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【摘要】　干眼作为一种常见的眼科疾病，患病率高，涉及人群广。随着人
工智能（ＡＩ）计算机图像技术的兴起、算法模型的改进和医学大数据的海量
增长，技术，包括以深度学习（ＤＬ）为热门技术的机器学习（ＭＬ）技术在医疗
领域获得了广泛的应用。ＡＩ系统具有先进的问题求解能力和稳定的可重
复性，因此，医学领域使用此类技术可以帮助临床医生作出更加客观的诊

断。ＡＩ在医学上应用取得的成功主要是基于 ＭＬ这一分支领域的广泛应
用，ＭＬ技术主要被用来分析患者数据和医学图像中的关键特征，以辅助疾
病诊断、严重程度分级和预后判断。ＡＩ在眼科学领域的应用已取得显著进
展。本文就ＡＩ、ＭＬ和ＤＬ在干眼诊断中的临床应用形成共识，为ＡＩ在干眼
中的进一步研究和应用提供参考。

【关键词】　人工智能；深度学习；机器学习；干眼；图像分类与分析
【中图分类号】　Ｒ７７７

干眼（ＤＥ）是世界范围内最常见的眼部疾病之一，其患病率
为５％～５０％，患病率的高低除了受人种、环境因素影响外，也与
所用的诊断标准有一定关系［１］。ＤＥ患者主要是因为其眼部不适
症状前来医院就诊［１］，但 ＤＥ缺乏非常明确的诊断和治疗方
法［２］。ＤＥ的症状主要包括眼部刺激、畏光和视力波动等，进而可
导致眼部疼痛，并可能导致角膜的永久损伤。流行病学研究表

明，ＤＥ女性高发［３］，并且其患病率随年龄增长而增加［１］。当前

人们工作和生活方式有所改变，电子产品的依赖、角膜接触镜的

广泛使用以及睡眠障碍患病率的增长，导致不同年龄人群 ＤＥ的
发病率都有增加趋势［４］。其他相关危险因素还包括糖尿病［５］和

空气污染［６］。ＤＥ还可能影响患者生活质量、降低工作效率，从而
造成重大的直接或间接公共卫生成本增加以及个人经济负担加

重。只有快速、准确地对ＤＥ进行诊断，并进行精准化的治疗，才
能为患者提供更高的生活质量和工作效率。

人工智能（ＡＩ）是 １９５６年在达特茅斯学院（ＤａｒｔｍｏｕｔｈＣｏｌ
ｌｅｇｅ）的一次会议上提出的概念［７］。“机器学习（ＭＬ）”一词后来
由阿瑟·萨缪尔（ＡｒｔｈｕｒＳａｍｕｅｌ）于１９５９年提出，并声明“计算机
应具有运用各种统计技术进行学习的能力，而不必采用显式编

程”［８］。ＭＬ算法可以根据输入端数据，采用有监督或无监督的
方法进行学习和预测。随着图形处理单元的出现、数学模型的进

步以及大数据的发展，深度学习（ＤＬ）技术引起了人们的极大兴
趣，并在包括医疗行业在内的很多行业得到了应用［９］。ＤＬ通过
组合低层特征形成更加抽象的高层表示属性类别或特征，以发现

数据的分布式特征表示［１０］。随着硬件和算法能力的改善［１１１２］，

ＤＬ现在被广泛用于图像识别、语音识别和自然语言处理。ＤＬ方
法使用完整的图像，并将整个图像与诊断输出相关联，不依赖于

图像特征的人工提取。

已有很多研究讨论并总结了ＡＩ在眼部疾病中的应用，包括糖
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尿病视网膜病变的筛查［１３］、年龄相关性黄斑变性的

