｆｒｏｎｔ
Ｐｅｄｉａｔｒꎬ ２０２２ꎬ１０:１０５７８６３.
[３４] Ｔａｎｇ ＷＴꎬ Ｌｉ ＪＱꎬ Ｆｕ ＸＬꎬ ｅｔ ａｌ. Ｍａｃｈｉｎｅ ｌｅａｒｎｉｎｇ － ｂａｓｅｄ
ｎｏｍｏｇｒａｍ ｔｏ ｐｒｅｄｉｃｔ ｐｏｏｒ ｒｅｓｐｏｎｓｅ ｔｏ ｏｖｅｒｎｉｇｈｔ ｏｒｔｈｏｋｅｒａｔｏｌｏｇｙ ｉｎ
Ｃｈｉｎｅｓｅ ｍｙｏｐｉｃ ｃｈｉｌｄｒｅｎ: ａ ｍｕｌｔｉｃｅｎｔｒｅꎬ ｒｅｔｒｏｓｐｅｃｔｉｖｅ ｓｔｕｄｙ. Ａｃｔａ
Ｏｐｈｔｈａｌｍｏｌꎬ ２０２５ꎬ１０３(２):ｅ７６－ｅ８５.
[３５] Ｃａｏ ＪＷꎬ Ｓｕｎ ＸＭꎬ Ｓｕｎ Ｌꎬ ｅｔ ａｌ. Ｄｅｅｐ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｂａｓｅｄ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｏｆ
ｍｙｏｐｉａ ｃｏｎｔｒｏｌ ｅｆｆｅｃｔ ｉｎ ｃｈｉｌｄｒｅｎ ｔｒｅａｔｅｄ ｗｉｔｈ ｏｖｅｒｎｉｇｈｔ ｏｒｔｈｏｋｅｒａｔｏｌｏｇｙ.
Ｅｙｅ Ｃｏｎｔａｃｔ Ｌｅｎｓꎬ ２０２４ꎬ５０(１):４１－４７.
[３６] Ｒｏｎｇ ＤＹꎬ Ｚｈａｏ ＺＹꎬ Ｗｕ Ｙꎬ ｅｔ ａｌ. Ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｏｆ ｍｙｏｐｉａ ｅｙｅ ａｘｉａｌ
ｅｌｏｎｇａｔｉｏｎ ｗｉｔｈ ｏｒｔｈｏｋｅｒａｔｏｌｏｇｙ ｔｒｅａｔｍｅｎｔｖｉａ ｄｅｎｓｅ Ｉ２Ｉ ｂａｓｅｄ ｃｏｒｎｅａｌ
ｔｏｐｏｇｒａｐｈｙ ｃｈａｎｇｅ ａｎａｌｙｓｉｓ. ＩＥＥＥ Ｔｒａｎｓ Ｍｅｄ Ｉｍａｇｉｎｇꎬ ２０２４ꎬ４３ ( ３):
１１４９－１１６４.
[３７] Ａｌｚｕｂａｉｄｉ Ｌꎬ Ｚｈａｎｇ ＪＬꎬ Ｈｕｍａｉｄｉ ＡＪꎬ ｅｔ ａｌ. Ｒｅｖｉｅｗ ｏｆ ｄｅｅｐ
ｌｅａｒｎｉｎｇ: ｃｏｎｃｅｐｔｓꎬ ＣＮＮ ａｒｃｈｉｔｅｃｔｕｒｅｓꎬ ｃｈａｌｌｅｎｇｅｓꎬ ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓꎬ ｆｕｔｕｒｅ
ｄｉｒｅｃｔｉｏｎｓ. Ｊ Ｂｉｇ Ｄａｔａꎬ ２０２１ꎬ８(１):５３.
