
协 和 医 学 杂 志

Ｍｅｄｉｃａｌ Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｐｅｋｉｎｇ Ｕｎｉｏｎ Ｍｅｄｉｃａｌ Ｃｏｌｌｅｇｅ Ｈｏｓｐｉｔａｌ

Ｖｏｌ􀆰 １２ Ｎｏ􀆰 ５　 ７６１　　

基金项目： 白求恩·干眼诊疗与研究科研项目 （ＢＪ⁃ＧＹ２０２１０１５Ｊ）
引用本文： 狄宇， 李莹． 人工智能在角膜相关疾病领域的应用研究 ［Ｊ］． 协和医学杂志， ２０２１， １２ （５）： ７６１⁃ ７６７． ｄｏｉ： １０．１２２９０ ／ ｘｈｙｘｚｚ．
２０２０⁃００９８．

·综　 述·

人工智能在角膜相关疾病领域的应用研究

狄　 宇， 李　 莹

中国医学科学院　 北京协和医学院　 北京协和医院眼科， 北京 １００７３０

通信作者： 李　 莹　 电话： ０１０⁃６９１５２７３３， Ｅ⁃ｍａｉｌ： ｌｉｙｉｎｇｐｕｍｃｈ＠１２６．ｃｏｍ

　 　 【摘要】 人工智能 （ａｒｔｉｆｉｃｉａｌ ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ， ＡＩ） 是计算机领域的前沿科学， 近年来在众多领域发展迅猛， 其在眼科的

研究和应用也日益增多。 ＡＩ 在角膜相关疾病领域的研究主要包括圆锥角膜的早期诊断及分级、 角膜屈光手术相关评估、
感染性角膜炎的分类及程度判断、 角膜移植术后再干预的评估等， 主要采用的算法包括神经网络、 支持向量机及决策

树， 模型的灵敏度和特异度均达 ９０％以上。 ＡＩ 可为医生提供客观的临床决策、 为患者提供精准的治疗奠定基础。 本文

将对近年来 ＡＩ 在角膜相关疾病领域的应用研究进行综述。
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７６２　　 　 Ｓｅｐｔｅｍｂｅｒ， ２０２１

　 　 人工智能 （ ａｒｔｉｆｉｃｉａｌ ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ， ＡＩ） 是计算机