检测［１４］和早产儿视网膜病变的诊断［１５］等。然而，对

于ＤＥ中ＡＩ的临床诊断应用尚缺乏共识，我们对 ＡＩ
在ＤＥ临床诊断中的应用进行了总结，分析了目前的
应用情况，形成本共识。

１　ＤＥ的临床诊断

ＤＥ是指由于泪液的量或质的异常引起的泪膜
不稳定和（或）眼表面的损害，从而导致眼不适症状

的一类疾病。在健康眼中，１０ｓ后泪膜自然“破裂”，
眼睑用眨眼方式进行泪膜复原以保护眼表。ＤＥ的
主要眼部表现包括：泪液量减少、泪膜破裂更迅速

［荧光素染色下泪膜破裂时间（ＴＢＵＴ）缩短］［１６］。目
前可用的ＤＥ诊断指标往往与患者报告的临床症状
严重程度不相关，没有单一的临床检查被认为是诊

断ＤＥ的决定性指标［１］，因此，通常联合使用多项测

试，并辅以问卷调查进行诊断。测定泪液物理参数

的试验包括 ＴＢＵＴ、泪液分泌试验、泪液渗透压测量
和泪河高度测量。其他在 ＤＥ诊断和分类中使用的
测试包括角膜荧光素染色、角膜敏感性、眨眼频率、

睑板腺红外照相、泪膜脂质层干涉成像、像差测量和

成像技术、活体共聚焦显微镜（ＩＶＣＭ）以及视功能
检查。

２　ＡＩ在ＤＥ临床诊断中的应用　

２．１　ＴＢＵＴ　ＴＢＵＴ越短，泪膜越不稳定，发生 ＤＥ
的概率越高。ＭＬ被用来检测 ＴＢＵＴ影像中的角膜
干燥区和估测 ＴＢＵＴ［１７２０］。与眼科医师的评估结果
相比，利用莱文伯格马夸特算法（ＬｅｖｅｎｂｅｒｇＭａｒ
ｑｕａｒｄｔａｌｇｏｒｉｔｈｍ）探测干燥区域的准确率达到
９１％［１３］。应用马尔可夫随机场（Ｍａｒｋｏｖｒａｎｄｏｍ
ｆｉｅｌｄｓ），根据干燥度对像素进行标记估测 ＴＢＵＴ，与
临床医师评估结果相比平均相差２．３４ｓ［２０］。多项式
函数也被用来确定角膜干燥区［１８］，该方法对测试集

影像的分析结果与４位专家所得结果相比，准确率
相当［１９］。上述这些研究结果表明，与专家相比，使

用ＡＩ方法自动获得的ＴＢＵＴ在可接受的范围内。
２．２　泪膜干涉测量和裂隙灯图像　泪膜干涉技术
是一种高效实用的工具，它可以提供泪膜脂质层影

像，可以帮助诊断 ＤＥ。ＭＬ系统已应用于干涉测量
和裂隙灯图像中，用于基于泪膜形态学特征的脂质

层分类［２１２８］、脂质层厚度估计［２９３０］、ＤＥ诊断［３１３２］、眼

红测定［３３］和泪河高度估计［３４３６］。

ＤＥ诊断可以基于以下形态学特征：开放式网格
状、封闭式网格状、波浪状、非晶态和彩色条纹

状［２１］。大多数研究通过ＭＬ利用这些性质对干涉仪
脂质层图像进行自动分类。ＧａｒｃíａＲｅｓúａ等［２２］使用

经过试验的 Ｋ近邻算法模型（Ｋｎｅａｒｅｓｔｎｅｉｇｈｂｏｒｓ
ｍｏｄｅｌ）对图像进行分类，分类准确率达到 ８６．２％。
Ｒｅｍｅｓｅｉｒｏ等［２３２５］构建了用于最终分类的各种支持

向量机（ＳＶＭ）模型，在其中一项研究中，在训练和测

试过程使用了相同的数据集，但结果并不理想［２４］，

而另一项研究未说明训练集的数据情况［２３］，这样的

研究很难获得认可。Ｐｅｔｅｉｒｏｂａｒｒａｌ等［２６］使用５种不
同的ＭＬ模型对图像进行评价，与其他研究相反，该
研究未将无定形脂质形态作为可能的分类之一。ｄａ
Ｃｒｕｚ等［２７２８］比较了６种不同的 ＭＬ模型，发现无论
采用何种预处理步骤，随机森林都是最好的分类模

