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摘要

目的:通过对患者临床数据进行数据挖掘分析建立针对小

直径角膜的圆锥角膜智能化诊断模型ꎮ
方法:诊断性研究ꎮ 共收集患者 ８３０ 例 ８３０ 眼ꎬ其中男 ３３８
例 ３３８ 眼ꎬ女 ４９２ 例 ４９２ 眼ꎬ年龄 １４ ~ ３６ (平均 ２３. １９ ±
５.７１)岁ꎬ其中 ２０２０－０１ / ２０２２－０３ 在重庆南坪爱尔眼科医

院已行角膜屈光手术患者 ７３１ 例 ７３１ 眼ꎬ２０１５－０１ / ２０２２－
０３ 确诊圆锥角膜患者 ９９ 例 ９９ 眼ꎮ 所有患者行 Ｐｅｎｔａｃａｍ
角膜地形图显示角膜直径≤１１.１ｍｍꎮ 由 ２ 位角膜科专家

通过 Ｐｅｎｔａｃａｍ 地形图中 Ｂｅｌｉｎ / Ａｍｂｒóｓｉｏ 增强扩张显示

(ＢＡＤ)系统将患者数据分类为正常角膜、可疑圆锥角膜、
圆锥角膜ꎮ 采用计算机随机采样方法随机筛选其中 ６６５
例患者的数据作为训练集ꎬ另 １６５ 例患者的数据作验证

集ꎮ 利用卷积神经网络(ＣＮＮ)提取 ７ 个角膜参数特征ꎬ分
别采 用 残 差 网 络 ( ＲｅｓＮｅｔꎬ Ｒｅｓｉｄｕａｌ Ｎｅｔｗｏｒｋ )、 Ｖｉｓｉｏｎ
Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ (ＶｉＴ)及 ＣＮＮ＋Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 建立模型ꎬ通过交

叉熵损失函数进行训练并采用样本交叉法验证模型的准

确性ꎬ并采用受试者工作特征曲线评价模型的敏感度与特

异度ꎮ
结果:ＲｅｓＮｅｔ、ＶｉＴ 和 ＣＮＮ＋Ｔｒａｎｓｆｅｒｍｅｒ 模型诊断正常角膜

和可疑圆锥角膜的准确率分别为 ８５. ５７％、８６. １１％ 和

８６.５４％ꎬ受试者工作特征曲线下面积 ( ＡＵＣ) 为 ０. ８２３、
０.８３０和 ０.８４２ꎮ 诊断可疑圆锥角膜和圆锥角膜的准确率

分别为 ９７. ２２％、９５. ８３％和 ９８. ６１％ꎬＡＵＣ 分别为 ０. ９５１、
０.９３９和 ０.９８８ꎮ
结论:对于直径≤１１.１ｍｍ 的角膜ꎬ借助 ＣＮＮ＋Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ
算法建立的数据模型对圆锥角膜有较高的准确率ꎬ可为早

期筛查提供真实有效的指导作用ꎮ
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• ＫＥＹＷＯＲＤＳ: ｋｅｒａｔｏｃｏｎｕｓꎻ ｃｏｒｎｅａｌ ｔｏｐｏｇｒａｐｈｙꎻ ｄｅｅｐ
ｌｅａｒｎｉｎｇꎻ ｃｏｍｐｕｔｅｒ － ａｓｓｉｓｔｅｄ ｄｉａｇｎｏｓｉｓꎻ ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ
ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋｓ

Ｃｉｔａｔｉｏｎ:Ａｏ ＤＨꎬ Ｔｉａｎ ＸＲꎬ Ｍａ ＭＸꎬ ｅｔ ａｌ. Ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｔ ｄｉａｇｎｏｓｔｉｃ
ｍｏｄｅｌ ｏｆ ｋｅｒａｔｏｃｏｎｕｓ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｄｅｅｐ ｌｅａｒｎｉｎｇ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ. Ｇｕｏｊｉ Ｙａｎｋｅ
Ｚａｚｈｉ( Ｉｎｔ Ｅｙｅ Ｓｃｉ) ２０２３ꎻ２３(２):２９９－３０４

０引言
圆锥角膜是最常见的原发性角膜扩张疾病ꎬ其特征是

角膜局部变薄并向前的锥形突出[１－２]ꎮ 据统计圆锥角膜
发病率约 ５ / １００００~２３ / １００００ 主要由于各研究之间采用了
不同定义和诊断标准[２－３]ꎮ 圆锥角膜晚期可出现急性角
膜水肿甚至角膜穿孔ꎬ常常需要进行角膜移植ꎬ因此其诊
治强调早期、及时ꎬ以避免视力进一步下降ꎮ 但早期圆锥
角膜临床表现并不明显ꎬ仅表现为高度不规则近视散光ꎬ
为鉴别诊断带来了不小的困难ꎮ 目前基于 Ｓｃｈｅｉｍｐｆｌｕｇ 断
层扫描技术的 Ｐｅｎｔａｃａｍ 眼前节分析仪因其能提供角膜前
后表面的准确情况ꎬ通过三维重建角膜前后表面并与最佳
拟合球面(ｂｅｓｔ－ｆｉｔ ｓｐｈｅｒｅꎬ ＢＦＳ)进行比较获得角膜高度数
据ꎬ同时配备 Ｂｅｌｉｎ / Ａｍｂｒóｓｉｏ 增强扩张显示系统( Ｂｅｌｉｎ /
Ａｍｂｒóｓｉｏ ｅｎｈａｎｃｅｄ ｅｃｔａｓｉａ ｄｉｓｐｌａｙꎬ ＢＡＤ)来评估角膜扩张
风险ꎮ 因此在圆锥角膜筛查中应用广泛ꎮ

然而 Ｐｅｎｔａｃａｍ 在评估角膜数据时所参考对比的样本
数据库数据来源于欧洲人种[４]ꎬ而亚洲人种的眼前节结构
尺寸(角膜直径)相对白色人种明显较小[５－６]ꎬ有研究发现
角膜直径与 Ｐｅｎｔａｃａｍ 测量参数显著相关ꎬ尤其是 ＢＡＤ 系
统中的标准化指标在小直径角膜患者中明显增大ꎬ可导致
超过 ５０％的患者被误判为可疑圆锥角膜[７－９]ꎮ 因此如何
进一步提升对可疑圆锥角膜的鉴别能力成为临床工作的
难点ꎮ

