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本发明涉及用于确定疾病阶段的方法，特别

是诸如阿尔茨海默氏症、帕金森氏症、亨廷顿氏

症和青光眼的眼部神经退行性疾病，包括识别视

网膜中小胶质细胞状态并将该状态与疾病阶段

相关联的步骤。还提供了用于鉴定眼中细胞的方

法，以及标记标志物及其用途。
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1.一种确定疾病的阶段的方法，特别是神经退行性疾病，包括以下步骤：

a)生成受试者眼睛中小胶质细胞的激活状态的图像，和

b)将细胞的状态与疾病阶段关联。

2.如权利要求1所述的方法，进一步包括以下一个或两个步骤：

c)计算生成的图像中激活的、分枝状的和/或阿米巴样的小胶质细胞的数量；和

d)将图像中发现的激活的、分枝状的或阿米巴样的小胶质细胞的数量或百分比与先前

获得的图像进行比较，或与预期的激活的、分枝状的或阿米巴样的小胶质细胞的数量或百

分比进行比较。

3.如权利要求1或2所述的方法，进一步包括识别眼睛中的细胞状态模式并将该模式与

疾病状态关联的步骤。

4.如前述任一项权利要求所述的方法，其中所述受试者是已施用标记标志物的受试

者。

5.如权利要求1～3任一项所述的方法，进一步包括向受试者施用标记标志物的步骤。

6.如权利要求4或5所述的方法，其中所述标记标志物是凋亡标志物，特别是标记的膜

联蛋白，更特别是膜联蛋白5。

7.如权利要求4，5或6任一所述的方法，其中所述标记是可见光标记，特别是波长优化

的标记，更特别是D‑776。

8.如前述任一权利要求所述的方法，进一步包括生成凋亡细胞图像的步骤；和，可选

地，计数凋亡细胞的数量和/或观察凋亡细胞的模式；和，可选地，将凋亡细胞的数量或模式

与预期数量或模式进行比较，或与先前从受试者生成的图像中的凋亡细胞的数量或模式进

行比较。

9.如前述权利要求任一项所述的方法，进一步包括以下步骤中的一个或多个：

将所述图像与在较早时间点获得的受试者眼睛的一张图像或多于一张图像进行比较；

将一张图像中激活的和/或阿米巴样的小胶质细胞的数量或模式与前一张图像进行比

较；

将一张图像中的特定细胞与前一张图像中的相同细胞进行比较；和

比较凋亡细胞的数量或模式，或将一张图像中的特定细胞与早期图像中的相同细胞进

行比较。

10.如权利要求9的方法，包括将一张图像与一张、两张、三张或更多的附加图像叠加的

步骤。

11.如前述权利要求任一项所述的方法，其中所述疾病为眼部神经退行性疾病。

12.如前述权利要求任一项所述的方法，其中进一步包括为所述受试者确定适合的治

疗方法和/或向受试者施用治疗方法的步骤，特别是针对青光眼或另一种神经退行性疾病。

13.一种用于识别小胶质细胞激活状态的标记的凋亡标志物。

14.一种识别视网膜图像中细胞的方法，包括以下步骤：

a)提供受试者视网膜的图像；

b)将每个图像上的一个或多个点识别为标记细胞的候选；

c)过滤选择；和，可选地，

d)对强度变化的结果进行归一化。
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15.如权利要求14所述的方法，进一步包括提供受试者视网膜的一张以上的图像的步

骤。

16.如权利要求15所述的方法，进一步包括对准图像的步骤，以确保在一张图像中看到

的细胞与另一张图像中看到的细胞对齐。

17.如权利要求16所述的方法，进一步包括计算可能导致错误候选识别的已知变体的

步骤。

18.如权利要求14～17中任一项所述的方法，其中所述步骤中的至少一个由自动化装

置执行，和，可选地，其中对所述自动化装置进行训练以改进未来的结果。

19.如权利要求14～18中任一项所述的方法，其中所述标记细胞是小胶质细胞；视网膜

神经细胞，尤其是视网膜神经节细胞，或两者兼顾。

20.一种识别视网膜中细胞状态以例如确定疾病阶段的计算机实施方法，所述方法包

括：

a)提供受试者视网膜的图像；

b)将每个图像上的一个或多个点识别为标记细胞的候选；

c)使用对象分类过滤器过滤通过模板匹配做出的选择；和，可选地，

d)对强度变化的结果进行归一化。

21.一种计算机程序，用于识别视网膜中细胞的状态用例如确定疾病的阶段，当由处理

系统执行时，使处理系统：

a)提供受试者视网膜的图像；

b)使用模板映射来识别每个图像上的一个或多个点，作为标记细胞的候选点。

c)使用对象分类过滤器通过模板匹配做出的过滤选择；和

d)对强度变化的结果进行归一化处理。

22.一种非暂时性计算机可读存储介质，包括存储在其上的一组计算机可读指令，这些

指令在被处理系统执行时，使处理系统执行如权利要求14～19中任一项的所述方法。
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一种诊断方法

技术领域

[0001] 本发明涉及诊断方法，特别是使用眼睛中的细胞死亡，和/或，细胞激活状态的图

像。

背景技术

[0002] 细胞死亡和神经元缺失是阿尔茨海默氏症(AD)、帕金森氏症、亨廷顿氏症和青光

眼等疾病中神经退化的关键病理驱动因素。阿兹海默式症是最常见的单一形式的痴呆症，

预计在未来20年内对美国人的影响将从400万上升到1200万。青光眼是全世界不可逆转的

失明的主要原因，40岁以上的人中有2％受到影响。由于该病的无症状性和渐进性，其发病

率很高，常常导致诊断和治疗的延误。

[0003] 活细胞成像已被广泛用于研究体外培养细胞的神经元功能障碍，其与荧光多重标

记能够实现对不同的细胞活性和不同的分子定位模式的可视化。本发明人曾公开可借助被

标记的凋亡标志物观察视网膜神经节细胞死亡的能力(WO2009/077790)，以及在某些疾病

诊断中检测该细胞死亡的有用性(WO2011/055121)。本发明人意外发现，也可以监测眼睛中

其他细胞类型的状态，特别是小胶质细胞的激活状态。此外，本发明人还发现，可以在一段

时间内准确监测细胞的状态。

[0004] 发明概述

[0005] 本发明的第一方面提供了一种确定疾病阶段的方法，特别是神经退行性疾病，所

述方法包括识别受试者眼睛中小胶质细胞的激活状态和将细胞的状态与疾病阶段关联的

步骤。识别激活状态的步骤可包括生成小胶质细胞的图像。

[0006] 小胶质细胞遍布大脑和脊髓。这些细胞可能处于反应或静止(分支)状态。反应性

小胶质细胞包括激活的小胶质细胞和阿米巴样的小胶质细胞，即可变成激活小胶质细胞的

小胶质。激活的小胶质细胞具有抗原呈递、细胞毒性和介导炎症信号的能力，并能够吞噬异

物。阿米巴样小胶质细胞也可以吞噬异物，但缺乏抗原呈递能力。分支状小胶质细胞不能吞

噬异物。

[0007] 本发明人发现可以区分反应性和分支状小胶质细胞。此外，本发明人发现阿米巴

样、分支状或激活的小胶质细胞的数量和/或位置，可用于指示疾病阶段。激活小胶质细胞

的存在通常与年轻人和/或健康人有关，而阿米巴样小胶质细胞的存在与疾病有关。基于受

试者年龄或健康状况预期其激活的小胶质细胞和/或阿米巴样小胶质细胞的数量或百分

比，如果发现其数量或百分比低于预期，则表明受试者可能患有神经退行性疾病，或者很可

能会发展成神经退行性疾病。

[0008] 所述方法可以包括对生成的图像中激活的、分支的和/或阿米巴样小胶质细胞的

数量进行计数的步骤。该方法还可以包括将在图像中发现的激活、分支状或阿米巴样小胶

质细胞的数量或百分比与先前获得的图像，或与预期的激活、分支状或阿米巴样胶质细胞

的数量或百分比进行比较。激活、分支状或阿米巴样小胶质细胞的预期数量或百分比可以

是基于来自同一受试者的先前图像预测的小胶质细胞的数量或百分比，或是在相似年龄或
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相似数量的类似受试者中发现的这些小胶质细胞的平均数量或百分比。