型。在图像预处理阶段应用Ｒｉｐｌｅｙ’ｓＫ函数取得了
最佳性能，并且ＧｒｅｅｄｙＳｔｅｐｗｉｓｅ技术与ＭＬ模型可同
时用于特征选择［２８］。由于所有模型都是通过交叉

验证来评估的，因此考虑在临床常规使用之前，系统

应该在新图像上进行外部验证。

Ｈｗａｎｇ等［２９］研究了泪膜脂质层厚度能否用于区

分睑板腺功能障碍（ＭＧＤ）严重程度，该研究利用
ＭＬ方法对 Ｌｉｐｉｓｃａｎｎｅｒ和裂隙灯影像的泪膜脂质层
厚度进行估算，取得了良好的效果；对图像进行预处

理并采用漫水填充算法和 Ｃａｎｎｙ边缘检测对瞳孔虹
膜进行定位和提取，两种不同ＭＧＤ严重程度组间差
异有统计学意义，提示该技术可用于ＭＧＤ严重程度
的评估。角膜切片图像也可用于测定泪膜脂质层厚

度。Ｆｕ等［３０］利用广义线性模型对两种不同的图像

分析方法进行比较，发现两种方法之间存在较高的

相关性，研究者认为简单的技术足以评价泪膜脂质

层厚度。然而，Ｆｕ等［３０］的研究仅纳入２８名受试者。
分形维数估计技术的应用是为了研究从干涉仪

影像中提取特征用于ＤＥ诊断［３１］。该技术速度快且

ＡＵＣ值为 ０．７８６，而现有方法的 ＡＵＣ值为 ０．８２４。
泪膜脂质干涉仪图像的分析采用了ＳＶＭ模型［３２］，从

图像中提取的特征被传递到 ＳＶＭ模型中，ＳＶＭ模型
将图像分类为健康受试者、水样缺乏型ＤＥ或蒸发过
强型ＤＥ。该模型与１位经验丰富的眼科医师的诊
断一致性很高，Ｋａｐｐａ值为０．８２，该模型在检测水样
缺乏型ＤＥ时性能最佳。

眼红是 ＤＥ的重要指标。只有１项已审查的研
究描述了与ＤＥ相关的眼红度自动评估系统［３３］。该

研究从２６名有ＤＥ病史的受试者中获得了眼表的裂
隙灯照相图像，采用索贝尔（Ｓｏｂｅｌ）算子提取表征眼
红强度和水平血管成分的特征，根据提取的特征应

用多元线性回归模型预测眼红，达到了 １００％的精
度，可以认为这样一个客观系统能够代替临床医师

在多中心临床研究中的主观评分。

泪河含有７５％ ～９０％的泪液体积［３４］，因此，泪

河高度可作为水样缺乏型 ＤＥ的定量指标。将连通
区域标记算法应用于裂隙灯图像时，预测的泪河高

度与使用软件（ＩｍａｇｅＪ［３７］）测量高度的Ｐｅａｒｓｏｎ相关
系数高达０．６２６～０．８４７［３５］。ＭＬ系统比４位有经验
的眼科医师更精确，泪河高度也可使用卷积神经网

络（ＣＮＮ）在眼表综合分析仪图像上进行评估［３６］。

自动ＭＬ系统达到了８２．５％的准确率，这比一个训
练有素、工作时间有限的临床医师更高效、结果更为

一致。
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很多研究仅涉及 ＳＶＭ这一 ＭＬ方法，而没有测
试其他ＭＬ模型的性能。然而，有３项研究测试了几
类模型，发现 ＳＶＭ并没有表现出最佳的性能［２６２８］。