随着计算机算力的不断增强ꎬ人工智能算法的不断发
展ꎬ基于深度学习的图像分类技术开始被运用在各个领
域ꎬ不仅如此ꎬ 图像分类技术本身也有了长 足 的 发
展[１０－１２]ꎮ 除卷积神经网络( ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋｓꎬ
ＣＮＮ) [１２]及注意力机制[１３] 之外ꎬ近年来ꎬ谷歌团队提出的
Ｖｉｓｉｏｎ Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ[１４－１５](ＶｉＴ)模型ꎬ在几乎没有修改原始
Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ[１６]的结构基础上ꎬ直接将图片切分为序列输
入ꎬ从而完成基础的视觉分类工作ꎮ 在以往的研究中ꎬ已
有团队利用机器学习算法对角膜特征建立 数 据 模
型[１７－１９]ꎬ以提高圆锥角膜诊断准确率ꎬ但针对小直径角膜
群体的样本数据建立及圆锥角膜诊断辅助模型尚无报道ꎮ

本研究首次尝试结合深度学习中的 ＣＮＮ 模型和

Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 模型ꎬ搭建基于小直径角膜的角膜地形图数据
集ꎬ构造数据模型对角膜形态进行诊断分类ꎬ辅助圆锥角
膜的早期诊断ꎬ为早期筛查及治疗提供真实有效的指导
作用ꎮ
１对象和方法
１.１对象　 诊断性研究ꎮ 收集重庆南坪爱尔眼科医院就
诊的小直径角膜(Ｐｅｎｔａｃａｍ 地形图所测直径≤１１.１ｍｍ)患
者共 ８３０ 例 ８３０ 眼ꎬ其中男 ３３８ 例ꎬ女 ４９２ 例ꎬ年龄 １４ ~ ３６
(平均 ２３.１９±５.７１)岁ꎬ其中 ２０２０－０１ / ２０２２－０３ 在重庆南
坪爱尔眼科医院已行角膜屈光手术患者 ７３１ 例 ７３１ 眼ꎬ
２０１５－０１ / ２０２２－０３ 确诊圆锥角膜患者 ９９ 例 ９９ 眼ꎮ 屈光
手术患者纳入标准:(１)术前检查时 ２ａ 内近视进展小于
０.５０Ｄꎬ双眼无圆锥角膜相关体征ꎻ(２)术后随访时间 ３ｍｏ
以上ꎬ期间未发现术后角膜扩张ꎻ(３)术前 Ｐｅｎｔａｃａｍ 角膜
地形图:ＱＳ 项为“ＯＫ”ꎬ检查范围直径≥８ｍｍꎮ 排除标准:
有其他角膜疾病ꎮ 圆锥角膜患者纳入标准:由 ２ 位角膜科
专家联合诊断(１)具有圆锥角膜典型体征:Ｆｌｅｉｓｃｈｅｒ 环、
Ｖｏｇｔ 线、Ｍｕｎｓｏｎ 征、角膜中央或偏颞下部呈明显锥状突
起、角膜中央变薄明显等ꎻ(２)Ｐｅｎｔａｃａｍ 角膜地形图:典型
圆锥 角 膜 分 级 ( ｔｏｐｏｇｒａｐｈｉｃａｌ ｋｅｒａｔｏｃｏｎｕｓ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎꎬ
ＴＫＣ)阳性ꎬＴｏｐｏｍｅｔｒｉｃ 综合地形图:表面变异指数( ｉｎｄｅｘ
ｏｆ ｓｕｒｆａｃｅ ｖａｒｉａｎｃｅꎬＩＳＶ)、垂直非对称指数( ｉｎｄｅｘ ｏｆ ｖｅｒｔｉｃａｌ
ａｓｙｍｍｅｔｒｙꎬＩＶＡ)、圆锥角膜指数(ｋｅｒａｔｏｃｏｎｕｓ ｉｎｄｅｘꎬＫＩ)、中
心圆锥角膜指数(ｃｅｎｔｅｒ ｋｅｒａｔｏｃｏｎｕｓ ｉｎｄｅｘꎬＣＫＩ)、高度非对
称指数(ｉｎｄｅｘ ｏｆ ｈｅｉｇｈｔ ａｓｙｍｍｅｔｒｙꎬＩＨＡ)、高度轴偏心指数
(ｉｎｄｅｘ ｏｆ ｈｅｉｇｈｔ ｄｅｃｅｎｔｒａｔｉｏｎꎬＩＨＤ)提示异常ꎬ角膜前、后表
面高度图岛状改变ꎮ 本研究经重庆南坪爱尔眼科医院伦
理审查委员会批准(Ｎｏ. ＩＲＢ２０２２００２)ꎬ所有患者都充分了
解手术及研究的风险和益处ꎬ并签署知情同意书ꎬ所有流
程均符合«赫尔辛基宣言»的要求ꎮ
１.２方法
１.２.１诊断及分组 　 由 ２ 位角膜科专家利用 Ｐｅｎｔａｃａｍ 地
形图中 Ｂｅｌｉｎ / Ａｍｂｒóｓｉｏ 增强 扩 张 显 示 ( Ｂｅｌｉｎ / Ａｍｂｒóｓｉｏ
ｅｎｈａｎｃｅｄ ｅｃｔａｓｉａ ｄｉｓｐｌａｙꎬＢＡＤ)系统将已行屈光手术患者
数据标注为正常角膜、可疑圆锥角膜ꎬ同时联合诊断并标
注圆锥角膜ꎮ 分类指标:(１)角膜高度数据:角膜后表面
高度差异图、角膜后表面高度差异图、角膜前表面高度偏
差值(Ｄｆ)和后表面高度偏差值(Ｄｂ)ꎻ(２)角膜厚度数据:
平均厚度进展偏差值 ( Ｄｐ)、最薄点厚度偏差值 ( Ｄｔ)、
Ａｍｂｒóｓｉｏ 厚度最大变化率偏差值(Ｄａ)和总偏差值(Ｄｏ)ꎮ
角膜前表面高度差正常值为<５μｍꎬ可疑值为 ５ ~ ７μｍꎬ病
理值为>７μｍꎬ角膜后表面高度差正常值为<１２μｍꎬ可疑值
为 １２~ １６μｍꎬ病理值为>１６μｍꎻＤｆ、Ｄｂ、Ｄｔ、Ｄｐ、Ｄａ 正常值
为<１.６ꎬ可疑值为 １.６ ~ ２.６ꎬ病理值为>２.６ꎻＤｏ 正常值同
上ꎬ可疑值为 １.６~ ３.０ꎬ病理值为>３.０ꎮ 正常角膜组:角膜
高度数据及厚度数据均在正常范围ꎻ可疑圆锥角膜组:角
膜高度数据及厚度数据为可疑或病理ꎻ圆锥角膜组:２ 位
角膜科专家根据临床表现和 Ｐｅｎｔａｃａｍ 角膜地形图数据联
合诊断(图 １)ꎮ
１.２.２ 采集数据 　 通过 Ｐｅｎｔａｃａｍ 三维眼前节分析仪导出
七类原始三维角膜地形图数据ꎬ共 ４ 个逗号分隔值
(Ｃｏｍｍａ－Ｓｅｐａｒａｔｅｄ ＶａｌｕｅｓꎬＣＳＶ)文件ꎬ包含角膜前表面高
度、角膜后表面高度、角膜前表面曲率、角膜后表面曲率、
前房深度、全角膜的屈光度和角膜厚度ꎬ数据描述了在眼
球的任意位置对应的数值大小ꎮ 将 ７ 类角膜数据拼接在