[0009] 本发明人还确定了可将激活的、分支的和/或阿米巴样小胶质细胞的模式与疾病

状态和特定疾病联系起来。例如，本发明人发现，健康受试者的激活小胶质细胞在视网膜上

有序且规则的分布，但患有神经退行性疾病的受试者更可能在视网膜上具有分散的、不规

则模式的激活小胶质细胞，或具有大量的阿米巴样小胶质细胞的区域。本发明人发现，在青

光眼中，吞噬性小胶质细胞通常存在于乳头状黄斑束周围，而在AMD中，它们存在于黄斑周

围。因此，在图像中发现的模式或模式的变化可以指示受试者患有神经退行性疾病或该疾

病恶化或改善。该方法可以包括以下步骤：识别眼睛中的细胞状态模式，并将该模式与疾病

状态相关联。

[0010] 眼睛中小胶质细胞的状态可以通过向受试者施用标志物，特别是标记的标志物来

识别。因此，受试者可以是已对其施用标志标记的受试者。或者，该方法还可以包括将标记

的标志物施用于受试者。所述标记物可以任何适当的方式给药，特别是通过静脉注射、局部

或通过鼻喷雾剂。

[0011] 本发明人惊奇地发现标记的标志物可以是凋亡标志物。术语“凋亡标志物”是指能

够将经历凋亡的细胞与活细胞，优选地与坏死细胞区分开来的标志物。凋亡标志物包括：例

如膜联蛋白家族的蛋白质。膜联蛋白是在阳离子存在下与细胞膜可逆结合的蛋白质。可用

于本发明的膜联蛋白可以是天然的或重组的。蛋白质可以是完整的或是功能性片段，即与

完整蛋白质特异性结合的膜联蛋白的片段或部分。此外，可以使用这些蛋白质的功能衍生

物。有多种膜联蛋白可供使用，例如美国专利申请公开号2006/0134001  A中所述的膜联蛋

白。优选的膜联蛋白是本领域公知的膜联蛋白5。可用作凋亡标志物的其他膜联蛋白包括膜

联蛋白1、2和6。其他凋亡标志物是本领域已知的，包括例如突触结合蛋白‑Ⅰ的C2A结构域、

耐久霉素、非肽基靛红磺酰胺类似物，例如WC‑II‑89和ApoSense，例如NST‑732、DDC和ML‑10

(Saint‑Hubert  el  ai，2009)。

[0012] 凋亡标志物优选地带有可见标记。特别地，标记优选为波长优化的标记。术语“波

长优化标记”是指荧光物质，即响应激发而发射光的物质，并且由于增加的信噪比，因此选

择使用该物质，从而提高图像分辨率和灵敏度，同时应遵守曝光安全标准，避免光毒性效

应。优化的波长包括红外和近红外波长。此类标记在本领域中是众所周知的并且包括染料

例如IRDye700、IRDye800、D‑776和D‑781。还包括通过将这些染料与其他分子如蛋白质和核

酸结合形成的荧光物质。优选的波长优化在给药时很少引起或没有引起炎症。一种优选的

波长优化标记是D‑776，因为已发现它在眼睛中很少引起或没有引起炎症，而其他染料会引

起炎症。优化的染料还优选地表现出可在组织学上检测到的荧光水平与可在体内检测到的

荧光水平之间的密切相关性。特别优选的是，在组织学和体内荧光之间存在显着的相关性，

尤其是1:1的相关性。

[0013] 在一个特定实施方案中，标记物是用D‑776标记的膜联蛋白5。膜联蛋白5可以是野

生型膜联蛋白5，或可以是修饰的膜联蛋白5。在一个特定实施方案中，膜联蛋白5已被修饰

以确保一个膜联蛋白分子与一个标记分子结合，从而可以准确计数细胞。

[0014] 可以使用用于将波长优化的标记与标记化合物缀合的标准技术来制备标记的凋

亡标志物。此类标签可以从众所周知的来源获得，例如Dyomics。将标记与标记结合的适当

技术在本领域中是已知的，并且可以由标志物的制造商提供。
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[0015] 使用凋亡标志物的一个优点是该方法还可用于识别或监测细胞凋亡以及小胶质

细胞状态。本发明人惊奇地发现，还可以区分标记结合的凋亡细胞和吞噬标记的小胶质细

胞。标志物结合的凋亡细胞通常呈环状，即圆形，中心有孔。激活的小胶质细胞以两种形式

出现，并且可以通过它们的多个过程来识别。与激活的小胶质细胞相比，阿米巴样小胶质细

胞更大。

[0016] 生成细胞状态图像的步骤可以包括生成凋亡细胞的图像。所述方法还可以包括计

数凋亡细胞的数量和/或观察凋亡细胞的模式。所述方法还可以包括将凋亡细胞的数量或

模式与预期的，或者与先前从受试者产生的图像中的凋亡细胞的数量或模式进行比较。凋

亡细胞尤其可以是视网膜神经细胞，例如视网膜神经节细胞(RGC)、双极细胞、无长突细胞、

水平细胞和感光细胞。在一个实施方案中，细胞是视网膜神经节细胞。结合使用凋亡视网膜

神经细胞和小胶质细胞激活状态可以改善诊断。

[0017] 特别优选的是能够通过随时间比较特定细胞来监测疾病的进展或治疗的功效。因

此，该方法可以进一步包括将图像与在较早时间点获得的受试者眼睛的图像或一张以上的

图像进行比较的步骤。该方法可以包括将一张图像中的激活和/或阿米巴样小胶质细胞的

数量或模式与之前的图像进行比较，和/或，可以包括将一张图像中的特定细胞与之前的图

像中的相同细胞进行比较。早期图像和期晚图像之间小胶质细胞激活状态的变化可能表明

疾病进展。该方法还可以包括比较凋亡细胞的数量或模式，或者比较一张图像中的特定细

胞与早期图像中的相同细胞，以再次监测疾病进展或治疗效果。激活或阿米巴样小胶质细

胞和/或凋亡细胞的数量或模式的变化可以为临床医生提供有关疾病进展的信息。

[0018] 阿米巴样小胶质细胞和/或凋亡细胞数量的增加可能表明疾病进展。同样，随着疾

病进入后期阶段，阿米巴样小胶质细胞或凋亡细胞的数量可能会下降。熟练的临床医生能

够根据在一张图像中看到的细胞数量或使用与一幅或多幅其他图像的比较来区分阶段。

[0019] 在比较特定细胞时，能够精准的将一张图像精确地覆盖在另一张图像上是有利

的。该方法可以包括具有一张、两张或三张或更多张附加图像的该步骤。

[0020] 该疾病优选是眼部神经退行性疾病。术语“眼部神经退行性疾病”为本领域技术人

员所熟知，是指由眼部神经元逐渐和进行性丧失引起的疾病。它们包括但不限于青光眼、糖

尿病视网膜病变、AMD、阿尔茨海默病、帕金森病和多发性硬化症。

[0021] 为了产生细胞的图像，通过例如静脉注射、局部给药或鼻腔喷雾，将标记的标志物

给受试者施用。受试者的待测区域，即眼睛，被放置在医疗成像设备的检测场内，如眼底镜，

特别是共焦扫描激光眼底镜。然后对标记标志物的发射波长进行成像，并构建图像，从而提

供细胞死亡区域的“地图”。图像的生成可以在一段时间内重复进行，并且可以被实时监测。

[0022] 能够对疾病进行分期或诊断是特别有用的，得益于此可选择特定的治疗疗程，并

可选地进行监测。因此，该方法可选地包括向受试者提供青光眼或另一种神经退行性疾病

的治疗。青光眼的治疗方法在本领域中是众所周知的，发明详述中也提供了青光眼治疗方

法的实例。其他治疗可能是合适的，熟练的临床医生可从中毫无困难地选择适当的治疗方

法。

[0023] 本发明还提供如本文所述的标记的凋亡标志物，用于识别小胶质细胞激活状态。

[0024] 本发明人已经进一步对识别视网膜图像中细胞的方法进行了改进。例如，本发明

人对监测使用眼底镜生成的图像中细胞状态的方法的改进。特别是，细胞可用本文提到的
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波长优化标记进行了标记。所感兴趣的细胞类型包括，例如，小胶质细胞和视网膜神经节细