领域的前沿科学， 其目的是赋予计算机像人类一样的

智力以解决实际问题［１］ 。 １９５６ 年， “人工智能” 这一

概念由 ＭｃＣａｒｔｈｙ 等［２］在美国达特默斯的一次学术会

议上首次被提出， 会议探讨了机器模拟智能的相关理

论和原理， 但进一步研究发现实际操作中遇到的困难

远超出预想， 此后因受限于技术条件和水平， ＡＩ 一

直在跌宕起伏中发展。 近年来， 随着大数据科学的发

展、 计算机性能的显著提升及相关研究工具的成功开

发， ＡＩ 的研究走上了前所未有的快车道， 在医学领

域的应用也日益广泛， 并引起普遍关注［３］ 。 ＡＩ 与眼

科的深度融合基于眼科一些疾病的诊断主要依赖于各

种影像学检查， 目前 ＡＩ 不仅在糖尿病视网膜病变、
老年性黄斑变性、 白内障及青光眼等眼科常见致盲性

眼病的研究中较为广泛［４⁃７］ ， 且在角膜相关疾病领域

也展现出巨大潜力， 已有多项研究将 ＡＩ 应用于圆锥

角膜、 角膜屈光手术、 感染性角膜炎、 角膜移植及翼

状胬肉等方面， 本文将对 ＡＩ 在角膜相关疾病领域的

应用研究进行综述， 以期为临床工作提供指导。

１　 ＡＩ 模型的构建

ＡＩ 模型的构建主要包括数据准备、 数据分组、
模型优化及评价［８］ 。 良好的数据准备对于提高模型

性能和满足算法条件至关重要， 传统的机器学习

（ｍａｃｈｉｎｅ ｌｅａｒｎｉｎｇ， ＭＬ） 需将图像转换为结构化数

据， 通过统计分析选择相关特征， 以避免模型过拟

合， 提高准确度。 深度学习 （ｄｅｅｐ ｌｅａｒｎｉｎｇ， ＤＬ） 主

要选择预处理图像中感兴趣的区域进行分割或定位，
其中图像预处理内容包括去除镜面反射、 消除不均匀

照明及将不同来源的照片转化为相同大小及格式［９］ 。
对于所有数据类型和算法而言， 数据分组是相同

的， 通常将其随机分为 ２ 个独立的数据集： 一组为测

试数据集， 另一组为训练数据集和验证数据集。 训练

数据集用于构建模型， 验证数据集用于调整超参数进

行模型优化， 而测试数据集用于评估模型性能。 常用

的数据划分方法包括留出法、 交叉验证法及自举法，
其中十折交叉验证法被广泛应用， 可避免因样本量过

小出现过拟合或欠拟合现象［１０⁃１２］ 。
模型评价指标包括灵敏度、 特异度、 准确度、 精

准率、 召回率、 受试者操作特征 （ ｒｅｃｅｉｖｅｒ ｏｐｅｒａｔｉｎｇ
ｃｈａｒａｃｔｅｒｉｓｔｉｃ， ＲＯＣ） 曲线及曲线下面积 （ ａｒｅａ ｕｎｄｅｒ
ｔｈｅ ｃｕｒｖｅ， ＡＵＣ）。 ＲＯＣ 曲线根据不同的二分类方式

（分界值或决定阈）， 以真阳性率 （灵敏度） 为纵坐

标、 假阳性率 （１－特异度） 为横坐标绘制的曲线，
不仅可判断任意分界值对性能的识别能力， 同时可对

两种及以上不同模型的性能进行比较， 由于 ＡＵＣ 不

受分类阈值及正例比例的影响， 因此是衡量 ＭＬ 模型

分类性能最常用的指标， 其取值范围在 ０􀆰 ５ ～ １ 之间，
ＡＵＣ 越接近 １ 表示模型的预测性能越好［６］ 。

２　 ＡＩ 的算法

ＭＬ 的算法包括传统的 ＭＬ 算法和 ＤＬ 算法。 传统

的 ＭＬ 算法将临床专家选择的变量作为输入， 主要包

括线性回归、 逻辑回归、 支持向量机 （ ｓｕｐｐｏｒｔ ｖｅｃｔｏｒ
ｍａｃｈｉｎｅ， ＳＶＭ）、 决策树及随机森林等算法， 通常不

涉及大型神经网络。 ＤＬ 算法主要采用多媒体数据集

（如图像、 视频和声音）， 通常涉及大规模神经网络

的应用， 主要包括人工神经网络 （ａｒｔｉｆｉｃｉａｌ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔ⁃
ｗｏｒｋ， ＡＮＮ）、 卷积神经网络 （ ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ ｎｅｕｒａｌ
ｎｅｔｗｏｒｋ， ＣＮＮ） 和递归神经网络 （ ｒｅｃｕｒｒｅｎｔ ｎｅｕｒａｌ
ｎｅｔｗｏｒｋ， ＲＮＮ）。 虽然传统的 ＭＬ 算法仍在使用， 但

深度神经网络是目前 ＡＩ 研究的焦点［６］ 。

３　 ＡＩ 在角膜相关疾病领域的应用研究

３􀆰 １　 圆锥角膜早期诊断及鉴别

圆锥角膜是以角膜中央或旁中央扩张变薄并向

前呈锥形突出为特征的一种眼病， 可造成高度不规

则散光和高度近视， 最终导致视力严重下降， 其患

病率约为 １ ／ ２０００ ～ １ ／ ５００， 多于青春期发病［１３］ 。 早

期发现圆锥角膜并及时进行干预， 可避免病情进

展， 维持较好的视力。 然而圆锥角膜的早期诊断较

为困难， 评估过程中需全面分析角膜地形图和角膜

生物力学特征， 基于角膜地形图仪 （ＥｙｅＳｙｓ Ｓｙｓｔｅｍ
２０００、 Ｔｏｍｅｙ、 Ｏｒｂｓｃａｎ、 Ｐｅｎｔａｃａｍ） 和眼前节光学相

干断层成像的 ＡＩ 模型可为圆锥角膜的早期诊断助

力［１４⁃１５］ 。 目前， 已有文献报道应用 ＳＶＭ、 决策树、
ＣＮＮ、 多层感知器神经网络 （ｍｕｌｔｉ⁃ｌａｙｅｒ ｐｅｒｃｅｐｔｉｏｎ
ｎｅｕｔｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ， ＭＬＰＮＮ） 及 前 馈 神 经 网 络 （ ｆｅｅｄ
ｆｏｒｗａｒｄ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ， ＦＮＮ） 等算法建立 ＡＩ 模型， 可