００３

国际眼科杂志　 ２０２３ 年 ２ 月　 第 ２３ 卷　 第 ２ 期　 　 ｈｔｔｐ: / / ｉｅｓ.ｉｊｏ.ｃｎ
电话:０２９￣８２２４５１７２　 　 ８５２０５９０６　 电子信箱:ＩＪＯ.２０００＠ １６３.ｃｏｍ



图 １　 数据处理及分类示意ꎮ

一起ꎬ对数据进行预处理后进行保存ꎬ以形成完整的角膜
地形图数据集ꎮ
１.２.３建立模型　 本研究模型基于 ＰｙＴｏｒｃｈ 机器学习库构
建ꎬ在其基础上进行开发改进及试验ꎮ 在数据特征提取部
分采用由卷积神经网络及跳跃连接构成的 ＲｅｓＮｅｔ５０ 结
构ꎬ在提取角膜地形图关键信息的同时ꎬ保证梯度的反向
传播ꎬ以解决网络较深时梯度消失的问题ꎬ加快训练过程ꎻ
此外ꎬ引入基于自注意力机制的 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 模型ꎬ它能以
并行的方式进行矩阵计算ꎬ可以更好地捕捉数据内部相关
性以及学习远距离依赖关系ꎮ

具体步骤如图 ２ 所示:(１)从 Ｐｅｎｔａｃａｍ 三维眼前节分
析仪中收集角膜直径≤１１.１ｍｍ 以下的所有角膜地形图数
据ꎬ并按照正常角膜、可疑圆锥角膜和圆锥角膜三类进行
标注ꎬ以此作为原始数据ꎮ (２)根据不同类别的三维角膜
地形图数据ꎬ使用通道拼接的方式将其直接合并ꎬ并对数
据进行裁剪、归一化、数据转换等预处理ꎬ构建模型训练数
据集ꎮ ( ３ ) 先 利 用 残 差 神 经 网 络 Ｒｅｓｎｅｔ５０ ( ＲｅｓＮｅｔꎬ
Ｒｅｓｉｄｕａｌ Ｎｅｔｗｏｒｋ)对数据进行初步特征提取ꎬ再将得到的
特征图输入到 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 模块中ꎬ利用其内部的编码解
码及自注意力机制ꎬ添加位置信息并完成特征融合ꎮ (４)
使用全连接层输出圆锥角膜的诊断分类结果ꎬ通过交叉熵
损失函数进行模型的反向传播训练ꎬ再通过样本交叉验证
结果ꎬ获得最终的分类模型ꎮ (５)使用诊断模型对验证集
进行正常角膜、可疑圆锥角膜和圆锥角膜的诊断ꎬ计算诊
断准确率、敏感度、特异度等指标ꎮ (６)采用受试者工作
特征曲线对比三种数据模型诊断的效能ꎮ
１.２.４训练设置　 数据集中包括了正常角膜、可疑圆锥角
膜、圆 锥 角 膜 三 类 数 据ꎬ 通 过 ＲｅｓＮｅｔ 模 型、 Ｖｉｓｉｏｎ
Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 模型及本文使用的 ＣＮＮ＋Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 模型进行
两两对比实验ꎮ 在模型的训练中ꎬＢａｔｃｈｓｉｚｅ 设置为 ８ꎬ根
据训练次数ꎬ每训练 １０ 次后将学习率变为前一轮的 ０.９５ꎬ
以便损失函数最终能达到收敛的效果ꎮ 优化器选用
ａｄａｍꎬ损失函数为交叉熵损失函数ꎬ训练集与验证集比例
为 ４∶ １ꎬ共训练 ２００ 次ꎮ

统计学分析:采用 ＳＰＳＳ ２５.０ 进行统计学分析ꎬ计量资
料采取平均数±标准差表示ꎬ采用受试者工作特征曲线评
估三种数据模型的诊断效能ꎬＰ<０.０５ 表示差异具有统计
学意义ꎮ

图 ２　 算法建模流程示意图ꎮ

２结果
２.１纳入患者的一般资料　 本研究共纳入患者 ８３０ 例 ８３０
眼ꎬ通过计算机随机采样方法随机筛选训练集患者 ６６５
例ꎬ验证集患者 １６５ 例ꎮ 纳入患者的一般资料见表 １ꎮ
２.２三种不同模型对正常角膜和可疑圆锥角膜的诊断
情况　 三种深度学习算法模型在对包含正常角膜与可疑
圆锥角膜的数据集进行训练与诊断时ꎬ验证集准确率分别
为 ８５.５７％、８６.１１％和 ８６.５４％ꎬ受试者工作特征曲线下面
积分别为 ０.８２３、０.８３０ 和 ０.８４２(表 ２ꎬ图 ３)ꎮ
２.３三种不同模型对可疑圆锥角膜和圆锥角膜的诊断
情况　 三种不同模型对包含可疑圆锥角膜和圆锥角膜数
据的验证集进行训练和诊断ꎬ验证集准确率分别为
９７.２２％、９５.８３％和 ９８.６１％ꎬ受试者工作特征曲线下面积
分别为０.９５１、０.９３９ 和 ０.９８８(表 ３ꎬ图 ４)ꎮ
３讨论