胞。该方法优选地包括以下步骤：

[0025] a)提供受试者视网膜的图像；

[0026] b)将每张图像上的一个或多个点识别为标记细胞的候选；

[0027] c)过滤选择；并且，可选地，

[0028] d)对强度变化的结果进行归一化处理。

[0029] 这些点可以通过任何适当的方法来识别。已知的方法，如用于圆点检测的方法，包

括通过卷积的模板匹配、阈值化(静态或动态)后的连接成分分析、分水岭检测、高斯的拉普

拉斯、广义霍夫变换和辐条滤波器。在一个实施方案中，所述点是通过模板匹配识别的。

[0030] 过滤选择的步骤可以通过任何适当的方法进行，包括，例如，基于计算的已知图像

指标的过滤，如静态固定阈值过滤器、决策树、支持向量机和随机森林，可以选择自动计算，

例如使用自动编码器；或者使用整个图像和自动计算的特征，并使用深度学习方法进行过

滤，如Mobilenet、Vgg16、ResNet和Inception。

[0031] 该方法可包括提供受试者视网膜的一张以上的图像的步骤，例如，提供在不同时

间段拍摄的图像。这些图像可能是相隔几毫秒、几秒钟、几分钟、几小时、几天甚至几周获得

的。在使用一个以上的图像时，该方法还可以包括对齐图像的步骤，以确保在一张图像中看

到的细胞与另一张图像中看到的细胞对齐。本发明人发现，对准图像是至关重要的，以便在

一段时间内监测单个细胞的状态。要重复拍摄视网膜的图像并使视网膜在每张图像中保持

完全相同的方向是非常困难的。还必须适应病人和眼睛的位置和方向的物理差异。本发明

人出人意料地发现，有可能对齐在不同时间点拍摄的图像，并看到单个细胞的变化。对齐图

像的步骤可以包括堆叠图像的步骤。

[0032] 该方法可进一步包括对可能导致错误的候选识别的已知变体进行计算的步骤。这

意味着视网膜上的特征或其他变体可以被考虑在内，以减少标记细胞被错误识别的可能

性。这些变体包括非线性强度变化、光学模糊、登记模糊和低光噪音，以及生物复杂性，如脉

络膜血管中的图案、血管、白内障引起的模糊等。

[0033] 该方法的步骤可以通过任何适当的机制或手段进行。例如，它们可以通过手动进

行，或使用自动方法进行。特别地，分类步骤可以通过自动化手段进行，例如使用人工神经

网络。

[0034] 如果该方法的步骤是由自动化手段进行的，则可以对自动化手段进行训练，以改

善预期的结果。例如，该方法可进一步包括以下步骤：将自动手段识别或分类的斑点与人工

观察者或其他自动手段识别或分类的斑点进行比较，并使用结果来训练第一自动机制以更

好地识别候选的标记细胞。

[0035] 步骤a)可包括对受试者的视网膜进行成像的步骤。视网膜可以被成像，例如一次、

两次、三次、四次、五次或更多次。

[0036] 标记的细胞可以是小胶质细胞；视网膜神经细胞，尤其是视网膜神经节细胞，或两

者兼顾。

[0037] 根据其他方面，本发明还提供了一种计算机实现的识别视网膜中细胞状态的方

法，以便例如确定疾病的阶段，该方法包括：

[0038] a)提供受试者视网膜的图像；
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[0039] b)将每张图像上的一个或多个点识别为标记细胞的候选；

[0040] c)过滤选择；和，可选地，

[0041] d)如上所述，对强度变化的结果进行归一化。

[0042] 根据其他方面，本发明还提供了一种计算机程序，用于识别视网膜中细胞的状态，

例如，以便确定疾病的阶段，当由处理系统执行时，使处理系统：

[0043] a)提供受试者视网膜的图像；

[0044] b)使用模板映射来识别每个图像上的一个或多个点，作为标记细胞的候选点；

[0045] c)使用对象分类过滤器过滤由模板匹配做出的选择；和，可选择地，

[0046] d)对强度变化的结果进行归一化。

[0047] 本文所述的确定疾病阶段的方法可使用在处理系统或处理器中运行的计算机程

序来实现。这些方法可以扩展到计算机程序，特别是载体上或载体中的计算机程序，适合于

将这些方面付诸实践。该程序可以是非临时源代码、目标代码、代码中间源和目标代码的形

式，例如部分编译的形式，或适用于在此描述的过程的实现中使用的任何其他非临时形式。

载体可以是任何能够承载程序的实体或设备。例如，载体可以包括存储介质，如固态驱动器

(SSD)或其他基于半导体的RAM；ROM，如CD  ROM或半导体ROM；磁记录介质，如软盘或硬盘；一

般的光存储设备；等等。

[0048] 根据一个实施方案，提供了一种非暂时性计算机可读存储介质，包括存储在其上

的一组计算机可读指令，当由处理系统执行时，该指令使处理系统执行确定疾病阶段的方

法，所述方法包括使用模板映射来识别受试者视网膜的一张或多张图像上的一个或多个

点，作为候选的标记细胞，使用物体分类过滤器过滤由模板匹配做出的选择，并针对强度的

变化将结果归一化。所述实施例可以至少部分地通过存储在(非临时)存储器中并可由处理

器执行的计算机软件，或通过硬件，或通过有形存储的软件和硬件(和有形存储的固件)的

组合来实现。该方法还可以包括提供受试者视网膜的一个或多个图像的步骤。

[0049] 现在将参照附图仅以示例的方式详细描述本发明。

附图说明

[0050] 图1显示了 大鼠和青光眼模型大鼠(OHT和IVT)两只眼睛中的小胶质细胞。

[0051] 图2显示了阿尔茨海默氏症3×TG小鼠模型中的小胶质细胞：老化和IVT。

[0052] 图3显示了DARC&Alzheimer's  3×TG小鼠模型：中年和IVT。

[0053] 图4显示了用Annexin  V染色的小胶质细胞。

[0054] 图5显示了DARC与阿尔茨海默病3×TG小鼠模型的结果：鼻腔DARC。

[0055] 图6是显示青光眼和对照组受试者和DARC图像分析的联合(Consort)图。

[0056] 图7是一个CNN辅助的算法流程图，显示了DARC图像的分析阶段。

[0057] 图8是可能的候选斑点的代表性视网膜图像。候选斑点是用模板匹配和相关图来

检测的。局部最大值被选中，并用相关系数和强度标准差(对应于斑点的亮度)的阈值进行

过滤。这些阈值设置得很低，产生的候选斑点比人工观察的斑点多得多(大约50‑1)。

[0058] 图9显示了CNN的训练和验证阶段。CNN训练(A)和验证(B)的曲线。尽管训练保留

300个epoch以验证稳定性，但在200个epoch(训练周期)中达到了很好的准确性。匹配验证

的准确性也显示出类似的准确性，没有过度训练的迹象。发现准确率为97％，灵敏度为
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91.1％，特异性为97.1％。

[0059] 图10是人工观察者和CNN‑算法DARC斑点的代表性比较。由CNN发现的斑点和由至

少2个人工观察者发现的斑点显示在原始视网膜图像上。(A)患者6，左眼。进展性青光眼(由

OCT全局视网膜神经纤维层3.5环测量)(B)患者31，左眼。稳定的青光眼。绿色圆圈：仅人工

观察(假阴性)；蓝色圆圈：只有CNN辅助算法，(假阳性)；绿松石圆圈：算法和人工观察者一

致(真阳性)。

[0060] 图11显示人工观察者和CNN‑算法分析的青光眼进展的ROC曲线。为CNN辅助算法

(A)和人工观察者2人一致或更多(B)构建受试者操作特征(ROC)曲线，以测试18个月时青光

眼进展的预测价值。DARC后18个月的随访时，对青光眼受试者在距离视盘3 .5毫米处

Spectralis  OCT全局视网膜神经纤维层(RNFL)的测量值计算进展率(RoP)。那些有显著(P<

0.05)负斜率的患者被定义为进展期，而那些没有负斜率的患者则被定义为稳定期。CNN算

法在DARC计数为23时达到最大灵敏度(90.0％)和特异性(85.71％)，AUC为0.89，而人工观

察者在DARC数为12时达到最大灵敏度(0.85％)和特异性(71.43％)，AUC为0.79，显示CNN辅

助算法的性能更优越。

[0061] 图12显示与病情稳定的青光眼患者相比，CNN  DARC计数在持续进展的青光眼患者

中显著增加。(A)与使用CNN辅助算法，18个月时进展的患者(平均26.13)与稳定的患者(平

均9.71)相比，CNN  DARC计数显著增加(P＝0.02)。DARC计数被定义为减去基线斑点后120分

钟在视网膜图像中看到的ANX776阳性斑点的数量。(B)尽管人工观察者(2人一致或更多)