[３８] Ｌｉｎｇ ＣＮＹꎬ Ｚｈｕ ＸＪꎬ Ａｎｇ Ｍ. Ａｒｔｉｆｉｃｉａｌ ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ ｉｎ ｍｙｏｐｉａ ｉｎ
ｃｈｉｌｄｒｅｎ: ｃｕｒｒｅｎｔ ｔｒｅｎｄｓ ａｎｄ ｆｕｔｕｒｅ ｄｉｒｅｃｔｉｏｎｓ. Ｃｕｒｒ Ｏｐｉｎ Ｏｐｈｔｈａｌｍｏｌꎬ

２０２４ꎬ３５(６):４６３－４７１.
[３９] Ａｎｔｕｎ Ｖꎬ Ｒｅｎｎａ Ｆꎬ Ｐｏｏｎ Ｃꎬ ｅｔ ａｌ. Ｏｎ ｉｎｓｔａｂｉｌｉｔｉｅｓ ｏｆ ｄｅｅｐ ｌｅａｒｎｉｎｇ
ｉｎ ｉｍａｇｅ ｒｅｃｏｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎ ａｎｄ ｔｈｅ ｐｏｔｅｎｔｉａｌ ｃｏｓｔｓ ｏｆ ＡＩ. Ｐｒｏｃ Ｎａｔｌ Ａｃａｄ Ｓｃｉ
ＵＳＡꎬ ２０２０ꎬ１１７(４８):３００８８－３００９５.
[４０] Ｋａｒｉｍｉ Ｄꎬ Ｄｏｕ ＨＲꎬ Ｗａｒｆｉｅｌｄ ＳＫꎬ ｅｔ ａｌ. Ｄｅｅｐ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｗｉｔｈ ｎｏｉｓｙ
ｌａｂｅｌｓ: Ｅｘｐｌｏｒｉｎｇ ｔｅｃｈｎｉｑｕｅｓ ａｎｄ ｒｅｍｅｄｉｅｓ ｉｎ ｍｅｄｉｃａｌ ｉｍａｇｅ ａｎａｌｙｓｉｓ.
Ｍｅｄ Ｉｍａｇｅ Ａｎａｌꎬ ２０２０ꎬ６５:１０１７５９.
[４１] Ｚｈａｎｇ ＸＭꎬ Ｍｕｎｉｒ ＳＺꎬ Ｋａｒｉｍ ＳＡꎬ ｅｔ ａｌ. Ａ ｒｅｖｉｅｗ ｏｆ ｉｍａｇｉｎｇ
ｍｏｄａｌｉｔｉｅｓ ｆｏｒ ｄｅｔｅｃｔｉｎｇ ｅａｒｌｙ ｋｅｒａｔｏｃｏｎｕｓ. Ｅｙｅ (Ｌｏｎｄ)ꎬ ２０２１ꎬ３５(１):
１７３－１８７.
[ ４２ ] Ｋａｚｅｍｚａｄｅｈ Ｋ. Ａｒｔｉｆｉｃｉａｌ ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ ｉｎ ｏｐｈｔｈａｌｍｏｌｏｇｙ:
ｏｐｐｏｒｔｕｎｉｔｉｅｓꎬ ｃｈａｌｌｅｎｇｅｓꎬ ａｎｄ ｅｔｈｉｃａｌ ｃｏｎｓｉｄｅｒａｔｉｏｎｓ. Ｍｅｄ Ｈｙｐｏｔｈｅｓｉｓ
Ｄｉｓｃｏｖ Ｉｎｎｏｖ Ｏｐｈｔｈａｌｍｏｌꎬ ２０２５ꎬ１４(１):２５５－２７２.
[４３] Ｈａｓｓｉｊａ Ｖꎬ Ｃｈａｍｏｌａ Ｖꎬ Ｍａｈａｐａｔｒａ Ａꎬ ｅｔ ａｌ. Ｉｎｔｅｒｐｒｅｔｉｎｇ ｂｌａｃｋ－
ｂｏｘ ｍｏｄｅｌｓ: ａ ｒｅｖｉｅｗ ｏｎ ｅｘｐｌａｉｎａｂｌｅ ａｒｔｉｆｉｃｉａｌ ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ. Ｃｏｇｎ Ｃｏｍｐｕｔꎬ
２０２４ꎬ１６(１):４５－７４.