由于应用和评价指标的不同，这些研究很难进行比

较。尽管取得了令人鼓舞的结果，但是大多数研

究［２２，２４３１，３４，３５］并没有开展外部数据验证评估其系统。

这些系统应在独立的数据上进行测试，才能考虑应

用于临床。此外，一些研究的训练集和测试集的图

像数量较少［３０，３３］，尚达不到临床应用要求，这些算法

模型应该在更多的受试者上进行测试。

２．３　睑板腺红外照相　根据 ２０１７年国际干眼小组
的报告，蒸发过强型干眼占据干眼人群的大多数，且

最主要原因为ＭＧＤ。临床研究也证实，大部分的干
眼患者伴有ＭＧＤ［３８］。因此，对于睑板腺功能的评价
在ＤＥ的分类诊断中具有非常重要的意义。睑板腺
形态缺失与睑板腺功能密切相关，通过睑板腺红外

照相我们可以清晰地观察到睑板腺腺体的形态。目

前对于睑板腺形态的ＡＩ分析，大部分研究采用的算
法模型是 ＣＮＮ，其睑板腺分割的准确率均达到了
９０％以上。

但是ＣＮＮ对于单根腺体的分割存在像素周围
情景条件丢失的问题：相邻的发生“粘连”的腺体之

间无法自动分割，从而被判断为一根腺体；相邻腺体

发生交叉时，被横跨“切断”的腺体部分也无法自动

连接成同一根腺体，而会被识别为两根。这会导致

腺体的数量、长度、弯曲度等指标的失实，也是目前

使用 ＣＮＮ的研究者共同遇到的最大的问题所在。
为了解决 ＣＮＮ的这一问题，轮廓预测、距离图回归
等方法被尝试使用。为了增强图像的空间连续性，

条件随机场（ＣＲＦｓ）等被用来作为图像的后处理步
骤，ＣＮＮ和ＣＲＦｓ模型的组合也已经被用于探索情
景感知和全局 ＣＮＮ训练。生成对抗网络（ＧＡＮ）在
训练网络减少损失的同时，能够通过识别输出是否

真实来学习到适当的损失函数。既往在 ＣＮＮ中输
出像素被独立地有条件地处理，整个处理过程与其

他像素无关，从而造成像素周围情景条件的丢失，而

ＧＡＮ则考虑一个更大的接受域，并可以学习和减少
这种情景感知的损失。Ｋｈａｎ等［３９］探索了 Ｃｏｎｄｉｔｉｏｎ
ａｌＧＡＮ（ＣＧＡＮ）对于睑板腺分割的能力，并和其他算
法做了比较，认为该技术在量化睑板腺不规则性方

面是可行的。Ｙｕ等［４０］使用ＭａｓｋＲＣＮＮＤＬ框架在
结膜（验证损失＜０．３５，全类平均精度＞０．９７６）和睑
板腺（验证损失＜１．００，全类平均精度＞０．９２０）的识
别中实现高准确度来计算具有精确值的睑板腺损失

的比例，结果表明，该方法可以提高睑板造影图像评

价的准确性。

２．４　泪液渗透压　泪液渗透压是衡量泪液浓度的
指标，泪液渗透压增高可辅助诊断 ＤＥ。Ｃａｒｔｅｓ等［３６］

在此基础上研究了利用ＭＬ检测 ＤＥ的方法，他们比
较了４种不同的ＭＬ模型，在测试阶段，在渗透压测
量中加入了噪声信号，没有噪音的原始数据用于最

终的评估，结果显示，逻辑回归模型达到 ８５％的精
度。然而，由于模型是在相同的数据上测试的，因

此，该测试结论不能代表模型对新数据的泛化能力。

２．５　ＯＣＴ　角膜上皮增厚可能是角膜异常的征兆，
此外，角膜厚度有可能成为 ＤＥ的诊断参数。Ｋａｎｅｌ
ｌｏｐｏｕｌｏｓ等［４１］建立了一个线性回归模型，以寻找使