对圆锥角膜进行早期诊断 （表 １） ［１６⁃２９］ 。
早期圆锥角膜的 ＡＩ 研究主要应用角膜地形图数

据进行神经网络训练， 旨在鉴别圆锥角膜与其他角膜

的异常， 如角膜散光、 屈光术后和角膜移植等。 １９９７
年， Ｓｍｏｌｅｋ 等［２９］应用神经网络法建立模型对圆锥角

膜进行筛查和分类， 该研究将 ３００ 例受试者的 ＴＭＳ⁃１
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表 １　 圆锥角膜相关 ＡＩ 研究

年份

（年）
研究者

图像采集

仪器

样本量

（ｎ）
分组情况

输入

参数
ＡＩ 算法　

评价指标

ＡＵＣ 灵敏度 特异度

２０２０ Ｋｕｏ［１６］ ＴＭＳ⁃４ ３２６ 圆锥角膜组， 正常对照组 ／ ＶＧＧ１６ ０􀆰 ９３１ ０􀆰 ９１７ ０􀆰 ９４４

Ｉｎｃｅｐｔｉｏｎ ０􀆰 ９３１ ０􀆰 ９１７ ０􀆰 ９４４

Ｖ３ ０􀆰 ９５８ ０􀆰 ９４４ ０􀆰 ９７２

２０１９ Ｋａｍｉｙａ［１７］ ＣＡＳＩＡ ３０４ Ⅰ～Ⅳ级圆锥角膜组， 正常对照组 ／ ＲｅｓＮｅｔ１５２ ／ １􀆰 ０００ ０􀆰 ９８４

２０１９ Ｌａｖｒｉｃ［１８］ Ｐｅｎｔａｃａｍ １３５０ 圆锥角膜组， 正常对照组 ／ ＣＮＮ ０􀆰 ９９３ ／ ／

２０１９ Ｉｓｓａｒｔｉ［１９］ Ｐｅｎｔａｃａｍ ８３８ 中重度圆锥角膜组， 可疑圆锥角膜组， 正常

对照组

／ ＦＮＮ ０􀆰 ９６６ ０􀆰 ９５６ ０􀆰 ９７８

２０１８ Ｙｏｕｓｅｆｉ［２０］ ＣＡＳＩＡ ３１５６ Ⅰ～Ⅳ级圆锥角膜组， 正常对照组 ４２０ 个 非监督 ＭＬ ／ ０􀆰 ９７７ ０􀆰 ９４１

２０１７ Ｈｉｄａｌｇｏ［２１］ Ｐｅｎｔａｃａｍ １３５ 圆锥角膜组， 角膜屈光术后组， 正常对照组 ２２ 个 ＣＮＮ ０􀆰 ９８９ ０􀆰 ９９１ ０􀆰 ９８５