[４４] Ｆａｈｉｍ ＹＡꎬ Ｈａｓａｎｉ ＩＷꎬ Ｋａｂｂａ Ｓꎬ ｅｔ ａｌ. Ａｒｔｉｆｉｃｉａｌ ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ ｉｎ
ｈｅａｌｔｈｃａｒｅ ａｎｄ ｍｅｄｉｃｉｎｅ: ｃｌｉｎｉｃａｌ ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓꎬ ｔｈｅｒａｐｅｕｔｉｃ ａｄｖａｎｃｅｓꎬ
ａｎｄ ｆｕｔｕｒｅ ｐｅｒｓｐｅｃｔｉｖｅｓ. Ｅｕｒ Ｊ Ｍｅｄ Ｒｅｓꎬ ２０２５ꎬ３０(１):８４８.
[４５] Ｗｉｅｓｔｌｅｒ Ｂꎬ Ｍｅｎｚｅ Ｂ. Ｄｅｅｐ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｆｏｒ ｍｅｄｉｃａｌ ｉｍａｇｅ ａｎａｌｙｓｉｓ: ａ
ｂｒｉｅｆ ｉｎｔｒｏｄｕｃｔｉｏｎ. Ｎｅｕｒｏｏｎｃｏｌ Ａｄｖꎬ ２０２０ꎬ２(Ｓｕｐｐｌ ４):ｉｖ３５－ｉｖ４１.
[４６] Ｋｈｏｓｒａｖｉ Ｂꎬ Ｌｉ Ｆꎬ Ｄａｐａｍｅｄｅ Ｔꎬ ｅｔ ａｌ. Ｓｙｎｔｈｅｔｉｃａｌｌｙ ｅｎｈａｎｃｅｄ:
ｕｎｖｅｉｌｉｎｇ ｓｙｎｔｈｅｔｉｃ ｄａｔａ􀆳ｓ ｐｏｔｅｎｔｉａｌ ｉｎ ｍｅｄｉｃａｌ ｉｍａｇｉｎｇ ｒｅｓｅａｒｃｈ.
ＥＢｉｏＭｅｄｉｃｉｎｅꎬ ２０２４ꎬ１０４:１０５１７４.
[４７] Ｃｈｅｎｇ ＹＰꎬ Ｍｏｒｉｍｏｔｏ Ｙ. Ｔｒｉｐｌｅ － ｓｔａｇｅ ａｔｔｅｎｔｉｏｎ － ｂａｓｅｄ ｍｕｌｔｉｐｌｅ
ｐａｒａｌｌｅｌ ｃｏｎｎｅｃｔｉｏｎ ｈｙｂｒｉｄ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ ｍｏｄｅｌ ｆｏｒ ｃｏｎｄｉｔｉｏｎａｌ ｔｉｍｅ
ｓｅｒｉｅｓ ｆｏｒｅｃａｓｔｉｎｇ. ＩＥＥＥ Ａｃｃｅｓｓꎬ ２０２１ꎬ９:２９１６５－２９１７９.
[４８] Ｌｉ ＭＦꎬ Ｊｉａｎｇ ＹＹꎬ Ｚｈａｎｇ ＹＺꎬ ｅｔ ａｌ. Ｍｅｄｉｃａｌ ｉｍａｇｅ ａｎａｌｙｓｉｓ ｕｓｉｎｇ
ｄｅｅｐ ｌｅａｒｎｉｎｇ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ. Ｆｒｏｎｔ Ｐｕｂｌｉｃ Ｈｅａｌꎬ ２０２３ꎬ１１:１２７３２５３.
[４９] Ｈｏｓｎａ Ａꎬ Ｍｅｒｒｙ Ｅꎬ Ｇｙａｌｍｏ Ｊꎬ ｅｔ ａｌ. Ｔｒａｎｓｆｅｒ ｌｅａｒｎｉｎｇ: ａ ｆｒｉｅｎｄｌｙ
ｉｎｔｒｏｄｕｃｔｉｏｎ. Ｊ Ｂｉｇ Ｄａｔａꎬ ２０２２ꎬ９(１):１０２.