DARC计数的趋势相似，但与稳定(平均4.38)青光眼患者相比，18个月时进展的患者(平均

12.25)没有显着差异(p＝0.0692)。显示了通过OCT全局视网膜神经纤维层3.5环测量的具

有和不具有显着RoP的青光眼患者的个体数据点的盒须图。星号表示Mann  Whitney检验的

显着性水平。水平线表示中位数以及最小和最大范围，并指示所有单独的数据点。

具体实施方式

[0062] 实施例1

[0063] 如WO2009077750A1中所述制备标记的膜联蛋白V。标记的膜联蛋白按照Cordeiro 

MF ,Guo  L ,Luong  V,et  al.Real‑time  imaging  of  single  nerve  cell  apoptosis  in 

retinal  neurodegeneration.Proc  Natl  Acad  Sci  USA  2004；101:13352‑13356的描述进

行给药。

[0064] 利用本领域已知的技术，Iba‑1(电离钙结合衔接分子1(Iba1))用于小胶质细胞的

标志物。

[0065] 使用本领域已知的技术，Brn3a用作视网膜神经节细胞的标志物。

[0066] 使用的动物包括 大鼠、青光眼模型大鼠(OHT)、阿尔茨海默病模型小鼠和青

光眼模型小鼠。这类模型在本领域是已知的。WO2011055121A1中描述了实例。

[0067] 图1显示了大鼠视网膜整体免疫染色(Iba1)的结果，取自a) 对照，b)一只眼

睛通过手术提升的眼压升高的大鼠的对侧眼，(高眼压OHT模型)c)同一动物的OHT眼。可以

识别分支、激活和阿米巴样小胶质细胞。

[0068] 在图2中，Iba1被用来识别16个月大的阿尔茨海默三转基因小鼠整个视网膜装片

中的小胶质细胞。在玻璃体内(IVT)注射PBS后，小胶质细胞的形态含有阿米巴样小胶质细
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胞；相反，在同一年龄段，未注射的眼睛(无IVT)显示出激活的形态。

[0069] 如图3所示，发明人可以使用相同的染色剂：标记的膜联蛋白识别视网膜神经节细

胞和小胶质细胞。如图所示，可见RGC和小胶质细胞染色与膜联蛋白5共定位。在图4中，膜联

蛋白5用488荧光剂荧光标记，可通过组织学显微镜检测。RGC膜联蛋白染色在细胞周围，而

不在细胞内。

[0070] 从图4和图5可以看出，用膜联蛋白V对小胶质细胞的染色是细胞质的，也就是说，

在RGC中，膜联蛋白位于细胞内或细胞膜外。

[0071] 实施例2

[0072] 人工智能越来越多地用于医疗保健，尤其是眼科(Poplin等人，2018；Ting等人，

2019)。机器学习算法已成为视网膜成像的重要分析辅助工具，在糖尿病视网膜病变、老年

性黄斑变性和青光眼的管理中经常得到提倡，人们认为利用这些算法可以优化诊断和监测

的敏感性和特异性( A  Banegas等人，2015；Quellec等人，2017；Schmidt‑Erfurth，

Bogunovic等人，2018；Schmidt‑Erfurth，Waldstein等人，2018；Orlando等人，2019年)。深

度学习在这些致盲性疾病中的应用被誉为减少其健康和社会经济影响的一个进步，尽管其

准确性受到数据集大小和参考标准缺陷的影响(Orlando等人，2019)。

[0073] 青光眼是一种进展缓慢的眼部神经退行性疾病，它是全球不可逆转失明的主要原

因，影响超过6050万人，预计随着人口老龄化的增加，到2040年将翻一番(Quigley和Broman

等人，2006；Tham等人，2014)。过去几年，青光眼研究的一个关键目标是识别那些有快速进

展和失明风险的人。这包括涉及多级数据的方法，包括结构(光学相干断层扫描(OCT)、椎间

盘成像)和功能(视野或标准自动视野检查(SAP))评估。然而，几项研究表明，临床医生使用

标准评估(包括SAP、OCT和视盘立体摄影)的进展存在很大差异(A  C  Viswanathan等人，

2003；Moreno‑ 等人，2017年； A  Banegas等人，2015年)。然而，在现实世界

的实践和深度学习数据集中，临床分级被视为黄金标准(Jiang等人，2018；Kucur， 和

Sznitman等人，2018；Asaoka等人，2019；Ian  J  C  MacCormick等人，2019；Medeiros，Jammal

和Thompson，2019；Thompson，Jammal等人；Medeiros，2019；Wang等人，2019)。此外，人们认

识到OCT和SAP都是在大量视网膜神经节细胞(RGC)明显死亡后才发生变化，(Harwerth等

人，2007)，因此，对早期疾病标志物的需求尚未得到满足。

[0074] 最近，我们报道了一种可视化人类视网膜中凋亡视网膜细胞的新方法，称为DARC

(检测凋亡视网膜细胞)(Cordeiro等，2017)。该技术中使用的分子标志物是荧光标记的膜

联蛋白A5，它对经历应激和凋亡早期阶段的细胞表面暴露的磷脂酰丝氨酸具有高度亲和

力。已公布的第一阶段结果表明，在视网膜荧光图像中看到的DARC阳性染色细胞的数量可

用于评估青光眼疾病活性，而且还与未来青光眼疾病进展相关，虽然患者人数不多。最近，

DARC在一项2期临床试验中对更多受试者进行了测试(ISRCTN10751859)。

[0075] 在这里，我们描述了一种DARC斑点检测的自动方法，该方法是使用CNN开发的，对

一组受试者进行训练，然后在DARC的2期临床试验中对青光眼患者进行测试。CNN在医学计

算机视觉任务(包括医学图像分类)中表现出强大的性能。

[0076] 材料和方法：

[0077] 参与者

[0078] DARC的2期临床试验在帝国学院医疗NHS信托基金的西部眼科医院进行，是一项单

说　明　书 7/20 页

10

CN 115335873 A

10



中心、开放标签的研究，受试者在2017年2月15日至2017年6月30日期间每人接受一次荧光

膜联蛋白5(ANX776，0.4mg)的静脉注射。健康和进展中的青光眼受试者都被招募到试验中，

在研究得到布伦特研究伦理委员会批准后，根据《赫尔辛基宣言》获得了知情同意。

(ISRCTN10751859)。

[0079] 所有青光眼受试者都已经在西部眼科医院的青光眼部门接受治疗。如果除青光眼

外没有其他眼部或全身性疾病，并且最近至少有三次连续的视网膜光学相干断层扫描

(Spectralis  SD  OCT，软件版本6.0.0.2；海德堡工程公司，德国海德堡)和标准自动测周法

(SAP，HFA  640i，Humphrey  Field  Analyzer；卡尔蔡司医疗公司，加利福尼亚州都柏林)评

估，使用瑞典互动阈值算法标准24‑2，则考虑纳入本研究。如果在表1和表2中总结的任何参

数中发现至少一只眼睛存在疾病进展的证据，则认为患者有可能符合条件，其中进展的定

义是进展率(RoP)的显著(*p<0.05；**p<0.01)负斜率。SAP参数包括视野指数(VFI)和平均

偏差(MD)。OCT参数包括在距离视盘的三个不同直径处(3.5、4.1和4.7毫米)测量视网膜神

经纤维层(RNFL)和布鲁赫膜开口最小边缘宽度(MRW)。在无法使用机器内置软件来定义进

展率的情况下，由于干预前评估期的持续时间，使用普通最小二乘法计算每个参数随时间

的线性变化率(Wang等人，无日期；Pathak,Demirel  and  Gardiner，2013)

[0080] 健康志愿者最初是从护送病人去诊所的人和作为PIC的当地眼镜店的转诊者中招

募的。此外，还从帝国学院保健NHS信托基金的健康志愿者数据库中招募了健康志愿者。我

们与潜在的参与者接触，并向他们发出了参与邀请函。研究小组与同意被联系的PIC的参与

者进行了接触，并预约了讨论试验的时间。根据发明人选择的纳入和排除标准，一旦认为有

顺序的参与者符合条件，就进行登记。简而言之，健康的受试者包括：没有眼部或全身疾病，

并由全科医生确认；没有任何青光眼过程的证据，包括视盘、RNFL(视网膜神经纤维层)或视

野异常以及正常的IOP(眼内压)；以及他们有可重复和可靠的成像和视野。

[0081] DRAC图像

[0082] 所有参与者在瞳孔扩张(1％托吡卡胺和2.5％去氧肾上腺素)后通过静脉注射接

受单剂量0.4mg  ANX776，并使用与第一阶段类似的方案进行评估。(Cordeiro等人，2017)简

而言之，使用具有ICGA红外荧光设置(二极管激光786nm激发；具有800nm屏障滤光片的光电

探测器)的cSLO(HRA+OCT  Spectralis，Heidelberg  Engineering  GmbH，Heidelberg，

Germany)在高分辨率模式下采集视网膜图像。在ANX776给药前、ANX776注射期间和注射后

15、120和240分钟时采集基线红外自体荧光图像。

[0083] 在每个时间点记录了100帧序列的平均图像。在进行任何分析之前，所有的图像都

是匿名的。为了开发CNN算法，只使用了对照组和青光眼受试者的基线和120分钟的图像。

[0084] 所分析图像的分解如图6中的“Consort”图所示。对于CNN训练，120分钟时有73只

对照眼可用于分析。同样，在接受静脉注射ANX776的20名青光眼患者中，27只眼在基线和

120个时间点的图像可用。

[0085] 人工观测者分析

[0086] 匿名图像随机显示在同一台计算机上和相同的照明条件下，由五名不知情的操作

员使用 (美国国家心理健康研究所)进行人工图像审查。(“ImageJ”，无日期)

