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【摘要】  目的　探讨深度学习算法在角膜荧光染色分级评估中的应用价值。 方法　采用横断面研究，共纳入四川大

学华西医院隐形眼镜门诊就诊患者的角膜染色图片600张。其中500张用于构建算法，其余100张用于验证算法有效性并

比较人工智能（artificial intelligence, AI）与视光初学者间评级准确性（accuracy, ACC）及诊断时长的差异。在完成初次评级

1个月后，进行第二次评估，比较两次评估的一致性指数（kappa值）。3位经验丰富的视光师综合分级的结果作为本研究的

“金标准”。 结果　通过全集、训练集、测试集交叉验证4种深度学习模型，ResNet34模型预测准确性最高。ResNet34深度

学习模型在角膜染色分级上的准确性为93.0%，敏感性为89.5%，特异性为89.6%。AI与两位初学者比较，AI的准确性较高

（ACCAI=87.0%、ACCS1=78.0%、ACCS2=52.0%，PACC=0.001），同时AI的平均诊断时长短于视光初学者（tAI=1.00 s，tS1=11.86 s，
tS2=13.25 s，P t=0.001）。在两次评级的一致性比较中，AI（kappaAI=0.658，PAI=0.001）的一致性程度高于视光初学者

（kappaS1=0.575, PS1=0.001; kappaS2=0.609，PS2=0.001）。结论　将深度学习算法应用于角膜染色分级评估具有一定的可行

性及临床价值。在与初学者的比较中，AI表现出了较高的准确性和较好的一致性，能够指导视光师在临床工作中快速准

确地评定角膜染色分级。
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【Abstract】   Objective　To explore the application value of applying deep learning (DL) algorithm in the grading
assessment  of  corneal  fluorescein  staining. Methods　A  cross-sectional  study  was  carried  out,  covering  600  corneal
fluorescein staining photos acquired in the Contact Lens Clinic, West China Hospital, Sichuan University between 2020
and  2022.  Out  of  the  600  photos,  500  were  used  to  construct  the  algorithm  and  the  remaining  100  were  used  for  the
validation  of  the  algorithm  and  a  comparative  analysis  of  the  difference  in  grading  accuracy  (ACC)  and  the  length  of
diagnostic  time between artificial  intelligence  (AI)  and optometry  students.  One month after  finishing  the  first  grading
analysis, assessment by AI and optometry students was conducted for a second time and results from the two rounds of
assessment were compared to examine the intrarater agreement (kappa value) of  the two analyses.  The grading analysis
results  of  3  experienced  optometrists  were  used  as  the  gold  standard  in  the  study. Results　 Findings  of  the  cross
validation  with  the  complete  dataset,  the  training  dataset,  and  the  test  dataset  showed  that  ResNet34  had  the  highest
predictive accuracy among four DL models. ResNet34 DL model achieved an accuracy of 93.0%, sensitivity of 89.5%, and
specificity of 89.6% in the grading of corneal staining. In the comparison of the grading accuracy of AI and two optometry
students, AI showed better accuracy, with the respective grading accuracy being 87.0%, 78.0%, and 52.0% for AI, student
1, and student 2 (PACC=0.001). In addition, the average diagnostic time of AI was shorter than that of optometry students
(tAI=1.00  s, tS1=11.86  s, tS2=13.25  s, Pt=0.001).  In  the  comparative  analysis  of  the  intrarater  agreement  between  the  two
assessments,  AI  (kappaAI=0.658, PAI=0.001)  achieved  better  consistency  than  the  two  optometry  students  did
（kappaS1=0.575, PS1=0.001; kappaS2=0.609, PS2=0.001). Conclusion　Applying  deep  learning  algorithms  in  the  grading
assessment of corneal fluorescein staining has considerable feasibility and clinical value. In the performance comparison
between  AI  and  optometry  students,  AI  achieved  higher  accuracy  and  better  consistency,  which  indicates  that  AI  has
potential application value for assisting optometrists to make clinical decisions with speed and accuracy.
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我国近视患者数量逐年增加且发病年龄不断降低。