圆锥角膜是以角膜扩张、中央变薄向前突出呈圆锥形
为特征的一种眼病ꎬ圆锥角膜患者的治疗需要做到早期筛
查早期干预ꎬ但圆锥角膜的早期临床表现并不明显ꎬ难以
及时诊断ꎬ目前临床多根据角膜地形图及角膜层析成像进
行诊断ꎮ 其中 Ｐｅｎｔａｃａｍ 断层扫描技术可通过数据分析ꎬ
输出大量标准化角膜地形参数和角膜地形图像供临床医
生参考[２０－２１]ꎮ 随着近年来角膜激光手术的需求量逐渐增
加ꎬ如何快速、准确地筛查圆锥角膜是目前临床急需解决
的问题ꎮ 人工智能可联合分析多个参数ꎬ加速传统的医疗
筛查程序ꎬ能够在很短的时间内提供诊断信息ꎮ Ｐｅｎｔａｃａｍ
可输出多个相关参数ꎬ对于机器学习纳入的参数过多会增
加计算的冗余量ꎬ而参数过少则会降低计算的精确度ꎬ
Ｒｕｉｚ 等[２２－２３]纳入不同的参数进行分析ꎬ结果显示纳入 ２２
个参数的数据模型其准确率反而高于纳入 ２５ 个参数的模
型ꎬ由此可见筛选合适的参数对保障模型计算精度的重要
性ꎻＣａｏ 等[２４]选择对 １１ 个 Ｐｅｎｔａｃａｍ 分析出角膜数据进行
分析学习ꎬ最终筛选出 ５ 个敏感度最高的参数分别为球镜
度数、前房深度、角膜后表面曲率、角膜中央厚度和角膜最
薄点厚度ꎮ 因此本研究选取角膜前表面高度、角膜后表面
高度、角膜前表面曲率、角膜后表面曲率、前房深度、全角
膜的屈光度和角膜厚度数据纳入模型学习ꎮ

对于 Ｐｅｎｔａｃａｍ 数据的处理ꎬ Ｃｈｅｎ 等[１７] 直接利用
Ｐｅｎｔａｃａｍ 获取角膜轴向曲率图、角膜高度图、角膜厚度图ꎬ
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　 　表 １　 纳入患者的一般资料

数据集 眼数 年龄(􀭰ｘ±ｓꎬ岁)
角膜分类情况(眼)

正常角膜 可疑圆锥角膜 圆锥角膜

训练集 ６６５ ２３.２２±３.５７ ４２０ １６６ ７９
验证集 １６５ ２２.８９±４.４５ １０３ ４２ ２０

表 ２　 三种不同模型对正常角膜和可疑圆锥角膜的诊断情况 ％

模型 眼数 训练集准确率 验证集准确率
验证数据对不同角膜的敏感度

正常角膜 可疑圆锥角膜

验证数据对不同角膜的特异度

正常角膜 可疑圆锥角膜

ＲｅｓＮｅｔ５０ ７３１ ９９.５０ ８５.５７ ８８.５０ ７５.７０ ９１.９８ ６７.６２
Ｖｉｓｉｏｎ Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ ７３１ ９７.６２ ８６.１１ ８７.５５ ７７.９２ ９３.３０ ６４.０６
ＣＮＮ＋Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ ７３１ ９８.５６ ８６.５４ ８７.７０ ８１.４５ ９４.６１ ６４.０６

表 ３　 三种不同模型对可疑圆锥角膜和圆锥角膜的诊断情况 ％

模型 眼数 训练集准确率 验证集准确率
验证数据对不同角膜的敏感度

可疑圆锥角膜 圆锥角膜

验证数据对不同角膜的特异度

可疑圆锥角膜 圆锥角膜

ＲｅｓＮｅｔ５０ ３０７ ９９.６２ ９７.２２ ９７.２６ ９５.６２ ９７.２６ ９５.６２
Ｖｉｓｉｏｎ Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ ３０７ ９９.５０ ９５.８３ ９２.８１ ９９.５５ ９９.７５ ８７.６５
ＣＮＮ＋Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ ３０７ ９９.６２ ９８.６１ ９７.３２ ９９.５９ ９９.７５ ９５.６２

图 ３　 三种数据模型对正常角膜和可疑圆锥角膜数据的验证集

进行诊断的受试者工作特征曲线ꎮ

捕捉不同角膜的图像特征建立算法模型ꎬ在测试集上检测
圆锥角膜和健康角膜的准确率为 ９７.８５％ꎻＳｈｅｎ 等[２５] 则选
用 １０ 个 Ｐｅｎｔａｃａｍ 输出的角膜地形参数进行分析和学习ꎮ
以往的研究其纳入的数据无论是角膜图像还是角膜地形
参数ꎬ均是由检查设备软件分析建立的ꎬ即在模型学习前
Ｐｅｎｔａｃａｍ 对原始数据已经进行了预先处理分析ꎬ因此数据
处理过程中对某些信息的误判常常被一并带入模型建立
过程ꎮ 例如 Ｐｅｎｔａｃａｍ 的分析诊断系统内用作对比的数据
库中数据多来源于欧洲人种ꎬ对于角膜直径较小的亚洲
人ꎬ其角膜地形图与圆锥角膜具有高度相似性ꎬ在临床使
用时其诊断出的阳性率较高ꎬ曹开伟等[８]研究发现角膜直
径会干扰 Ｐｅｎｔａｃａｍ 的角膜高度数据和角膜厚度进展参
数ꎬ小直径角膜患者出现假阳性比例更高ꎻＤｉｎｇ 等[９] 研究
发现 ＢＡＤ－Ｄ 值在小直径角膜患者组中明显增大ꎬ可导致
５０.５％的患者被警示可疑圆锥角膜ꎬ提示 ＢＡＤ 系统初步筛
选出的可疑圆锥角膜需要参考角膜直径进行进一步判断ꎮ

图 ４　 三种数据模型对可疑圆锥角膜和圆锥角膜数据的验证集

进行诊断的受试者工作特征曲线ꎮ

因此本研究尝试使用更完整、更原始的 ＣＳＶ 文件数据建
立小直径角膜样本数据库ꎬ参考既往对角膜直径的研究ꎬ
选取角膜直径≤１１.１ｍｍ 作为研究对象[７－８]ꎬ构建深度学习
模型ꎬ对小直径角膜患者进行筛查诊断ꎮ