ImageJ“多点”工具用于识别图像中观察者希望标记为ANX776阳性点的每个结构。每个阳性

点由矢量坐标标识。比较每张图像的手动观察点：如果来自不同观察者的点在彼此之间30
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像素以内，则认为它们是同一个点。如果两个或多个观察者一致，则在自动化应用程序中将

其作为用于训练和比较系统的点的标准。

[0087] 自动图像分析概述(图7)

[0088] 为了检测DARC标记的细胞，在视网膜图像中确定了候选斑点，然后使用一个用候

选斑点和人工观察者确定的斑点训练的算法将其分为“DARC”或“非DARC”。图7提供了该过

程的概述。

[0089] A)图像优化

[0090] 使用仿生变换和非刚性变换，将120分钟的图像与每只眼睛的基线图像对齐。然后

对图像进行裁剪，以消除对齐的伪影。然后，通过对每张图像进行Z‑评分，使其强度归一化，

以考虑到光照差异。最后，用高斯模糊法去除图像中的高频噪声，σ为5像素。

[0091] B)斑点候选物检测

[0092] 模板匹配，特别是零归一化交叉相关(ZNCC)是一种寻找候选斑点的简单方法。由

人工观察者确定的斑点的30×30像素的图像用一个平均图像函数结合起来，以创建一个斑

点模板。这个模板被应用到视网膜图像上，产生一个相关图。然后选择局部最大值，并用相

关系数和强度标准差(对应于斑点的亮度)的阈值进行过滤。这些阈值被设置得足够低，以

包括人工观察者看到的所有斑点。一些人工观察到的斑点非常细微(可以说根本就不是斑

点)，而且由于靠近血管，相当明显的斑点的相关度也很低。这意味着阈值需要设置得非常

低，并产生比人工观察到的斑点多得多的候选斑点(大约50‑1)。

[0093] 从图8可以看出，候选斑点覆盖了视网膜图像的大部分，然而这将分类的点的数量

减少了1500倍(与观察每个像素相比)。利用ZNCC的局部最大值，每个候选检测都以一个点

状物体为中心，通常最亮的部分在中心。这意味着分类器不需要对偏离中心的斑点进行容

忍。这也意味着分类器的测量精度将更有意义，因为它反映了它从其他斑点状物体中辨别

DARC斑点的能力，而不仅仅是它从图像的随机部分辨别DARC斑点的能力。

[0094] C)斑点分类

[0095] 为了确定哪些斑点候选者是DARC细胞，使用已建立的卷积神经网络(CNN)对斑点

进行分类，称为MobileNet  v2。(Sandler等，2018；Chen等，2019；Pan，Agarwal和Merck，

2019；Pang等，2019)该CNN能够在一个批次中处理400多个斑点图像。这使得它能够应对50‑

1的不平衡数据，因为每批应该有大约4个DARC点。

[0096] 虽然使用的是MobileNet  v2架构，但第一层和最后一层都进行了调整。第一层变

成了一个64×64×1的输入层，以获取64×64像素的斑点候选图像(选择这个尺寸是为了包

括斑点周围更多的区域，以给网络一些背景)。最后一层被替换为具有sigmoid激活的密集

层，以实现二元分类(DARC斑点或非DARC斑点)，而不是多重分类。我们发现MobileNet的α值

为0.85，适当地调整每层的过滤器数量，效果最好。

[0097] D)训练

[0098] 训练只在对照眼上进行。简单地说，从50％的对照组患者的120分钟图像中随机选

择视网膜图像。使用候选点对CNN进行训练，如果有2个或更多的人工观察者观察到该点，则

标记为DARC。从这些图像中抽取了58,730个候选点(包括1022个2人‑一致的人工观察的

DARC点)。其中70％的斑点被用来训练，30％被用来验证。其余50％的对照组患者的视网膜

图像被用来测试分类的准确性(48610个候选点，其中898个是2人‑‑一致的人工观察点)。
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[0099] 通过旋转、反射和改变点图像的强度来增强数据以增加网络的容差。DARC斑点类

别权重设置为50(斑点)和1(其他物体)以补偿50‑1不平衡数据。

[0100] 训练验证准确度收敛，匹配验证准确度也显示出相似的准确度，没有过度训练的

迹象。正如训练曲线所示(参见图9)，虽然训练需要300个epoch来验证稳定性，但在200个

epoch中实现了良好的准确度，。

[0101] 进行了三次训练，创建了三个CNN模型。为了进行推理，这三个模型结合起来：根据

三个模型中每个模型所给出的平均概率对每个点进行分类。

[0102] E)青光眼DARC图像测试

[0103] 一旦开发了CNN辅助算法，就在基线和120分钟捕获的图像中对青光眼患者队列进

行了测试。斑点由人工观察者和算法识别。DARC计数定义为基线斑点减除后120分钟在视网

膜图像中看到的ANX776阳性斑点的数量。

[0104] 青光眼进展评估

[0105] 进展率是根据DARC后18个月的青光眼患者的连续OCT计算出来的。那些具有显著

(P<0.05)负斜率的患者被定义为进展期，而那些没有负斜率的患者被定义为稳定期。此外，

由5位蒙面的临床医生使用视野、OCT和视盘测量进行评估。

[0106] 结果

[0107] 患者人口统计

[0108] 根据设定的纳入/排除标准筛选了60名青光眼患者，其中20名进展期(定义为至少

一只眼睛的任何参数出现显著的(P<0.05)负斜率)青光眼患者接受了静脉注射DARC。这些

青光眼患者的基线特征列于表2。38只眼睛符合纳入条件，其中3只眼睛没有图像可供人工

观察者计数，2只眼睛的图像是在低分辨率模式下拍摄的，另外2只眼睛有强烈的内在自发

荧光。除2名患者外，所有患者都在眼科诊所进行了随访，并有数据可用于对病情进展进行

事后评估。

[0109] 斑点分类测试

[0110] 图9中的结果是在用保留给测试的50％的对照眼(因此没有用于训练)测试CNN辅

助的算法时取得的。结果发现准确率为97％，灵敏度为91.1％，特异性为97.1％。

[0111] 灵敏度和特异性都很高，令人鼓舞，特别是它所训练和测试的人工观察数据已被

证明具有高度的观察者之间的差异。图10中显示了图像和人工观察者/算法点的典型例子。

[0112] 青光眼队列中的分类测试

[0113] 仅用18个月时进行的OCT全局RNFL进展率(RoP  3.5环)来定义进展，青光眼队列分

为进展组和稳定组。观察者之间的临床一致性很差，因此，使用客观、简单和单一的OCT参

数。那些有显著(P<0.05)负斜率的患者被定义为进展组，而那些没有负斜率的患者则被定

义为稳定组，详见表3a。在分析的29只青光眼中，根据这一定义，发现8只为进展期，21只为

稳定期。

[0114] 使用这个青光眼进展的定义，为CNN辅助算法和2人‑一致的人工观察者构建了接

受者操作特征(ROC)曲线，如图6所示，以调查DARC计数是否能预测18个月时的青光眼进展。

在DARC数为24时达到CNN算法的最大灵敏度(85.7％)和特异性(91.7％)，AUC为0.88，而在

DARC数为12时达到人工观察者的最大灵敏度(71.4％)和特异性(87.5％)，AUC为0.79，显示

CNN辅助算法性能优越。

说　明　书 10/20 页

13

CN 115335873 A

13



[0115] DARC计数作为青光眼进展的预测因素

[0116] 图7a显示了使用CNN辅助算法的稳定和进展期青光眼组的DARC计数，图7b显示了

手动DARC计数(观察者2人一致)。DARC计数与使用CNN辅助算法的稳定组(平均9.71)相比，

18个月后发现进展组的患者的DARC计数(平均26.13)显著更高(P＝0.02；Mann  Whitney)。

相比之下，人工观察者(2人一致或更多)的DARC计数，在18个月时进展的患者(平均12.25)