２０１６ Ｈｉｄａｌｇｏ［２２］ Ｐｅｎｔａｃａｍ ８６０ 圆锥角膜组， 顿挫型圆锥角膜组， 正常对

照组

２５ 个 ＳＶＭ ０􀆰 ９８９ ０􀆰 ９９１ ／

２０１６ Ｋｏｖ􀅡ｃｓ［２３］ Ｐｅｎｔａｃａｍ １３５ 双侧圆锥角膜组， 单侧圆锥角膜组， 正常对

照组

１５ 个 ＭＬＰＮＮ ０􀆰 ９９ ０􀆰 ９０
１􀆰 ００

０􀆰 ９０
０􀆰 ９５

２０１３ Ｓｍａｄｊａ［２４］ Ｇａｉｌｅｉ ３７２ 圆锥角膜组， 顿挫型圆锥角膜组， 正常对

照组

５５ 个 决策树 ／ ０􀆰 ９９５ １􀆰 ００

２０１２ Ａｒｂｅｌａｅｚ［２５］ Ｓｉｒｉｕｓ ３５０２ 圆锥角膜组， 顿挫型圆锥角膜组， 角膜屈光

术后组， 正常对照组

７ 个 ＳＶＭ ０􀆰 ９８２ ０􀆰 ９５ ０􀆰 ９９３

２０１０ Ｓｏｕｚａ［２６］ ＯｒｂｓｃａｎⅡ ３１８ 圆锥角膜组， 角膜屈光术后组， 正常对照组 ／ ＳＶＭ ０􀆰 ９９ １􀆰 ００ １􀆰 ００

ＭＬＰＮＮ ０􀆰 ９９ １􀆰 ００ １􀆰 ００

ＲＢＦＮＮ ０􀆰 ９９ ０􀆰 ９８ ０􀆰 ９８

２００５ Ｔｗａ［２７］ Ｋｅｒａｔｒｏｎ ２４４ 圆锥角膜组， 正常对照组 ／ 决策树 ０􀆰 ９３ ０􀆰 ９３ ０􀆰 ９２

２００２ Ａｃｃａｒｄｏ［２８］ ＥｙｅＳｙｓ ３９６ 圆锥角膜组， 正常对照组 ９ 个 ＣＮＮ ０􀆰 ９６７ ０􀆰 ９７６ ０􀆰 ９４１

１９９７ Ｓｍｏｌｅｋ［２９］ ＴＭＳ⁃１ ３００ 圆锥角膜组， 可疑圆锥角膜组 １０ 个 ＣＮＮ １􀆰 ００ １􀆰 ００ １􀆰 ００

ＡＩ： 人工智能； ＡＵＣ： 曲线下面积； ＣＮＮ： 卷积神经网络； ＦＮＮ： 前馈神经网络； ＭＬ： 机器学习； ＳＶＭ： 支持向量机； ＭＬＰＮＮ： 多层感知器神经网

络； ＲＢＦＮＮ： 径向基函数神经网络

角膜地形图仪检查数据平均分为训练数据集和验证数

据集， 将角膜地形图仪的 １０ 个参数输入模型， 应用

神经网络训练的 ＡＩ 模型进行圆锥角膜诊断， 输出为

圆锥角膜、 可疑圆锥角膜及其他， 结果显示 ＡＩ 模型

的准确度、 灵敏度和特异度均达 １００％， 该研究证实

了神经网络通过角膜地形图识别圆锥角膜的价值。 近

年来， 随着诊断工具及新算法的不断开发与改进， 多

种机器学习分类器 （ ｍａｃｈｉｎｅ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ，
ＭＬＣ） 纷纷涌现。 Ｈｉｄａｌｇｏ 等［２２］基于 Ｐｅｎｔａｃａｍ 角膜地

形图仪的 ２２ 个参数， 使用 ＳＶＭ 建立模型以识别圆锥

角膜、 顿挫型圆锥角膜、 角膜散光、 角膜屈光术后及

正常角膜， 通过十折交叉验证法得出模型的准确度为

８８􀆰 ８％， 加 权 平 均 灵 敏 度 为 ８９􀆰 ０％， 特 异 度 为

９５􀆰 ２％， 然而对于顿挫型圆锥角膜的识别率较低， 灵

敏度仅为 ３７􀆰 ３％， 分析主要原因为顿挫型圆锥角膜与

正常角膜间的角膜地形图参数相似性较高有关。
Ｋｏｖ􀅡ｃｓ 等［２３］应用神经网络法构建 ＭＬＣ， 通过分析 ３０
例双侧圆锥角膜、 １５ 例单侧圆锥角膜与 ３０ 例正常对

照组数据， 基于双侧数据间的差异参数， 以区分存在

细微角膜变化的顿挫型圆锥角膜与正常角膜， 其灵敏

度和特异度均为 ９０％， ＡＵＣ 为 ０􀆰 ９６。 Ｓｏｕｚａ 等［２６］ 应

用 Ｏｂｓｃａｎ Ⅱ前节分析系统数据对不同类型的 ＭＬＣ，
包括 ＳＶＭ、 ＭＬＰＮＮ 及径向基函数神经网络 （ ｒａｄｉａｌ
ｂａｓｉｓ ｆｕｎｃｔｉｏｎ ｎｅｕｔｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ， ＲＢＦＮＮ） 进行测试， 其

ＡＵＣ 分别为 ０􀆰 ９９、 ０􀆰 ９９、 ０􀆰 ９８， 提示 ３ 种类型的

ＭＬＣ 均具有较好的分类性能。
然而在上述机器学习研究中， 输入模型的数据均

需临床医生进行选择并完成标注， 不仅工作量繁重且

存在主观诊断偏移。 Ｋｕｏ 等［１６］ 基于角膜地形图图像，
利用 ＶＧＧ １６、 ＩｎｃｅｐｔｉｏｎＶ３ 及 ＲｅｓＮｅｔ １５２ 算法构建模

型， 以区分圆锥角膜与其他角膜状态， 结果发现 ３ 种

算法构建的模型准确度、 灵敏度及特异度均在 ９０％
以上， 其中 ＲｅｓＮｅｔ １５２ 构建的模型性能最佳， ＡＵＣ
为 ０􀆰 ９５５， 准确度为 ９５􀆰 ８％， 灵敏度为 ９４􀆰 ４％， 特异