以往研究曾借助多种深度学习方法开发诊断模型ꎬ神
经网络能够提取到不同水平的特征ꎬ网络的层数越多ꎬ意
味着能够提取到不同水平的特征越丰富ꎮ 并且ꎬ越深的网
络提取的特征越抽象则越具有语义信息ꎬ然而简单的提高
网络深度会导致梯度弥散或梯度爆炸ꎮ 同时随着层数增
加ꎬ训练集上的准确率常出现饱和甚至下降ꎬ出现网络退
化的问题ꎮ 为了解决上述问题ꎬ便出现了残差神经网络
(ＲｅｓＮｅｔ) [２６－２７]ꎮ 残差神经网络将训练设计为两部分ꎬ一
部分是残差映射 Ｆ(ｘ)ꎬ另一部分是恒等映射 ｘꎮ 由于残差
值一般较小ꎬ相比原始网络特征ꎬ残差学习更加容易ꎬ并且
当残差为 ０ 时ꎬ增加网络层数仅仅做了恒等映射ꎬ不会导
致网络性能的下降ꎮ 当网络过深时ꎬ为了防止模型参数过
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多导致的训练过慢ꎬＲｅｓＮｅｔ 还采用 １×１ 卷积的方式ꎬ将
２５６ 维的特征图先降维至 ６４ 维ꎬ经过 ３×３ 卷积后再通过
１×１卷积恢复至 ２５６ 维ꎬ以此来减少计算和参数量ꎮ Ｋｕｏ
等[２８]构建了 ３ 种传统 ＣＮＮ 模型对 Ｐｅｎｔａｃａｍ 数据进行学

习和训练ꎬＲｅｓＮｅｔ 模型展现了最高的分类效能ꎬ诊断正常
角膜和圆锥角膜的准确率为 ９５.８％ꎬ然而 ＲｅｓＮｅｔ 卷积操
作的感受野有限ꎬ仅能聚焦于角膜适合诊断的区域ꎬ在信
息获 取 方 面 存 在 局 限 性ꎮ 近 年 最 新 提 出 的 Ｖｉｓｉｏｎ
Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 模型(ＶｉＴ)的核心为多头自注意力机制ꎬ能以
并行的方式进行矩阵计算ꎬ可以更好地捕捉数据内部相关
性以及学习远距离依赖关系ꎬ实现任一通道与所有通道之

间的跨通道特征融合[２９]ꎬ经过多次的注意力操作后ꎬ对所

有特征图进行均值池化ꎬ并与全连接网络相连ꎮ 最终利用
Ｓｏｆｔｍａｘ 层将模型的预测结果以概率的形式展现出来ꎬ输
出概率最大值所对应的类别即是模型判断的输入样本类

别ꎮ Ｌｅｅ 等[３０]建立的 ＶｉＴ 模型对眼前段 ＯＣＴ 图像展现了

较高的年龄分类能力ꎬ展现了 ＶｉＴ 模型在分析年龄相关的
眼前段疾病的极大潜能ꎬ但其训练难度较大ꎬ对样本集的

数据量要求更大[１４－１５]ꎮ
针对以上存在的问题ꎬ因此本研究尝试结合两类模

型ꎬ将 ＲｅｓＮｅｔ 模 型 最 后 一 个 模 块 中 的 卷 积 替 换 为
Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 中的多头自注意力操作ꎬ以尝试获得更好的圆
锥角膜诊断结果ꎮ 通过原始角膜地形图数据的导出、特征
拼接、数据预处理及数据标注ꎬ获取不同类型的角膜数据ꎬ
并生成相应的角膜数据样本库ꎮ 利用卷积学习大尺度图
像中抽象和低分辨率的特征图ꎬ同时利用跳跃连接避免出
现梯度消失的问题ꎻ通过自注意力机制融合特征图中包含
的信息ꎬ然后通过 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 模块进行远距离的特征融
合ꎬ生成特征向量ꎬ最后通过全连接神经网络对特征向量
进行分类识别ꎮ 在诊断正常角膜与可疑圆锥角膜时ꎬ验证
集准确率为 ８６.５４％ꎬ在诊断可疑圆锥角膜与圆锥角膜时
ＣＮＮ＋Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 在验证集上获得 ９８.６１％的准确率ꎮ 与

本研究结果相似ꎬＲｕｉｚ 等[２２] 基于 Ｐｅｎｔａｃａｍ 数据的模型对

于圆锥角膜和正常角膜诊断的准确率为 ９２.６％ꎬ而亚临床
期圆锥角膜与正常角膜的诊断率为 ６５.２％ꎬ而在顿挫型圆
锥角膜和正常角膜的鉴别上敏感性为 ７９.１％ꎬ特异性为

９７.９％ [２３]ꎮ 针对圆锥角膜较容易被模型诊断ꎬ而早期圆锥

角膜的诊断准确率较差的问题ꎬ可能有以下几种原因ꎮ 首
先ꎬ圆锥角膜的临床进展是一个长期过程ꎬ据估计有 ５０％
的亚临床圆锥角膜在 １６ａ 内发展为圆锥角膜而最大的风

险时间是在发病的前 ６ａ[３]ꎬ因此仅根据一张地形图像进

行预测是不准确的ꎮ 其次本研究数据库中的可疑圆锥角
膜本质上属于正常角膜ꎬ其角膜地形图特征与正常角膜重
合范围较大ꎬ因此所以三种模型准确率均不高ꎮ 由于圆锥
角膜通常累及双眼ꎬ对于早期圆锥角膜的诊断ꎬ双眼角膜

的不对称性是一个关键特征ꎮ Ｓｈｅｎ 等[２５]研究发现双侧地

形图差异算法可以提高圆锥角膜的敏感性和特异性ꎬ以此
补充传统诊断模型ꎬ然而各类角膜地形图特征参数对诊断
的影响仍然需要更大的样本量来支持分析ꎮ

本研究存在一定局限性:(１)为对角膜地形图数据提
示异常的患者排除圆锥角膜ꎬ对所有已行角膜屈光手术的
患者均随访 ３ｍｏ 以上ꎬ但仍不能完全排除圆锥角膜的可

能性ꎮ (２)圆锥角膜发病率较低ꎬ角膜直径≤１１.１ｍｍ 的
患者占比较少ꎬ因此本研究中圆锥角膜的数据样本时间跨
度较长ꎬ数量较为有限ꎮ 同时机器算法的运行需要标准化
的数据库和一致性的诊断标准才能保证其精度ꎬ对于一种
罕见的进展性疾病的早期检测ꎬ明确分类和预测严重程度
的变化是非常有难度的ꎮ 例如可疑圆锥角膜、亚临床期圆
锥角膜、顿挫型圆锥角膜ꎬ其筛查标准并未完全统一ꎬ这致
使样本数据库不能准确分类ꎬ因此很难直接比较各类人工
智能算法对于圆锥角膜的诊断效能ꎮ