用前节ＯＣＴ（ＡＳＯＣＴ）测量的角膜厚度与ＤＥ之间可
能的相关性。然而，模型表现和判读结果均未见相

关报道，使研究的实用性难以评估。Ｆｕｊｉｍｏｔｏ等［４２］

研究发现，用于测定角膜厚度的仪器类型对结果有

影响：他们对轻度ＤＥ、重度ＤＥ及健康受试者进行检
查，比较ＡＳＯＣＴ和Ｐｅｎｔａｃａｍ眼前节分析仪测量值，
并采用多元回归方法检测两种技术测量的中央角膜

厚度和最薄角膜厚度的差异，结果显示，对于 ＤＥ严
重的个体，两种技术在多变量回归模型中得到的多

元线性回归模型的回归系数（βｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔｓ）方面给
出了明显不同的结果［４３］。采用ＡＳＯＣＴ临床检查图
像可用于诊断ＤＥ，使用 ＶＧＧ１９ＣＮＮ对单独 ＯＣＴ图
像进行测试和验证，两个类似的 ＣＮＮ模型在外部测
试集上进行了评估，两者都取得了令人印象深刻的

高准确度，ＡＵＣ值分别为０．９９和０．９８［４４］。结果的
真实度可能与大量的测试数据（２９０００张图片）有
关，这些数据对于 ＤＬ至关重要。Ｓｔｅｇｍａｎｎ等［４５］分

析了健康受试者的 ＯＣＴ图像用于自动检测泪河高
度，他们对２个不同的 ＣＮＮ进行测试和评估，并将
模型检测到的泪河高度与１位有经验的评分者的评
价结果进行比较，结果显示，最佳ＣＮＮ平均准确率为
９９．９５％，灵敏度为０．９６３６，特异度为 ０．９９９８。该系
统有望实现泪河ＯＣＴ图像的快速、准确分割，但需要
更多来自不同 ＯＣＴ系统的图像（包括非健康受试
者）来验证和改进分析。

两项研究［４４４５］表明，ＣＮＮ可以作为图像分析的
合适工具。由于在解决图像相关任务（包括特征提

取）方面有很好的效果，ＣＮＮ很可能会在 ＤＥ领域备
受欢迎。

２．６　蛋白质组学分析　蛋白质组学分析描述样品
中蛋白质的定性和定量组成。Ｇｒｕｓ等［４６］比较了糖

尿病性ＤＥ、非糖尿病性 ＤＥ和健康对照者的泪液蛋
白，以便在组间进行区分。该研究采用了判别分析

和主成分分析结合 Ｋ均值聚类算法，这两种模型在
预测３组受试者时都只得到了较低的精度，然而，对
于判别分析和Ｋ均值聚类算法，ＤＥ和非 ＤＥ患者分
类的准确率分别为７２％和７１％。而在另一项研究
中，使用 ＤＬ的方法分析泪液蛋白，将被试区分为健
康或患有ＤＥ，准确率为８９％［４７］；采用判别分析，准

确率达到７１％。此外，结合重要蛋白质和深度神经
网络进行分类的方法［４８］也具有较高的准确性、敏感

性和特异性。Ｇｏｎｚáｌｅｚ等［４９］采用判别分析方法对泪

液蛋白质组进行了分析，选取最重要的蛋白质检测

人工神经网络，将泪液样本分类为水样缺乏型 ＤＥ
组、ＭＧＤ组和健康对照组，模型总体精度为８９．３％；
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主成分分析结果显示，健康对照组、水样缺乏型 ＤＥ
组和ＭＧＤ组数据点分离良好，表明蛋白质是分类这
３组对象的良好候选者，该系统达到了所有已综述的
蛋白质组学研究的最高准确率。综合考虑这４项研
究［４７４９］的结果表明，单独应用或与其他技术联合应