近视已成为最常见的眼病之一，也对我国医疗卫生领域
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产生了重大负担[1]。随着近视度数的不断加深，眼轴长度

不断增长，最终可能导致一系列严重的并发症[2-3]。

接触镜是常用的近视矫正方法之一。虽然接触镜是

一项安全的措施，但验配不当、摘戴和护理操作不当都可

能会导致角膜损伤。观察和诊断角膜损伤最方便、实用

和明确的手段是角膜荧光染色[4]。一项针对配戴接触镜

受试者的研究显示，54%的患者在配戴接触镜后出现了

角膜染色[5]。分级量表是记录和监测眼部组织临床变化

的重要工具，其中Efron分级量表是常用于描述接触镜并

发症的分级量表之一[6]。

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

域的一个重要分支，其通过模拟人类的学习行为，获取新

的知识或技能[7]。随着大数据科学技术的发展，AI已在角

膜相关疾病的诊断中展现出巨大的应用前景，AI已成功

应用于干眼的诊断、圆锥角膜早期的筛查和分级诊疗，算

法均达到了较好的准确性、灵敏性和特异性，有望在临床

中为医生提供客观的临床决策[8-9]。

目前尚无研究报道AI在角膜荧光染色分级评估中

的应用，因此本研究计划利用AI深度学习角膜染色，并在

大量样本中进行验证，以保证其在临床分级评估中的准

确性。

 1     资料与方法

 1.1    研究对象

本研究为横断面研究，纳入2020−2022年在四川大学

华西医院隐形眼镜门诊按照标准流程验配接触镜的儿童

青少年患者的角膜染色图片600张。角膜染色图片的纳

入标准：8～20岁；无眼部器质性病变；无斜弱视；无眼部

手术史；角膜染色图片涵盖整个角膜。排除标准：角膜染

色图像像素点丢失或像素小于1 920×1 080。本研究通过

四川大学华西医院生物医学伦理委员会批准（2022年审

1592号）。

 1.2    图像采集方法

在相同的标准流程下获取600张不同等级的角膜染

色图片。用1～2滴无菌生理盐水（法适宝生理盐水，法

国），将荧光素钠试纸（天津晶明新技术开发有限公司，中

国）部分沾湿，将沾湿部分轻触患者睑结膜。在暗室内，

使用钴蓝光滤光片在裂隙灯显微镜（TOPCON SL-1E，日

本）的弥散光照明下观察角膜。使用佳能相机（CANON，

日本）拍摄角膜染色图片，所有的角膜染色图片均使用同

一台设备在相同的室内照明下拍摄。所有拍摄的图像都

由3名经验丰富的视光师对其进行审核，确保图像具有临

床意义。

 1.3    评估方法

采用单纯随机抽样的方法抽取500张临床患者角膜

染色图片，基于已发表并广泛应用的角膜染色分级方案

（Efron分级标准）[10-11]，由3名经验丰富的视光师对其进行

角膜染色等级的评估，确定角膜染色的分级，并以此作为

本研究的“金标准”。结合视光师分析的结果，通过AI深

度学习，构建算法。

 1.4    算法设计

深度学习是一种基于多层神经网络的学习方法[12]。

卷积神经网络（convolutional neural network, CNN）是最

常用的深度学习图像识别算法[13]。CNN模型可以对角膜

染色图像进行识别训练，在足够多样本的支持下，可以根

据以往识别的图像，对新的角膜染色图像等级进行预测。

本研究中用于构建模型的服务器由四川大学机器智

能实验室提供。从原始600张角膜染色图片中采取随机

抽样的方式抽取其中的500张角膜染色图片用于构建算

法。同时为提高学习效果，训练时对数据集中74%的图

像进行水平镜像翻转，获得的增强数据集为原始图像的

1.74倍，使模型在保证训练量的同时提高了鲁棒性和泛用

性。最终使用870张角膜染色图片作为训练集和验证集

用于构建及优化模型，其余100张图片作为测试集用于评

估模型性能并对AI与视光初学者评级结果的准确性及诊

断时长进行比较，具体流程如图1所示。

 1.4.1    模型训练

在深度学习中，传统的CNN会随着网络层数的加深

出现梯度消失或网络退化等问题 [ 1 4 ]。本研究使用的

ResNet模型通过引入残差模块建立前层与后层之间的

“短路连接”，整个网络只需要学习输入与输出差别的部

分，在前向计算和反向传播过程中保留更多信息，从而适

应深层CNN模型，大大提高了模型效果[14]。DenseNet模

型采用“密集连接”的机制，同时DenseNet模型的每个层