总之ꎬＣＮＮ＋Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 模型结合了卷积的平移不变
性以及 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 全局特征获取的特点ꎬ在圆锥角膜的
诊断中效果优于 ＲｅｓＮｅｔ 和 Ｖｉｓｉｏｎ Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 模型ꎬ可以
帮助提升临床医疗中可疑圆锥角膜的高精度筛查ꎮ 对于
本研究的分类结果ꎬ仍然需要临床医生联合患者个体特征
进行综合考虑ꎮ 在未来研究工作中ꎬ可将解决数据不平衡
问题作为重点研究方向ꎬ并尝试在临床使用中实现对诊断
数据智能采集、数据集构建等功能ꎬ以便扩大数据样本ꎬ进
行模型的自学习ꎬ进一步提高模型的准确率和泛化性ꎮ
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Ｃａｕｃａｓｉａｎ ｏｃｕｌａｒ ｔｏｐｏｇｒａｐｈｙ ａｎｄ ｓｏｆｔ ｃｏｎｔａｃｔ ｌｅｎｓ ｆｉｔ. Ｃｌｉｎ Ｅｘｐ Ｏｐｔｏｍ
２０１６ꎻ９９(２):１４９－１５６
７ Ｂｏｙｄ ＢＭꎬ Ｂａｉ Ｊꎬ Ｂｏｒｇｓｔｒｏｍ Ｍꎬ ｅｔ ａｌ. Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ Ｃｈｉｎｅｓｅ ａｎｄ Ｎｏｒｔｈ
Ａｍｅｒｉｃａｎ ｔｏｍｏｇｒａｐｈｉｃ ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ ａｎｄ ｔｈｅ ｉｍｐｌｉｃａｔｉｏｎｓ ｆｏｒ ｒｅｆｒａｃｔｉｖｅ
ｓｕｒｇｅｒｙ ｓｃｒｅｅｎｉｎｇ. Ａｓｉａ Ｐａｃ Ｊ Ｏｐｈｔｈａｌｍｏｌ (Ｐｈｉｌａ) ２０２０ꎻ９(２):１１７－１２５
８ 曹开伟ꎬ 刘李娜ꎬ 孙煜林ꎬ 等. 不同角膜直径对 Ｐｅｎｔａｃａｍ 角膜地形

图中 ＢＡＤ 系统关于角膜扩张分析结果的影响. 中华眼科杂志 ２０２０ꎻ
５６(１０):７６１－７６７
９ Ｄｉｎｇ Ｌꎬ Ｗａｎｇ ＪＦꎬ Ｎｉｕ ＬＬꎬ ｅｔ ａｌ. Ｐｅｎｔａｃａｍ ｓｃｈｅｉｍｐｆｌｕｇ ｔｏｍｏｇｒａｐｈｙ
ｆｉｎｄｉｎｇｓ ｉｎ Ｃｈｉｎｅｓｅ ｐａｔｉｅｎｔｓ ｗｉｔｈ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｃｏｒｎｅａｌ ｄｉａｍｅｔｅｒｓ. Ｊ Ｒｅｆｒａｃｔ
Ｓｕｒｇ ２０２０ꎻ３６(１０):６８８－６９５
１０ Ｙａｎｇ ＺＪꎬ Ｗａｎｇ Ｌꎬ Ｌｕｏ Ｌꎬ ｅｔ ａｌ. Ｂａｃｔｒａｎ: ａ ｈａｒｄｗａｒｅ ｂａｔｃｈ
ｎｏｒｍａｌｉｚａｔｉｏｎ ｉｍｐｌｅｍｅｎｔａｔｉｏｎ ｆｏｒ ＣＮＮ ｔｒａｉｎｉｎｇ ｅｎｇｉｎｅ. ＩＥＥＥ Ｅｍｂｅｄ Ｓｙｓｔ
Ｌｅｔｔ ２０２１ꎻ１３(１):２９－３２
１１ Ｓｕｎ ＷＣꎬ Ｓｕ Ｆꎬ Ｗａｎｇ ＬＱ. Ｉｍｐｒｏｖｉｎｇ ｄｅｅｐ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋｓ ｗｉｔｈ
ｍｕｌｔｉ－ ｌａｙｅｒ ｍａｘｏｕｔ ｎｅｔｗｏｒｋｓ ａｎｄ ａ ｎｏｖｅｌ ｉｎｉｔｉａｌｉｚａｔｉｏｎ ｍｅｔｈｏｄ.
Ｎｅｕｒｏｃｏｍｐｕｔｉｎｇ ２０１８ꎻ２７８:３４－４０
１２ Ｒａｂａｂａａｈ ＡＲ. Ｄｅｅｐ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｏｆ ｈｕｍａｎ ｐｏｓｔｕｒｅ ｉｍａｇｅ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ
ｕｓｉｎｇ ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋｓ.Ｉｎｔ Ｊ Ｃｏｍｐｕｔ Ｓｃｉ Ｍａｔｈ ２０２２ꎻ１５(３):
２７３－２８８
１３ Ｈｏｕ Ｑꎬ Ｚｈｏｕ Ｄꎬ Ｆｅｎｇ Ｊꎬ ｅｔ ａｌ. Ｃｏｏｒｄｉｎａｔｅ Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ ｆｏｒ Ｅｆｆｉｃｉｅｎｔ
Ｍｏｂｉｌｅ Ｎｅｔｗｏｒｋ Ｄｅｓｉｇｎ. ｉｎ ＩＥＥＥ / ＣＶＦ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ｃｏｍｐｕｔｅｒ Ｖｉｓｉｏｎ ａｎｄ
Ｐａｔｔｅｒｎ Ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ (ＣＶＰＲ). ２０２１. Ｅｌｅｃｔｒ Ｎｅｔｗｏｒｋ

３０３

Ｉｎｔ Ｅｙｅ Ｓｃｉꎬ Ｖｏｌ.２３ꎬ Ｎｏ.２ Ｆｅｂ. ２０２３　 　 ｈｔｔｐ: / / ｉｅｓ.ｉｊｏ.ｃｎ
Ｔｅｌ:０２９￣８２２４５１７２　 ８５２０５９０６　 Ｅｍａｉｌ:ＩＪＯ.２０００＠１６３.ｃｏｍ