用的神经网络在检测泪液蛋白质组中 ＤＥ相关蛋白
模式方面比判别分析更佳。

Ｊｕｎｇ等［５０］使用基于模块化分析的网络模型来

描述与ＤＥ相关的免疫和炎症反应的泪液蛋白质组，
对ＤＥ患者泪液和泪液中的模式进行了调查，但由于
仅纳入１０例研究对象，因此尚需要更大的患者队列
进行研究以验证结果。

２．７　干眼与眨眼检测　眨眼是眼表泪膜更新的重
要手段，也是与干眼发病息息相关的生理过程［５１］。

临床上往往根据眨眼过程中眼睑闭合的程度，将其

分为完全眨眼和不完全眨眼。不完全眨眼的定义目

前尚未统一，部分研究者认为眼睑未完全闭合即为

不完全眨眼［５２］，也有研究者提出眼睑闭合少于２／３
才是不完全眨眼［５３］。这种差异既来源于研究者们

临床经验的不同，也与眨眼检测技术的发展不足有

关。长久以来，眨眼检测依赖于高速摄像机摄录的

眨眼动态视频［５４］，但单纯依赖人眼审阅视频来区分

眼睑的动态运动过程相当困难。而一段１ｍｉｎ的眨
眼视频就可能包含数千张图像，想要实现逐帧的量

化评估则会消耗大量的人力和物力。

随着ＡＩＤＬ技术的发展与进步，利用算法实现
眨眼检测得到了越来越多的青睐。Ｄｒｕｔａｒｏｖｓｋｙ等［５５］

在公开数据集上提出使用光流法捕捉眼睛运动情

况，并利用眼睑纵向运动进行眨眼检测的算法，对眼

睑区域的划分准确率高达９９％。Ｃｈｏｉ等［５６］则使用

了Ａｄａｂｏｏｓｔ和分组算法，对眨眼的检测达到９６％的
准确率。但这些算法大多是在人脸上识别是否眨

眼，并不能分类眨眼是否完全。因此，Ｚｈｅｎｇ等［５７］提

出了能够针对眨眼视频实现眨眼量化分类的 ＴＡＵ
Ｎｅｔ模型，该模型的 Ｄｉｃｅ系数达到了０．９５８７。在此
基础上，Ｚｈｅｎｇ等［５８］又对眨眼检测得到的不完全眨

眼率等指标与干眼疾病指标进行了分析，显示了干

眼患者很可能具有更高的不完全眨眼率，而应用 ＡＩ
检测不完全眨眼指标也能提示ＤＥ患病。
２．８　ＩＶＣＭ　ＩＶＣＭ是一种新兴的非侵入性技术，
广泛用于在细胞水平上观察角膜的微观形态［５９］。

越来越多的证据表明，角膜神经支配在眼表稳态和

疾病中的作用，例如在ＤＥ中作用的重要性［６０］。Ｊｉｎｇ
等［６１］应用ＩＶＣＭ检测角膜神经形态和朗格汉斯细胞
数量，联合角膜神经分割网络（ＣＮＳＮｅｔ）来测量角膜
神经，ＰｅｎｔａｃａｍＨＲ系统测量角膜固有像差和角膜表
面规则性指数，结果表明，ＤＥ患者较对照组更常出
现前房和总角膜像差增加，角膜神经的平均密度和

最大长度均减少且基底下神经纤维的最大长度与朗

格汉斯细胞的数量呈显著正相关。Ｓｅｔｕ等［６２］研究

了自动分割和评估 ＩＶＣＭ图像中的角膜神经纤维和

树突状细胞，数据表明，角膜神经纤维模型实现了平

均８６．１％的灵敏度和９０．１％的特异度，树突状细胞
模型实现了平均８９．３７％的精确度、９４．４３％的召回
率和９１．８３％的 Ｆ１评分，并有可能在 ＩＶＣＭ成像的
临床实践中实施。