都与前层通过特征在通道上的连接实现特征重用，这使

得DenseNet在减少参数数量的同时实现更优的性能[15]。

本研究使用了ResNet34、ResNet50、DenseNet121、

DenseNet169四种深度学习算法对角膜染色图像进行训

练。参考既往文献[8]，并依据经验和数据集的特征对部分

参数进行了调整：将初始学习率设置为0.01，正则化权重

（regularization weight）为0.000  1，动量（momentum）为

0.9。图像级别的分类阈值设定为0.50，模型在每次迭代

中训练20个周期。采用模型训练准确性、验证准确性、

测试准确性评估训练效果。

 1.4.2    模型验证

在完成模型的训练后，通过验证集对模型调整超参数
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进行训练优化。在本研究中，主要使用了重采样（resampling）

和Focal Loss的方法对训练优化。

本研究用于深度学习的角膜染色图片是典型的长尾

分类数据，若直接利用此类数据集进行训练，往往会对头

部数据过拟合，而忽略尾部数据的类别。重采样是解决

长尾分类数据的方法之一，即对样本量较多的数据集

（0级、1级）欠采样（under-sampling）和对样本量较少的数

据集（2级及以上）过采样（over-sampling）。尽管重采样

的方法可能会导致部分结果过拟合，但研究显示在提升

CNN实际训练效果方面，重采样的方法常常能带来更好

的结果[16-17]。

α (1− pt)
γ

Focal Loss主要用于解决图像领域数据不平衡、分类

难度差异所造成的模型性能问题[18]。Focal Loss通过控制

正负样本的权重以及容易分类和难分类样本的权重提升

模型的性能。为解决训练时前景和背景数量存在的不均

衡，引入了权重因子 和调制因子 ，这样保证正负

样本以及难易分类样本的相对平衡。 Focal Loss的计算

FL(pt) = −αt(1− pt)
γlog(pt)公式为： 。

 1.5    算法性能评估

 1.5.1    全集中算法评估

本研究选取870张不同等级的角膜染色图片作为训

练集和验证集用于训练模型和优化模型，100张不同等级

的角膜染色图片作为测试集评估模型有效性。通过全集

中模型评估结果与3名经验丰富的视光师综合评估结果

进行比较，以模型准确性（accuracy, ACC）、灵敏性、特异

性作为评估参数。

 1.5.2    AI与初学者准确性及诊断时长比较

由3名经验丰富的视光师首先对其余100张图片进行

角膜染色分级的评估，并以此为参考，比较2名来自四川

大学华西临床医学院眼视光学专业的初学者以及AI算法

的评级准确性及诊断时长的差异。

 1.5.3    AI和初学者前后两次评级的一致性比较

在完成初次评级的1个月之后，将图片调整为水平镜

像图，并在Excel表格中利用随机数打乱图片顺序，在相同
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Grading assessment

Model architecture

Inclusion criteria:
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Absence of ocular pathology
Absence of binocular vision issues
No history of ocular surgery
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DenseNet121
DenseNet169

Training optimization

Resampling

Exclusion criteria:

AI vs. students
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�e grading results of 3
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图 1  研究方法流程图

Fig 1  Flowchart of the research method
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k =
p0− pe