１４ Ｃｈｅｎ Ｌꎬ Ｚｈａｏ Ｙꎬ ａｎｄ Ｌｉ Ｘ. Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ ｔｅｒｍｉｎａｌ ｆｅａｔｕｒｅ ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ
ａｎｄ ｐｏｓｉｔｉｏｎｉｎｇ ｍｅｔｈｏｄ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｂｉｎｏｃｕｌａｒ ｖｉｓｉｏｎ ａｎｄ ｉｍａｇｅ ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ
ａｌｇｏｒｉｔｈｍ. ｉｎ ２ｎｄ Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ｏｐｔｉｃｓ ａｎｄ Ｃｏｍｍｕｎｉｃａｔｉｏｎ
Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙꎬ ＩＣＯＣＴ ２０２２
１５ Ｈｅ Ｚ. Ｔｈｅ Ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎ ｏｆ Ｖｉｓｉｏｎ Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ ｉｎ Ｉｍａｇｅ Ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ.
ｉｎ ６ｔｈ Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ｖｉｒｔｕａｌ ａｎｄ Ａｕｇｍｅｎｔｅｄ Ｒｅａｌｉｔｙ
Ｓｉｍｕｌａｔｉｏｎｓꎬ ＩＣＶＡＲＳ ２０２２. Ｖｉｒｔｕａｌꎬ Ｏｎｌｉｎｅꎬ Ａｕｓｔｒａｌｉａ: Ａｓｓｏｃｉａｔｉｏｎ ｆｏｒ
Ｃｏｍｐｕｔｉｎｇ Ｍａｃｈｉｎｅｒｙ.
１６ Ｖａｓｗａｎｉ Ａꎬ Ｓｈａｚｅｅｒ Ｎꎬ Ｐａｒｍａｒ Ｎꎬ ｅｔ ａｌ. Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ ｉｓ ａｌｌ ｙｏｕ ｎｅｅｄ. ｉｎ
３１ｓｔ Ａｎｎｕａｌ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ｎｅｕｒａｌ Ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ Ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ Ｓｙｓｔｅｍｓꎬ ＮＩＰＳ
２０１７. Ｌｏｎｇ Ｂｅａｃｈꎬ ＣＡꎬ Ｕｎｉｔｅｄ ｓｔａｔｅｓ: Ｎｅｕｒａｌ ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ
ｓｙｓｔｅｍｓ ｆｏｕｎｄａｔｉｏｎ.
１７ Ｃｈｅｎ Ｘꎬ Ｚｈａｏ ＪＸꎬ Ｉｓｅｌｉｎ ＫＣꎬ ｅｔ ａｌ. Ｋｅｒａｔｏｃｏｎｕｓ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｏｆ ｃｈａｎｇｅｓ
ｕｓｉｎｇ ｄｅｅｐ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｏｆ ｃｏｌｏｕｒ－ｃｏｄｅｄ ｍａｐｓ. ＢＭＪ Ｏｐｅｎ Ｏｐｈｔｈａｌｍｏｌ ２０２１ꎻ
６(１):ｅ０００８２４
１８ Ｋｕｎｄｕ Ｇꎬ Ｓｈｅｔｔｙ Ｒꎬ Ｋｈａｍａｒ Ｐꎬ ｅｔ ａｌ. Ｕｎｉｖｅｒｓａｌ ａｒｃｈｉｔｅｃｔｕｒｅ ｏｆ
ｃｏｒｎｅａｌ ｓｅｇｍｅｎｔａｌ ｔｏｍｏｇｒａｐｈｙ ｂｉｏｍａｒｋｅｒｓ ｆｏｒ ａｒｔｉｆｉｃｉａｌ ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ－ｄｒｉｖｅｎ
ｄｉａｇｎｏｓｉｓ ｏｆ ｅａｒｌｙ ｋｅｒａｔｏｃｏｎｕｓ. Ｂｒ Ｊ Ｏｐｈｔｈａｌｍｏｌ ２０２１ [ Ｅｐｕｂ ａｈｅａｄ ｏｆ
ｐｒｉｎｔ]
１９ Ｓｕｂｒａｍａｎｉａｎ Ｐꎬ Ｒａｍｅｓｈ ＧＰ. Ｋｅｒａｔｏｃｏｎｕｓ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｗｉｔｈ
ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋｓ ｕｓｉｎｇ ｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ ａｎｄ ｉｎｄｅｘ ｑｕａｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎ
ｏｆ ｅｙｅ ｔｏｐｏｇｒａｐｈｙ ｉｍａｇｅｓ ｂｙ ｐａｒｔｉｃｌｅ ｓｗａｒｍ ｏｐｔｉｍｉｓａｔｉｏｎ.Ｂｉｏｍｅｄ Ｒｅｓ Ｉｎｔ
２０２２ꎻ２０２２:８１１９６８５
２０ Ｘｕ Ｙꎬ Ｒｅｎ ＹＲꎬ Ｚｈｕａｎｇ ＸＹꎬ ｅｔ ａｌ. Ｐｒｅｄｉｃｔｉｖｅ ｉｎｄｅｘ ｂａｓｅｄ ｏｎ
ｍｉｎｉｍｕｍ ｃｏｒｎｅａｌ ｔｈｉｃｋｎｅｓｓ ａｎｄ ｓｙｍｍｅｔｒｙ ｉｎｄｅｘ ｂａｃｋ ｏｆ Ｓｉｒｉｕｓ ｆｏｒ ｅａｒｌｙ
ｄｉａｇｎｏｓｉｓ ｏｆ ｋｅｒａｔｏｃｏｎｕｓ. Ｇｕｏｊｉ Ｙａｎｋｅ Ｚａｚｈｉ ( Ｉｎｔ Ｅｙｅ Ｓｃｉ)２０２２ꎻ２２(９):
１４２６－１４３５
２１ 王慧宇ꎬ 赵少贞ꎬ 贺美男ꎬ 等. Ｐｅｎｔａｃａｍ 眼前节分析仪检查参数