比稳定的(平均4 .38)青光眼患者高，但这没有达到统计学意义(P＝0 .0692；Mann 

Whitney)。

[0117] 讨论

[0118] 青光眼管理的主要目标是防止视力丧失。由于该疾病多年来进展缓慢，目前评估

变化的黄金标准不仅需要很长的时间，而且是在重大的结构和功能损害已经发生之后

(Cordeiro等人，2017)。青光眼对评估未来进展风险和治疗效果的可靠措施的需求尚未得

到满足(Weinreb和Kaufman，2009，2011)。在这里，我们描述了一种新的CNN辅助算法，当与

DARC‑‑一种视网膜细胞凋亡的标志物相结合时，能够预测青光眼的进展，其定义是18个月

后OCT上的RNFL变薄。该方法与DARC一起使用时，能够提供一个自动和客观的生物标志物。

[0119] 替代标志物的开发主要是在癌症领域，它们被用作临床结果的预测指标。在青光

眼中，最常见的临床结果指标是视力下降，其次是生活质量的下降，以评估治疗效果。代用

指标应能实现更早的诊断、更早的治疗，以及更短的时间，因此也更经济的临床试验。然而，

要成为一个有效的替代标记，必须证明这些措施是准确的。例如，已被广泛使用的OCT被发

现对检测明显的RNFL异常的敏感性和特异性分别为83％和88％(Chang等人，2009)，此外还

有良好的可重复性(DeLeon  Ortega等人，2007)(Tan等人，2012)。相比之下，我们的CNN算法

对青光眼进展的敏感性为85.7％，特异性为91.7％。

[0120] 虽然第一阶段的结果表明有一定程度的DARC预测性，但这是在一个非常小的数据

集上进行的(Cordeiro等人，2017)，不同剂量的Anx776为0.1、0.2、0.4和0.5毫克，每组最多

有4只青光眼，其中0.4毫克组只有3只。在本研究中，所有受试者都接受了0.4毫克Anx776，

并分析了27只眼睛。

[0121] 在临床实践中，青光眼患者的进展风险评估是基于确定是否存在风险因素，包括：

年龄较大、眼压升高(IOP，对该个体而言过高)、种族、青光眼阳性家族史、疾病阶段和高度

近视(Jonas等人，2017)。更晚期的疾病风险包括垂直杯盘比>0.7，视野每增加0.2分贝的模

式标准差，双侧受累和椎间盘不对称，还有椎间盘出血和假性脱落的存在(Gordon等人，

2002，2003；Budenz等人，2006；Levine等人，2006；Miglior等人，2007)。然而，这些都不能用

来肯定地预测个人病情的发展。

[0122] 客观评估在青光眼中越来越重要，因为即使有技术辅助，临床医生之间也存在不

同的一致性。在使用视野、OCT和立体摄影技术定义患者的进展方面，已经显示出较差的一

致性(A.C .Viswanathan等人，2003；Sebastián  A .Banegas等人，2015)(Blumberg等人，

2016)(Moreno‑ 等人，2017)。事实上，在这项研究中，我们要求五位蒙面的资深青

光眼专家(合著者)使用他们基于视盘评估、OCT和视野的临床判断对患者的进展情况进行

评分；不幸的是，他们之间的一致性不一(未发表的数据)。出于这个原因，一个单一的、客观

的进展率指标(Tatham和Medeiros，2017)用来定义用于测试CNN辅助算法的小组。

[0123] 进展的分析是事后分析，在18个月的随访期间，没有指导治疗的临床医生的协议。
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与口服美金刚试验类似，(Weinreb等人，2018)对患者的管理，特别是降低眼压方面，由青光

眼专家酌情决定，并遵循正常的护理标准。然而，尽管如此，并使用OCT全球RFNL  3 .5环的

RoP，29只眼睛中有8只在18个月时出现了进展。

[0124] 在过去的几年里，临床医生之间在识别进展方面的不一致引起了人们对使用人工

智能帮助青光眼诊断和预后的极大兴趣(Jiang等人，2018)(Ian  J .C .MacCormick等人，

2019；Thompson，Jammal和Medeiros，2019)，视野(Pang等人，2019；Kucur，Holló和

Sznitman，2018)和OCT(Asaoka等人，2019b；Medeiros，Jammal和Thompson，2019b)。

Medeiros等人最近的一项研究描述了一种基于估计的RNFL厚度预测来评估眼底照片的算

法，该算法通过使用OCT  RNFL厚度测量值训练CNN来实现(Medeiros、Jammal和Thompson，

2019b)。在特异性为95％时，预测的测量值的敏感性为76％，而实际的SD  OCT测量值的敏感

性为73％。对于80％的特异性，预测测量值的敏感性为90％，而OCT测量值的敏感性为90％。

作者认为他们的方法有可能被用来从视盘照片中提取进展信息，但与我们的研究一样，评

论说需要对纵向数据集进行进一步验证。

[0125] 模板匹配通常用于在显微镜下跟踪细胞，在本研究中需要类似的评估来纵向分析

体内的单细胞。这里的模板匹配使用的是30×30像素的模板，CNN使用的是64×64像素的图

像。这种尺寸差异的原因是模板匹配对血管很敏感，因此小的模板有利于减少血管被包含

的可能性。对于CNN来说，更大的图像有助于给CNN提供更多的斑点周围的环境，这可能对分

类很有用。

[0126] 尽管该算法表现良好，比其他方法提前18个月提供了检测进展性青光眼的可行方

法，但我们认为有一些地方可以优化，其中一些将在下文介绍。

[0127] MobileNetV2的替代分类算法，如支持向量机(SVM)或随机森林，需要“手工制作”

的特征，这些特征很难产生，因为它们需要考虑到由图像捕获引起的复杂性，如非线性强度

变化、光学模糊、注册模糊和低光噪声，以及生物复杂性，如脉络膜血管中的图案、血管、白

内障引起的模糊等。该网络有一些与原始视网膜图像的强度有关的偏差。我们相信我们可

以通过研究强度的归一化和通过用更大的数据集来改变强度的方式来提高结果。对其他网

络如VGG16的性能进行了评估，在撰写本文时发现MobiNetV2的性能最好。我们正在继续评

估该网络是否是满足这一需求的最佳选择。相比之下，VGG16，一个备用的CNN，将被限制在

一个批次中的64个点，这可能意味着一个批次中没有DARC点，这就阻碍了训练。我们有一个

替代方法，使用检测和分割算法YOLO3，在一个步骤中检测和分类斑点。我们相信，如果有更

多的数据，这可能是一个更有效率和效果的方法，然而在这个阶段，我们用YOLO取得的最高

准确率还不如本文所概述的方法。

[0128] 结论

[0129] 本研究描述了一种CNN辅助算法，用于分析DARC作为青光眼患者视网膜图像中视

网膜细胞凋亡的标志物。该算法能够计算DARC计数，当在患者中进行测试时，发现该计数成

功预测了18个月后OCT  RNFL青光眼的进展。该数据支持使用该方法来提供具有潜在广泛临

床应用的自动化和客观的生物标志物。

[0130] 表1.青光眼的资格(排除/纳入标准青光眼)
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[0131]     

[0132]

[0133] 表1b研究开始时的青光眼特征

[0134]

[0135] 表2青光眼患者的基线和资格进展参数
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[0136]
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[0137]

[0138] 表3a  DARC后18个月每只眼睛的进展分类(OCT全局RNFL  3.5环)

[0139] 类型 眼睛数量

处理中 8

稳定 21

未知 4

N/A 5

总计 38

[0140] 表3b.符合纳入标准的患眼的临床结果

[0141]

[0142] 参考文献

[0143] Asaoka ,R .et  al.(2019a)‘Using  Deep  Learning  and  Transfer  Learning  to 

Accurately  Diagnose  Early‑Onset  Glaucoma  From  Macular  Optical  Coherence 

Tomography  Images’,American  Journal  of  Ophthalmology .Elsevier  Inc .,198 ,

pp.136–145.doi:10.1016/j.ajo.2018.10.007.

[0144] Asaoka ,R .et  al.(2019b)‘Using  Deep  Learning  and  Transfer  Learning  to 

Accurately  Diagnose  Early‑Onset  Glaucoma  From  Macular  Optical  Coherence 

说　明　书 15/20 页

18

CN 115335873 A

18



Tomography  Images’,American  Journal  of  Ophthalmology .Elsevier  Inc .,198 ,

pp.136–145.doi:10.1016/j.ajo.2018.10.007.