1− pe

的条件下再次完成同样的分级评估，且事先没有告知受

试者第二次评估的内容和方法。将所有受试者两次评估

的结果进行比较，以评估AI和初学者前后两次评估的一

致性程度。一致性程度采用k a p p a值，计算公式为

 [19]。其中p0为观察符合率，pe为机遇符合率。

 1.6    统计学方法

x̄± s

采用K-S检验分析数据分布正态性，满足正态分布的

计量资料用 表示，非正态分布的计量资料用中位数

（P25，P75）表示，分类变量用频数表示。采用McNemar-

Bowker检验分别比较AI与两名初学者的角膜染色评级的

准确性。基于数据分布的特征，采用成组t检验或秩和检

验比较AI与两名初学者的平均诊断时长。采用Bonferroni

法进行校正，P<0.017为差异有统计学意义。AI和初学者

前后两次评级的一致性采用kappa值分析。当kappa值位

于0.0～0.20表示极低的一致性；位于0.21～0.40表示一般

的一致性；位于0 .41～0 .60表示中等的一致性；位于

0.61～0.80表示高度的一致性；位于0.81～1.0表示几乎完

全一致[20]。

 2     结果

 2.1    全集中算法评估结果

算法构建共纳入有效图片870张，其中原图500张，

370张水平镜面翻转图。采用4种深度学习模型构建，分

别为ResNet34、ResNet50、DenseNet121以及DenseNet169，

并采用重采样和Focal Loss的方法对每种模型进行优化。

最终在训练集和验证集中，ResNet34模型表现出了最好

的准确性，其训练的损失曲线和准确率曲线变化如图2

所示。

通过全集、训练集、测试集的交叉验证，模型准确率

见表1。ResNet34模型在角膜染色分级评估中的准确性

为93.0%，敏感性为89.5%，特异性为89.6%，该结果在临床

实践中被认为是可靠的。

 2.2    AI与初学者比较

 2.2.1    AI与初学者准确性及诊断时长比较

AI与两名视光初学者对染色图片评级的准确性及诊

断时长的比较如表2所示。3组间评估准确性差异有统计

学意义（P=0.001）。进一步两两比较，AI与初学者2之间

差异有统计学意义（P=0.001），AI与初学者1之间差异无

统计学意义（P=0.094）。3组间诊断时长差异均有统计学

意义（P=0.001），AI诊断时长短于两位初学者。

 2.2.2    AI和初学者前后两次评级的一致性比较

在完成初次评级之后的第二次评级准确性及诊断时

长的比较如表3所示，其结果与初次评级结果相似，3组间

表 1    ResNet34深度学习模型预测分级的数据分布及准确性

Table 1    Data distribution and accuracy in ResNet34 deep learning
model for predicted grading results

Dataset Number
Zero deviation of grading

from estimated true
Efron scale

Accuracy/%

Train dataset 870 815 93.7

Test dataset 100 87 87.0

Complete dataset 970 902 93.0

表 2    AI与初学者在分级准确性和诊断时长上的比较

Table 2    Comparison of grading accuracy and diagnostic time among AI
and students

Variable AI Student 1 Student 2

Accuracy/% 87.0 78.0 52.0△

t/s 1.00    11.86△  13.25△

　△ P<0.017, vs. AI.

表 3    AI与初学者在分级准确性和诊断时长上的比较（水平镜像图）

Table 3    Comparison of grading accuracy and diagnostic time among AI
and students (horizontally-rotated mirror photos)

Variable AI Student 1 Student 2

Accuracy/% 76.0 70.0 40.0△

t/s 1.00   9.91△  10.99△

　△ P<0.017, vs. AI.
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图 2  ResNet34模型损失和准确率变化图

Fig 2  ResNet34 model loss and accuracy graph for the training and valid
dataset
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准确性及诊断时长差异均有统计学意义（P=0.001），初学

者2准确性低于AI，AI诊断时长短于两位初学者。

两次评级中不同评估者对染色图片的评估等级分布

如图3、图4所示。两次评级一致性指数如表4所示。在两

次评级中，AI表现出了高度的一致性（kappaA I=0.658，

P A I=0.001)，两位视光初学者一致性中等（kappa S 1=

0.575， PS1=0.001；kappaS2=0.609，PS2=0.001）。
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图 3  AI与初学者在角膜染色评估的等级分布情况（原图）

Fig 3  Distribution of grading results for corneal staining assessment by

AI and students (original photos)
AI: artificial intelligence; S1: student 1; S2: student 2.
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图 4  AI与初学者在角膜染色评估的等级分布情况（水平镜像图）

Fig 4  Distribution of grading results for corneal staining assessment

results by AI and students (horizontally-rotated mirror photos)
AI: artificial intelligence; S1: student 1; S2: student 2.