[ ５０ ] Ｗｉｒａｔｓｉｎ ＩＯꎬ Ｒａｇｋｈｉｔｗｅｔｓａｇｕｌ Ｃ. Ｅｆｆｅｃｔｉｖｅｎｅｓｓ ｏｆ ｅｘｐｌａｉｎａｂｌｅ
ａｒｔｉｆｉｃｉａｌ ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ ( ＸＡＩ) ｔｅｃｈｎｉｑｕｅｓ ｆｏｒ ｉｍｐｒｏｖｉｎｇ ｈｕｍａｎ ｔｒｕｓｔ ｉｎ
ｍａｃｈｉｎｅ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｍｏｄｅｌｓ: ａ ｓｙｓｔｅｍａｔｉｃ ｌｉｔｅｒａｔｕｒｅ ｒｅｖｉｅｗ. ＩＥＥＥ Ａｃｃｅｓｓꎬ
２０２５ꎬ１３:１２１３２６－１２１３５
[５１] Ｚｈａｎｇ ＪＺꎬ Ｚｏｕ ＨＤ. Ａｒｔｉｆｉｃｉａｌ ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ ｆｏｒ ｍｙｏｐｉａ
ｃｈａｌｌｅｎｇｅｓ: ａ ｒｅｖｉｅｗ. Ｆｒｏｎｔ Ｃｅｌｌ Ｄｅｖ Ｂｉｏｌꎬ ２０２３ꎬ１１:１１２４００５.
[５２] 周宇ꎬ 朱永唯ꎬ 蒋丽君. 角膜塑形镜在近视防控领域的研究进

展. 国际眼科杂志ꎬ ２０２６ꎬ２６(４):６５７－６６１.
[ ５３] Ｙｕｒｄｅｍ Ｂꎬ Ｋｕｚｌｕ Ｍꎬ Ｇｕｌｌｕ ＭＫꎬ ｅｔ ａｌ. Ｆｅｄｅｒａｔｅｄ ｌｅａｒｎｉｎｇ:
Ｏｖｅｒｖｉｅｗꎬ ｓｔｒａｔｅｇｉｅｓꎬ ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓꎬ ｔｏｏｌｓ ａｎｄ ｆｕｔｕｒｅ ｄｉｒｅｃｔｉｏｎｓ. Ｈｅｌｉｙｏｎꎬ
２０２４ꎬ１０(１９):ｅ３８１３７.
[５４] Ｃｈｅｎ ＯＴꎬ Ｃｈａｎｇ ＹＸꎬ Ｃｈｕｎｇ ＣＹꎬ ｅｔ ａｌ. Ｈａｒｄｗａｒｅ－ａｗａｒｅ ｉｔｅｒａｔｉｖｅ
ｏｎｅ－ｓｈｏｔ ｎｅｕｒａｌ ａｒｃｈｉｔｅｃｔｕｒｅ ｓｅａｒｃｈ ｗｉｔｈ ａｄａｐｔａｂｌｅ ｋｎｏｗｌｅｄｇｅ ｄｉｓｔｉｌｌａｔｉｏｎ
ｆｏｒ ｅｆｆｉｃｉｅｎｔ ｅｄｇｅ ｃｏｍｐｕｔｉｎｇ. ＩＥＥＥ Ａｃｃｅｓｓꎬ ２０２５ꎬ１３:５４２０４－５４２２２.

０１４１

国际眼科杂志　 ２０２６ 年 ８ 月　 第 ２６ 卷　 第 ８ 期　 　 ｈｔｔｐｓ: / / ｗｗｗ.ｉｊｏ.ｃｎ
电话:０２９￣８２２４５１７２　 　 ８５２０５９０６　 电子信箱:ｉｊｏ.２０００＠ １６３.ｃｏｍ