度为 ９７􀆰 ２％， 说明 ＤＬ 通过角膜地形图仪进行圆锥角

膜的筛查具有较好的准确度。 Ｋａｍｉｙａ 等［１７］ 利用 ＤＬ
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算法自动识别和评估 ＣＡＳＩＡ 系列扫频眼前段光学相

干 断 层 扫 描 仪 （ ａｎｔｅｒｉｏｒ ｓｅｇｍｅｎｔ⁃ｏｐｔｉｃａｌ ｃｏｈｅｒｅｎｃｅ
ｔｏｍｏｇｒａｐｈｙ， ＡＳ⁃ＯＣＴ） 获得的前后表面曲率图、 前后

表面高度图、 角膜厚度图及总屈光度彩色图像， 根据

Ａｍｅｌｅｒ⁃Ｋｒｕｍｅｉｃｈ 系统对圆锥角膜进行分级， 研究共

纳入 ３０４ 只圆锥角膜患眼 （Ⅰ级 １０８ 只眼、 Ⅱ级 ７５
只眼、 Ⅲ级 ４２ 只眼、 Ⅳ级 ７９ 只眼）， 该模型区分圆

锥角膜与正常角膜的准确度为 ９９􀆰 １％， 对圆锥角膜分

级的准确度为 ８７􀆰 ４％， 但该模型区分晚期圆锥角膜

（Ⅱ、 Ⅲ、 Ⅳ级） 的灵敏度较低， 分析可能与 ＡＳ⁃
ＯＣＴ 彩色图像在Ⅱ、 Ⅲ、 Ⅳ级圆锥角膜间缺乏典型

表现有关。
３􀆰 ２　 角膜屈光术前筛查及术后效果评估

角膜屈光手术作为视觉矫正的方法之一， 已被越

来越多的屈光不正患者所接受。 我国近视眼的发病率

较高， 角膜屈光手术患者数量庞大， 为筛选适合角膜

屈光手术的患者， 避免术后并发症的发生， 术前眼部

科学评估尤为重要［３０］ 。 完整的角膜屈光手术术前检

查较多， 需结合患者的个体化特征进行综合分析

（如年龄与术前及术后屈光状态的关系）， 然而眼科

医生难以同时考虑所有变量间的非线性关系， 因此建

立快速、 客观、 可靠的术前筛查及术后效果评估方法

是重要的研究方向［３１］ 。
目前已有术前筛查角膜屈光状态、 术后评估继

发角膜扩张高风险人群的 ＡＩ 研究。 Ｓａａｄ 等［３２］ 基于

术前 Ｏｂｓｃａｎ 角膜地形图仪的参数， 应用线性判别模

型筛查角膜屈光术后继发角膜扩张的患者， 其灵敏

度为 ９２％， 特异度为 ９３％， 但将该模型应用于不同

种族人群 时 其 特 异 度 为 ９８􀆰 １％， 灵 敏 度 降 低 为

７０􀆰 ８％， 分析其灵敏度下降的原因， 主要与研究人

群的过度拟合相关。 Ｌｏｐｅｓ 等［３３］ 基于术前患者的

Ｐｅｎｔａｃａｍ 角膜地形图仪参数， 应用随机森林算法构建

模型， 纳入屈光术后角膜稳定组 ２９８０ 只眼、 角膜扩

张组 ７１ 只眼及圆锥角膜组 １８２ 只眼， 该研究将检测

角膜扩张组和圆锥角膜组灵敏度均为 １００％的模型定

义为 Ｐｅｎｔａｃａｍ 随机森林指数模型， 模型的 ＡＵＣ、 灵

敏度、 特异度分别为 ０􀆰 ９９２、 ９４􀆰 ２％、 ９８􀆰 ８％， 优于

Ｐｅｎｔａｃａｍ 系统中的 Ｂｅｌｉｎ ／ Ａｍｂｒｏｓｉｏ 角膜扩张筛查模

块。 然而， 前 ２ 种机器学习模型的构建均基于角膜地

形图仪的参数， 忽略了个体化特征。 Ｙｏｏ 等［３４］采用 ５
种机器学习算法组合为一种集成分类器， 对拟行角膜

屈光手术的患者进行术前评估， 输入的数据集指标包

括年龄、 性别、 等效球镜、 矫正远视力、 眼压、 中央

角膜厚度和非侵入性泪膜破裂时间， 以达到模拟临床