 

 
表 4    AI与初学者在角膜染色评估一致性上的比较（kappa值）

Table 4    Comparison of intra-rater agreement between AI and students

(kappa value)
 

Grader
First grading vs.

standard
Second grading vs.

standard
First grading vs.
second grading

AI 0.726 0.517 0.658

Student 1 0.561 0.469 0.575

Student 2 0.230 0.110 0.609

 

 2.3    AI误判图像

通过对测试集中AI未正确评估图像进行分析，总结

了可能影响AI评估结果的4种典型图像。①荧光素钠染

料未均匀分布于患者角膜上（图5A）。②染料逐渐褪去，

图像颜色较暗（图5B）。③拍摄过程中裂隙灯显微镜的亮

度不完全一致，部分图片亮度过高（图5C）。④图片拍摄

过程中，患者泪膜发生破裂（图5D）。
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图 5  AI未正确评级的图像示例

Fig 5  Examples of the photos that AI did not grade correctly
A, Uneven staining; B, staining fading; C, excessive slit lamp luminance; D,

tear film breakup.
 

 3     讨论

角膜上皮损伤是配戴接触镜中最常见的并发症之

一[5]。观察和诊断角膜上皮损伤最常用的方法是角膜染

色[4]。目前临床上主要依靠有经验的视光师对患者角膜

染色的情况进行分级评估，这不仅耗费了大量的人力和

时间，并且对于视光初学者来说评级会有一定的困难。

角膜染色在评估配戴接触镜后眼表完整性、比较不

同接触镜治疗安全性以及观察治疗效果上起着重要的作

用，但目前仍缺乏一种临床上可获得的、客观的评估方法。

近年来，深度学习算法已在角膜疾病领域如干眼病

和圆锥角膜等疾病的诊断中取得了广泛进展。本研究使

用ResNet34深度学习算法模型应用于角膜染色的分级评

估，算法对870张角膜染色图片进行深度学习，结果显示

模型在角膜染色分级诊疗上的准确性为93.0%，敏感性为

89.5%，特异性为89.6%，这在临床上被认为是可靠的。除

本研究所使用的深度学习模型，一些研究使用计算机图

像处理的方式评估角膜染色分级[21-23]。CHUN等[21]将两位

眼科医生与使用Microsoft Visual C++和Open CV© (Open

Source Vision Library)编程算法的角膜染色评级结果分别

进行比较，其结果显示出了较好的一致性（R=0.850和

R=0.903），但与本研究所使用的深度学习算法模型相比，
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其更加复杂且不易获取，因此临床上并未受到广泛应用。