[0145] Banegas , A  et  al .(2015)‘Agreement  among  spectral‑domain 

optical  coherence  tomog ra phy ,standa rd  a utoma ted  perimetry ,and 

stereophotography  in  the  detection  of  glaucoma  progression.’,Investigative 

ophthalmology&visual  science,56(2) ,pp.1253–60.doi:10.1167/iovs.14‑14994.

[0146] Banegas , A .et  al .(2015)‘Agreement  among  spectral‑domain 

optical  coherence  tomog ra phy ,standa rd  a utoma ted  perimetry ,and 

stereophotography  in  the  detection  of  glaucoma  progression’,Investigative 

Ophthalmology  and  Visual  Science,56(2) ,pp.1253–1260.doi:10.1167/iovs.14‑14994

[0147] Blumberg ,D .M .et  al .(2016)‘Technology  and  the  glaucoma  suspect’,

Investigative  Ophthalmology  and  Visual  Science ,57(9) ,pp .OCT80–OCT85 .doi:

10.1167/iovs.15‑18931.

[0148] Budenz ,D .L .et  al .(2006)‘Detection  and  Prognostic  Significance  of 

Optic  Disc  Hemorrhages  during  the  Ocular  Hypertension  Treatment  Study’,

Ophthalmology.doi:10.1016/j.ophtha.2006.06.022.

[0149] Chang ,R .T .et  al .(2009)‘Sensitivity  and  specificity  of  time‑domain 

versus  spectral‑domain  optical  coherence  tomography  in  diagnosing  early  to 

moderate  glaucoma .’,Ophthalmology .United  States ,116(12) ,pp.2294–2299.doi:

10.1016/j.ophtha.2009.06.012.

[0150] Chen ,Z .et  al .(2019)‘Feature  Selection  May  Improve  Deep  Neural 

Networks  For  The  Bioinformatics  Problems .’,Bioinformatics(Oxford ,England)

.doi:10.1093/bioinformatics/btz763.

[0151] Cordeiro,M.F.et  al.(2017)‘Real‑time  imaging  of  single  neuronal  cell 

apoptosis  in  patients  with  glaucoma’,Brain,140(6) .doi:10.1093/brain/awx088.

[0152] DeLeon  Ortega ,J .E .et  al .(2007)‘Effect  of  glaucomatous  damage  on 

repeatability  of  confocal  scanning  laser  ophthalmoscope ,scanning  laser 

polarimetry,and  optical  coherence  tomography.’,Investigative  ophthalmology&

visual  science.United  States,48(3) ,pp.1156–1163.doi:10.1167/iovs.06‑0921.

[0153] Gordon ,M .O .et  al .(2002)‘The  Ocular  Hypertension  Treatment  Study:

Baseline  factors  that  predict  the  onset  of  primary  open‑angle  glaucoma’,

Archives  of  Ophthalmology.doi:10.1001/archopht.120.6.714.

[0154] Gordon,M.O.et  al.(2003)‘Ocular  hypertension  treatment  study:Baseline 

factors  that  predict  the  onset  of  primary  open‑angle  glaucoma’,Evidence‑Based 

Eye  Care.doi:10.1097/00132578‑200301000‑00007.

[0155] Harwerth,R.S.et  al.(2007)‘The  relationship  between  nerve  fiber  layer 

and  perimetry  measurements’,Invest  Ophthalmol  Vis  Sci ,48(2) ,pp .763–

773.Available  at:http://www.ncbi.nlm.nih.gov/entrez/query.fcgi？cmd＝Retrieve&

db＝PubMed&dopt＝Citation&li  st_ui  ds＝17251476.

说　明　书 16/20 页

19

CN 115335873 A

19



[0156] “ImageJ”(无日期).可从以下网站获得：http://imagej.nih.gov/ij/.％0A。

[0157] Jiang ,Y .et  al .(2018)‘Optic  Disc  and  Cup  Segmentation  with  Blood 

Vessel  Removal  from  Fundus  Images  for  Glaucoma  Detection’,in  Proceedings  of 

the  Annual  International  Conference  of  the  IEEE  Engineering  in  Medicine  and 

Biology  Society,EMBS.Institute  of  Electrical  and  Electronics  Engineers  Inc.,

pp.862–865.doi:10.1109/EMBC.2018.8512400.

[0158] Jonas ,J .B.et  al .(2017)‘Glaucoma’,The  Lancet.doi:10 .1016/S0140‑6736

(17)31469‑1.

[0159] Kucur, S., G.and  Sznitman,R.(2018)‘A  deep  learning  approach  to 

automatic  detection  of  early  glaucoma  from  visual  fields.’,PloS  one,13(11) ,

p.e0206081.doi:10.1371/journal.pone.0206081.

[0160] Levine ,R .A .et  al .(2006)‘Asymmetries  and  visual  field  summaries  as 

predictors  of  glaucoma  in  the  ocular  hypertension  treatment  study’,

Investigative  Ophthalmology  and  Visual  Science.doi:10.1167/iovs.05‑0469.

[0161] MacCormick ,Ian  J  C  et  al .(2019)‘Accurate ,fast ,data  efficient  and 

interpretable  glaucoma  diagnosis  with  automated  spatial  analysis  of  the  whole 

cu p  to  d is c  prof ile .’,Plo S  one ,1 4 (1) ,p .e 0 20 940 9 .d oi :1 0 .1 371 /

journal.pone.0209409.

[0162] MacCormick ,Ian  J .C .et  al .(2019)‘Correction:Accurate ,fast ,data 

efficient  and  interpretable  glaucoma  diagnosis  with  automated  spatial 

analysis  of  the  whole  cup  to  disc  profile(PLoS  ONE(2019)14:1(e0209409)DOI:

10 .1371/journal .pone .0209409)’,PLoS  ONE ,14(4) ,pp .1–20 .doi:10 .1371/

journal.pone.0215056.

[0163] Medeiros ,F .A .,Jammal ,A .A .and  Thompson ,A .C .(2019a)‘From  Machine  to 

Machine:An

[0164] OCT‑Trained  Deep  Learning  Algorithm  for  Objective  Quantification  of 

Glaucomatous  Damage  in  Fundus  Photographs’,Ophthalmology .Elsevier  Inc.,126

(4) ,pp.513–521.doi:10.1016/j.ophtha.2018.12.033.

[0165] Medeiros ,F .A .,Jammal ,A .A .and  Thompson ,A .C .(2019b)‘From  Machine  to 

Machine:An  OCT‑Trained  Deep  Learning  Algorithm  for  Objective  Quantification 

of  Glaucomatous  Damage  in  Fundus  Photographs’,Ophthalmology.American  Academy 

of  Ophthalmology,126(4) ,pp.513–521.doi:10.1016/j.ophtha.2018.12.033.

[0166] Miglior ,S .et  al .(2007)‘Intercurrent  Factors  Associated  with  the 

Development  of  Open‑Angle  Glaucoma  in  the  European  Glaucoma  Prevention 

Study’,American  Journal  of  Ophthalmology.doi:10.1016/j.ajo.2007.04.040.

[0167] Moreno‑ J .et  al .(2017)‘Intraobserver  and  interobserver 

agreement  of  structural  and  functional  software  programs  for  measuring 

glaucoma  progression’,JAMA  Ophthalmology.American  Medical  Association,135(4) ,

pp.313–319.doi:10.1001/jamaophthalmol.2017.0017.

说　明　书 17/20 页

20

CN 115335873 A

20



[0168] Orlando ,J .I .et  al .(2019)‘REFUGEChallenge:A  Unified  Framework  for 

Evaluating  Automated  Methods  for  Glaucoma  Assessment  from  Fundus 

Photographs’,Medical  Image  Analysis .Elsevier  BV ,p .101570 .doi:10 .1016/

j.media.2019.101570.

[0169] Pan,I.,Agarwal,S.and  Merck,D.(2019)‘Generalizable  Inter‑Institutional 

Classification  of  Abnormal  Chest  Radiographs  Using  Efficient  Convolutional 

Neural  Networks .’,Journal  of  digital  imaging ,32(5) ,pp.888–896.doi:10.1007/

s10278‑019‑00180‑9.

[0170] Pang ,S.et  al .(2019)‘An  artificial  intelligent  diagnostic  system  on 

mobile  Android  terminals  for  cholelithiasis  by  lightweight  convolutional 

neural  network.’,PloS  one,14(9) ,p.e0221720.doi:10.1371/journal.pone.0221720.