对早期圆锥角膜的诊断价值. 国际眼科杂志 ２０２１ꎻ ２１ ( １０):
１８１２－１８１５

２２ Ｒｕｉｚ Ｈｉｄａｌｇｏ Ｉꎬ Ｒｏｚｅｍａ ＪＪꎬ Ｓａａｄ Ａꎬ ｅｔ ａｌ. Ｖａｌｉｄａｔｉｏｎ ｏｆ ａｎ ｏｂｊｅｃｔｉｖｅ
ｋｅｒａｔｏｃｏｎｕｓ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｓｙｓｔｅｍ ｉｍｐｌｅｍｅｎｔｅｄ ｉｎ ａ ｓｃｈｅｉｍｐｆｌｕｇ ｔｏｍｏｇｒａｐｈｅｒ
ａｎｄ ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｗｉｔｈ ｏｔｈｅｒ ｍｅｔｈｏｄｓ. Ｃｏｒｎｅａ ２０１７ꎻ３６(６):６８９－６９５
２３ Ｒｕｉｚ Ｈｉｄａｌｇｏ Ｉꎬ Ｒｏｄｒｉｇｕｅｚ Ｐꎬ Ｒｏｚｅｍａ ＪＪꎬ ｅｔ ａｌ. Ｅｖａｌｕａｔｉｏｎ ｏｆ ａ
ｍａｃｈｉｎｅ － ｌｅａｒｎｉｎｇ ｃｌａｓｓｉｆｉｅｒ ｆｏｒ ｋｅｒａｔｏｃｏｎｕｓ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｂａｓｅｄ ｏｎ
ｓｃｈｅｉｍｐｆｌｕｇ ｔｏｍｏｇｒａｐｈｙ. Ｃｏｒｎｅａ ２０１６ꎻ３５(６):８２７－８３２
２４ Ｃａｏ Ｋꎬ Ｖｅｒｓｐｏｏｒ Ｋꎬ Ｃｈａｎ Ｅꎬ ｅｔ ａｌ. Ｍａｃｈｉｎｅ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｗｉｔｈ ａ ｒｅｄｕｃｅｄ
ｄｉｍｅｎｓｉｏｎａｌｉｔｙ ｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎ ｏｆ ｃｏｍｐｒｅｈｅｎｓｉｖｅ Ｐｅｎｔａｃａｍ ｔｏｍｏｇｒａｐｈｙ
ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ ｔｏ ｉｄｅｎｔｉｆｙ ｓｕｂｃｌｉｎｉｃａｌ ｋｅｒａｔｏｃｏｎｕｓ. Ｃｏｍｐｕｔ Ｂｉｏｌ Ｍｅｄ ２０２１ꎻ
１３８:１０４８８４
２５ Ｓｈｅｎ Ｙꎬ Ｘｉａｎ ＹＹꎬ Ｈａｎ Ｔꎬ ｅｔ ａｌ. Ｂｉｌａｔｅｒａｌ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔｉａｌ ｔｏｐｏｇｒａｐｈｙ－ａ
ｎｏｖｅｌ ｔｏｐｏｇｒａｐｈｉｃ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｆｏｒ ｋｅｒａｔｏｃｏｎｕｓ ａｎｄ ｅｃｔａｔｉｃ ｄｉｓｅａｓｅ ｓｃｒｅｅｎｉｎｇ.
Ｆｒｏｎｔ Ｂｉｏｅｎｇ Ｂｉｏｔｅｃｈｎｏｌ ２０２１ꎻ９:７７２９８２
２６ Ｈｅ Ｋꎬ Ｚｈａｎｇ Ｘꎬ Ｒｅｎ Ｓꎬ ｅｔ ａｌ. Ｄｅｅｐ ｒｅｓｉｄｕａｌ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｆｏｒ ｉｍａｇｅ
ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ. ｉｎ ２９ｔｈ ＩＥＥＥ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ｃｏｍｐｕｔｅｒ Ｖｉｓｉｏｎ ａｎｄ Ｐａｔｔｅｒｎ
Ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎꎬ ＣＶＰＲ. ２０１６. Ｌａｓ Ｖｅｇａｓꎬ ＮＶꎬ Ｕｎｉｔｅｄ ｓｔａｔｅｓ: ＩＥＥＥ
Ｃｏｍｐｕｔｅｒ Ｓｏｃｉｅｔｙ.
２７ Ｓｈｅｈａｂ ＬＨꎬ Ｆａｈｍｙ ＯＭꎬ Ｇａｓｓｅｒ Ｓ Ｍꎬ ｅｔ ａｌ. Ａｎ ｅｆｆｉｃｉｅｎｔ ｂｒａｉｎ ｔｕｍｏｒ
ｉｍａｇｅ ｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｄｅｅｐ ｒｅｓｉｄｕａｌ ｎｅｔｗｏｒｋｓ (ＲｅｓＮｅｔｓ). Ｊ Ｋｉｎｇ
Ｓａｕｄ Ｕｎｉｖ Ｓｃｉ ２０２１ꎻ３３(６): ４０４－４１２
２８ Ｋｕｏ ＢＩꎬ Ｃｈａｎｇ ＷＹꎬ Ｌｉａｏ ＴＳꎬ ｅｔ ａｌ. Ｋｅｒａｔｏｃｏｎｕｓ ｓｃｒｅｅｎｉｎｇ ｂａｓｅｄ ｏｎ
ｄｅｅｐ ｌｅａｒｎｉｎｇ ａｐｐｒｏａｃｈ ｏｆ ｃｏｒｎｅａｌ ｔｏｐｏｇｒａｐｈｙ. Ｔｒａｎｓｌ Ｖｉｓ Ｓｃｉ Ｔｅｃｈｎｏｌ
２０２０ꎻ９(２):５３
２９ Ｓｒｉｎｉｖａｓ Ａꎬ Ｌｉｎ ＴＹꎬ Ｐａｒｍａｒ Ｎꎬ ｅｔ ａｌ. Ｂｏｔｔｌｅｎｅｃｋ ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒｓ ｆｏｒ
ｖｉｓｕａｌ ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ. ２０２１ ＩＥＥＥ / ＣＶＦ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ｃｏｍｐｕｔｅｒ Ｖｉｓｉｏｎ ａｎｄ
Ｐａｔｔｅｒｎ Ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ ( ＣＶＰＲ ). Ｎａｓｈｖｉｌｌｅꎬ ＴＮꎬ ＵＳＡ. ＩＥＥＥꎬ ２０２１:
１６５１４－１６５２４
３０ Ｌｅｅ ＹＪꎬ Ｃｈｏｅ Ｓꎬ Ｗｙ Ｓꎬ ｅｔ ａｌ. Ｄｅｍｏｇｒａｐｈｉｃｓ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ａｎｄ ｈｅａｔｍａｐ
ｇｅｎｅｒａｔｉｏｎ ｆｒｏｍ ＯＣＴ ｉｍａｇｅｓ ｏｆ ａｎｔｅｒｉｏｒ ｓｅｇｍｅｎｔ ｏｆ ｔｈｅ ｅｙｅ: ａ ｖｉｓｉｏｎ
ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ ｍｏｄｅｌ ｓｔｕｄｙ. Ｔｒａｎｓｌ Ｖｉｓ Ｓｃｉ Ｔｅｃｈｎｏｌ ２０２２ꎻ１１(１１):７

４０３

国际眼科杂志　 ２０２３ 年 ２ 月　 第 ２３ 卷　 第 ２ 期　 　 ｈｔｔｐ: / / ｉｅｓ.ｉｊｏ.ｃｎ
电话:０２９￣８２２４５１７２　 　 ８５２０５９０６　 电子信箱:ＩＪＯ.２０００＠ １６３.ｃｏｍ