在AI与视光初学者的比较中，AI表现出了较高的准

确性和较短的用时。在准确性方面，AI的表现基本与模

型训练的结果相似，其结果与初学者接近或高于初学者

（ACCA I=87.0%，ACC S 1=78.0%，ACC S 2=52.0%），且

AI（tAI=1.00 s）在诊断时长上明显优于初学者（tS1=11.86 s，

tS2=13.25 s）。在第二次评估中，AI（ACCAI=76.0%）准确性

仍然与初学者接近或高于初学者（A C C S 1=7 0 . 0 %，

ACCS2=40.0%），但AI和初学者评估准确性和一致性均有

所下降。由于DL是一种端到端的学习方法，即输入图

像，机器直接输出分类结果，不需要人工进行编码，因此

难以直接解释两次评级结果之间的差异，这种现象也被

称为“黑箱现象”[24]。两位初学者除第二次评估准确性和

一致性下降外，两次评估间的一致性也一般，可能是由于

第一次评级结果假阳性率较高，此外也可能是由于第二

次评估时初学者遗忘了部分评估方法。

众所周知，临床经验对于眼科及视光从业者对疾病

的评估准确性来说至关重要[25]。KOURUKMAS等[26]对角

膜染色的重复性进行研究，发现研究人员对角膜染色的

两次评估一致性一般（kappa=0.426）。与本次研究相似，

人类评估者的评估一致性不高 (kappaS1=0.575, kappaS2=

0.609)，而AI在与标准分级比较以及前后两次评级的比较

中一致性程度均高于两位视光初学者。由此可见，AI对

于图像评估的重复性优于人类评估者。由于接触镜需要

长期的随访以确保镜片配戴的安全性，但每次复查很难

保证患者将在同一家医院由同一位视光师为其进行复

查，由于评估者以及量表使用的不同可能会导致评级结

果产生一定的差异。因此，未来将AI应用于临床将有助

于提高不同地区、不同评估者、不同评估时间点间的评

估一致性。

视光初学者虽进行了3年的视光相关基础课程的学

习，但对于角膜染色评级仍缺乏一定的经验。本研究发

现，AI对于3种评级的分布基本接近于3位视光师的综合

评估结果。两位视光初学者的评级结果中，2级及以上的

评级比例较视光师更高，这可能是因为初学者缺乏一定

的临床经验，容易将图片中由于染料分布不均的部位误

判为角膜损伤区域，此外评级时仅参考Efron分级标准的

手绘彩图进行评估而不参考患者其他配镜资料也容易将

损伤情况严重化。因此从本研究结果来看，未来使用

AI辅助初学者进行诊断能起到一定的帮助，有一定的教

学指导意义。

通过对测试集中AI未正确评估的图像进行分析，发

现在本次研究中影响AI评估结果的原因主要为：①染料

未均匀分布于角膜上。②染色到拍摄时间间隔较长，部

分染料褪去导致角膜区域几乎无明显的荧光素钠。③因

弥散光的亮度不完全一致使点染部位与周围对比度降

低。④泪膜破裂导致图像出现黑色斑块。以上4种原因

均可能对AI寻找目标特征造成一定困难，导致评级结果

产生一定的偏倚，但偏差程度基本未超过1级。虽然AI对

以上情况的评估结果会产生一定的偏差，但视光师在对

该类图评级时仍然能够准确评估，提示今后在对此类图

片评估时应优先选择经验丰富的视光师对评级结果进行

校正。同时，在今后的研究工作中，将进一步明确角膜染

色图片拍摄时裂隙灯显微镜弥散光所使用照明的范围，

染色后拍摄的时间范围等，从而提高AI在角膜染色分级

评估时的准确性和可靠性。

本研究仍有一定的局限性，首先，由于我院隐形眼镜

门诊的患者中，3级和4级的角膜染色情况较为少见，因此

在算法设计时统一将2级、3级、4级的图片重新分类为

2级及以上。但在临床中对于2级及以上的角膜染色基本

处理原则相近，即停戴镜片，寻找病因，滴用促上皮生长

因子等方式得到恢复，因此该分类方法并不会对临床的

处理结果有显著影响。此外，由于目前的角膜染色分区

标准并没有对中央区的大小和范围做明确的规定，因此

使用AI直接对角膜染色分区进行判定有一定困难。最

后，本研究所收集的图片均来自四川大学华西医院，样本

数量较少。未来将收集更多来自不同地区和医院的染色

图片，进一步扩大算法设计的样本量。

综上所述，本研究成功将深度学习算法应用于角膜荧

光染色分级评估，该模型准确性符合临床预期。在与初学

者的比较中，AI算法表现出了较高的准确性和较好的一致

性，能够指导视光师在临床中快速准确地评定角膜染色分

级。此外，图像拍摄亮度、时间等原因可能会使AI对角膜

染色的评级结果产生一定偏倚，今后将进一步明确角膜染

色拍摄的条件，减少因此类原因导致的AI评判失误。

* * *
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