[0171] Pathak ,M .,Demirel ,S .and  Gardiner ,S .K .(2013)‘Nonlinear ,multilevel 

mixed‑effects  approach  for  modeling  longitudinal  standard  automated  perimetry 

data  in  glaucoma.’,Investigative  ophthalmology&visual  science,54(8) ,pp.5505–

13.doi:10.1167/iovs.13‑12236.

[0172] Poplin,R.et  al.(2018)‘Prediction  of  cardiovascular  risk  factors  from 

retinal  fundus  photographs  via  deep  learning’,Nature  Biomedical 

Engineering .Nature  Publishing  Group,2(3) ,pp.158–164.doi:10.1038/s41551‑018‑

0195‑0.

[0173] Quellec ,G .et  al .(2017)‘Deep  image  mining  for  diabetic  retinopathy 

screening .’,Med ical  image  analysis ,39 ,pp .178–193 .d oi:10 .1016/

j.media.2017.04.012.

[0174] Quigley,H.A.and  Broman,A.T.(2006)‘The  number  of  people  with  glaucoma 

worldwide  in  2010and  2020’,Br  J  Ophthalmol,90(3) ,pp.262–267.可在以下网站中获

得：http://www.ncbi.nlm .nih.gov/entrez/query .fcgi？cmd＝Retrieve&db＝PubMed&

dopt＝Citation&li  st_ui  ds＝16488940。

[0175] Sandler ,M .et  al .(2018)‘MobileNetV2:Inverted  Residuals  and  Linear 

Bottlenecks’,arXiv  e‑prints  The  IEEE  Conference  on  Computer  Vision  and 

Pattern  Recognition(CVPR) ,pp.4510–4520.

[0176] Schmidt‑Erfurth ,U .,Bogunovic ,H .,et  al .(2018)‘Machine  Learning  to 

Analyze  the  Prognostic  Value  of  Current  Imaging  Biomarkers  in  Neovascular 

Age‑Related  Macular  Degeneration.’,Ophthalmology .Retina ,2(1) ,pp.24–30.doi:

10.1016/j.oret.2017.03.015.

[0177] Schmidt‑Erfurth ,U .,Waldstein ,S .M .,et  al .(2018)‘Prediction  of 

Individual  Disease  Conversion  in  Early  AMD  Using  Artificial  Intelligence.’,

Investigative  ophthalmology&visual  science ,59(8) ,pp.3199–3208.doi:10.1167/

iovs.18‑24106.

[0178] Tan ,B .B .et  al .(2012)‘Comparison  of  retinal  nerve  fiber  layer 

measurement  between  2  spectral  domain  OCT  instruments .’,Journal  of 

说　明　书 18/20 页

21

CN 115335873 A

21



glaucoma.United  States,21(4) ,pp.266–273.doi:10.1097/IJG.0b013e3182071cdd.

[0179] Tatham ,A.J .and  Medeiros ,F.A.(2017)‘Detecting  Structural  Progression 

in  Glaucoma  with  Optical  Coherence  Tomography.’,Ophthalmology.United  States,

124(12S) ,pp.S57–S65.doi:10.1016/j.ophtha.2017.07.015.

[0180] Tham,Y.C.et  al.(2014)‘Global  prevalence  of  glaucoma  and  projections 

of  glaucoma  burden  through  2040:A  systematic  review  and  meta‑analysis’,

Ophthalmology.doi:10.1016/j.ophtha.2014.05.013.

[0181] Thompson ,A .C .,Jammal ,A .A .and  Medeiros ,F .A .(2019)‘A  Deep  Learning 

Algorithm  to  Quantify  Neuroretinal  Rim  Loss  From  Optic  Disc  Photographs .’,

American  journal  of  ophthalmology,201,pp.9–18.doi:10.1016/j.ajo.2019.01.011.

[0182] Ting,D.S.W.et  al.(2019)‘Artificial  intelligence  and  deep  learning  in 

ophthalmology’,British  Journal  of  Ophthalmology.BMJ  Publishing  Group,pp.167–

175.doi:10.1136/bjophthalmol‑2018‑313173.

[0183] Viswanathan,A  C  et  al.(2003)Interobserver  agreement  on  visual  field 

progression  in  glaucoma:a  comparison  of  methods,Br  J  Ophthalmol.可在以下网站

中获得：www.bjophthalmol.com。

[0184] Viswanathan,A.C.et  al.(2003)‘Interobserver  agreement  on  visual  field 

progression  in  glaucoma:A  comparison  of  methods’,British  Journal  of 

Ophthalmology,87(6) ,pp.726–730.doi:10.1136/bjo.87.6.726.

[0185] Wang ,M .et  al .(2019)‘An  Artificial  Intelligence  Approach  to  Detect 

Visual  Field  Progression  in  Glaucoma  Based  on  Spatial  Pattern  Analysis .’,

Investigative  ophthalmology&visual  science ,60(1) ,pp .365–375 .doi:10 .1167/

iovs.18‑25568.

[0186] Wang ,Y .X .et  al .(no  date)‘Comparison  of  neuroretinal  rim  area 

measurements  made  by  the  Heidelberg  Retina  Tomograph  I  and  the  Heidelberg 

Retina  Tomograph  II .’,Journal  of  glaucoma ,22(8) ,pp .652–8 .doi:10 .1097/

IJG.0b013e318255da30.

[0187] Weinreb ,R .N .et  al .(2018)‘Oral  Memantine  for  the  Treatment  of 

Glaucoma:Design  and  Results  of  2Randomized ,Placebo‑Controlled ,Phase 

3 S t u d i e s’,O p h t h a l m o l o g y ,1 2 5 (1 2) ,p p .1 8 7 4 – 1 8 8 5 .d o i : 1 0 .1 0 1 6 /

j.ophtha.2018.06.017.

[0188] Weinreb,R .N .and  Kaufman ,P.L .(2009)‘The  glaucoma  research  community 

and  FDA  look  to  the  future:a  report  from  the  NEI/FDA  CDER  Glaucoma  Clinical 

Trial  Design  and  Endpoints  Symposium’,Invest  Ophthalmol  Vis  Sci ,50(4) ,

pp.1497–1505.

[0189] 可在以下网站中获得：http://www.ncbi.nlm.nih.gov/entrez/query.fcgi？cmd

＝Retrieve&d  b＝PubMed&dopt＝Citation&list_ui  ds＝19321793。

[0190] Weinreb,R .N .and  Kaufman ,P.L .(2011)‘Glaucoma  research  community  and 

FDA  look  to  the  future ,II:NEI/FDA  Glaucoma  Clinical  Trial  Design  and 

说　明　书 19/20 页

22

CN 115335873 A

22



Endpoints  Symposium:measures  of  structural  change  and  visual  function .’,

Investigative  ophthalmology&visual  science .United  States ,pp.7842–7851 .doi:

10.1167/iovs.11‑7895.

说　明　书 20/20 页

23

CN 115335873 A

23



图1

说　明　书　附　图 1/13 页

24

CN 115335873 A

24



图2

说　明　书　附　图 2/13 页

25

CN 115335873 A

25



图3

说　明　书　附　图 3/13 页

26

CN 115335873 A

26



图4

说　明　书　附　图 4/13 页

27

CN 115335873 A

27



图5

说　明　书　附　图 5/13 页

28

CN 115335873 A

28



图6

说　明　书　附　图 6/13 页

29

CN 115335873 A

29



说　明　书　附　图 7/13 页

30

CN 115335873 A

30



图7

说　明　书　附　图 8/13 页

31

CN 115335873 A

31



图8

说　明　书　附　图 9/13 页

32

CN 115335873 A

32



图9

说　明　书　附　图 10/13 页

33

CN 115335873 A

33



图10

说　明　书　附　图 11/13 页

34

CN 115335873 A

34



图11

说　明　书　附　图 12/13 页

35

CN 115335873 A

35



图12

说　明　书　附　图 13/13 页

36

CN 115335873 A

36


	BIB
	BIB00001

	CLA
	CLA00002
	CLA00003

	DES
	DES00004
	DES00005
	DES00006
	DES00007
	DES00008
	DES00009
	DES00010
	DES00011
	DES00012
	DES00013
	DES00014
	DES00015
	DES00016
	DES00017
	DES00018
	DES00019
	DES00020
	DES00021
	DES00022
	DES00023

	DRA
	DRA00024
	DRA00025
	DRA00026
	DRA00027
	DRA00028
	DRA00029
	DRA00030
	DRA00031
	DRA00032
	DRA00033
	DRA00034
	DRA00035
	DRA00036