３　结束语

ＡＩ在眼科［６３］（包括小儿眼科［６４］）疾病诊断，尤

其是ＤＥ诊断中的临床应用越来越广泛，在 ＴＢＵＴ、
泪膜干涉测量和裂隙灯图像、睑板腺红外照相、泪液

渗透压、ＡＳＯＣＴ、蛋白质组学分析、干眼与眨眼检测
及ＩＶＣＭ等干眼临床诊断指标自动分析中应用效果
好。同时，该领域专家已经研究出了很多试图解开

ＤＬ系统的“黑箱”性质的技术，以增加 ＤＥ临床诊断
ＡＩ应用的可解释性。
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刘昭麟　　南华大学附属第一医院
刘玉姬　　江西省广丰人民医院
刘祖国 厦门大学眼科研究所

娄　岩　　中国医科大学
潘红飙　　中国科学技术大学附属第一医院
曲冬懿 北京爱尔福康眼科医院

申　眉 厦门大学附属翔安医院

施　策 浙江大学医学院附属第二医院

宋秀胜 湖北省恩施州中心医院

苏　婷　　武汉大学人民医院
苏兆安　　浙江大学医学院附属第二医院
孙宇辉　　　北京致远慧图科技有限公司
谭叶辉　　南昌大学第一附属医院
唐丽颖　　厦门大学附属中山医院
佟莉杨　　温州医科大学附属宁波市眼科医院
王　烽 梅州市人民医院

王　贺 徐州医科大学附属医院

王乐韵 中科院动物研究所

王少攀 厦门大学人工智能研究所

王　遷 北京茗视光眼科

王晓刚 山西省眼科医院

王　鑫 北京医准智能科技有限公司

王雪林 江西医专第一附属医院

王　岩 内蒙古医科大学附属医院

王耀华 南昌大学附属眼科医院

吴　漾 复旦大学附属中山医院厦门医院

夏　蔚 苏州大学附属第一医院

谢华桃 华中科技大学同济医学院附属协和医院

徐三华 南昌大学第一附属医院

姚　勇 广州希玛林顺潮眼科医院

杨海军 南昌普瑞眼科医院

杨文利 首都医科大学附属北京同仁医院

杨启晨 四川大学附属华西医院

杨青华 中国人民解放军总医院

杨　舒 昆明市第一医院

杨玮枫 海南大学

杨怡然 河南省立眼科医院

杨于力 陆军军医大学第一附属医院

俞益丰 南昌大学第二附属医院

余　瑶 南昌大学第一附属医院

袁　晴 九江市第一人民医院

张　冰 杭州市儿童医院

张　丽 浙江大学医学院附属第二医院

张丽娟 南昌大学第一附属医院

张艳艳 温州医科大学附属宁波市眼科医院

张雨晴 重庆大学附属第二医院

赵一天 中科院宁波医工所

郑　博 湖州师范学院信息工程学院

郑明彬 南方科技大学第二附属医院

郑钦象 温州医科大学附属眼视光医院

钟　菁 中山大学中山眼科中心

邹　洁 南昌大学第一附属医院

朱欣悦 上海交通大学医学院附属第一人民医院

利益冲突：

所有作者均声明不存在利益冲突。本共识的制

定未接受任何企业的赞助。

共识声明：

所有参与本共识制定的专家均声明，坚持客观

的立场，以专业知识、研究数据和临床经验为依据，

经过充分讨论，全体专家一致同意后形成本共识，本

共识为中国医药教育协会眼科影像与智能医疗专委

会和中国人口文化促进会角膜病与眼表疾病分会部

分专家起草。

免责声明：

本共识的内容仅代表参与制定的专家对本共识

的指导意见，供临床医师参考。尽管专家们进行了

广泛的意见征询和讨论，但仍有不全面之处。本共

识所提供的建议并非强制性意见，与本共识不一致

的做法并不意味着错误或不当。临床实践中仍存在

诸多问题需要探索，正在进行和未来开展的临床研

究将提供进一步的证据。随着临床经验的积累和治

疗手段的涌现，未来需要对本共识定期修订、更新，

为患者带来更多临床获益。
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