医生术前评估的情境， 结果显示集成分类器较单一算

法性能更佳， 其 ＡＵＣ、 准确度、 灵敏度、 特异度分

别为 ０􀆰 ９８３、 ９４􀆰 ３％、 ９４􀆰 ５％、 ９２􀆰 ５％。
此外， 角膜屈光术后欠矫及回退是影响手术效

果和稳定性的重要原因， 角膜屈光术前治疗参数

（Ｎｏｍｏｇｒａｍ） 的设定具有重要意义。 天津市眼科医

院王雁教授团队［３５］ 利用 ＭＬＰＮＮ 算法， 输入数据指

标包括年龄、 眼别、 裸眼视力、 等效球镜、 球镜、
柱镜、 散光轴位等相关参数， 训练 Ｎｏｍｏｇｒａｍ 预测

模型， 将 ＭＬ 模型与临床专家进行比较， 结果显示

临床专家组与 ＭＬ 组在安全性方面无显著差异， 但

在有效性和预测性方面 ＭＬ 组优于临床专家组， ＭＬ
组与临床专家组术后的等效球镜度数分别为－０􀆰 ０９±
０􀆰 ０２４ 和－０􀆰 ２３±０􀆰 ０２１， 可见 Ｎｏｍｏｇｒａｍ 预测模型具

有较好的性能， 然而对于高度近视及散光患者的预

测仍有待进一步验证。
３􀆰 ３　 其他角膜相关疾病应用研究

感染性角膜炎引起的角膜混浊是我国致盲的主

要原因， 其主要病原体包括细菌、 真菌和病毒。 病

原学涂片和培养为诊断的金标准， 然而病原学培养

的阳性率却不尽相同， 约为 ３３％ ～ ８０％ ［３６］ 。 Ｓａｉｎｉ
等［３７］利用 ＡＮＮ 算法， 输入眼部诱发因素、 全身诱

发因素及溃疡特点等参数指标以训练模型， 结果发

现神经网络分类的准确度为 ９０􀆰 ７％， 明显优于临床

医生预测的准确度 ６２􀆰 ８％， 但该研究的训练数据集

和测试数据集中数据量较少， 仍需扩大数据量进行

模型的训练和验证以提高其性能。 此外， ＡＩ 可结合

ＳＶＭ 与 直 线 段 检 测 算 法 （ ｌｉｎｅ ｓｅｇｍｅｎｔ ｄｅｔｅｃｔｏｒ，
ＬＳＤ） 或 ＡｌｅｘＮｅｔ 与 ＶＧＧＮｅｔ 构建模型， 识别共聚焦

显微镜图像中的菌丝及其密度， 以辅助诊断真菌性角

膜炎及其病变程度。 ２０１８ 年， Ｗｕ 等［３８］ 提出将自适

应鲁棒二进制模式 （ ａｄａｐｔｉｖｅ ｒｏｂｕｓｔ ｂｉｎａｒｙ ｐａｔｔｅｒｎ，
ＡＲＢＰ） 与 ＳＶＭ 结合以区分正常角膜的神经纤维与真

菌感染角膜的菌丝， ＡＲＢＰ 用于提取图片中的重要特

征， ＳＶＭ 用于分类筛选异常图片， 研究采用 ＬＳＤ 检

测异常菌丝、 测量相应密度、 评估真菌性角膜炎的严

重程度， 其准确度为 ９９􀆰 ７％。 该研究的训练数据集纳

入图片仅 ４００ 张， ２０１９ 年扩大样本量至 １２１３ 张， 并

利用 ＡｌｅｘＮｅｔ 和 ＶＧＧＮｅｔ 构建模型， 其灵敏度和特异

度分别为 １００％和 ９９􀆰 ８％ ［３９］ 。
角膜后弹力层内皮移植术 （Ｄｅｓｃｅｍｅｔ􀆳ｓ ｍｅｍｂｒａｎｅ

ｅｎｄｏｔｈｅｌｉａｌ ｋｅｒａｔｏｐｌａｓｔｙ， ＤＭＥＫ） 是目前治疗角膜内皮

病变的理想术式， 其植片包括后弹力层和内皮细胞

层， 术后眼球解剖结构可达到正常生理状态， 视力恢
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复较快， 手术效果良好， 术后排斥反应发生率较低，
但植片脱位为术后常见并发症， 因此术后早期是否行

前房空气再注射以保证手术成功率是临床医生面临的

一项挑战［４０］ 。 Ｔｒｅｄｅｒ 等［４１］ 基于观察 ＤＭＥＫ 术后 ＡＳ⁃
ＯＣＴ 的表现， 利用 ＤＬ 算法训练模型自动检测植片脱

离患眼， 经测试模型的准确度、 灵敏度、 特异度分别

为 ９６％、 ９８％、 ９４％。 同年， Ｈａｙａｓｈｉ 等［４２］ 基于前房

空气再注射指征 （即植片脱离范围距瞳孔中心４ ｍｍ
范围内）， 利用 ＶＧＧ１９ 进行模型训练， 经测试其

ＡＵＣ、 灵 敏 度、 特 异 度 分 别 为 ０􀆰 ９６４、 ９６􀆰 ７％、
９１􀆰 ５％， 该模型对于辅助临床决策具有一定意义。

此外， 基于共聚焦显微镜检查， 利用 ＡＩ 自动识

别角膜神经纤维， 可用于糖尿病周围神经病变的早

期诊断［４３⁃４４］ 。 Ｌｉ 等［４５］ 指出， ＡＩ 在识别角膜神经纤

维长度、 密度及其分支密度方面与人工识别结果具

有较好的一致性。 同时， 基于前节照片， 有研究指

出利用 ＳＶＭ、 ＡＮＮ 及 ＣＮＮ 算法建立模型， 可自动

识别翼状胬肉与正常人群， 为社区人群疾病筛查提

供有利的工具［４６⁃４８］ 。

４　 前景与挑战

ＡＩ 与临床的日益融合将为疾病普查带来便捷，
有助于疾病的一级预防。 一方面可缓解医疗机构压

力， 解决临床资源分配不足的问题； 另一方面可降低

医疗成本， 为更多患者带来希望； 此外， 还可提高疾

病检测的灵敏度和特异度， 增加临床决策的科学性。
ＡＩ 在角膜相关疾病的多个方面均有涉及， 其通过影

像数据的综合分析， 协助角膜疾病的诊断和治疗， 有

助于诊疗程序的简洁化、 精准化和个性化， 为精准化

角膜疾病的诊疗奠定数据基础。
然而， 目前 ＡＩ 在角膜相关疾病领域的应用仍面

临诸多挑战。 首先， 由于缺乏公共数据集合衡量算法

的优劣， 很难将目前的研究结果进行横向比较； 其

次， 由于技术原因， 临床医生难以理解从获取临床数

据至得出预测结果的过程， 仅从模型的统计结果而非

认知过程判断其可靠性， 因此目前结果仅可用于疾病

的辅助诊断， 最终还需临床医生结合实际情况进一步

确认； 最后， ＡＩ 模型的训练过程依赖高质量和大量

的训练数据， 由于角膜相关检查较多， 检测结果及参

数缺乏统一性， 可能影响 ＡＩ 模型的性能。

５　 小结

综上， ＡＩ 作为一种寻求模拟人类智能处理问题

方法的计算机科学， 现阶段在众多领域发展迅猛，
其在眼科的研究日益增多。 ＡＩ 在角膜相关疾病领域

的研究主要包括圆锥角膜的早期诊断及分级、 角膜

屈光手术术前筛查及术后效果评估、 感染性角膜炎

的分类及程度判断、 角膜移植术后再干预的评估，
以及辅助糖尿病周围神经病变角膜神经末梢的检测

和翼状胬肉的筛查， 主要采用的算法包括 ＳＶＭ、 决

策树法、 ＣＮＮ 等， 模型的灵敏度和特异度均达 ９０％
以上。 虽然 ＡＩ 在模型构建方面仍面临一定挑战，
但其可为医生提供客观的临床决策、 为患者提供精

准的治疗奠定基础。 因此， ＡＩ 在眼科领域具有广阔

的发展前景， 在角膜相关疾病领域具有较大的发展

潜力。
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